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Predgovor

UdZbenik se koristi kao osnovna literatura za predmet Sistemi za podrsku
odlucivanju (DSS) na Fakultetu za informatiku raCunarstvo i Tehni¢kom
fakultetu Univerziteta Singidunum u Beogradu.

Osnovni cilj materijala je izlaganje metoda i odgovarajuc¢ih savremenih
softverskih alata za podrSku odluc¢ivanju, koji obuhvataju sisteme za podrsku
donos$nju odluka zasnovane na kvantitativnim modelima i inteligentne sisteme,
kao Sto su npr. ekspertni sistemi, sistemi za preporucivanje i inteligentni
asistenti. SluZe za reSavanje veoma razliCitih praktiénih problema, koji se
nacelno mogu podeliti na strukturirane i nestrukturirane.

Racunarska podrska u reSavanju strukturiranih problema izlaZe se kroz izabrane
metode nauke o menadZmentu (ranije operacionih istraZivanja), kao Sto su
metodi linearnog programiranja, viSekriterijumskog odlucivanja, mreZa repova
¢ekanja i raCunarske simulacije.

Racunarska podrSka odlucivanju u reSavanju nestrukturiranih problema
razmatra se kroz izgradnju inteligentnih sistema, kao §to su ekspertni sistemi i
sistemi za preporucivanje u elektronskoj trgovini, odnosno kroz primenu
savremenih metoda poslovne analitike, pre svega istraZivanja podataka
metodima masSinskog ucenja.

ZajedniCke osnove razmatranih metoda reSavanja nestrukturiranih problema
predstavljaju metodi masinskog ucenja, koji su ukratko izloZeni u posebnom
poglavlju. Neophodni su za izgradnji inteligentnih sistema 1 predstavljaju
osnovne metode istraZivanja podataka, odnosno poslovne analitike u podrSci
odlucivanju.

Vecina tema izlaze se uz kratki teorijski uvod i ilustrativne primere, nakon cega
se daju dodatna uputstva za prakti¢nu realizaciju primera jednostavnih sistema i
samostalne eksperimente, zbog Cega se prilikom izbora softverskih alata
prednost daje savremenim besplatnim alatima, odnosno alatima otvorenog koda.

Beograd
19.09.2016. godine
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Predgovor prvom izdanju

Knjiga je nastala kao osnovni tekst za predmet Sistemi za podrsku odlucivanju
(DSS) na Fakultetu za informatiku raCunarstvo i Fakultetu za menadZzment
Univerziteta Singidunum.

Osnovni cilj predmeta je izlaganje materije koja omogucava razumevanje i
prakti¢no koriS¢enje metoda, tehnika i savremenih programskih alata u podrsci
donoSenju razli¢itih odluka, kao S§to su grupne odluke, odluke u uslovima
neizvesnosti 1 odluke koje se donose u nestrukturiranim, odnosno nedovoljno
definisanim situacijama.

Teorijski aspekti nauke o menadZmentu, statistike, matematicke logike i
raunarskih nauka daju se samo u neophodnom obimu, koji omogucava
razumevanje postojecith 1 samostalno kreiranje pojedinih klasa sistema za
podrsku odlucivanju koriS¢enjem savremenih, Siroko dostupnih programskih
alata.

U knjizi se daje sazet pregled softverskih tehnologija, sistema i alata koji se
koriste u realizaciji modernih sistema za podrSku odlucivanju: baza i skladiSta
podataka, sistema i alata za razvoj prostornih sistema za podrSku odlucivanju,
sistema poslovne inteligencije 1 samostalnih sistema 1 alata za istraZivanje
podataka, automatizovano (masinsko) ucenje i razvoj sistema zasnovanih na
znanju, odnosno inteligentnih sistema.

Posto savremene organizacije Cesto raspolazu velikim obimom podataka, koji
ne mogu klasicnim metodima obraditi i upotrebiti u procesu donosenja odluka,
u knjizi je posvecena paznja osnovama istrazivanja podataka (Data Mining) i
masSinskog ucenja (Machine Learning), kao i naprednim metodima analize
podataka u okviru sistema poslovne inteligencije (Business Intelligence).

Upotreba klasi¢no prikupljenog i maSinski generisanog znanja u sistemima
zasnovanim na znanju obradena je kroz primere realizacije jednostavnih
ekspertnih sistema zasnovanih na pravilima.

Web okruzenje predstavlja platformu savremenih poslovnih komunikacija,
informacionih sistema i sistema za podrSku odlucivanju. U knjizi su kratko
prikazani inteligentni sistemi 1 podrS§ka odluc¢ivanju u elektronskoj trgovini, kao
jednoj od najvaznijih poslovnih primena globalne svetske mreze i prate¢cih Web
tehnologija.
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Nacin izlaganja veline tema zasniva se na kratkom teorijskom uvodu i
primerima, nakon Cega se daju detaljnija uputstva za prakticnu realizaciju i
samostalne eksperimente, koji treba da pojasne i demistifikuju materiju koja
danas viSe nije akademska, ve¢ se rutinski primenjuje u realizaciji savremenih
softverskih sistema, posebno u Web okruZenju.

Beograd
26.08.2013. godine
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1 Uvod u sisteme za podrsku odlucivanju

Osnovni pojmovi

Proces donoSenja poslovnih odluka

Modeliranje procesa donoSenja odluka
Automatizacija podrske odlucivanju

Nastanak i razvoj sistema za podrSku odlucivanju

SR

U ovom poglavlju se uvode vazniji pojmovi neophodni za razumevanje procesa
odlucivanja i sistema za podrSku procesa donoSenja odluka. Objasnjava se
proces donoSenja poslovnih odluka, potreba njegovog modeliranja i osnovne
prednosti automatizacije procesa poslovnog odlucivanja.

1.1 Osnovni pojmovi

Sistemi za podrSku odluc¢ivanju obuhvataju sisteme za podrsku donosnju odluka
zasnovane na kvantitativnim modelima 1 inteligentne sisteme, kao Sto su npr.
ekspertni sistemi, sistemi za preporucivanje i inteligentni asistenti.

Donosenje odluka se vezuje za aktivni odnos Zivog sveta prema okruZenju.
Odluke o izboru jedne od mogucénosti ili puteva reSavanja nekog problema
donose i najjednostavniji oblici Zivota, kao Sto su virusi i jednocelijske biljke i
Zivotinje, Sto im omogucava da preZive kao jedinke i kao vrste u promenljivim
uslovima Zivotne sredine. Od posebnog interesa za ljudsko drustvo su odluke
koje donosi covek, koji pri tome Kkoristi racionalno misljenje i logicko
zakljucivanje. PoSto nisu uvek poznate sve Cinjenice i posledice mnogih odluka,
za njihovo donosSenje se ¢ovek oslanja na intuiciju i iskustvo, tako da odluke ne
zavise samo od okolnosti, ve¢ i od toga ko donosi odluke [1], [2].

Posledice pojedinih odluka mogu biti dalekoseZne. U istoriji ljudskog drustva
zabelezene su mnoge znacajne odluke poznatih li¢nosti, kao 1 okolnosti u
kojima su donesene [61]:

* Aleksandar Veliki (356-323. pne) - antickom gr¢kom vladaru i vojskovodi
Aleksandru pripisuje se sposobnost za donoSenje odluka u teSkim
situacijama. Prema legendi, kada je od njega zatraZzeno da razmrsi ¢vor koji
do tada niko nije uspeo, izvukao je mac i jednostavno presekao ¢vor. Danas
je izraz "Gordijev C¢vor" metafora za veoma teZak, prakticno nereSiv
problem.

* Qin Shi Huangdi, prvi car ujedinjene Kine (259-210. pne) - doneo je
odluku da zapo¢ne izgradnju velikog zida, koji je njegovu drZavu trebalo da
brani od napada nomadskih plemena. Budu¢nost je potvrdila ispravnost
odluke, posto je zid bio u funkciji i doradivan je sve do 17. veka.
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Gaj Julije Cezar (100-44. pne) - na povratku iz Galije, pre prelaska reke
Rubikon, odlucio je da se oglusi o naredbu senata da raspusti vojsku i sam
se vrati u Rim, gde bi bio bespomocan pred uticajnim Pompejem. Navodno
je pre prelaska reke Rubikon izgovorio ¢uvenu recenicu "Kocka je bacena"
(latinski: Alea iacta est!).

Primer: Strategijska igra Hamurabi

Kao ilustracija mogucih posledica intuitivnog donoSenja
odluka moZe se uzeti klasicna strategijska igra Hamurabi.
Igra¢ je u ulozi Hamurabija', vladara Vavilona, koji donosi
poslovne odluke o feudalnoj proizvodnji: kupoprodaji zemlje
i proizvoda, setvi i raspodeli letine. Odluka se sastoji u
definisanju tri veli€ine: (1) povrSini zemljiSta koje e se kupiti (zamenom za
seme), (2) povrsini zemljista koja ¢e se zasejati i (3) koli¢ini semena koja se
ostavlja za ishranu stanovniStva. Za uspeSno vladanje, neophodno je
odrzavati balans potreba stanovnistva i raspolozivih koli¢ina hrane u deset
ciklusa proizvodnje (godina). OteZavajuce okolnosti su iznenadna pojava
bolesti, ratovi i Steto€ine (glodari), koji uniStavaju letinu.

Igra je nastala 1968. godine, ali je postala popularna verzija za
mikroracunare u jeziku BASIC iz 1973. godine. Na na slici je prikaz jednog
ciklusa iste igre, koja je prevedna u jezik C#:

B Command Prompt
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IKOLIKO BUSELA SEMEMA ZELITE ZA ISHRANU SVOG NARODA? 160

KOLTKO JUTARA ZELTTE DA ZASEIETE? 108

[SRECNO ZA SADA.

Postoje brojne Web verzije igre, npr. www.hamurabigame.com, kao i
verzije za mobilne platforme, obogacene grafikom 1 zvu¢nim efektima.

1

Hamurabi (1810-1750 pne) je osniva¢ prvog Vavilonskog carstva. Poznati Hamurabijev
zakonik, jedna od najstarijih poznatih zbirki zakona, bio je uklesan na bazaltni stub i postavljen na
javno mesto. Imao je 282 ¢lana i predvidao isti tretman za sve slojeve stanovniStva.
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Jedna od poznatih metafora, koja razmatra kreativnost donosioca odluke u
reSavanju teSkih problema, je tzv. "Kolumbovo jaje" (egg of Columbus).
Kristifor Kolumbo (1451-1506) je, nakon povratka sa svog putovanja, naiSao
na brojne kritike i omalovaZavanja svog poduhvata. Jednom takvom prilikom
javno je izazvao svoje kritiCare da reSe tezak problem: da postave jaje tako da
stoji uspravno. Kad su odustali, udarcem je izravnao jedan njegov kraj i
postavio ga uspravno. Time je javno demonstrirao da teSki problemi viSe ne
izgledaju tako kad se jednom pronade reSenje, nakon ¢ega svako moZe da zna
kako se problem reSava.

Savremeni nacin reSavanja Kolumbovog problema je tzv. "Teslino jaje". Na
svetskoj izlozbi u Cikagu 1893. godine, Nikola Tesla (1856-1943) je privukao
veliku paznju kad je uspravio metalno jaje pomoc¢u svog rotacionog magnetnog
polja.

Odlucivanje u organizacionim sistemima

Ponekad se pojam donoSenja odluka izjednadava s reSavanjem problema
(problem solving), kada se ne podrazumeva i primena same odluke.
MenadZment se moZe posmatrati kao menadzersko donoSenje odluka, jer se u
svakoj menadZerskoj funkciji donose odluke.

DonoSenje odluka (decision making) je proces izbora izmedu dva ili viSe
alternativnih puteva delovanja radi postizanja cilja ili ciljeva [1].

MenadZment je proces u kome se, koriS¢enjem resursa, postiZu organizacioni
ciljevi [1]. Resursi su ulazi procesa, ciljevi su izlazi, a njihov odnos je stepen
uspeSnosti 1li produktivnost organizacije (productivity). Produktivnost 1ili
uspeSnost sistema zavisi od menadZerskih funkcija, kao Sto su planiranje,
organizovanje, upravljanje 1 kontrola, koji podrazumevaju neprekidno
donoSenje odluka prilikom izbora najboljeg od mogucih resenja.

Neke od najslozenijih i najvaznijih dokumentovanih odluka u istoriji ljudskog
drustva odnose se na vojni menadZment ili ratovodstvo. Do danas su saCuvana
znacajna dela razlic¢itih kultura, koja objedinjavaju tadaSnje znanje i iskustvo o
organizaciji i vodenju sloZenih ratnih operacija, npr.

* Sedam vojnih klasika (500 g. pne), Kina - klasi¢ni tekstovi iz vojnog
menadZmenta, koji su nastali u veoma dugom periodu istorije Kine, a
objedinjeni su u XI veku. Sadrze razliCite teme, od jednostavnih taktickih
principa do sloZenih metoda organizovanja vojske i drzave. Najpoznatije
delo iz ove zbirke je Umetnost ratovanja Sun Cu-a.

*  Peloponeski rat, Tukidid, Grcka (400 g. pne) - gréki istoriCar analiticki je
opisao dugotrajni i iscrpljujuéi niz ratova za prevlast izmedu dve grupacije
grékih gradova (431-404. g. pne) pod vodstvom Sparte na jednoj i Atine na
drugoj strani.
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*  Vojni komentari Gaja Julija Cezara, Rim (50 g. pne), koji se sastoje od
Cezarovih zapisa o galskim ratovima (lat. Commentarii de bello Gallico, u
7 knjiga), odnosno opisima pohoda u Galiji, Germaniji i Britaniji i zapisa o
gradanskom ratu (lat. Commentarii de bello civili, u 3 knjige).

* Strategikon, Vizantija, VI vek, delo koje se pripisuje caru Mauricijusu,
predstavlja prirucnik za stratege vizantijske vojske, koji u 12 knjiga
obraduje razliCite aspekte tadaSnjeg vojnog organizovanja, te principe i
metode ratovanja.

Naucne osnove odlucivanja

Naucne osnove donoSenja odluka predstavljaju naucne discipline teorija
odlucivanja (decison theory) i nauka o menadZmentu (management science).
Savremena teorija odlu¢ivanja nastala je u dvadesetom veku, proucavanjem
razliCitih aspekata pojedina¢nog i kolektivnog odluc¢ivanja u okviru vise drugih
nauc¢nih disciplina: ekonomije, statistike, psihologije, politickih i druStvenih
nauka i filozofije. Nauka o menadZmentu ili operaciona istraZivanja je
disciplina koja se bavi primenom kvantitativnih tehnika na donoSenje odluka

(1], [61].
Teorija odlucivanja

Teorija odlucivanja proucava razliCite aspekte
pojedinatnog 1  kolektivhog  odlucivanja:
racionalnost odluke, odlucivanje u uslovima
neizvesnosti, donoSenje optimalne odluke, grupno
odluc¢ivanje. StatistiCka teorija odlu¢ivanja koristi
teoriju verovatnoce, tako da je u primeni
ogranicena relativno strogim pretpostavkama koje
moraju biti zadovoljene da bi teorijski rezultati
bili primenljivi u praksi. Postoje i drugi formalni
pristupi odlucivanju, koji nastoje da prevazidu
ograni¢enja koja postavlja teorije verovatnoce,
npr. fazi logika, teorija Dempstera-Safera i druge
generalizacije statisticke teorije odlucivanja [3],

[4].

Teorija igara

Teorija igara (game theory) je podrucje vrlo blisko teoriji odlu¢ivanja, koje se
bavi matematickim modeliranjem procesa odluc¢ivanja u uslovima konkurencije
donosilaca odluka, koji se nazivaju igracima.
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Teorija igara postala je posebno podruéje nakon rada DZona fon Nojmana® On
the Theory of Games of Strategy (1928) [5]. Zajedno sa Oskarom
MorgenSternom napisao je knjigu Theory of Games and Economic Behavior
(1944), u kojoj se razmatraju kooperativne igre viSe igraca. U drugom izdanju
knjige izloZena je aksiomatska teorija korisnosti (expected utility), koja
omogucava matematicko tretiranje odluc¢ivanja u uslovima neizvesnosti.

Nauka o menadZmentu

Nauka o menadZmentu, koja je joS poznata pod nazivom operaciona istraZivanja
(operations research), bavi se primenom kvantitativnih metoda na donoSenje
odluka [6], [7]. Osnovni zadatak u razvoju i primeni ovih metoda je
optimizacija organizacionih sistema. Optimizacija je postupak pronalaZenja
optimalnog resenja, koje obezbeduje maksimumalnu ili minimalnu vrednost
odredene veli¢ine koja se naziva cilj, a koja zavisi od konacnog broja ulaznih
promenljivih, medusobno nezavisnih ili povezanih preko jednog ili viSe
ogranicenja. Nauka o menadZmentu Koristi brojne matematicke metode i
tehnike optimizacije, kao $to su linearno i nelinearno programiranje, teorija
igara, teorija repova ili redova cekanja (queueing theory), teorija grafova,
viSekriterijumska optimizacija, simulacije, itd. [6], [7], [8], [9].

Sistemi za podrsku odlucivanju (Decision Support Systems, DSS)

Ne postoji opsteprihvacena precizna definicija pojma sistema za podrSku
odlucivanju [1], [2]. Termin se koristi u viSe sasvim razli¢itih znacenja, npr.

1. Interaktivni (raCunarski zasnovan) sistem ili podsistem za pomoc¢
donosiocima odluka u

e koriS¢enju komunikacionih tehnologija, podataka, dokumenata, znanja
i/ili modela

« identifikaciji, reSavanju problema i izvrSavanju zadataka u procesu
odlucivanja i

o donoSenju odluka;

2. Opsti izraz za raCunarsku aplikaciju, koja poboljSava licnu ili grupnu
sposobnost donoSenja odluka;

3. Naziv akademskog podrucja, koje istraZzuje i1 proucava sisteme za podrSku
odlucivanju u kontekstu njihove upotrebe.

? John von Neumann (1903-1957), ameri¢ki matemati¢ar i nau¢nik madarskog porekla, jedan od
najvecih nauc¢nika dvadesetog veka, koji je dao doprinos kvantnoj fizici, funkcionalnoj analizi,
teoriji skupova, topologiji, informatici, ekonomiji, numeri¢koj analizi, hidrodinamici, statici i
drugim matematickim poljima. Stvorio je i teoriju igara, a u toku rada na projektu atomske
bombe, reSavajuci probleme konstrukcije i rada racunskih masina, postavio je temelj savremene
racunarske arhitekture i simulacija.
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U ovom materijalu ¢e se pod sistemom za podrSku odlucivanju podrazumevati
interaktivni racunarski sistem ili podsistem koji pomaZe u donoSenju odluka.
Osnovne komponete ovakvog sistema su podaci, modeli, znanje 1 korisnic¢ki
interfejs, SI. 1.

PODACI MODELI

ZNANIJE

INTEFEJS

Korisnik

S1l. 1. Opsta struktura sistema za podrsku odlu¢ivanju

Vazna razlika ovih sistema u odnosu na druge informacione sisteme je da se
sistemi za podrSku odluivanju zasnivaju na modelima. Znanje je opciona
komponenta koju imaju sistemi za podr§ku odlu¢ivanju zasnovani na znanju [1],
[10].

Treba naglasiti da uloga sistema za podrS§ku odlucivanju nije da zamene c¢oveka
u procesu odlucivanja, ve¢ da olakSaju donoSenje odluka, tako §to pripremaju
elemente za bolje razumevanje samog problema, mogucih alternativa i njihovih
posledica.

Iustracija: Finansijski Web kalkulatori za podrsku odluc¢ivanju

Relativno jednostavan Web sistem, koji podrzava donoSenje nekoliko vrsta
odluka u oblasti finansija moZe se nac¢i na sajtu kompanije Leadfusion
(www.leadfusion.com/products/researching-solutions/calculator-showcase).
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Sistem se sastoji od veceg broja aplikacija tipa kalkulatora, SI. 2.

Calculator St

File Edit View History Bookmarks Tools Help
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Calculator Showcase

Auto

Auto Calculators
Bond * Which is better: a new or used vehicle?
Budget « How much should depreciation cost me?

College Planning

Credit Card « What term of vehicle loan should | choose?
) = Should | use a home equity loan instead of an auto loan?
CreditLine « Which is better a rebate or special dealer financing?
* How long should | keep a vehicle?
22 « What vehicle can | aford?
HSA
tncs Auto Educators
« Buying a vehicle
0 « Paying for a vehicle

« Should | lease or purchase a vehicle?

o Should | finance or pay cash for a vehicle?
« How much will my vehicle payments be?
« Which vehicle loan is better?

i

Sl. 2. Primeri finansijskih kalkulatora

Prikazace se samo jedna od korisnih kalkulacija, koja treba da olaksa
donosenje odluke o kupovini automobila na kredit. Kalkulator racuna efekte
kupovine novog (New) ili polovnog (Used) automobila, odnosno odgovara
na pitanje: da li je bolje kupiti novi ili polovni automobil?

Primer upotrebe sistema na konkretnom problemu je na Sl. 3, gde su

uneseni podaci neophodni

automobilu (2) i cenama (3).

Caat 4

Leadfusion

INPUTS

Interest rate

Loan term (months)

Down payment

NEXT STEPS

za analizu: o uslovima kreditiranja (1),

Which Is Better: A New Or Used Vehicle?

SEE YOUR RESULTS » @ EMAIL RESULTS »

Next Steps:
* Schedule a demo

Years you will awn vehicle

Monthly mainte

nance costs

Monthly Insurance costs

Registration costs

Purchase price

Vehicle age (ye

ars)

Your savings interest rate

Your state & federal tax rates

Future depreciation

@ Low
@ average
@ High

* Learn mere about Leadfusion EMAIL
# Download Leadfusion CALCULATORS Datasheet

RESULTS GRAPHS
The decision to buy a new vehicle instead of a used one requires
that you consider the follawing:

® Purchase price. A new vehicle will clearly cost you moere than a
used vehicle of the same make and model. The extent to which the
new or used car will drop in value is based on the depreciation rate
chosen - average, high or low.

® Depreciation. Some vehicles depreciate faster than others do. The
slower the depreciation rate of the vehicle, the higher its resale
value.

® QOperating costs. A used vehicle is likely to require more
maintenance and repair than a new one. Also, fuel consumption may
be less efficient.

® Years of ownership. The longer you own the vehicle, the lowsr the
average annual cast, as acquisition costs are spread out over mare
years.

® Financing cost. Interest rates for new-vehicle loans are generally

lower than for used-vehicle loans.

SI. 3. Podaci za odluku o na¢inu kupovine automobila

(novi ili polovni)
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Na SI. 3. uneseni su okvirni podaci o ceni i uslovima kreditiranja za jedan
model porodi¢nog automobila, s procenjenim vrednostima cene odrZzavanja
1 prosenom stopom amortizacije.

Na osnovu konkretnih podataka unesenih kao na Sl. 3, sistem predlaze
reSenje i obrazlaZze svoj predlog odluke kao na S1 4.

oo,
70

Which Is Better: A New Or Used Vehicle?

Leadfusion

INPUTS NEXT STEPS

SEE YOUR RESULTS » EMAIL RESULTS  »
Interest rate 10.500 % 10.500 %
Next Steps:
Loan term (months;
( ) G + o Schedule a demo
Down payment $ E 255 ® Learn mare about Leadfusion EMAIL
. o = * Download Leadfusion CALCULATORS Datasheet
Monthly maintenance costs 3 0 % 40
Monthly Insurance costs s w § 5 GRAPHS
Registration costs s o 3
d
Considering financing, maintenance and other costs, the used
Purchasi 1 g a, 3
HICHESE e § 12,000 $ Lo | vehicle purchased at a price of $8,500 will cost you §246 lsss on
s N average each year than the new vehicle purchased for $12,000.
Vehicle age (years) 5 I
|
Your savings interest rate 8.00 % ! New used
1 Average cost per year $1,432  $1,186
Your state & federal tax rates 20.00 % | MoRERR Bayrneit 5208 13
: First year's depreciation 3,000 $1,275
Future depreciation \ Total depreciation during ownership $9,519 46,056
, Total interest paid $2,738  $1,888
© Low ) '
@ Av
® pverage ! The value of the new vehicle at the end of 5 years is $5,095
® wigh ! and was computed as follows:
1
\ Price new $12,000
| Less depreciation for 5 years 6,905
\ Price at 5 years of age 5,095 /
N -

Sl. 4. Predlog odluke o nac¢inu kupovine automobila (polovni)

U konkretnom slucaju, na osnovu nabavne cene, iznosa kredita i kamate,
planiranog perioda koriS¢enja i mese€nih troskova odrzavanja i osiguranja,
sistem je predlozio kupovinu polovnog automobila starog 5 godina, s
obrazloZenjem da su ukupni godi$nji troSkovi vlasniStva manji za 246 EUR.

Sistemi za podrsku odlucivanju zasnovani na elektronskim tabelama

Sistemi za podrSku odlucivanju nacelno se sastoje od modela, podataka i
korisnickog interfejsa, Cija programska realizacija zahteva velike razvojne
napore ako se razvijaju od pocetka.

Jedan od pristupa, koji moZe da pojednostavi i olakSa razvoj manje zahtevnih
sistema za podrSku odlucivanju, jeste koriS¢enje mogucénosti softverskih alata
zasnovanih na elektronskim tabelama (spreadsheet) [1], [8], [11], kao Sto je npr.
sistem Microsoft Excel. Standardne = komponente sistema za podrSku
odlu¢ivanju, podaci, modeli 1 korisnic¢ki interfejs, lakSe 1 brze se mogu
realizovati u ovoj tehnologiji, SI. 5:

e Model - modeli sistema se mogu realizovati koriS¢enjem formula i drugih
racunskih i programskih mogucnosti elektronskih tabela, a moguce ih je
- 8-
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prosiriti pomocu programskih dodataka, kao Sto je dodatak (Add-In) Solver,
koji je namenjen reSavanju modela linearnog programiranja;

e Podaci - baza podataka se moze realizovati u obliku elektronskih tabela, a
moguce je pristupiti i eksternim bazama podataka preko SQL upita;

o Korisnicki interfejs - moze se realizovati koriS¢enjem tabela kao formi za
unos podataka i brojnih ugradenih grafickih moguc¢nosti za prikaz izlaznih
rezultata.

PODACI

" INTEFEJS

Korisnik

SI. 5. Komponente sistema za podrSku zasnovanog na elektronskim tabelama

Dodatne funkcije 1 specificni zahtevi se u sistemima s elektronskim tabelama
mogu realizovati pomocu ugradenog programskog jezika, kao Sto je Visual
Basic for Applications (VBA) u sistemu Microsoft Excel.

Ilustracija: Sistem realizovan pomoc¢u Microsoft Excel tabela i dodataka

Na SI. 7 (a) prikazan je sistem za podrSku odlu¢ivanju (DSS) realizovan kao
elektronska tabela u sistemu Microsoft Excel uz koriS¢enje njegovog
dodatka za reSavanje linearnih (i nelinearnih) sistema jednacina Solver.

Podaci su uneseni u polja Excel tabele, koja predstavlja osnovnu bazu
podataka.

Model problema se sastoji od (1) formula unesenih u polja tabele i (2)
modela optimizacije koji koristi dodatak Solver.

Interfejs sistema su (1) forma elektronske tabele, gde se bojama i grafikom
istiCu pojedini elementi i (2) interfejs dodatka Solver.
-9
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Na S1. 7 (b) prikazan je dijalog za unos elemenata Solver modela, koji se
kreira na osnovu unesenih podataka i formula u Excel tabeli. Dijalog se
koristi i za pokretanje izvrSavanja modela.

A

B

C D E F G

Example 2: Transportation Problem.

H

IMinimize the costs of shipping goods from production plants to warehouses near metropaolitan demand

centers, while not exceeding the supply available from each plant and meeting the demand from each
metropolitan area.

1

2

3

4

6 AmBEr I S WO ey 17 WERShoUuSE b (& irerse oo Color Coding

T |Fams ol San SFan Danver _ Lyrago Lafas  New Jom

8 |5 Carolina 3 1 1 1 1 1 [ Tarsteen
9 [Tennessee 5 1 1 1 1 1

10 |arizona 5 1 1 1 1 1 : Changing cells
11 — — — — —

12 |Totals | 3 3 3 3 E | D Canstraints
13

14 | Hemands é iise—s | 180 [ 200 160 220)

15 | Asas St Shing Cosis o ety i WaIERONSE | (Rl Inarsectonl

16 |5. Carolina. 310 10 g 6 5 4

17 [Tennessee 260 [ 5 4 3 B

18 |Arizana 250 3 4 5 5 9

19
20 | Ssioig $83 $19 317 415 $13 319

(a) elektronska tabela (transportni problem)

.
Solver Parameters ===
Set Target Cell:
Equal To: ) Max @ valueof: |0 -
I B vk ok Close
6y Changng Cele o ]
Subject to the Constraints: Options
|| [ssesesio <= wsiemss 7 add
$C§12:$G$12 >~ §C$14:8G514
$C§8:6G810 >=0
I Resct Al
L -

Help

E i

(b) interfejs za kreiranje i aZuriranje modela

Sl. 6. Primer sistema za podrSku odlu¢ivanju (DSS) zasnovanog na Excel

tabelama

1.2 Proces donosSenja poslovnih odluka

Proces odlu¢ivanja u smislu ovog materijala je proces izbora izmedu dva ili vise
alternativnih puteva delovanja radi postizanja cilja ili ciljeva (radna definicija,
[1]). Kao ilustracija veoma sloZzenog problema odlucivanja moze se uzeti
odluka centralne nacionalne banke o promeni referentne kamatne stope, koja
predstavlja osnovu za odredivanje kamatnih stopa celog bankarskog sektora [1].

Ilustracija: Odredivanje referentne kamatne stope centralne banke

Donosenje odluke o povecanju ili smanjenju referentne kamatne stope
centralne banke je veoma sloZen proces, poSto odluka zavisi od velikog
broja faktora i ima ozbiljne posledice na celokupnu privrevredu jedne
zemlje. Odluku nacelno donose pojedinci, guverneri centralne banke, i1 za
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nju odgovaraju. Kamatna stopa se moze povecati ili smanjiti za razliite
iznose, tako da treba razmotriti veoma veliki broj mogucih alternativa, koje
se odnose na hiljade mogucih vrednosti kamatne stope.

Za pripremu odluke su potrebni brojni podaci, koje obezbeduju banke,
privreda i statistika. Takode je potrebno znanje za njihovo razumevanje i
pravilnu upotrebu. Pri tome je potrebno prikupiti veliki broj podataka 1
1zvr§iti razliCite analize, $to se ne moze sprovesti bez adekvatne raCunarske
podrske. U analizama se koriste razli¢iti modeli, §to omogucava analizu
samo bitnih aspekata nekog problema. Za povecanje pouzdanosti analiza
koristi se viSe izvora informacija, tako da se kompletna analiza dobija
objedinjavanjem rada brojnih specijalizovanih timova.

Opisani postupak se moZe rezimirati u nekoliko zapaZanja:
* odluke nacelno donose pojedinci (guverner) i odgovaraju za njih;
* postoji veoma veliki broj alternativa koje treba razmotriti (hiljade);

* potrebni su brojni podaci (banke, privreda, statistika) i detaljna analiza i
znanje za njihovo razumevanje. Slozene odluke zahtevaju racunarsku
podrsku za pristup podacima i analize;

* razmatranje problema zahteva modeliranje 1 proizvodi modele. Za
donoSenje odluke se tipi¢no koristi viSe izvora informacija 1 rezltati rada
brojnih stru¢nih timova;

* prethodno iskustvo i podaci mogu biti nedovoljni za predvidanje
buduéih rezultata;

* u procesu donoSenja odluke postoji viSe ciljeva, koji mogu biti
suprotstavijent,

* mnoge odluke nose rizik, koji razlicito utice na pojedince koji odlucuju;

* grupno odlucivanje moZze dati bolje odluke, npr. promene kamatne
stope predlaze odbor guvernera.

MenadzZer je donosilac odluka (decision maker). DonoSenje odluke je sloZen
proces, koji se obi¢no razmatra kroz viSe faza (razliCiti autori navode 3-6).
Prema [1], proces donoSenja odluka se moZe opisati kao:

1. Definisanje problema (problemske situacije)

2. Konstrukcija modela koji opisuje realni problem

3. Identifikacija 1 ocena mogucih reSenja modeliranog problema

4. Poredenje, izbor i preporuka mogucih reSenja problema

-11-
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Jednu podelu procesa odlucivanja na faze predloZio je 1960. godine poznati
ameri¢ki nobelovac Herbert A. Sajmon’ [1]. Sajmon je proces dono$enja odluke
prikazao prvo u tri faze: prikupljanje informacija (intelligence), kreiranje
reSenja (design) i izbor reSenja (choice), kojima je zatim dodao i Cetvrtu fazu,
primenu reSenja (implementation).

Faze procesa odlucivanja prikazane su na S1. 7 [1]:

1. Prikupljanje informacija (intelligence)

2. Kreiranje reSenja (design) je faza u kojoj se kreira model problema
3. Izbor reSenja (choice)

4. Primena reSenja (implementation)

problem ili Intelligence
mogucnost

\’ okruzenje,
pregled izvestaja, .
upiti i poredenja \ Design

kreativnost,
pronalazenje

primena re§enja Choice alternativa i resenja

\ poredenje i izbor /

Sl. 7. Faze procesa odlucivanja

Implementation
\

Prve tri faze Cesto se nazivaju reSavanje problema (problem solving), dok je
proces primene reSenja uveden naknadno, kao veoma vazan apekt procesa
odlucivanja.

Proces odlucivanja se nacelno ne odvija sekvencijalno [1], kao S§to je prikazano
na Sl. 8. Svaka faza predvida mogu¢nost povratka na neku od prethodnih faza.
Pri tome je modeliranje sustinski element procesa odlucivanja.

SadrZaj pojedinih faza procesa odlu¢ivanja se moZe ukratko sumirati [1]:

1. Faza prikupljanja informacija (intelligence) obuhvata pregled okruzenja,
analizu organizacionih ciljeva, prikupljanje podataka, identifikaciju
problema, klasifikaciju problema u poznate kategorije (npr. programirani ili
neprogramirani), dekompoziciju u manje celine i obezbedenje nadleZnosti,
odnosno prava i odgovornosti za reSavanje problema.

3 Herbert Alexander Simon (1916-2001), americki naucnik, dobitnik Nobelove nagrade za
ekonomiju 1978. godine, jedan od najuticajnijih nau¢nika 20. veka, koji se primarno bavio
politickim naukama, ali i kognitivnhom psihologijom, racunarstvom, ekonomijom,
menadZmentom, filozofijom nauke i sociologijom.
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1. Prikupljanje infomacija

Pojednostavljenja (Intelligence)

i pretpostavke

Pregled okruZenja

Analiza orgnizacionih ciljeva
Prikupljanje podataka
Identifikacija problema
Klasifikacija problema

* Formulacija problema

Validacija modela T o ;
2. Kreiranje resenja (Design)

* Formulisanje modela

® Kriterijum izbora

* TraZenje alternativa

* Predvidanje i ocena rezultata

Verifikacija i testiranje
predloZenog resenja 2
3. Izbor resenja (Choice)

* Re$avanje modela

* Analiza osetljivosti

* |zbor najboljeg/dovoljno
dobrog resenja

Planiranje primene

4. Primena resenja
neuspeina | (Implementation)

uspesna

Sl. 8. Faze procesa donosSenja odluke (Sajmon, 1960)

2. Faza kreiranja reSenja (design) podrazumeva razradu alternativnih puteva
reSavanja, analizu potencijalnih reSenja, kreiranje modela (koji se moZze
primeniti na dati problem), testiranje izvodljivosti (feasibility) i ocenu
rezultata, kao 1 izbor postupka za izbor reSenja (principle of choice), koji
podrazumeva utvrdivanje ciljeva, uklju¢ivanje u model procene rizika,
ocene prihvatljivosti reSenja 1 drugih kriterijuma 1 ogranicenja.

Normativni modeli, npr. optimizacija, koja daje efekte svake alternative,
koriste se za izbor najbolje alternative. Moguca je suboptimizacija, kada se
odluke donose u razli¢itim delovima organizacije bez uvazavanja celine.

Deskriptivni modeli, kao $to su simulacioni modeli i modeli redova ¢ekanja
(queueing, wating lines), sluze za opis efekata primene alternativa u
razli¢itim konkretnim uslovima. Koriste se i drugi deskriptivni modeli, npr.
kongnitivne mape 1 narativni modeli.

3. Faza izbora reSenja (choice) predstavlja akt izbora alternative na osnovu
modela, koji sadrzi opis prihvatljivosti izabranog pristupa reSavanju
problema. Pre izbora reSenja cCesto se ponavlja prethodna faza, radi
generisanja novih ili modifikacije postojecih alternativa.

- 13-
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Izbor najboljeg reSenja prema modelu odlucivanja zahteva pronalaZenje
najboljeg puta reSavanja, koji podrazumeva primenu razli¢itih analitickih
tehnika, algoritama i heuristika pretraZivanja. Ocenjuje se svaka alternativa
u odnosu na ostale, kao i osetljivost svakog reSenja na male promene
ulaznih parametara (sensitivity analysis), efekti promene ulaznih parametara
(what-if analysis), kao i vrednosti promenljivih za koje se odredeni ciljevi
postizu (goal seeking).

4. Faza primene reSenja (implementation) se odnosi na primenu izabranog
reSenja, gde se pojavljuju tipicni problemi npr. zbog neodredenih
ograniCenja, otpora promenama, nedovoljne obuke korisnika i izostanka
podrske viSih nivoa menadZmenta.

Razlicite softverske tehnologije predstavljaju osnov  racunarske podrske
pojedinim fazama donoSenja odluka [1], npr. veStacke neuronske mreze (ANN),
menadZment informacioni sistemi (MIS), istraZivanje podataka (Data Mining),
interektivne analiticke obrade (OLAP), ekspertni sistemi (ES) i integisani
kompanijski informacioni sistemi (ERP), sistemi za odnose s klijentima (CRM)
1 sistemi zasnovani na znanju (KMS).

1.3 Modeliranje procesa donosenja odluka

Model je pojednostavljena predstava ili apstrakcija stvarnosti, u kojoj se
izdvajaju najvaZznija svojstva neke pojave i smanjuje kompleksnost sistema koji
se razmatra, npr. procesa odlucivanja.

Osnovne kategorije modela su, prema rastu¢em stepenu apstrakcije u odnosu na
stvarnost [1], [9]:

*  Skalirani modeli - umanjene kopije, kao Sto su makete 1 fotografije, npr.
model Suncevog sistema, globus i anatomski model coveka.

* Analogni modeli - modeliraju samo ponasanje sistema i ne moraju da
podsecaju na stvarni sistem. Razlic¢iti planovi, dijagrami i mape, kao Sto su
UML dijagrami i Word Cloud modeli, spadaju u ovu kategoriju.

*  Konceptualni ili mentalni modeli - kvalitativni opisi, koji pomazu da se
istaknu vaZne veze u realnim sistemima i procesima. Mentalne modele
razli¢itih aspekata sveta u kome Zive imaju svi ljudi. Predstavljaju prvi
korak u razvoju sloZenijih modela.

*  Matematicki (kvantitativni) modeli - opisuju sistem pomocu relevantnih
jednacina sistema ili statistickih parametara, kao §to su sredina, reZim rada,
varijanse ili koeficijenati regresije. Matemati¢ki modeli ukljuCuju analiticke
1 numeriCke modele, a statistiCki modeli pomazu u otkrivanju obrazaca 1
osnovnih relacija izmedu skupova podataka.
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U nauci o menadZmentu se izuCavaju razliiti, pre svega matematicki
(kvantitativni) modeli i njihova primena u podrsci odlu¢ivanju.

1.4 Automatizacija podrske odlucivanju

Prema [1], pocetak racunarske podrSke odlucivanju pocetkom sedamdesetih
godina proslog veka je razrada Sajmonove ideje da proces odlucivanja zavisi od
problema koji se reSava, odnosno od stepena strukturiranosti problema, koji
moZe biti u rasponu od strukturiranih (programiranih) do nestrukturiranih
(neprogramiranih) problema:

1. Strukturirani problemi su rutinski, repetitivni problemi, za koje postoje
standardni metodi reSavanja. Strukturirani problemi imaju strukturirane sve
faze reSavanja, procedure nalaZenja najboljeg reSenja su poznate, a ciljevi
jasno definisani. Kao racunarska podr§ka se mogu Kkoristiti sistemi za
podrSku menadZzmentu, npr. za izradu budZeta, strategiju investiranja i sl.

*  Nestrukturirani problemi su sloZeni, nedovoljno jasno definisani problemi,
za koje ne postoje unapred poznati metodi njihovog reSavanja. Nemaju
strukturirane faze, a za reSavanje ovakvih problema koriste se iskustvo 1
intuicija donosioca odluke.

*  Delimicno strukturirani problemi imaju strukturirane neke faze ili njihove
delove. Za reSavanje strukturiranih delova problema odlucivanja koriste se
standardne procedure reSavanja, dok se za nestrukturirane Koriste iskustvo,
ljudsko rasudivanje i intuicija.

Nazivi programirani i neprograrmirani u nauci o mendZzmentu (ili operacionim
istraZzivanjima) nemaju znacenje koje su kasnije dobili u raCunarskim
disciplinama, ve¢ oznacavaju moguénost ili nemogucénost tretiranja nekog
problema matematickim metodima.

Savremeno kompetitivno poslovno okruZenje suvise je sloZeno i promenljivo,
tako da klasi¢an pristup donosenju odluka nije dovoljan. Da bi se zadovoljili
kriterijumi kvaliteta i brzine donoSenja odluka, neophodna je rafunarska
podrska. Neke prednosti raCunarske podrSke odluc¢ivanju su [1]:

» Brzina - veliki broj raCunanja moZe se realizovati brzo i po niskoj ceni, §to
omogucava analizu veoma velikog broja alternativa;

e PrevazilaZenje ogranicenja u obradi 1 memorisanju podataka, koja mogu
smanjiti sposobnost resavanja problema (npr. loSe pamcenje);

o Poboljsana komunikacija i saradnja u grupnom radu, posebno kada su
¢lanovi tima fizicki dislocirani;

e Bolje upravljanje podacima koje se ostvaruje kroz informacione sisteme,
Web resurse 1 upotrebu namenskih skladiSta 1 metoda istrazivanja podataka.
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o Tehnicka podrska u memorisanju, pretraZzivanju i prenosu podataka
omogucava brzu i jeftiniju realizaciju;

o Kuvalitet podrske, koji je vidljiv kroz bolje odluke, obradu viSe alternativa,
analizu rizika i ekspertsku podrsku;

o Smanjenje cene koStanja podrske;

o Agilnost podrSske omogucava brzo donoSenje dobrih odluka, ¢ak i kada se
ne raspolaze svim neophodnim znanjem;

o Dostupnost podrske putem globalne racunarske mreZe, posebno
koris¢enjem mobilnih uredaja i beZi¢nih mreza.

Treba napomenti da podrSka donoSenju odluka ne mora biti samo racunarska 1
da su tehnike podrske odlucivanju razvijene pre masovne upotrebe ra¢unara.

1.4.1 Racunarska podrska strukturiranom odlucivanju

Prilikom reSavanja strukturiranih problema koriste se matematicki modeli
odluc¢ivanja i modifikovani proces odlucivanja:

1. Definisanje problema (problemske situacije),

2. Razvrstavanje problema u neku od poznatih kategorija,

3. Konstrukcija modela koji opisuje realni problem,

4. ldentifikacija i ocena mogucih reSenja modeliranog problema,

5. Poredenje, izbor i preporuka mogucih reSenja problema.

Kao primer strukturnog problema ¢e se uzeti poznati problem organizacije
transporta robe, tzv. transportni problem. Racunarska podrSka se sastoji u
automatizaciji izrade plana koji obezbeduje minimalne troSkove prevoZenja.

Primer: Transportni problem

Jedan od tipi¢nih problema optimizacije je transportni problem, odnosno
problem optimizacije transporta robe [7], [12], [13]. U ovom primeru
izloZi¢e se proces reSavanja ovog problema prema modifikovanom procesu
odlu¢ivanja namenjenom reSavanju strukturiranih problema:

1. Definisanje problema

Treba organizovati transport proizvoda od vise teritorijalno rasprSenih
proizvodaca do distributivnih centara, koji se nalaze u blizini nekoliko
velikih gradova, tako da se minimizuje ukupna cena transporta.

Pri tome su poznate maksimalne mogucénosti proizvodnje svih
proizvodaca i potrebe distributivnih centara svakog od velikih gradova.

-16-



SISTEMI ZA PODRSKU ODLUCIVANJU

2. Razvrstavanje problema u neku od poznatih katergorija

Jedan od matematickih modela koji se moZe primeniti na ovaj problem
je model sistema linearnih jednacina, poSto je zavisnost izmedu
nepoznatih veli¢ina (koli¢ina proizvoda koje treba transportovati od
pojedinih proizvodaca do distributivnih centara) linearna.

Standardni oblik problema linernog programiranja sastoji se od linearne

ciljne funkcije F(xj,....x,) = cx/+cx+ ... + X, za koju se trazi

maksimum, uz ogranienja

postavljena na moguce

vrednosti promenljivih x;,...,x,, €gion (dopus-

koja se prikazuju nizom od m "IN
(feasible region)

nejednakosti:

apx+apxot ..+ apx, <0

ogranicenja
(constraints)

X1

anXi+anXyt ... + X, £0 SI. 9. Problem linearnog
programiranja sa dve promenljive

A X1+ amXot ... + Appxn <0

TraZi se takvo reSenje, ako postoji, koje maksimizuje ciljnu funkciju F i

zadovoljava sve postavljene uslove (ogranicenja).

Ogranicenja definiSu n-dimenzionalni podprostor u kome se nalaze sva
moguca reSenja problema (feasible solutions), tzv. region dopustivih
reSenja (feasible region). Na Sl. 9. prikazan je slu¢aj za n=2, kod koga
je region dopustivih reSenja dvodimenzionalni poligon.

Optimalno reSenje je taCka poligona u kojoj ciljna funkcija F ima
maksimalnu vrednost, ukljucujuci njegove ivice i temena.

Primer problema optimalne P,
organizacije transporta robe do 5,0
potrosaca prikazan je na Sl. 10. V

Poznata su stovariSta S; i potroSaci )@ Pe
P;, raspoloZive i potrebne koli¢ine Sz .ﬁ
robe, broj i1 kapacitet transportnih

L . Ps
sredstava i troSkovi prevoZenja.

X11=? Xi2=7 Xi3=7

Treba planirati niz prevoZenja x; e P 7
) 21 =+ 22— 23 =+

(od skladista i do potrosaca j) tako

da se minimizuju troskovi  nepoznate velicine x;: koli¢ine robe
v - . ... zasvako prevoZenje

prevozenja, koji se mogu izraziti

sumom troSkova svakog od ukupno

Sest pojedina¢nih prevoZenja

F=cux;+ ...+ cx;.

SI. 10. Primer transportnog
problema
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3. Konstrukcija modela koji opisuje realni problem

4.

Problem optimalne organizacije transporta robe do potroSaca jedan je
od primera za metod linearnog programiranja sistema Microsoft Excel,
koji se nalazi na sistemskom fajlu SOLVSAMP.XLS, u listu (tab)
Shipping Routes.

A T - o C D E E G H L K g M
1 |[Example 2: Transportation Problem.
2 |Minimize the costs of shipping goods from production plants to warehouses near metropolitan demand
3 |centers, while not exceeding the supply available from each plant and mesting the demand from each
4 |metropolitan area.
6 ANeambar i R fom el & o sandfionee g (3 svaeniivid Color Coding
T | Al Tt Sanfryy  Pemer Ehinam Dalize Mo bivk
8 |5. Cardlina 5 1 1 1 1 1 [ tagetea
9 |Tennessee 5 1 1 1 1 1
10 vizona 5 1 1 1 1 1 : Chanaing cells
12 | Totals: 1 3 3 3 3 | : Constraints
13
14 | Pamant fer bobee - | 180 20 200 160 2200
15 | St £, SAORT Coonlse S aland s A7 s g fF seneniond
16 |5. Carolina 310 10 g g 5 4
17 |Tennessee 260 [ 5 4 3 g
18 |Arizona 280 % 4 5 5 |
19
20 | Shigming $19 $17 $15 $13 $19

Microsoft Excel tabela sadrzi n Celija izdvojenih za promenljive i
vizuelno oznacenih zelenom bojom. Formule koje sumiraju podatke po
redovima i kolonama koriste se za kra¢i zapis ciljne funkcije i
ograni¢enja u modelu problema.

Model problema se unosi preko posebnog interfejsa MS Excel dodatka
(Ad-In) Solver, koji se pokrece sa Tools/Solver.

Solver Parameters

Set Target Cell:
Equal To: ) Max
By Changing Cells:

$EAoGHD

" Subject to the Constraints:

$B$8:38510 <= $B$16:38518
SCS12:$G§12 >= $CE145G814
Wl [$c98:$6510 >=0

ldentifikacija i ocena mogucih resenja modeliranog problema

Na ekranu interfejsa dodatka za reSavanje sistema linearnih jednacina
Solver aktivira se taster Solve. ReSenje se pojavljuje u zeleno
oznacenim Celijama C8:G10 Excel tabele, a vrednost kriterijumske
funkcije u njenom donjem levom delu, u ¢eliji B20.
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5. Poredenje, izbor i preporuka mogucih resSenja problema
I Solver Results w

Solver found a solution. All constraints and optimality
conditions are satisfied. Reports

Answer -
Sensitivity

® Keep Solver Soluti
9) Keep Solver Solution; Limits

() Restore Original Values

I [ oK ] [ Cancel ] [ Save Scenario. .. ] [ Help ]

Ponudeno reSenje je optimalno, odnosno vrednost ciljne funkcije je
maksimalna. Dobijene optimalne vrednosti mogu se zadrzati (OK), ali
se moZe vratiti i originalno stanje tabele.

| A T - - C D E E | H L K L | M
1 |[Example 2: Transportation Problem.
2 |Minimize: the: costs of shipping goods from production plants to warshouses near metropolitan demand
3 {centers, while not exceeding the supply available from each plant and meeting the demand from each
4 |metropolitan area.
6 Aeambar i SR fom ol & 6 sandioore o (3 anaanion Color Coding
T | et Tt Sanfray  Denvy Chinage Dalize N Yt
8 |5. Carclina ] 0 0 0 &0 220 [ tagstea
9 |Ternessee 2E0 0 0 180 an 0
10 |#rizona 280 180 ] 20 0 0 [ changingcels
17 | Tatals: I T2 i) L) TE0 =0 [ constraints
13
14 | Deamand fw e - | 180 ] 200 1E0 2200
15 | Azt £, SR coole Som e & 7 s (B aaaciiv
16 |5. Carclina 310 10 g g 5 4
17 |Tennesses 260 [ 5 4 3 g
18 |rizona 280 3 4 5 5 E
19
20 $540 $320 $820 $540 $580

Posto je, prema postavljenim kriterijumima, pronadeno optimalno
reSenje, ono se moze prihvatiti kao konac¢no ili se, u skladu s
izmenjenim ili nekim dodatnim kriterijjumima, neki elementi modela
mogu promeniti i traZiti drugo reSenje.

1.4.2 Racunarska podrska nestrukturiranom odlucivanju

Podrska standardnih kvantitativnih metoda nestrukturiranom odlucivanju je
veoma mala. Za reSavanje ovakvih problema koriste se, pre svega, ljudska
intuicija i rasudivanje, kao i neka specijalizovana reSenja, na kojima se zasniva
kategorija inteligentnih programskih sistema.

Medicinska 1 tehni¢ka dijagnostika primeri su reSavanja nestrukturiranih
problema. Dijagnoza se postavlja na osnovu raspolozivih simptoma oboljenja,
odnosno manifestacija neZeljenog ponaSanja sistema. Postavljanje dijagnoze
omogucava pronalaZenje i eventualno otklanjanje uzroka oboljenja, odnosno
kvara tehnickog sistema.
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Problem dijagnostike je nestrukturiran jer:

jednoj dijagnozi odgovara veliki broj razliCitih simptoma, a odredeni
simptom odgovara razli¢itim dijagnozama;

simptomi (Cinjenice) nisu uvek poznati niti pouzdani;

nije poznat nacin na koji eksperti daju dijagnoze;

same dijagnoze nisu potpuno pouzdane.

Kao opsti pristup reSavanju ovakvih problema razvijena je klasa metoda,
odnosno sistema za podrsku odlu¢ivanju pod nazivom ekspertni sistemi (Expert
Systems). Ekspertni sistemi koriste opSte metode zakljucivanja na osnovu
nepotpunih i nepouzdanih podataka i vrlo specificno znanje o nacinima
reSavanja pojedinih tipova problema.

U racunarsku podrSku procesa odluc¢ivanja spadaju i komunikacione 1
kolaboracione tehnologije (kolaborativni i sistemi grupnog odlucivanja), kao i
sistemi za upravljanje znanjem (knowledge management).

Primer: Dijagnosticki ekspertni sistemi

Najstariji i najpoznatiji primeri ekspertnih sistema su primeri prvih sistema
iz Sezdesetih 1 sedamdesetih godina proSlog veka: DENDRAL je sistem za
identifikaciju molekula u organskoj hemiji na osnovu masenih
spektrograma, dok je MYCIN sistem za dijagnostiku bakterijskih infekcija i
propisivanje antibiotskih terapija [1], [4].

Na SI. 11. prikazan je deo dijaloga lekara i ekspertnog sistema MYCIN u
dijagnostici i propisivanju terapija bakterijskih infekcija [14]. Nakon
nekoliko desetina pitanja sistema (numerisanih rednim brojevima) i
odgovora lekara (oznacenih dvema zvezdicama), ekspertni sistem daje svoj
predlog: preciznu dijagnozu i odgovarajucu antibiotsku terapiju. Adekvatna
terapija bila je od suStinske vazZnosti, jer su pacijenti bili u teSkom stanju i
bez infekcije koju je trebalo leciti.

Sistem MYCIN je eksperimentalni sistem, koji je demonstrirao mogucnost
reSavanja nestrukturiranih problema relativno jednostavnim postupkom
zakljucivanja pomocu velikog broja pravila razli¢ite pouzdanosti specifi¢nih
za dijagnostiku i le¢enje bakterijskih infekcija.

Rezultati eksperimenta pokazali su da je osnovni problem izgradnje ovakvih
sistema zasnovanih na znanju pronalazenje, odnosno prikupljanje
specijalistickog znanja, kao i da je primena ovakvih sistema u leCenju
problemati¢na zbog nedefinisane odgovornosti softverskog sistema prema
pacijentima.

Razvoj novih ekspertnih sistema naglo se razvio pojavom personalnih

raCunara osamdesetih godina, prvo uglavnom u oblasti medicine, a manje

hemiji, elektronici, geologiji, menadZmentu, upravljanju procesima i vojsci,
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dok su u narednom periodu preovladale primene ekspertnih sistema u
proizvodnji i poslovanju [18].

1
*%
2)
*%k

3)

*k
4)

Patient's name: (tirs-fast)

FRED BRAUN

Sex:

M

Age:

55

Are there any cultures for Fred Braun which may be related to the present
illness, and from which organisms have been grown successluly in the
microbiology laboratory?

*k Yy

-------- CULTURE-1--------

5) From what site was the specimen for CULTURE-1 taken?

** BLOOD

=BLOOD

6) Please give the date and time when CULTURE-1 was obtained.

k3%

(mo/da/yr time)

JUN 20, 1977

The first organism Isolated from the blood culture of 20-JUN-77
(CULTIURE-1) will be referred to as:

----- ORGANISM-1--------

Enter the laboratory-reported identity of ORGANISM-i:
UNKNOWN

The stain (gram or Ziehl-Neelsen acid last) of ORGANISM-i:
NEG

Is ORGANISM-i rod or coccus (etc.):

ROD

[REC-1] My preferred therapy reccommendation is as follows:

In order to cover for items <1 2 3 4>:
Give: GENTAMICIN
Dose 119 mg (6.0 ml) g8h IV fOr 10 days [calculated on basis of

1.7 mg/kg]

Comments: Modify dose in renal failure.

SI. 11. Deo tekstualnog dijaloga lekara i ekspertnog sistema MYCIN

1.4.3 Racunarska podrska delimi¢no strukturiranom odluéivanju

Za reSavanje delimic¢no strukturiranih problema kombinuju se standardni metodi
reSavanja, koji su pogodni za strukturirane delove problema i za koje postoje
matematicki metodi, s ljudskim rasudivanjem i specijalizovanim metodima
reSavanja, za ostale delove kompletnog problema.

Sistem za podrSku odlucivanju moZe uticati na povecanje kvaliteta informacija
potrebnih za odlucivanje, jer omogucéava razmatranje veceg broja alternativa,
kao 1 analizu i opis mogucih posledica pojedinih odluka.
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1.4.4 Softverski alati za razvoj sistema za podrsku odlucivanju
U softverske alate za razvoj sistema za podrSku odlucivanju spadaju:

* opsti alati za razvoj informacionih sistema 1 integraciju aplikacija, kao §to
su razvojna okruzenja i sistemi za upravljanje bazama podataka (DBMS);

* posebni alati za razvoj sistema za podrsku odluc¢ivanju, kao Sto su skupovi
alata poslovne inteligencije (Business Intelligence Suits);

* namenski alati za istraZivanje podataka (Data Mining) i razvoj sistema
zasnovanih na znanju (Expert Systems).

Alati za razvoj sistema za podrSku odlucivanju i istraZivanje podataka (ili
otkrivanje znanja) u danaSnjim softverskim sistemima isporucuju se kao
komponente razvojnih sistema za upravljanje bazama podataka, kao Sto su
Oracle 11g, IBM DB2 i Microsoft SQL Server 2008/2012/2014/2016.

Za njihovu uspeSnu upotrebu u razvoju sistema za podrSku odlucivanju
potrebno je poznavanje metoda koju su ukljuceni u ove pakete, kao nacina
njihove pravilne upotrebe.

Ilustracija: Primeri alata za razvoj sistema za podrsku odlucivanju
1. Sistem poslovne inteligencije Pentaho

Sistem Pentaho je softverski alat otvorenog koda, koji se zasniva na Java
platformi i sistemu otvorenog koda za istrazivanje podataka (data mining)
Weka [15]. Osnovne funkcije kompletnog sistema Pentaho su, Sl. 12:

* integracija podataka iz viSe izvora (podsistem Kettle),

* izveStavanje i vizualizacija,

* izgradnja upravljackih tabli (podsistem Dashboard Designer),

* istraZivanje/otkrivanje znanja (podsistem Weka).

L ]

i

i
HERARRIE Ty !
..-l..,_ll.' \ e

SI. 12. Sistem poslovne inteligencije Pentaho
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2. Sistem Palisade DecisionTools Suite

Sistem Palisade DecisionTools Suite je integrisani skup programa za analizu
rizika 1 podrSku donoSenju odluka u uslovima neizvesnosti, SI1.15. [75].
Koristi se kao nadgradnja sistema Microsoft Excel.

| :

A 8 c D E F G H 1 I K

Financial Forecasting

ey e, & S
ook shawn bolow ince moct f i ments
sy, s

1
2

3 d. the T s he
4| || manss as @RSk owpus 50 cataied anaysis ean b perio
& || @RISK distrbutions o your financial models, you can go beyor
5 | analysis that can lead to bad business decisions.

7

]

10 eV (1o%) SRR i
5 -

SRETY
s |s
00330 8
o000 [
00330 |5

16| |cost of Goods Sl
|Groes Margin

lincome Tax.
2 fiitincome

2 |market Gonditions 0] | ] i ) ] el

e g : T 7 3
26 - 25 S48t 52563 52691 52828 52967 s3n16 532
2 I v = o o s « o~ o o
2 o% 8% 8% el &% 5% 8% 8% 8% 4]
. —

31 sl B 3 EL) Wi T £
32 punteme: soe 8507 2622 7080 1estos3037 2373 s 123500288 210
£

3 pesec

£l [ R L [ Bl G o 3 ¥ g 3
12 i i ‘

Ready [EETE] f—_ s

S1. 13. Radni list sistema Excel i funkcije dodatka Palisade @RISK

Osnovne komponente ili podsistemi sistema DecisionTools Suite su:

@RISK za Monte Karlo simulacije,

PrecisionTree za uenje stabala odlucivanja,

TopRank za "what if" analizu osetljivosti,

StatTools za statistiCke analize i predvidanja,

NeuralTools za predikciju koriS¢enjem modela veStaCkih neuronskih
mreza (ANN),

Evolver 1 RISKOptimizer za razliite optimizacije.

Sistemi Microsoft SQL Server Business Intelligence 1 Microsoft
SharePoint

Kompanija Microsoft svoje komercijalne alate poslovne inteligencije i
poslovne analitike isporuCuje uz sistem za upravljanje bazama
podataka, a njihovo koriS¢enje velikom broju korisnika omogucava u
paketima kao Sto su Microsoft Office 1 SharePoint:

*  SQL Server 2008 Business Intelligence Development Studio (BIDS)
e SQL Server 2012/2014/2016 Data Managemet Tool (DT)

*  SharePoint 2010/2013/2015
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1.5 Nastanak i razvoj sistema za podrsku
odlucivanju

IstraZzivanja i razvoj raCunarski zasnovanih sistema za podrSku odlucivanju traju
gotovo 50 godina. Pocetkom sedamdesetih godina dvadesetog veka pojavio se
koncept sistema za podrsku odlucivanju (Decision Support Systems) kao
softverskih alata koji pomaZzu menadzerima u donoSenju odluka u problemima
razli¢ite sloZenosti, od tzv. strukturiranih problema, za koje postoje razradeni
razradeni matematicki modeli i metodi reSavanja do nestrukturiranih, za Cije
reSavanje menadZeri uglavnom koriste iskustvo i intuiciju. Metodi operacionih
istrazivanja razvijeni su za strukturirane probleme, dok je za nestrukturirane
razvijena klasa tzv. inteligentnih sistema, kao §to su npr. ekspertni sistemi i
drugi sistemi zasnovani na znanju, automatizovanom rezonovanju i metodima
masinskog ucenja.

Od prvih sistema zasnovanih na modelima Sezdesetih godina, preko razvoja
teorija i sistema finansijskog planiranja sedamdesetih i implementacije sistema
za what-if analize zasnovanih na elektronskim tabelama (spreadsheets) i
grupnih sistema za podrsku odlucivanju pocetkom osamdesetih godina proslog
veka koncept podrSske odlucivanju evoluirao je do savremenih sistema
zanovanih na metodima i tehnologiji tzv. inteligentnih sistema.

Ranih devedestih razvila se tehnologija skladiSta podataka (Data Warehouses),
menadZerski informacioni sistemi (Executive Information Systems), sistemi za
interaktivne analiticke obrade (OLAP) i sistemi poslovne inteligencije (Business
Intelligence Systems). Sredinom devedesetih pojavili su se sistemi za podrSku
zasnovani na znanju (knowledge-driven DSS) i Web-zasnovani sistemi.

Sredinom devedesetih pojavio se termin poslovna inteligencija (Business
Intelligence). Danas se pod tim nazivom podrazumeva skup alata 1 tehnika koji
korisnicima omoguc¢ava (1) izradu izveStaja 1 postavljanje upita, otkrivanje
informacija 1 viSedimenzionalni uvid u podatke s moguc¢no$cu interaktivne
promene nivoa detaljnosti, (2) napredne analiticke metode, koriS¢enjem
statistiCkih, matematickih i1 drugih modela i (3) istrazivanje podataka, gde se
traZe nove, prethodno nepoznate i potencijalno korisne relacije u podacima, pre
svega u velikim bazama 1 skladiStima podataka.

Naziv sistemi za podrsku odlcivanju danas se Koristi i kao opsti naziv za skup
metoda 1 kao naziv za posebne softverske sisteme i aplikacije, koji pruzaju
podrSku donosiocima odluka [1].

Sistemi za podrsku odlucivanju imaju odredene zajedniCke elemente, od kojih je
najvazniji postojanje modela, koji omogucava analizu 1 interpretaciju podataka
u konkretnim problemskim situacijama. Inteligentni sistemi, osim podataka 1
modela, imaju komponentu za upravljanje znanjem. PodrSka odlucivanju je
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vezana 1 za dobru komunikaciju s donosiocima odluka, pa je veoma vaZna
komponeta sistema korisnicki interfejs, koji omogucava konciznu vizualizaciju,
npr. pomo¢u upravljackih tabli (dashboards) 1 govornu komunikaciju 1
komunikaciju u prirodnom jeziku, za Sta se koriste metodi vestacke
inteligencije.

Razvoj tehnologije za podrSku odlucivanju poslednjih decenija doveo je do
pojave kolaborativno-komunikacionih tehnologija 1 sistema za podrSku
grupnom radu na donoSenju odluka, sloZenih prostornih sistema za podrsku
odluc¢ivanju 1 mobilnih aplikacija za koriS¢enje racunarske podrSke odlucivanju
u svim situacijama.

Ponekad se kao zajednicki naziv za sisteme i aplikacije za podrsku odlucivanju i
sisteme poslovne inteligencije, koji mogu biti deo razliitih drugih sistema,
koristi termin sistemi za podrsku menadZmentu (Management Support Systems,
MSS) [1].

Nove tehnologije razvoja sistema za podrSku odluc¢ivanju oslanjaju se na analizu
informacija dostupnih na Internetu metodima istraZivanja podataka i maSinskog
ucenja, kao 1 novim tehnologijama predstavljanja 1 koriS¢enja znanja. Razvoj
ovih tehnologija omogucio je uspeSnu primenu sistema za podrsku odlucivanju
u razli¢itim oblastima, kao Sto su menadZment, obrazovanje, medicina i
poljoprivreda.

Savremeni sistemi za podrSku odluc¢ivanju (ili menadZmentu) obuhvataju Siroku
klasu softverskih reSenja koji se zasnivaju na modelima, od jednostavnih
kalkulatora, preko softvera za optimizacije 1 simulacije, prostornih
informacionih sistema i sistema za poslovne analize, do inteligentnih sistema,
pre svega inteligentnih agenata i sistema zasnovanih na znanju ili ekspertnih
sistema.

Softver za izgradnju ovih sistema obuhvata savremene programske jezike,
komunikacione i Web tehnologije, alate poslovne inteligencije, pre svega za
istrazivanje podataka metodima maSinskog ucenja 1 alate za izgradnju sistema
zasnovanih na znanju.

Pitanja za ponavljanje

1. DefiniSite pojam donoSenja odluka.

2. Koje discipline daju nau¢ne osnove odlucivanju?

3. Cime se bavi nauka o menadZmentu?

4. DefiniSite sistem za podrSku odlucivanju.

5. Navedite osnovne komponete sistema za podrSku odlucivanju.

6. Kaoji su osnovni koraci procesa donoSenja odluka?

7. Navedite bar tri prednosti racunarske podrSke procesu donoSenja odluka
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Koje vrste problema odlucivanja postoje prema strukturiranosti faza
reSavanja?

Navedite osnovna svojstva raCunarske podrSke reSavanju strukturiranih
problema.

Koji matematic¢ki model se koristi za reSavanje transportnog problema?
Navedite osnovna svojstva racunarske podrske reSavanju nestrukturiranih
problema.

Navedite osnovna svojstva raCunarske podrSke reSavanju delimi¢no
strukturiranih problema.

Navedite bar tri softverske tehnologije za podrSku pojedinim fazama
procesa odlucivanja.
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2 Osnove teorije odlucivanja

Osnovni pojmovi

Modeli odluc¢ivanja

Proces donoSenja odluka
Statisticka teorija odlucivanja
Alternativne teorije odlu¢ivanja

s

U ovom poglavlju se ukratko izlaZu osnove teorije odlucivanja, uvode osnovni
pojmovi iz statisticke teorije odlucivanja i daju primeri alternativnih teorija,
koje predstavljaju osnov za realizaciju ekspertnih sistema, vaZne kategorije
sistema za podrsku odlucivanju.

2.1 Osnovni pojmovi

Teorija odlucivanja je skup znanja 1 odgovarajucih analitiCkih tehnika razli¢itog
stepena formalnosti dizajniranih da pomognu donosiocu odluka u izboru
alternative na osnovu njenih mogucih posledica [1], [3]. U odnosu na broj i
vrstu mogucih alternativa, razlikujemo odlucivanje u uslovima sigurnosti, rizika
i odluc¢ivanje u uslovima neizvesnosti.

Odlucivanje u uslovima sigurnosti znaci da svaka alternativa ima jednu i samo
jednu posledicu, a izbor izmedu alternativa je ekvivalentan izboru izmedu
njihovih posledica. U odlucivanju u uslovima rizika, svaka alternativa ima jednu
od nekoliko moguc¢ih posledica, a verovatnoca pojave svake posledice je
poznata. Kada su distribucije verovatno¢a nepoznate, radi se o odlu¢ivanju u
uslovima neizvesnosti.

Teorija odluivanja (decision theory) bavi se pitanjima zna¢ajnim za ocenu neke
date odluke 1 donoSenje optimalne odluke. Predstavlja interdisciplinarno
podruc¢je, deo je matematike 1 statistike, veoma je bliska matematickoj teoriji
igara (game theory).

Teorija igara je grana primenjene matematike koja se Koristi u druStvenim
naukama (ekonomiji, filozofiji, politickim naukama), inZenjerstvu i prirodnim
naukama [12]. Koristi matematicke modele za analizu procesa odlucivanja
(manjeg broja) ucesnika. Igre se mogu klasifikovati na razli¢ite naCine, npr.

* kooperativne igre, kada igraCi saraduju u zajednickom interesu i
nekooperativne (oponentske) igre;

* igre sa fiksnom sumom, kada se dobitak deli medu igraima i promenljivom
sumom, koja zavisi od izabrane strategije;

* staticke igre, kada se sve odluke donose istovremeno i dinamicke
(sekvencijalne) igre, kada se odlucuje u vise faza ili rundi.
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Primer: Igra zatvorenikova dilema

Odvojeno se ispituju dvojica osumnjiCenih za koje policija zna da su

poc€inili zloc¢in, ali nema dovoljno dokaza. Policija dvojici osumnji¢enih

nudi dogovor:

« ako jedan od njih prizna, bi¢e osloboden, a drugi osumnjiceni ¢e biti
osuden na maksimalnu kaznu od 20 godina zatvora;

« ako priznaju obojica, dobijaju manju kaznu, po 5 godina zatvora;

« ako nijedan ne prizna, obojica ¢e biti osudeni na po 6 meseci zatvora
zbog posedovanja oruzja.

Zatvorenici ne mogu medusobno da komuniciraju.
Postavlja se pitanje, koja strategija je optimalna za svakog od zatvorenika?

Ako se odgovor daje samo jednom (staticka igra, jedna runda) i svakom
zatvoreniku odgovara niza kazna, viSe se isplati da priznaju
(nekooperativna igra). Bez obzira §ta drugi zatvorenik uradi, osumnji¢enom
sledi manja kazna. Ako se pitanje postavlje viSe puta zaredom, igraci imaju
mogucénost da u narednoj rundi kazne jedan drugog za izdaju u prethodnoj
rundi.

Neizvesnost vezana za buduca stanja stvarnosti tipicna je za probleme
odluivanja koje razmatra teorija igara. Razmatraju se sve moguce
alternative za svakog od igrafa i procenjuje njihova isplativost. Procene
posledica svake od mogucih alternativa sumiraju se u matrici odlucivanja:

B Cuti B priznaje
A Euti obojica pp 6 A - 20 godina
meseci B - slobodan
A briznaie A - slobodan obojica po 5
P J B - 20 godina godina

Sli¢na situacija odlucivanja u uslovima potpune neizvesnosti je tzv. trka u
naoruzanju. Eksperimentalna provera ponaSanja pojedinaca u sli¢noj
situaciji pokazala je da 40% ljudi bira ¢utanje.

Normativne i deskriptivne teorije odlucivanja

Normativne teorije odlucivanja bave se naCinom na koji treba donositi odluke.
Uvek se trazi najbolja odluka, pri ¢emu se podrazumeva idealan donosilac
odluke, koji je potpuno informisan i racionalan [1], [16].
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Deskriptivne teorije opisuju nacin na koji se odluke zaista donose, odnosno
razmatraju prakti¢nu primenu normativne teorije (decision analysis). Usmerene
su na pronalaZenje alata, metoda i softvera za pomo¢ u donoSenju boljih odluka.

Osnovni softverski alati za podrSku odlu¢ivanju su sistemi za podrSku
odlucivanju (decision support systems).

Najvaznija svojstva odluka su [16]:
1. Izbor u uslovima neizvesnosti

Predstavlja sustinski problem teorije odlucivanja.
2. Intertemporalni izbor

Razmatra se problem donoSenja optimalne odluke, kada se ishodi realizuju
u razli¢itim vremenskim trenucima, npr. da li i¢i na odmor sada ili uloziti
sredstva u penzijski fond za buducnost.

3. Postoji kompeticija donosilaca odluka
UraCunava se odnos ljudi prema odluci, ¢ime se bavi teorija igara.
4. SloZene odluke

Poseban problem je donoSenje odluka u sloZenim situacijama ili sloZenoj
organizaciji odlu¢ivanja, gde je problem prvo definisati Sta je optimalno
resenje.

Paradoks izbora

Paradoks izbora (paradox of choice) pojava je kad ve¢a mogucnost izbora moze
dovesti do loSije odluke ili ¢ak do nemoguc¢nosti donoSenja bilo kakve odluke
[1]. SuviSe veliki izbor oteZava odlu¢ivanje, poSto je potrebno razmotriti 1
proceniti neprihvatljivo veliki broj alternativa, Sl. 14, Sto je isto kao da i nema
izbora.

(a)

Sl. 14. Ilustracija suviSe malog izbora (a) i suviSe velikog izbora (b)

Problem izbora javlja se u procesu kupovine, gde kupci donose odluke u

procesu izbora proizvoda. U procesu kupovine u€estvuju dve vrste kupaca [1],
[61]:
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« oni koji uvek traze najbolje (perfekcionisti,
maximizers), koji moraju uvek da istraze
sve alternative da bi bili sigurni u svoj
izbor;

« oni koji traze dovoljno dobro, prema
svojim standardima (satisficers) i ne brinu
zbog postojanja mogucniosti boljeg izbora.

zadovoljstvo

Sloboda i autonomija izbora treba da povecaju
osetaj zadovoljstva kupaca. No, u praksi,
velika moguénost izbora u razvijenom svetu
nije dovela do takve pojave, kao Sto se vidi na
SL. 15 [17].

Broj alternativa

SI. 15. Mogu¢nost izbora i
zadovoljstvo potroSaca

U praksi se pokazalo da nije dobro kad nema izbora, ali ni kada je izbor
prevelik, odnosno da je najbolje kada postoji ogranicen izbor.

2.2 Modeli odludivanja

Donosenje odluka je sloZen proces, koji podrazumeva odredeno vremensko
trajanje i moze se podeliti u viSe faza, obi¢no tri do Sest.

Prvu opStu teoriju procesa donoSenja odluke dao je francuski filozof
Condorcet’, koji je proces odlu¢ivanja podelio u tri faze. U prvoj se razmatraju
opsti principi 1 posledice pojedina¢nog odlucivanja, u drugoj se pojedinacna
miSljenja porede 1 kreira manji broj opStih miSljenja, dok se u tre¢oj bira jedna
od tih alternativa [16].

Ipak, moderni pristup analizi procesa odlucivanja je u dvadesetom veku
ustanovio DZon Djui’, koji je proces reSavanja problema podelio u pet
sukcesivnih faza: (1) ustanovljavanje problema, (2) definisanje karaktera
problema, (3) predlog mogucih reSenja, (4) evaluacija predloga i (5) dalje
posmatranje i eksperiment, koji omogucavaju prihvatanje ili odbijanje predloga.

Herbert Sajmon je prilagodio ovaj proces donoSenju odluka u organizacionim
sistemima i ustanovio tri glavne faze: (1) prikupljanje informacija (intelligence),
(2) kreiranje mogucih resSenja ili pravaca delovanja (design) i (3) izbor reSenja
(choice). Kompletan proces reSavanja problema dobija se kada se procesu
donoSenja odluke pridruzi i (4) proces njene primene (implementation).

Kada se prve dve faze ovog procesa podele (1.1 identifikacija problema, 1.2
prikupljanje informacija, 2.1 kreiranje mogucih reSenje i 2.2 evaluacija mogucih
reSenja), dobija se proces koji donoSenje odluka posmatra u pet, odnosno Sest
faza, zajedno s implementacijom odluke.

4 Condorcet - Marie Jean Antoine Nicolas de Caritat, marquis de Condorcet (1743-1794)
> John Dewey (1859-1952), ameri&ki filozof, socijalni kriti¢ar i teoreti¢ar obrazovanja
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Proces donoSenja odluka nije sekvencijalan [1], [16]. Pojedine faze su
vremenski razli¢ito rasporedene, zavisno od odluke koja se donosi.

Osnovne faze odlucivanja se, po Sajmonu, dele na manje celine ili rutine. Prva
faza prikupljanja informacija deli se na dve rutine, prepoznavanje odluke
(decision recognition) i dijagnozu (diagnosis). Faza kreiranja reSenja se takode
deli na dve rutine, traZzenje (search) i kreiranje (design) mogucih reSenja. Faza
izbora se deli na tri rutine - preispitivanje alternativa (screen), ocena 1 izbor
najbolje alternative (evaluation-choice) 1 eventualno odobrenje odluke
(authorization), S1. 16 [16].

Dizajn
Prepoznavanje —» Dijagnoza Ev.a.luacua —» Autorizacija
i izbor
PretraZivanje Pregled —
—>
Identifikacija Razvoj Izbor

SI. 16. Relacije izmedu faza i rutina procesa odlucivanja

Poredenje razlic¢itih razmotrenih pristupa dekompoziciji procesa odlucivanja je
na Sl. 17 [16].

Condorcet Prvo razmatranje Drugo razmatranje Resenje
Simon  Prikupljanje informacija Dizajn Izbor
' P _ ) . . -
Mintzberg repo.zna Dijagnoza Pretra?zn{anje Prikaz Ev§luaC|Ja| Autorizacija
vanje /Dizajn izbor
Prikupljanje Kreiranje

Brim Identifikacija Evaluacija Izbor

informacija resenja

Sl. 17. Poredenje dekompozicije procesa odlucivanja razlicitih autora

Istrazivanja su pokazala da se menadZeri najveci deo vremena bave kreiranjem
reSenja, dobar deo vremena pronalazenjem informacija, dok izboru reSenja
posvecuju mali deo vremena. S druge strane, teorija odlu¢ivanja se upravo
najvise bavi samim procesom izbora najboljeg resenja, odnosno rutinom ocene i
izbora najbolje alternative [16].
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Teorija drustvenog odlucivanja

Pravila odlucivanja razvijena za donoSenje odluka pojedinaca mogu se primeniti
i u grupnom odlucivanju, kad tretiraju organizaciju kao jedinstvenu celinu.

Teorija drustvenog ili kolektivnog odlucivanja (social decision theory) modelira
situacije u kojima odluke donose dve ili viSe osoba, koje mogu da imaju
suprotstavljene ciljeve ili poglede na nacin postizanja ciljeva, koje realizuju
otvorenim sukobom ili kompromisom. NajvaZniji aspekt teorije su metodi
kombinovanja individualnih preferencija 1 izbora u kolektivne odluke. NajceSce
su u pitanju glasanje, pregovaranje i sl. Osnovni problem je pronalaZenje
racionalnog nacina kombinovanja pojedinacnih preferencija u skup druStvenih
preferencija, odnosno grupnu odluku [16].

Osnove teorije druStvenog odlucivanja dali su Borda i Condorcet, koji su
primetili da jednostavno vecinsko pravilo odlucivanja daje nestabilnu vecinu,
posto se moZe formirati manjinska koalicija [16].

Polazna taCka moderne teorije druStvenog odlucivanja je teorema o
nemoguénosti, koju je formulisao Kenet Arou® (1951). On je poku$ao da
pronade pravilo drustvenog odlucivanja koje bi bilo drugacije od vecinskog
odlu¢ivanja, kako bi se izbegao problem ciklicnih druStvenih preferencija.
Negativan rezultat je uvena teorema Aroua, po kojoj svako pravilo drustvenog
odlucivanja, ako zadovoljava Cetiri naizgled razumna kriterijuma racionalnosti,
ne moze izbe¢i ciklicnost, odnosno da je nemoguce postojanje funkcije
druStvenog izbora. To znaci da nije moguce na¢i mehanizam odlucivanja koji bi
doneo kolektivan izbor na osnovu individualnih preferencija, odnosno koji ne bi
bio diktatorski [16], [61].

Na ovom podrucju postoji viSe rezultata slicne prirode. Kad se niz alternativa
prosiri sa jednostavnih lista preferencije na skup tacaka u Euklidskom prostoru,
nemogucénost je jo§ izrazitija nego prema teoremu Aroua. Skoro svi vazniji
rezultati teorija druStvenog odlucivanja su negativne prirode, Sto pokazuje da
neki zahtevi racionalnosti druStvenog odluc¢ivanja nisu kompatibilni [16].

2.3 Proces donosenja odluka

Donosenje odluka podrazumeva izbor one alternative koja daje najbolji ishod na
osnovu nekog kriterijuma. Teorija odlucivanja pretpostavlja da postoji takav
kriterijum, koji se moze jasno i precizno izraziti.

-----

NajceS¢i nacini ocenjivanja alternativa su relacioni izrazi (kriterijumi
preferencije) i numericke vrednosti. Kriterijumi preferencije omogucavaju
medusobno poredenje alternativa, ali se javljaju problemi ako nisu kompletni

® Kenneth Arrow (1921-), ameri¢ki ekonomista, dobitnik Nobelove nagrade, jedan od vodecih
ekonomskih teoreticara 20. veka, formulisao teoremu o nemoguénosti.
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(ne omogucavaju medusobno poredenje svih alternativa) i tranzitivni, jer dolazi
do kontradikcija i nemoguénosti izbora najbolje alternative. Na primer [16],
kako izabrati CD Mocarta, Hajdna ili Betovena, pri ¢emu imamo samo tri
kriterijuma preferencije: "Mocart > Hajdn", "Hajdn > Betoven" i "Betoven >
Mocart"?

Numericki izraz vrednosti alternative omogucava apsolutno uredenje prostora
svih mogucih alternativa, njthovo rangiranje 1 izbor najbolje alternative.
Osnovni problem je u smislu i na¢inu odredivanja tih vrednosti. U ekonomiji
one obi¢no izrazavaju vrednost novca, a u vecini ostalih oblasti apstraktnu
veli¢inu, koja se naziva korist (utility).

U teoriji odlucivanja uvek se bira alternativa koja daje najvecu korist ili dobitak,
a ako ima viSe alternativa s istom vrednoSc¢u, slucajno se bira bilo koja od njih.
To je pravilo maksimizacije koristi (rule of maximization).

Matrice odlucivanja

Standardni prikaz problema odluCivanja je pomoc¢u matrice odlucivanja
(decision matrix). Redovi matrice su moguce alternative, kolone matrice su
moguca stanja okruZzenja, a elementi odgovaraju ishodima. Obi¢no se
podrazumeva da je skup alternativa zatvoren, odnosno da obuhvata sve
mogucénosti i da se one medusobno iskljuuju. Ishodi mogu biti razliiti,
verbalni ili neki kriterijumi preferencije, ali se najceS¢e koriste numericke
vrednosti, koje definiSu korist ishoda (matrice koristi), SI1. 19 [16].

pada kisa suvo vreme pada kisa suvo vreme
poneti normalna odeca, normalna odeca, poneti 15 15
koSobran veliki kofer veliki kofer koSobran
ne nositi kisSni mantil, normalna odeca, ne nositi 0 18
kiSobran mali kofer mali kofer kiSobran
(a) (b)

SI. 18. Primer (a) opSte matrice odlu¢ivanja i (b) matrice koristi

Ocekivana korist

Ocekivana korist (expected utility) svakog od n ishoda dobija se na osnovu
vrednosti koristi # dodeljene ishodu i verovatno¢e odgovarajuceg stanja
okruzenja p kao teZinskog faktora, EU = Y. p; X u;. Prema teoriji ofekivane
koristi, nastaloj kad i teorija verovatnoce, bira se alternativa koja daje
maksimalnu ocekivanu korist (maximal expected utility, MEU).

Ovakva definicija koristi ima kao posledicu paradoks poznat iz torije

verovatnoce, nazvan po Sankt Peterburgu [3], [16]. Posmatra se igra na srecu,

koja se sastoji u bacanju novcic¢a, sve dok se prvi put ne pojavi glava. Ako

padne pismo u prvom bacanju, dobija se jedan zlatni nov¢i¢, nakon dva bacanja
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dva nov¢i¢a, a nakon n uzastopnih pisama 2" zlatnih novéi¢a. Verovatnoca
pojavljivanja glave nakon n bacanja je 1/2". Maksimalna ocekivana korist ili
dobitak igre je YX}1/2™ x 2""1 =¥"(1/2), za n—oo, odnosno beskonacan.
Resenje problema predlozio je joS D. Bernuli, tako Sto se maksimizuje
ocekivana subjektivna korist, odnosno u ovom slucaju, korist ne treba da raste
linearno, ve¢ logaritamski kao log(w), gde je w bogatstvo igraca. Tako dolazi do
zasi¢enja, odnosno kad igra¢ postane veoma bogat, ne Zeli dalje da se kocka i
rizikuje gubitak svega. Ovakav pristup je npr. uobiCajen u ekonomskim
problemima, dok se u analizi rizika pretezno upotrebljava ocekivana objektivna
korist.

RaCunanje ocekivane koristi povezano je s estimacijom objektivnih
verovatnoca, Sto se Cesto vr$i na osnovu empirijskih frekvencija dogadaja.
Razlika izmedu ovih vrednosti i subjektivnih verovatnoc¢a, koje su nepouzdane,
zavisi od kompetentnosti samih ocenjivaca (problem kalibracije) [16].

Izbor u uslovima neizvesnosti

Specijalni slucajevi teorije odlucivanja u statistici su testiranje hipoteza 1
statistiCka estimacija. Primer izbora u uslovima neizvesnosti je tzv. Paskalova
opklada (Pascal’s wager).

Primer: Paskalova opklada

Po Paskalu, neizvesno je da li bog postoji, ali treba doneti odluku da li
verovati u boga ili ne. Paskal je proces odlu¢ivanja u uslovima neizvesnosti
u ovom primeru razmatrao kao neizvesnost bacanja novcica ili opklade, a
ishode je analizirao i procenio kao u matrici odluc¢ivanja:

Bog postoji Bog ne postoji
Verovati +o0 (raj) konacno
Ne verovati -co (pakao) konacno

U slucaju da bog postoji, dobitak verovanja u boga je beskonacan (raj), a u
slu€aju da bog ne postoji gubitak je konacan (nesto manja sloboda uZivanja
i ponaSanja), odnosno mali u poredenju s dobitkom.

Gubitak u slucaju neverovanja je beskonacCan (pakao), dok su uZivanja
zemaljskog Zivota opet konacan dobitak, takode mali u poredenju s
mogucim gubitkom.

Zakljucak ovakve analize je da, koliko god bila mala verovatnoca
postojanja boga, ocekivani dobitak verovanja prevazilazi dobitak
neverovanja, tako da je bolje verovati u boga. To nije bila rasprava o
postojanju boga, jer, kako je gotovo vek kasnije prokomentarisao filozof
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Volter, interes koji imamo da verujemo u nesto nije dovoljan dokaz da to i
postoji.

U teoriji odlu¢ivanja razmatra se neizvesnost, koja se razlikuje od pojma
verovatnoce, pa se u okviru teorije javljaju specificni paradoksi [9], [16].

Teorija odlucivanja koristi razli€ite kriterijume za donoSenje odluka u uslovima
neizvesnosti, kao $to su npr. maksimin, maksimaks, minimaks i metode s
tezinskim faktorima. Najbolji metod odlucivanja u uslovima neizvesnosti za
konkretni problem se ustanovljava eksperimentalno, poredenjem rezultata vise
razliCitih metoda [16].

Kriterijumi odlucivanja u uslovima potpune neizvesnosti

Razmatraju se situacije u kojima se ne znaju verovatnoCe poznatih stanja
stvarnosti [16]. Klasi¢ni primer potpune neizvesnosti je varijanta prikazanog
primera predvidanja vremenskih prilika. Ucestvuje se u takmicenju, ¢ija je prva
nagrada tajno putovanje avionom na jednonedeljni odmor na nepoznatoj
lokaciji. Ne zna se gde je to mesto, a verovatnoc¢a da ¢e padati kiSa je bilo koja
vrednost 0..1. Matrica odlucivanja je kao na Sl. 19 (a):

pada kisa suvo vreme
poneti koSobran normalna odeéa, veliki kofer ~ normalna odeca, veliki kofer
ne nositi kiSobran  ki$ni mantil, mali kofer normalna odeéa, mali kofer

Bez informacija o koristi, preferencije ishoda mogu biti:
"normalna odeca, mali kofer"
Jje bolje od
"normalna odeca, veliki kofer"
Jje bolje od
"ki$ni mantil, mali kofer"

Pravilo maksimina predvida da se maksimizuje minimalna korist. U uslovima
neznanja, za svaku alternativu se definiSe nivo sigurnosti kao najgori slucaj te
alternative. Pravilo maksimina maksimizuje nivo sigurnosti, odnosno daje
najbolji od najgorih mogucih ishoda. U primeru prognoze vremena, pravilo
maksimina trazi da se izabere alternativa u kojoj se ponese kiSobran.

Ovo pravilo ne moze da razlikuje ishode s istim nivoom sigurnosti, ve¢ se
koristi pravilo leksikografskog maksimina ili leximin, po kome se u tom slucaju
alternative razlikuju po slede¢em najgorem ishodu itd.

Obe varijante maksimina su pesimisticke. Optimisticka varianta je maximax,
odnosno izbor najbolje alternative od onih s najboljim ishodom, u primeru
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alternative gde se ne nosi kiSobran. Iako ovaj pristup ne deluje racionalno, ljudi
se u stvarnim situacijama ponekad ponasaju na ovaj nacin.

Da bi se izbegao krajnji optimizam, kao i krajnji pesimizam, potrebna je
informacija o koristi, kao u primeru vremenske prognoze, Sl. 19 (b):

pada kiSa  suvo vreme

poneti koSobran 15 15

ne nositi kiSobran 0 18

Jedan nacin izbegavanja krajnosti je uvodenje indeksa optimizma ili pesimizma
oc[0..1]. Za svaku alternativu A nivo sigurnosti je min(4), a nivo
oc¢ekivanja max(A4). Tada se orindeks alternative racuna kao a X min(a) X
min(4) + (1 — a) Xx max (A). Za o=0, dobija se pesimisticki kriterijum
maksimina, a za o=1 optimisticki maksimaks [16].

Jo§ jedan nacCin odlu¢ivanja je kriterijum minimaksnog rizika ili gubitka
(minimax regret/risk/loss), odnosno samo minimaks (minimax). Matrica rizika
se dobija iz matrice koristi, tako $to se za odredeni ishod ra¢una razlika izmedu
vrednosti koristi ishoda i najvece vrednosti koristi u odredenoj koloni matrice:

pada kiSa  suvo vreme

poneti koSobran 0 3

ne nositi kiSobran 15 0

Kriterijum minimaksa bira opciju koja minimizuje najveéi rizik svake
alternative (u primeru 3 i 15), pa bira manju vrednost 3, odnosno u razmatranom
primeru alternativu "poneti kiSobran".

Jo$ jedan pristup je smanjenje neizvesnosti o riziku, odnosno pristup dovoljnog
razloga, po kome, ako nema razloga da se veruje da ¢e se neki dogadaj dogoditi
verovatnije nego neki drugi, dogadajima se dodeljuje jednaka verovatnoc¢a. U
primeru prognoze, verovatnoc¢a da pada kisa je 0,5. Problem kod ovog pristupa
je osetljivost na particiju alternativa.

2.4 Statisticka teorija odlucivanja

Obuhvata statistiCke alate i metode za organizaciju ¢injenica, evaluaciju rizika i
podrsku u donoSenju odluka [9]. DonoSenje odluke se posmatra kao rezultat
statisticCkog eksperimenta, koji se analizira metodima testiranja hipoteza i
ocenjivanjem parametara. Testiranje hipoteza je zakljucivanje o populaciji na
osnovu nekog uzorka, pri ¢emu se razmatra neka alternativna hipoteza, koja se
moZe opovrgnuti ili potvrditi.
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Bez obzira na rezultat, odluka mozZe biti pogreSna, pri ¢emu se javljaju dve
vrste greSaka:

» greska tipa I, kada se istina razvrsta kao laz (False Positive);

» greska tipa Il, kada se 1aZ razvrsta kao istina (False Negative).

Rizici greske tipa 1 tipa I mogu se kvantifikovati i tako poboljSati donoSenje
racionalne odluke.

Primer koji ilustruje dve vrste greski odlucivanja je donoSenja odluke o krivici u
krivicnom postupku, €ija struktura je data u matrici konfuzije (confusion matrix)
odluke porote:

stvarno stanje

kriv je nije kriv
kriv je TP FP - greska tipa |
dluk t
odltka porote nije kriv FN - greska tipa Il TN

2.5 Teorija verovatnoce i matematicka logika

Matematicka logika se koristi za predstavljanje znanja i zakljucivanje u
uslovima izvesnosti. Formule matematicke logike koje obuhvataju cinjenice
kao Sto je majka(Marija,Petar) i pravila (tvrdnje, predikate) kao Sto je
majka(x,y) = dete(y,x) ¢ine bazu znanja sistema zasnovanih na znanju.
Rezonovanje se zasniva na primeni pravila zaklju€ivanja predikatnog racuna
prvog reda, kao Sto je Modus Ponens:

p.p=4
q

Sto se interpretira kao "ako vaze tvrdnje p i p=>q, onda se moZe zakljuciti
(dokazati) istinitost q".

Klasi¢na matemati¢ka logika je dovoljna za realizaciju zakljucivanja, ako su
zadovoljeni odredeni strogi preduslovi:
* naSe znanje o "stvarnosti" je potpuno;
* nema kontradiktornih ¢injenica ili pravila;
* sve tvrdnje su iskljucivo ili istinite ili laZne.
Ilustracija: Jezik Prolog i klasi¢na logika
Interpreter jezika Prolog (od Programmming in Logic) zasniva se na
zaklju¢ivanju unazad (backward chaining) nad Hornovim klauzulama, uz
neke dodatne moguénosti. Nastao je u Evropi, a koristi se za izgradnju

inteligentnih sistema, uglavnom u Evropi i Japanu, gde je krajem proslog
veka usvojen kao zvani¢ni jezik tzv. Pete generacije racunara.
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Program u jeziku Prolog je skup klauzula oblika

head :- literal;, ... , literal,.

Npr. logicka tvrdnja "Gradanin koji prodaje oruZje neprijateljskim
drzavama je kriminalac" moze se formalno zapisati kao iskaz matematicke
logike:

Gradjanin(x)AOruzje(y)AProdaje(x,y,z) ANeprijatelj(z)=Kriminalac(x)
odnosno kao iskaz (klauzula) u programskom jeziku Prolog:
kriminalac(X):-gradjanin(X),oruzje(Y),prodaje(X,Y,Z),neprijatelj(z).

Jezik Prolog ima ugradene predikate za aritmeticke izraze i druga raunanja,
npr. "X is Y*Z+3".

Stvarnost je znatno sloZenija od pretpostavki koje postavlja klasi¢na
matematicka logika, pa su neegzaktno znanje i rezonovanje deo svakodnevice i
vecine ljudskih aktivnosti i odluka.

Primer: Neegzaktno znanje i rezonovanje kao deo svakodnevice

U veoma kratkom tekstu mogu se uociti razlicite vrste neegzaktnog znanja 1
zakljuCivanja:

* nejasno znanje (fuzzy) - nekoliko stotina metara

DefiniSe preslikavanje 'broj stotina' u 'nekoliko’, 'mnogo’, itd. Nije
neizvesno ili nepotpuno, ali je procenjeno, nejasno.

* probabilisti¢ko znanje - komsija najcesce ide kolima

Verovatnoc¢a zasnovana na meri koliko Cesto koristi automobil; racuna
seuvek P(F) =1— P(F);

e uverenje (belief) - to je njegov prvi komsija B
Predstavlja "obrazlozenu pretpostavku", podrazumeva se da je istinito.
e implicitno, podrazumevajuce znanje (default) - A Zeli da ide autobusom

Pretpostavka zasnovana na zdravorazumskom znanju 1 zakljucivanju.

Postoje proSirenja klasi¢éne matematicke logike, koja omogucavaju logi¢ko
zaklju¢ivanje u uslovima neizvesnosti: modalna logika, intuicionisticka logika,
probabilisticka, nemonotona logika, itd.
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Modalna logika je proSirenje klasi¢ne logike, koristi modalne operatore
O(necessity) 1 O(possibility), sa znaCenjem "neophodno istinito" i "moguce
istinito". Povezani su izrazima 0P <« |o|P ("moguce" je ekvivalentno "nije
neophodno da nije istinito") 1 OP <> Tolp ("neophodno” je ekvivalentno "nije
moguce da nije istinito").

Viseznacna logika (multi-valued logic) je pristup u kome se koristi viSe od dve
diskretne vrednosti istinitosti, npr. true, false i unknown. Specijalni slucaj
viSeznaCne logike je fazi logika, koja koristi beskonaan broj vrednosti
istinitosti. Neprekidna/kontinualna logika (continuous-valued logic) koristi kao
vrednost istinitosti neke tvrdnje realni broj (Lukasiewicz-Tarski, 1930).

Razvijene su i druge alternativnhe matematicke teorije, posebno za potrebe
zakljucivanja u ekspertnim sistemima.

Probabilisticko zakljucivanje

Probabilisticko zakljucivanje je izraz koji se odnosi na kombinovanje u
rezonovanju (zakljuCivanju) mogucnosti teorijje verovatnoce da tretira
neizvesnost i deduktivne logike da koristi logi¢ku strukturu. Probabilisticka
logika izvodi rezultate na osnovu probabilistiCkih izraza umesto proSirenih
matrica istinitosti. Dobijeni formalizam moZe se primeniti na Siroku klasu
pojava.

Problem primene probabilisticke logike su raCunska kompleksnost i neo¢ekivani
rezultati, npr. u slu¢aju teorije Dempstera i Safera, gde se kao rezultat tvrdnji
dvaju jednako pozdanih lekara, koji daju razliCite preve dijagnoze s
verovatno¢om 0,99 i jednu istu drugu dijagnozu s verovatno¢om 0.01, po teoriji
kao konacna odluka dobija druga dijagnoza s verovatno¢om 1,0 [95].

Metodi zakljucivanja u probabilisti¢koj logici su razli¢ita proSirenja klasi¢ne
matematicke logike, kao Sto su viSeznaCna logika (multi-valued logic) i
neprekidna ili kontinualna logika (continous logic). Postoje i druge alternativne
teorije odlucivanja, kao Sto su npr. teorija faktora pouzdanosti (certainty
factors) 1 teorija fazi skupova (fuzzy sets theory).

Teorija verovatnoce i Bajesovo pravilo

Teorija verovatnoe omogucava da se verovatnoca neke tvrdnje (hipoteze)
izratuna pomocéu Bajesove’ formule (pravila), koja se izvodi iz pravila
proizvoda verovatnoc¢a [14], [16], [18]:

P(A|B) - P(B)

P(BIA) = ==

" Thomas Bayes (1701-1761) engleski matematicar i sveitenik, koji je formulisao uvenu teoremu
iz teorije verovatnoce, nazvanu po njemu, koju za Zivota nije objavio.
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Bajesov pristup Cesto se koristi za donoSenje odluka u dijagnostici, gde se
razmatraju neke posledice A, koje zavise od nekih (skrivenih) uzroka B. Izraz
P(A|B) je model koji povezuje uzroke B i posledice A.

Abduktivno zakljucivanje o uzrocima B na osnovu efekata A vr$i se na osnovu
verovatno¢e pojave uzroka B. Verovatnofa se raCuna na osnovu apriorne
verovatno¢e posledica P(B) i uslovne verovatnoe pojave posledica za
razmatrane uzroke P(A|B), koje se dobijaju iz iskustva, na osnovu pracenja
frekvencije njihovog pojavljivanja.

DijagnostiCko zakljucivanje (evidential reasoning) razmatra hipoteze ili

dijagnoze, koje predstavljaju uzrok pojave razlicitih simptoma (Cinjenica,
posledica), kao na slici:

di P(d;) hipoteze - dijagnoze

\i(sj|di)
w5 e s

U praksi mogu se pronaci podaci o apriornim verovatno¢ama dijagnoza P(d;) i
uslovnim verovatnoama simptoma za razmatrane dijagnoze P(sj|d;), npr. iz
medicinske statistike i podataka tehnicke dijagnostike. Pomocu Bajesove
teoreme mogu se izraunati aposteriorne verovatnoce nepoznatih dijagnoza na
osnovu poznatih simptoma:

P(sj|d:)
P(s;)

Pri tome se pretpostavlja da se dijagnoze medusobno iskljucuju (non-

overlapping) i da su potpune, odnosno da obuhvataju sve moguce slucajeve.

S1 Cinjenice - simptomi

P(d;|s;) = P(d)) i=1,.,n, j=1,....m

Poznate Cinjenice o konkretnom slucaju ili problemu odlucivanja su
ustanovljeni simptomi Sy,..., Sm. Potrebno je pronaci takvu hipotezu d; koja ima
najvecu aposteriornu verovatno¢u max; P(di| si, ..., Sm), prema izrazu:
P(s1, ., Smld;)
P(dilsll""sm):P(di) ) ]:1;---pm
P(S1, ) Sm)

Ako se pretpostavi uzajamna nezavisnost simptoma S;, za zadanu hipotezu di,
brojilac se moZe izracunati kao:

m
P(Sl, ...,Smldl’) = 1_[ 1P(S]|dl)
j=
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Hipoteza s najve¢om aposteriornom verovatno¢om d; moZe se prona¢i pomocu
izraza:

721 P(s;ldy)
P(s1, ) Sm)

Najverovatnija hipoteza je potencijalno najbolja dijagnoza, odnosno odluka.

P(dilsl' ---;Sm) = P(dl) :

2.6 Alternativne teorije odlucivanja

Primena verovatnoca u statistickoj teoriji odlu¢ivanja oslanja se na razlicita
pojednostavljenja 1 pretpostavke uz koje vaze izvedeni teorijski rezultati.
Prakti¢ni problemi odlu¢ivanja ne zadovoljavaju ove stroge uslove, npr. uslov
uzajamne nezavisnosti pojedinih ishoda odluke.

Zbog toga su razvijene alternativne teorije, koje nemaju tako stroge
pretpostavke primenjivosti, npr.

* teorija Dempstera i Safera (Dempster A.,1967; Schaffer G.,1976);
* teorija faktora pouzdanosti (Certainity Factors);
» fazilogika (Zadeh L.,1965) ;

Alternativne teorije uspeSno se primenjuju u praksi, npr. u ekspertnim
sistemima. Faktori pouzdanosti (Certainity Factors, CF) su uvedeni kod jednog
od prvih ekspertnih sistema MYCIN, koji je razvijen na univerzitetu Stanford.

Ekspertni sistemi zasnovani na pravilima racunaju pouzdanost zakljucka nekog
pravila CFe[-1..1] na osnovu poznatih faktora pouzdanosti svakog izraza iz
preduslova CF; koriste¢i odgovarajuéu matematicku operaciju, npr.
min{CF;,..CF,}-CF_pravila, ako je preduslov u obliku konjukcije.

Ipak, dokazano je da za svako pravilo odlucivanja, koje se generiSe nekim od
ovih metoda, postoji ili se moZe izvesti ekvivalentno bajesovsko pravilo, koje
nikad nije manje uspesno (pouzdano), a moZe biti i uspesnije.

2.6.1 Faktori pouzdanosti

Faktori pouzdanosti (Certainty Factors) su metod zaklju€ivanja razvijen na
univerzitetu Stanford za potrebe razvoja ekspertnog sistem MYCIN [18].
Primena bajesovskog zakljucivanja u medicini bila je problemati¢na, ne samo
zbog nerealnih pretpostavki o nezavisnosti simptoma, vec 1 zbog toga Sto brojne
uslovne verovatno¢e za opStu populaciju nisu poznate [18]. U praksi se takve
¢injenice prikupljaju postepeno, sporo 1 uz znatne troskove.
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Bajesova formula takode podrazumeva inkrementalno aZuriranje podataka:
P(E|D)P(D;)  P(E|D;))P(Dy)
P(E) % P(E|D;)P(Dy)
Verovatnoc¢a koja se dobija nakon dodavanja poznatoj verovatno¢i dogadaja E;
verovatnoc¢e dogadaja E: je:
P(E;|D; N E;)P(D; N Ey)
Y P(E;|D; n E;)P(D; N E;)

P(D;|E) =

P(D;|E) =

Povecenjem broja Cinjenica Ej, raste i broj verovatnoca koje treba ustanoviti.
Osim toga, u praksi se pokazalo da medicinski eksperti nerado razmatraju
negaciju hipoteze, koja za njih predstavlja subjektivno uverenje, tako da
verovatnoca hipoteze H za njih nije 1-P(H).

Tako je razvijena je teorija faktora pouzdanosti, koja se zasniva na subjektivnoj
pozitivnoj 1 negativnoj meri poverenja u neku tvrdnju, pri ¢emu mere ne
predstavljaju verovatnoce. Mera pouzdanosti neke tvrdnje dobija se kao razlika
subjektivne mere poverenja (Measure of Belief, MB) i nepoverenja (Measure of
Disbelief, MD) u tu tvrdnju. Mera MB predstavlja stepen poverenja u istinitost
tvrdnje H, a mera MD stepen nepoverenja u istinitost H.

Mera pouzdanosti hipoteze ili faktor pouzdanosti (Certainty Factor, CF) je
razlika mere poverenja MB 1 mere nepoverenja MD u hipotezu H, uz poznate
Cinjenice E:
CF(H|E) = MB(H|E) —MD(H|E), —1<CF(H)<1

Vrednosti MB i MD za posmatranu hipotezu H su subjektivne, odreduju ih
eksperti na osnovu skupa Cinjenica E. Njihovo kombinovanje u jedinstvenu
meru omogucava rangiranje hipoteza. Mere poverenja 1 nepoverenja mogu se
definisati na osnovu apriornih i uslovnih verovatno¢a P(H) i P(H|E) [18]:

1 ,akojeP(H)=1

MB(H,E) = {max(P(H|E),P(H)) — P(H)
max[1,0] — P(H)

1 ,akoje P(H) =0

MD(H,E) = {min (P(H|E),P(H)) — P(H)
min[1,0] — P(H)

Njihova kombinacija daje faktore pouzdanosti, koji nisu verovatnoce, odnosno

ne vazi CF(H,E)+ CF(H,E) =1, ve¢ je CF(H,E)+ CF(H,E) =0. Npr.

vrednost CF=0,7 samo znaci da je stepen poverenja u tvrdnju 70% veci od

stepena nepoverenja, a vrednost -0,7 da je isto toliko vece nepoverenje u tvrdnju
ili hipotezu.

,inace

,inace
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Pravila iz baze znanja su u prvoj verziji primenjivana samo ako su uslovi
pravila bili dovoljno pouzdani, iznad nekog praga (koji je empirijski postavljen
na vrednost 0,2), kako bi se saCuvala efikasnost sistema. Definicija CF za
tvrdnje u uslovima pravila je kasnije izmenjena, radi ublazavanja negativnog
uticaja jedne odre¢ne na veliki broj potvrdnih €injenica u uslovima pravila koja
imaju mali stepen poverenja [18]:

MB(H,E) — MD(H, E)
1 —min(MB(H,E), MD(H,E))

CF(H,E) =

Ovakva izmena omogucila je npr. da pravilo sa MB=0.999 i MD=0,799 nema
stepen poverenja 0,999-0,799=0,2, ve¢ 0,2/0,201=0,995. Vrednost faktora
poudanosti u uslovima pravila racuna se kao:

E, and E, min|[CF(H,E,),CF(H,E,)]

E; orE, max|[CF(H,E,),CF(H,E,)]

not E —CF(H,E)
Vrednost faktora pouzdanosti sloZzenog uslova H nekog pravila se tako racuna
na osnovu faktora pouzdanosti premisa P;u pravilu kao:

CF(H) = CF(P; and P,) = min[CF(P;),CF(P,)] za konjukciju

CF(H) = CF(P; or P,) = max[CF(P,),CF(P,)] za disjunkciju

Faktor poverenja pravila oblika IF E THEN H racuna se kao [18]:
CF(H,e) = CF(E,e)-CF(H,E)
gde su:

CF(E, e) - faktor pouzdanosti ¢injenice E, koja ¢ini uslov pravila, zasnovan
na neizvesnoj ¢injenici e;
CF(H,E) - faktor pouzdanosti hipotreze H, u kojoj se pretpostavlja da je
¢injenica potpuno izvesna kada je CF(E, e)=1;
CF(H,e) - faktor pouzdanosti hipotreze H, koja se zasniva na neizvesnoj
¢injenici e.
Kada je uslov pravila potpuno izvestan, odnosno CF(E,e) = 1, pouzdanost
hipoteze H je CF(H,e) = CF(H,E).
Faktor pouzdanosti integriSe razliita znanja eksperata i predstavlja osnovu za
kombinovanje prihvatanja ili odbijanja H u okviru jednog ili viSe pravila.
Pouzdanost kombinacije dva pravila se racuna, zavisno od predznaka njihovih
faktora pouzdanosti CF; i CF,, kao [18]:
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CF, + CF,(1-CF,) ,akosuCF;>0
CF; + CF,
1—min(ICF, ], ICF,1)
CF, + CF,(1+CF,) ,akosuCF; <0

Primer: Kombinovanje pravila iz baze znanja

CFromp(CFy, CFy) = i ,ako je jedan CF; < 0

Kombinuju se dva pravila iz baze znanja, Rule 1 i Rule 9 [20]:

Rule 1:
IF postoje kardioloski simptomi AND
tip bola u grudima je srcana bol
THEN potvrda postojanja oboljenja srca (CF=0,75)

Rule 9:
[F postoji osecaj lupanja srca
THEN potvrda postojanja oboljenja srca (CF=0,4)

Pretpostavka je da u radnoj memoriji postoje podaci: CF(postoje
kardioloski simptomi) = 0,6, CF(tip bola u grudima je sr¢ana bol) = 0,8
CF(postoji osecaj lupanja srca) = 1,0. Uslovi oba pravila imaju CF>0,2, pa
¢e se oba primeniti 1 potvrditi postojanje sr¢anog oboljenja kod pacijenta.

Neka se prvo prvo primeni Rule 1, a zatim Rule 9. Pouzdanost elemenata
uslova pravila Rule 1 su 0,6 i 0,8, tako da je pouzdanost uslova njihov
minimum ili 0,6. Pouzdanost pravila Rule 1 je 0,75, tako da je pouzdanost
zakljucka 0,6-0,75= 0,45. Na isti nacin je pouzdanost zakljucka pravila Rule
9 u odnosu na poznate €injenice min(1,0)-0,4 = 0,40.

Pouzdanost hipoteze "potvrda postojanja oboljenja srca" je na pocetku 0,0.
Nakon primene pravila pravila Rule 1, prema izrazu (1) pouzdanost je
0,0+0,45-(1-0,0)=0,45, a nakon pravila Rule 9 je 0,45+0,40-(1-0,45)=0,67.

lako je teorija faktora pouzdanosti zasnovana na nekim elementima teorije
verovatnoce, faktori pouzdanosti su delom proizvoljne konstrukcije, koje mogu
da poprime neke vrednosti koje protivrece uslovnim verovatno¢ama. Pokazano
je da je teorija faktora pouzdanosti aproksimativna u odnosu na klasi¢nu teoriju
verovatnoce [19].

Prakti¢na primena ove teorije dala je dobre rezultate, posebno kod ekspertnih
sistema zasnovanih na pravilima. Mnogi softverski alati, kao $to su ljuske
ekspertnih sistema, imaju ugradenu podrS$ku za ovaj nacin zakljucivanja u
uslovima neizvesnosti.
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Primer: Mehanizam zakljucivanja ljuske ekspertnog sistema Expertise2Go

Ljuska ekspertnog sistema Expertise2Go je komercijalni alat za razvoj
ekspertnih sistema, ¢iji se mehanizam zakljucivanja isporucuje u obliku
Java arhive [65]. Sistem ima i besplatnu verziju, koja se koristi u ovom
materijalu.

Mehanizam zakljucivanja ljuske ekspertnog sistema koristi produkciona
pravila i mehanizam faktora pouzdanosti. Primer pravila ekspertnog
sistema, koje koristi vrednost atributa [smell of gasoline] s faktorom
pouzdanosti koji odreduje korisnik, kao poverenje (50..100%) u sopstveni
odgovor:
The smell of gasoline is:
@ present when trying the starter

' not present when trying the starter
& | don't know/wouid rather not answer

How confident do you feel about your response?
Very uncertain (50%) © © © © © @ Very certain (100%)

Predvideni metodi kombinovanja faktora pouzdanosti premisa pravila iz
baze znanja (npr. CF1 i CF2) u ljusci Expertise2Go, za neke oblike pravila,
prikazani su u tabeli:

Metod Definicija Primena
Minimum min( CF1, CF2) IF a (CF1) AND b (CF2)
Maksimum max (CF1, CF2) IFa(CF1) OR b (CF2)
Prosek (CF1+CF2)/2 IFa AND b (CF1); IF a OR b (CF2)
Zbir verovatnoca CF1+CF2/100 x (100-CF1) CFa=CF1; CFa=CF2
Proizvod CF1 x CF2 IF a AND b (CF1) Then c (CF2)

2.6.2 Teorija fazi skupova

Prilikom reSavanja sloZenih problema, eksperti se uglavnom oslanjaju na
iskustvo 1 zdrav razum [18]. Pri tome koriste nejasne 1 dvosmislene izraze, npr.
"Transformator je malo preopterecen, ali se moze dozvoliti takvo optereenje
neko vreme". Ovakve izjave razumeju eksperti iz iste oblasti, poSto imaju
odgovaraju¢e predznanje, koje im omogucava ispravno razumevanje nejasne
formulacije problema. Problem se javlja kada je ekspertsko znanje, koje koristi
nejasne i dvosmislene izraze, potrebno predstaviti u racunaru. Jedan od nacina
obezbeduje teorija fazi skupova (fuzzy sets) i odgovarajuca fazi ili rasplinuta
logika, koja se koristi za izgradnju fazi ekspertnih sistema.
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Osnovna ideja je da tvrdnje o pripadnosti nekom skupu nisu iskljucivo istinite
ili laZzne (oznake 0/1 ili da/ne), ve¢ se uvodi stepen pripadnosti elementa nekom
skupu, koji se izrazava kao realni broj 0..1. To znaci da isti objekt moze
istovremeno pripadati razli¢itim skupovima, samo u razli¢itom stepenu, tako da
je pripadnost skupu nejasna, zamagljena (fuzzy), odnosno raspodeljena na vise
skupova istovremeno.

Fazi logika nije nejasna, ve¢ logika koja se koristi za opis nejasnog. Njena
osnova je teorija fazi skupova, kojima se meri neodredenost. Fazi logika se
zasniva na ideji da svi objekti imaju neka svojstva u odredenom stepenu, npr.
temperatura, visina, brzina, rastojanje i lepota su svojstva, koja se mogu izraziti
brojem, prema nekoj skali, kao u iskazima "Petar je veoma visok Covek",
"elektri¢ni automobili nisu veoma brzi" i "Beograd je divan grad". Potreba za
postojenjem takve skale Cesto oteZzava odredivanje pripadnosti nekoj klasi
objekata, npr. odredivanje uslova da je neko uzviSenje "brdo" ili "planina" [18].

Klasi¢na ili Bulova logika koristi jasne razlike izmedu pripadnika jedne klase i
ostalih objekata, tako Sto za numericka svojstva koristi empirijske, diskutabilne
grani¢ne vrednosti. Ra¢unajuci da je radijus do 300km mali, a preko toga velik,
moze se re¢i 'radijus kretanja elektricnih vozila je mali". Prema tom
kriterijumu, vozilo koje prede 301km (ili 300km i 1m) je vozilo s velikim
radijusom kretanja. Ako se kao granica visokih ljudi uzme 180cm, Covek je
visok ako ima 181cm, a nizak sa 179cm, $to nije logi¢no. Fazi logika je pokusaj
da se u logiku ugradi ljudski nacin razmiSljanja, tako $to se modelira smisao
re¢i, odlu¢ivanje i zdrav razum (common sense) i omogu¢i kreiranje
inteligentnih sistema koji bolje modeliraju ljudski na¢in razmisljanja [18].

Prethodno je jo§ 1930. godine poljski logidar i filozof Jan Lukasijevi¢® uveo
viSeznacnu logiku za matematicko predstavljanje neodredenosti (fuzziness)
pomoc¢u termina kao $to su visok, star i vru¢. Umesto dve logicke vrednosti
istinitosti, 1 (true) 1 0 (false), uveo je logiku u kojoj se vrednost istinitosti
oznaava realnim brojem 0..1, koji oznacava mogucnost da je iskaz istinit ili
lazan. Npr. moguénost da je Covek visine 181cm zaista visok bi mogla biti 0.86,
tako da je Covek te visine verovatno visok. Svoju teoriju je nazvao teorija
mogucénosti (possibility theory).

Jednostavne fazi skupove definisao je 1937. godine filozof Maks Blek i opisao
osnovne ideje operacija nad njima.

Lotfi Zade, profesor i dekan departmana za elektrotehniku na kalifornijskom
univerzitetu Berkli je 1965. godine (ponovo) otkrio, istraZio, proSirio 1 dalje
promovisao ovakav pristup tretmanu neodredenosti. Teoriju moguénosti je
prosirio u formalni sistem matematiCke logike 1 uveo novi koncept upotrebe
izraza iz prirodnog jezika.

¥ Jan Lukasiewicz (1878-1956), poljski logi¢ar i matematicar
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Fazi logika je viSeznaCna (multi-valued) i Koristi pojam stepeni pripadnosti
skupu (degrees of membership) i stepen istinitosti iskaza (degrees of truth), ¢ija
vrednost je kontinualna u intervalu od 0 (poptuno lazno) do 1 (potpuno istinito),
kao na Sl. 20. Na taj nacin, klasi¢na Bulova logika je specijalni slucaj
viSeznacne fazi logike.

0 0 01 1 1 00 0.2 04 06 0.8 11
(a) (b)

S1l. 19. Vrednosti istinitosti u (a) Bulovoj logici 1 (b) viSezna¢noj logici

Fazi logika je skup matematickih principa predstavljanja znanja na osnovu
stepena pripadnosti skupu vrednosti, umesto na osnovu iskljucive pripadnosti,
kao u klasi¢noj binarnoj logici [18].

Fazi logika je mali deo teorije fazi skupova. Skup je osnovni pojam u
matematici, povezan s ljudskim nacinom izrazavanja. Kad se kaze automobil,
obi¢no se misli na skup automobila, dok se pojedinac¢ni automobil obi¢no
dodatno oznacava (ovaj automobil).

Ako je X klasi¢an skup i x njegov element, u klasi¢noj logici element x ili
pripada skupu X (x € X) ili mu ne pripada (x ¢ X). Svaki objekt koji pripada
skupu oznacava se vrednoSc¢u 1, a svi ostali vrednoS¢u 0. Uz ovaj princip su od
antickih vremena vezani logicki paradoksi, jer se u okviru klasi¢ne logike mogu
formirati protivrecni iskazi, o ¢ijoj istinitosti se ne moze odluciti.

Poznat je sofizam iz vremena Pitagorine filozofske Skole (400. pne), koji
postavlja pitanje da li filozof Epimenid s Krita govori istinu kad kaze da svi
Kricani uvek lazu. Klasi¢na logika ne moZe da odgovori na ovo pitanje, jer ta
tvrdnja sadrzi kontradikciju. Fazi logika daje odgovor: filozof govori istinu i ne
govori istinu. Iz novijeg Raselovog paradoksa, koji demonstrira probleme
naivne teorije skupova, izveden je paradoks berberina [61], gde se opisuje
situacija kada u selu postoji samo jedan berberin, koji brije one i samo one koji
se ne briju sami. Postavlje se pitanje: ko brije berberina? Klasi¢na logika opet
ne moze da odgovori na pitanje, jer tvrdnja sadrzi kontradikciju. Fazi logika
daje odgovor da berber brije 1 ne brije samog sebe. Prema fazi logici, oba
moguca odgovora su delimicno istinita [18].

Pojam visok covek je u fazi logici fazi skup, koji obuhvata sve ljude s razli¢itim
stepenom pripadnosti, koji zavisi od njihove visine, Tabela 1 [18]. Vidi se da
je binarni skup, koji odgovara na pitanje "da li je Covek visok", formiran oko
granice od 180cm. Fazi skup odgovara na pitanje "koliko je Covek visok" 1
odgovor daje u obliku stepena pripadnosti skupu visokih iz Tabele 1. Stepen
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pripadnosti skupu visokih brzo opada za osobe F-J. Za odredivanje stepena
pripadnosti fazi skupovi koriste funkciju pripadnosti skupu, kao na SI. 20.

Tabela 1. Stepen pripadnosti skupu visok covek
Stepen pripadnosti

Ime Visina (cm) : -
Binarno Fazi

A 208 1 1.00
B 205 1 1.00
C 198 1 0.98
D 181 1 0.82
E 179 0 0.78
F 172 0 0.24
G 167 0 0.15
H 158 0 0.06
| 155 0 0.01
J 152 0 0.00

Na SI. 20. prikazan je kompletan pogled na razmatrani problem i skup mogucih
vrednosti odredene promenljive, u ovom slucaju visine ¢oveka [18]. Skup
visokih ljudi sadrzi sve ljude, ali mozZe biti i deo Sireg konteksta visine sisara ili
Zivotinja uopste. Na slican nacin se zadaju fazi skupovi "veoma nizak ¢ovek",
"prosecan covek" i "veoma visok ¢ovek".

1.0 -

208

f

R 06 -

2

o

S04

2

0.2

&
0.0 | | | | | | 1 1 |-

150 160 170 180 190 200 210

(a) Visina (cm)
1.0 —

Zos

c

B 06 -

2
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S04

a

0.2 -
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SI. 20. Funkcija pripadnosti skupu visok covek za (a) klasi¢ni i (b) fazi skup

U razmatranom univerzumu moZe se definisati viSe povezanih fazi skupova.
Npr. visina ¢oveka se moze posmatrati preko tri fazi skupa: nizak, prosecan i
visok covek. Covek visine 184cm ¢e tako pripadati razli¢itim skupovima, skupu
prosecnih sa stepenom pripadnosti 0,1, a skupu visokih sa 0,4.
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Fazi skup se moZe definisati pomocu nekog skupa i fazi granica skupa. Ako je X
razmatrani univerzum, ¢iji su elementi oznaceni sa x, u klasi¢noj teoriji skupova
se neki skup A odreduje pomocu karakteristicne funkcije f(x):

fax): X—0,1
definisane kao:

1,za xeA
falx) = {O, za x A

Ovaj skup preslikava univerzum X u skup od dva elementa. Fazi skup A
univerzuma X se odreduje pomocu funkcije pripadnosti ua(x) skupu A:

) : X -0, 1]
definisane kao:

ta(x) =1 ako je x potpuno u skupu A,
ta(x) = 0 ako x nije element A,
0 < pa(x) < 1 ako je x delimi¢no u skupu A.

Prvi korak definisanja fazi skupa je odredivanje funkcije pripadnosti x, obi¢no
na osnovu ekspertskog znanja jednog ili viSe eksperata ili metodima masinskog
ucenja na osnovu raspoloZivih podataka.

Tipicne funkcije koje se koriste kao funkcije pripadnosti su sigmoid, Gausova
kriva i pi-funkcija, ali se u praksi ¢eSc¢e koristi kombinacija linearnih funkcija,
koja se efikasnije izraCunava, Sl1. 21 [18].

1.0
Zo08[
c
R 0.6 )
= nizak prosecan
204
[
@0.2 I
. 0.0 I |
150 160 170 180 190 200 210
(a) Visina (cm)
1.0
Zos -
c
306
g izak -
804 niza prose¢an
[
§0.2 -
(%]
0.0 1 / \l |
150 160 170 180 190 200 210
(b) Visina (cm)

S1. 21. Skupovi nizak, prosecan i visok ¢ovek za (a) klasic¢ne i (b) fazi skupove
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Fazi promenljive, koje se koriste u fazi pravilima ekspertnog sistema, nazivaju
se lingvisticke promenljive. Npr. promenljiva Speed moze da ima vrednosti
0..220 km/h 1 fazi podskupove very slow, slow, medium, fast i very fast, Koji
predstavljaju njene lingvisti¢ke vrednosti.

Fazi pravilo moZe da ima oblik:

IF Speed is slow
THEN Stopping_distance is short

Promenljive mogu da imaju fazi kvalifikatore (hedges), koji lingvisticki
predstavljaju priloge i modifikuju oblik fazi skupova. Fazi kvalifikatori mogu
biti:

* opSte namene, kao Sto su very, quite 1 extremely;

* vrednosti istinitosti, kao Sto su quite true i mostly false;

* verovatnoce, kao Sto su likely i not very likely;

* kvantifikatori, kao Sto su most, several i few;

* opis mogucnosti, kao Sto su almost impossible 1 quite possible.

Kvantifikatori istovremeno predstavljaju i operacije, jer definiSu nove fazi
skupove, uze (very tall men) ili Sire od pocCetnih (more or less tall men), kao i
fazi intervale, S1. 22 [18].

1.0 ik
niza
] \/ visok
208 [
=
R 0.6
=3
5 | veoma roseéan veoma
S 04 nizak : visok
go.z -
wv
ool 1 AN 1 N
150 160 170 180 190 200 210
(b) Visina (cm)

SI. 22. Fazi skupovi s fazi kvalifikatorom veoma

Matematicki efekti primene operacija definisanih nekim od fazi kvalifikatora su,
npr.

*  very Ilzery(x) = [a()]?
* extremely sztremely(x) = [pa(0)]®
*  more or less piore orless(xy = [/, (x)
' . 2[us(0)]? za 0 < pA(x) <05
. deed indeed —
tndee Ha ) {1 —2[ua(0)]? za 0,5 < pA(x) <1
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Osnovne operacije nad fazi skupovima su komplement skupa, podskup, presek 1
unija dva skupa, defisane kao:

*  komplement HU-a(x) = 1- pa(x)

*  podskup tacg(x) = ua(x) < pp(x) = pa(x) € pug(x), xe X
*  presek tanp(x) = minfp, (x), pp ()] = pa(x) N pp(x), xe X
* unija taup(x) = max[py(x), pp(x)] = ua(x) U pup(x), xe X

Za ove operacije vaze pravila komutacije, asocijacije, distribucije,
idempotentnost, tranzitivnost i De Morganovi zakoni, kao i za operacije nad
obi¢nim skupovima. Kori§¢enjem ovih osobina, lako se formiraju fazi skupovi
koji predstavljaju lingvisticki opis nepreciznih iskaza prirodnog jezika.

Na SI1 23. je primer kako se umesto klasi¢nih produkcionih pravila i relacionih
izraza (a) koriste fazi pravila s lingvistickim promenljivima (b), koja su bliza
ljudskom nacinu misljenja i izraZzavanja.

Rule: 1 Rule: 1

IF Speed > 100 IF Speed is fast

THEN Stopping_distance is long THEN Stopping_distance is long
Rule: 2 Rule: 2

IF Speed <40 IF Speed is slow

THEN Stopping_distance is short THEN Stopping_distance is short
(a) klasi¢na pravila (b) fazi pravila
Sl. 23. Primer klasi¢nih produkcionih pravila i ekvivalentnih fazi pravila

Promenljiva Speed u fazi pravilu je tzv. lingvisticka promenljiva, Cija je
vrednost npr. iz intervala 0..250 km/h. Ukljucuje fazi skup {slow, fast}, u kome
je npr. brzina od 100 km/h brzina koja je 0.5 slow i 0.5 fast, Sl. 24.

slow fast
1.0 -
0.5 [
0.0 | | |
0 50 100 150 200
speed (km/h)

Sl. 24. Fazi skup speed

Fazi zakljucivanje sastoji se od evaluacije preduslova pravila (IF deo) i

implikacije, odnosno primene rezultata zakljucka pravila (THEN deo). U

klasicnom pravilu, ako je preduslov istinit, istinit je 1 zakljuCak. U fazi

sistemima, gde je preduslov pravila fazi iskaz, sva pravila se primenjuju u
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izvesnom stepenu, odnosno primenjuju se delimi¢no. Ako je preduslov istinit u
odredenom stepenu i zakljucak ima taj stepen istinitosti.

Fazi pravila mogu imati viSe preduslova i viSe zakljucaka. Konac¢ni zakljucak se
dobija agregacijom svih izlaznih fazi skupova u jedan skup, koji se zatim
transformisSe u jedan broj (defuzzification).

Postoje dve vrste fazi zakljuCivanja koji se mogu realizovati u fazi logici,
Mamdani i Sugeno metod, koji se donekle razlikuju u nacinu na koji se
odreduju izlazi. Mamdani metod se Siroko koristi za opis ekspertskog znanja,
omogucava da se opiSe ekspertiza na ¢oveku razumljiv nacin, ali je racunski
zahtevniji. Sugeno metod je racunski manje zahtevan i koristi se u optimizaciji,
posebno za probleme upravljanja dinamickim i nelinearnim sistemima.

Izgradnja fazi ekspertnih sistema se sastoji od:

1. Specifikacije problema i definisanja linvistickih promenljivih;

2. Odredivanja fazi skupova;

3. Otkrivanja i izgradnje fazi pravila;

4. Kodiranja fazi skupova, fazi pravila i procedura fazi zakljuCivanja u
ekspertnom sistemu;

5. Evaluacije i podeSavanja sistema.

Hustracija: Izbor sportske discipline na osnovu fuzzy logike

Primer izbora najpogodnije sportske discipline na osnovu fazi logike.
Sistem Sports Advisor [65] postavlja niz pitanja 0 moguénostima kandidata,
a zatim daje viSeznacnu, fazi odluku, u kojoj se svakom elementu skupa
mogucih odluka dodeljuje stepen pripadnosti.

Sistem je samo demonstracioni
primer, koji je implementiran &
koriS¢enjem ljuske ekspertnog [i ssotsyou shositoyare. spons aduisar I
sistema Expertise2Go [65]. 1300 Sacoer Ouanor (05,7 comsdone)

2. Sports : Archery ( §9.6% confidence}

Na slici je prikazan viSeznacni [} - soens:tenms sass comeence
rezultat, koji se dobije kad se na [ * e swesn e antemne
. . . . |5. Sports : Soccer Indoor ( 68,8% confidence)
sva pOStaVIJena pltan.]a SIStema 6. Sports : Basketball ( 59,8% confidence)
Odgovorl ne znam (I/H’lkl’lOWn), 7 Sports - Sorry a sport cannot be recommended at this stage (100,0% confidence)
tako da nema dovoljno
elemenata da se prednost da
bilo kojoj konkretnoj sportskoj i | Goptan_|ah concusions || _ GoBack_|_Restant
disciplini. - —|
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Pitanja za ponavljanje

— =0 00 JON N AW —
RaYxXRonknb

—
W

14.

15.

Cime se bavi teorija odlucivanja?

Koja je razlika izmedu normativnih i deskriptivnih teorija odlucivanja?
Koja su osnovna svojstva odluka koje razmatra teorija odlucivanja?
Koja je specifi¢nost teorije igara u odnosu na teorije odlucivanja?
Navedite svojstva odluka.

Sta je paradoks izbora?

Sta demonstrira tzv. Paskalova opklada?

Sta je greska tipa I u statistiGkoj teoriji odlugivanja?

Sta je greska tipa I u statisti¢koj teoriji odlugivanja?

Koje su prednosti alternativnih teorija odlu¢ivanja?

Na osnovu Cega se rangiraju hipoteze metodom faktora pouzdanosti
(Certainity Factor, CF)?

Kako se izraCunava mera pouzdanosti (Certainity Factor, CF)?

. Kako se raCuna faktor pouzdanosti (Certainity Factor, CF) konjukcije

dveju tvrdnji?

Kako se racuna faktor pouzdanosti (Certainity Factor, CF) disjunkcije
dveju tvrdnji?

Navedite neka proSirenja klasicne matematicke logike.
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3 Modeliranje i analiza procesa
donosenja odluka

1. Modeli i modeliranje

2. Matematicki modeli za podr$ku odlu¢ivanju
3. Softverska podrska modeliranju

4. Primeri reSavanja strukturiranih problema

U ovom poglavlju se ukratko izlazu osnovni metodi modeliranja razli¢itih
aspekata poslovnog odlucivanja. ObjaSnjavaju se osnovni matemati¢ki modeli 1
drugi metodi i alati modeliranja, kao i odgovaraju¢a softverska podrska i
primeri sistema i njihova upotreba.

3.1 Modeli i modeliranje

Model je pojednostavljena predstava ili apstrakcija stvarnosti, ¢ija je osnovna
namena smanjenje kompleksnosti sistema koji se razmatra, ¢ime se omogucava
usmeravanje paznje samo na bitne elemente sistema. Modeliranje procesa
donosenja odluke olakSava podr§ku odlucivanju i pojednostavljuje sam proces
odlucivanja.

Primer: Modeliranje u sportu

Modeliranje odlucivanja u sportu koriste treneri, menadZeri i posrednici.
Npr. prediktivni analiticki modeli se koriste u planiranju karijere sportista,
transfera igraca 1 sastavljanju timova [1].

U analizi se koristi veliki broj faktora (promenljivih) koji uticu na rezultat,
posebno statisticki podaci ili istorijat rezultata za pojedince i timove.

Prvi sistemi za podrSku odlucivanju u profesionalnom sportu razvijeni su za
bejzbol i kosarku [1]:

* www.sabr.org - razvijene sloZene metrike uspesSnosti sportskih bejzbol
timova;

* www.hoopmasters.com - sistem za podrSku odluc¢ivanju koSarkaSkih
trenera, koji sadrzi podatke o viSe od 500.000 igraa amaterskih
selekcija, njihove karakteristike, video snimke i predloge za dalje
Skolovanje.

Primena kvantitativnih modela na analizu i predvidanje pocela je u okviru
bejzbol udruZenja SABR (Society for American Baseball Reasearch).
KoriS¢eni su statistiCki modeli za analizu uticaja brojnih empirijskih
parametara (popularno sabermetrics [89]).
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Primer je statistika Runs Created (Bill James, 1970) za predvidanje
uspesSnosti timova na osnovu ranijih rezultata [89]:

G AB H 2B 3B HR BB K AVG

161 5.517 1.451 234 22 214 604 908 0,263

Predvidao se broj napada po utakmici u toku godine na osnovu statistike
bacanja (batting line) po formuli (modelu)

Runs Created = TB-(H+BB) /(AB+BB) = 826

gde su:
TB - Total Bases = 1-B+2-2B+3-3B+4-HR = H+2B+2-3B+3-HR
H - Hits
BB - Bases on Balls (Walks)
AB - At-Bats (Appearances)

Rezultati modeliranja sluzili su kao podrSka objektivnijem odlucivanju o
sastavu timova, strategiji igre, transferu igraca itd.

Proces modeliranja i analize moZe se opisati kao niz aktivnosti, koje obuhvataju
identifikaciju problema, identifikaciju promenljivih, prediktivnu
analitiku/prognostiku, istovremenu upotrebu viSe modela, izbor kategorije
modela, upravljanje modelima i modeliranje zasnovano na znanju [1].

U Tabeli 2 [1] prikazane su kategorije modela, koje se najviSe koriste u
sistemima za podrsku odlucivanju:

Tabela 2 Kategorije modela u sistemima za podrSku odlucivanju

Vrsta Cilj Tipicne tehnike
mali  broj najbolja alternativa od tebele odlucivanja,
varijanti malog broja razmatranih stabla odlucivanja

. veliki broj najbolja alternativa od linearno programiranje,
Optimizacija e . . . v . .
varijanti velikog broja razmatranih mreZni modeli
analiticke najbolja alternativa prema . .
. upravljanje zalihama
formule formuli
. " eksperimentalno ispitivanje i o . .
Simulacije . . Y viSe vrsta simulacije
izbor dovoljno dobrog resenja
_— izbor dovoljno dobrog resenja .. .
Heuristike J g J ekspertni sistemi

Prediktivni modeli

Ostali modeli

na osnovu pravila
predvidanje
prema scenariju

buduénosti

what-if analiza (formule)

prognosticki modeli,
Markovljevi modeli

finansijski modeli
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Prema stepenu apstrakcije, modeli mogu biti skalirani, analogni, mentalni i
matematicki. Matematicki ili kvantitativni modeli su od posebnog znacaja, jer
omogucavaju rangiranje alternativa i izbor optimalnog reSenja.

3.2 Matematicki modeli za podrsku odlucivanju

Matematicki modeli za podrSku odlu¢ivanju mogu biti staticki i dinamicki.
Staticki modeli su fiksni i odnose se na jedan presek situacije, dok se dinamicki
modeli menjaju tokom vremena.

Modeli omoguc¢avaju modeliranje neizvesnosti 1 rizika. Znanje o nekom
problemu umanjuje neizvesnost, dok postojanje neizvesnosti stvara rizik.
Probabilisticko odluc¢ivanje je odlu€ivanje uz postojanje rizika, u kome su
moguci svi ishodi. Analiza rizika (risk analysis) izraCunava vrednost alternativa
1 bira onu alternativu koja ima najvecu o¢ekivanu vrednost.

Opsta struktura matematickih ili kvantitativnih modela je prikazana na Sl. 26

[1].

Ulazm.e. Sistem Izlazns
promenljive del promenljive
(input) (model) (output)

SI. 25. Opsta struktura kvantitativnih modela i reSavanje problema

Poznati matematicki modeli su tabele 1 stabla odlucivanja, sistemi jednacina,
modeli teorije igara, klasicna matematicka logika i njena proSirenja. U ovoj
taCki ukratko ¢e se objasniti matematicki modeli, koji su posebno znacajni za
podrsku odlucivanju:

Optimizacija i linearno programiranje
Tabele i stabla odlucivanja

Modeli redova cekanja

Opsti metodi reSavanja problema
Simulacije

Nk v

3.2.1 Optimizacijailinearno programiranje

Operaciona istrazivanja su nau¢na disciplina koja istraZuje najbolje puteve
reSavanja problema menadZmenta sloZenih organizacija. Sam naziv povezan je
s reSavanjem problema planiranja proizvodnje pocetkom drugog svetskog rata,
kada je veliki broj naucnika angazovan u reSavanju razliCitih problema
menadZmenta na svim nivoima, narocito problema vojnih operacija.

Opsti problem u operacionim istraZivanjima je distribucija ograni¢enih resursa
izmedu konkuretnih aktivnosti na najbolji moguci (optimalan) nac¢in. Koriste se
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kvantitativni modeli, koji obuhvataju cetiri kategorije promenljivih (ulazne,
izlazne, nezavisne i posredujuce) povezane matematickim relacijama, SI. 26.

Nezavisne
promenljive
(uncontrollable)
Ulazne Izlazne
promenljive Matematicke relacije promenljive
(input) (output)

Posredujuce
promenljive
(intermediate)

Sl. 26. Struktura kvantitativnih modela i reSavanje problema
Opsta procedura reSavanja problema u operacionim istraZzivanjima obuhvata:

Definisanje problema i prikupljanje podataka,

Formulisanje matematickog modela problema,

Razvoj racunarski zasnovanog reSenja problema na osnovu modela,
Testiranje i1 eventualnu korekciju modela,

Izradu aplikacije,

Implementaciju.

ANl o e

Optimizacija je proces pronalaZzenja najboljeg (optimalnog) reSenja nekog
problema. Ako postoji matematiCki izraz kriterijuma izbora najboljeg resenja,
optimizacija je pronalazenje maksimuma ili minimuma funkcije kriterijuma.

Linearno programiranje je vrsta optimizacije, gde su kriterijumska funkcija i
ogranicenja linearne funkcije.

Analiza osetljivosti (sensitivity analysis) je ispitivanje uticaja malih promena
ulaznih vrednosti na izlaz sistema.

Analiza varijanti (What-if analysis) ispituje efekte promene vrednosti ulaznih
promenljivih na izlaz, odnosno ciljnu funkciju.

Analiza cilja (Goal-seek analysis) pronalazi moguce ulazne vrednosti za
izabrane vrednosti izlaza, odnosno ciljne funkcije.

Linearno programiranje

Linearno programiranje za opis ovog problema koristi matematicki model, koji
se sastoji samo od linearnih funkcija, odnosno polinoma prvog reda, cija
geometrijska interpretacija su prave. Naziv programiranje nastao je pre pojave
raunara kao sinonim za paZljivo planiranje aktivnosti, koje ¢e dovesti do
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postizanja postavljenog cilja na najbolji od mogucih nacina definisanih
modelom.

Osim alokacije resursa i mnogi drugi problemi optimizacije mogu se reSiti
pomoc¢u modela koji se zasniva na linearnim jednacinama, Cije optimalno
reSenje se pronalazi raCunski efikasnim metodima kao Sto je simpleks metod
(simplex method).

Poceci lineranog programiranja mogu se pronaci poc¢etkom 19. veka u radovima
Furijea, koji je izuCavao linearne nejednakosti. ViSe matemati¢ara dokazalo je
specijalne slucajeve teoreme o dualnosti (duality theorem) [21]. Ruski
matematicar Kantorovi¢ je 1939. godine ukazao na prakti¢ni zna¢aj nekih klasa
problema linearnog programiranja, kao i algoritme za njihovo reSavanje, ali
njegov rad nije zapaZen i ostao je nepoznat na Zapadu.

Ameri¢ki matematiar Dancig’ je 1947. godine razvio simpleks metod za
reSavanje problema linearnog programiranja i primenio ga za planiranje u
americkom vazduhoplovstvu. U isto vreme, 1963. godine, ekonomista
Kupermans pokazao je da je linearno programiranje adekvatan model za analizu
klasi¢nih ekonomskih teorija.

Godine 1975. Svedska akademija nauka je dodelila Nobelovu nagradu za
ekonomiju Kantorovi¢u i Kupermansu, za njihov doprinos teoriji optimalne
alokacije resursa. Dancigov matematicki doprinos ostao je bez Nobelove
nagrade, jer ona za matematiku nije ustanovljena [21].

Sistemi linearnih jednacina

Matematicki model problema linearnog programiranja su linearne jednacine,
odnosno sistemi linearnih jednacina.

Standardni matemati¢ki oblik traZi maksimum ciljne funkcije F(X1,..,Xn)=
CiX1+C2Xz2+ ... + CnXn , Uz Zadana ograni¢enja:
aiiXi+apXe+ ..+ AmXxn <0
A21X1+022X2+ oo + A2nXn <0 region
dopustivih
AmiX1+AmzXo+ .. + AmnXn £ 0 reSenja
(feasible region)

ogranicenja
TraZi se optimalno reSenje, ako (constraints)
postoji,  koje  zadovoljava
ogranicenja ili uslove.
Ograni¢enja odreduju region
dopustivih reSenja (feasible region), koji je u opStem slucaju n-dimenzionalni
politop (dopustivi politop), geometrijsko telo sa ravnim stranicama u

X]

 George B. Dantzig (1914-2005), ameri¢ki matemati¢ar, znacajan po velikom doprinosu
operacionim istraZivanjima (simplex algoritam), racunarskim naukama, ekonomiji i statistici
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proizvoljnom broju dimenzija. Dvodimenzionalni politop je poligon,
trodimenzionalni poliedar, itd.

Primer: Elementarni primer planiranja proizvodnje (manuelno reSavanje)

Proizvoda¢ stakla proizvodi kvalitetno staklo, vrata i prozore u tri razlicta
pogona: pogon 1 za proizvodnju aluminijumskih okvira, pogon 2 za
proizvodnju drvenih okvira i pogon 3 za proizvodnju stakla 1 sklapanje vrata
i prozora.

Zbog pada profita, odluceno je da se proizvodnja reorganizuje, tako da se
neprofitabilni proizvodi zamene sa dva nova proizvoda:

1. staklenim vratima sa aluminijumskim ramom i

2. dvokrilnim prozorom sa drvenim ramom.

Proizvodnja vrata zahteva kapacitete pogona 1 i 3, a proizvodnja prozora
pogone 2 i 3. Razmatra se nedeljna proizvodnja serija od 20 komada svakog
od prozvoda.

Definicija problema optimizacije je: koje kolicine svakog od proizvoda
treba proizvesti da se maksimizuje ukupni profit, uzimajuci u obzir
raspoloZive kapacitete tri proizvodna pogona?

Osnovni koraci manuelnog reSavanja su:

1. Korak I: prikupljanje podataka (kapacitet pogona u satima/nedeljno,
vreme izrade i profit po seriji)

Vreme izrade

Pogon (sati/seriji) Ukupni kapacitet
proizvod (sati/nedeljno)
1 2
1 1 0 4
2 0 2 12
3 3 2 18
Profit po seriji 3.000 5.000

2. Korak 2: formulisanje matematickog modela
Maksimizovati funkciju profita F=3.000x;+5.000x;

tako da vaze ograni¢enja
X154

2x,<12

3x:+2x2<18, kao i x;=01i x»=0

3. Korak 3: graficko 1 analiticko reSenje

Poslednji korak je izbor taCke iz regiona dopustivih reSenja (feasible
region) koja maksimizuje vrednost funkcije cilja F=3000x;+5000x;
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Eksperimentalni, geometrijski pristup je iscrtavanje familije paralelnih
linija, koje sadrZze bar jednu tacku iz regiona dopustivih reSenja, te
usvajanje one koja daje najvecu vrednost F, Sl. 27.

107 T T 77T T 7T
| | | |
R IP I e IS B S |
3x1+2x,=18 X1=4
8 8
7 7
. (26)
6 212 61 "
Xy 5 T X 5] IS
41 4
1 region | N
3 dopustivih 3 region .
21 reSenja N — "34._ dopustivih A
s redenja
1 i B ‘
|
0 0 l
0O 1 2 3 4 5 6 0O 1 2 3 4 5 6
X1 X1

Sl. 27. Grafi¢ko reSavanje problema linearnog programiranja

Linija koja sadrzi samo tacku regiona (2,6) daje najvec¢u vrednost i
predstavlja optimalno resenje problema.

Region dopustivih reSenja u ovom primeru je poligon, a optimalno reSenje
je teme pologona.

Racunarsko resenje problema linearnog programiranja

Fundamentalna teorema linearnog programiranja definiSe skup u kome se nalazi
optimalno resenje problema linearnog programiranja [7], [8].

Teorema: Ako problem linearnog programiranja ima reSenje, ono se nalazi u
temenima dopustivog politopa.

Efikasan metod reSavanja sistema linearnih jednacina nazvan simpleks metod
(symplex method) pronasao je 1949, a publikovao 1963. godine matematicar
Dancig. ReSavanje problema ovim metodom uz pomo¢ racunara ilustrovace se
na slede¢em primeru [8].

Problem: Proizvodnja hidromasaznih kada

Proizvoda¢ kada proizvodi dva modela hidromasaznih kada i treba da
odlu¢i koliko komada svakog modela treba proizvesti u narednom periodu.
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HidromasaZzna kada se dobija kada se na Skoljku od stakloplastike dodaju
pumpa i odgovarajuée cevi. Skoljka se nabavlja kod lokalnog dobavljaca,
koji moZe da isporuc¢i njihov dovoljan broj u narednom periodu, ali u
narednom periodu proizvoda¢ moZe da obezbedi samo 200 pumpi.

Za kompletiranje prvog modela kade proizvodacu je potrebno 9 sati rada i 4
metra cevi, a za drugi model 6 sati rada i 6 metara cevi. Proizvoda¢ ukupno
raspolaze sa 1.600 radnih sati 1 1.020m cevi za ugradnju.

Profit po prodatoj kadi je za prvi model 30.000 din, a za drugi 25.000 din.
Uz pretpostavku da ¢e se sve proizvedene kade prodati, koliko treba u
narednom periodu proizvesti svakog od dva modela kada da bi se ostvario
najveci moguci profit?

Matematic¢ak formulacija modela linearnog programiranja

Opésti pristup formulisanju ispravnog modela problema linearnog programiranja
obuhvata sledec¢e standardne korake:

1.

Razumevanje problema

Detaljno sagledavanje i razumevanje svih aspekata konkretnog problema je
preduslov za dobru formulaciju problema i ispravan model linearnog
programiranja.

U konkretnom primeru problem je da se odredi koliko komada
hidromasaznih kada svakog od modela treba proizvesti u narednom periodu,
tako da se maksimizuje profit i ne utro$i vise od 200 pumpi, 1.600 radnih
sati 1 1.020 metara cevi.

Identifikacija promenljivih odlucivanja (decision variables)

Promenljive odlucivanja su veli¢ine o ¢ijoj vrednosti treba doneti odluku,
kako bi se reSio postavljeni problem. Obi¢no se kra¢e oznaCavaju
matematickim oznakama Xz, Xz, ... , Xn.

U konkretnom problemu to su koli¢ine hidromasaZnih kada svakog od dva
modela koje treba proizvesti u narednom periodu i koje je pogodno oznaciti
sa X7 1 Xz.

Iskazivanje ciljne funkcije kao linearne kombinacije promenljivih
odlucivanja

Nakon identifikacije promenljivih odlucivanja, slede¢i korak je kreiranje
ciljne funkcije modela. Ciljna funkcija matematicki izrazava vezu
promenljivih odlu¢ivanja u modelu, a reSenje problema su vrednosti
promenljivih odlu¢ivanja koje daju njenu maksimalnu ili minimalnu
vrednost.
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U konkretnom primeru, ciljna funkcija izraZzava ukupan profit, koji se
dobija sabiranjem profita od prodatih x; kada jednog i x, kada drugog
modela F = 30.000x; + 25.000x.

Posto nas zanima najve¢i moguci profit, izabraCemo takve vrednosti za x; i
Xz da vrednost ciljne funkcije F bude maksimalna.

Iskazivanje svakog ogranicenja kao kao linearne kombinacije
promenljivih odlucivanja

Vrednosti promenljivih nisu proizvoljne, ve¢ zavise od uslova konkretnog
problema i iskazuju se kao ogranicenja.

U primeru su to tri ograni¢enja: broj pumpi, broj radnih sati i ukupna duZina
cevi za ugradnju. Ukupni broj pumpi odreduje ukupni broj kada oba modela
koji se moZe proizvesti, poSto se ugraduje po jedna pumpa u oba modela
kade:

1x; + 1x2 <200

To znaci da veci broj proizvedenih kada jednog modela zna¢i manji broj
kada drugog modela. Ukupni broj od 1.600 radnih sati se takode deli, po 9
sati za kadu prvog i 6 sati za proizvodnju kade drugog modela:

9x; + 6x2, < 1.600

Trece ograni¢enje je duZina cevi za ugradnju, po 4 metra za prvi i 6 metara
za drugi model kade, tako da se ukupno ne utrosi vise od raspolozivih 1.020
metara:

4x1 + 6x2<1.020

Odredivanje globalne gornje i donje granice vrednosti promenljivih
odlucivanja

Matematicki se definiSe skup mogucih vrednosti koje mogu da poprime
promenljive odlucivanja. To je istovremeno i1 dodatno ogranienje u
problemu.

U problemu proizvodnje kada jasno je da promenljive x; i X2 mogu imati
samo pozitivne vrednosti, jer se ne moZe proizvesti negativni broj kada, pa
se uvode ogranienja x; 2 0 1 x, = 0. Uslovi nenegativnosti su Cesti u
problemima linearnog programiranja.
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Kompletna specifikacija modela odlucivanja je:
max F =30.000x; + 25.000x, profit

1x; + 1x, <200 ogranicen broj pumpi
9x; + 6x, < 1.600 ogranicenje radnih sati
4x, + 6x, < 1.020 ogranitenje duzine cevi (m)
X1, %2 =0 uslov nenegativnosti

Promenljive x; and x:; Ciju vrednost treba odrediti predstavljaju broj
proizvedenih kada dvaju modela. Vrednosti za koje ¢e se proizvodac
odluciti moraju da maksimizuju vrednost funkcije F 1 istovremeno
zadovolje sve postavljene uslove.

Racunarski model problema linearnog programiranja

Pre upotrebe dodatka Mucrosoft Excel Solver za reSavanje problema
optimizacije metodom linearnog programiranja, treba pazljivo procitati i
razumeti problem koji se reSava i pregledno organizovati Excel tabelu.

Matemati¢ki model problema prevodi tekstualno zadani problem u skup
jednacina i nejednacina, kojima se eksplicitno iskazuju trazene vrednosti i
zadana ograni¢enja. Model se sastoji iz tri osnovna dela, koja treba uociti i
posebno prikazati:

1. promenljive (decision variables),
2. ciljna funkcija (objective function),
3. ogranienja (constraints).

Promenljive odlucivanja su one promenljive kojima se dodeljuju nepoznate
vrednosti, koje predstavljaju reSenje problema. Nacelno mogu biti negativne ili
nenegativne. Promenljive se Koriste za predstavljanje svih ostalih relacija u
modelu, ukljucujuéi ciljnu funkciju i ogranicenja.

Ciljna funkcija je jednacina koja iskazuje cilj modela. U zavisnosti od prirode
problema, moZe se maksimizovati ili minimizovati. U najve¢em broju primena
se maksimizuje profit ili minimizuju troSkovi.

Ogranicenja postoje u svakom realnom problemu. To mogu biti ogranic¢ene
koliCine resursa, rada ili zahtevi potraZznje. Predstavljaju se u obliku jednacina i
nejednacina, koje koriste deklarisane promenljive problema.

Predstavljanje problema u Excel tabeli

Svaki deo problema se jasno i pregledno definiSe u Excel tabeli. Solver ce
interpretirati model na osnovu definisanih promenljivih, ciljne funkcije i
ogranicCenja iz Excel tabele. Za definisanje modela se koriste formule u ¢elijama
tabele.
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Ciljna funkcija se definiSe unosom formule za ciljnu jednacinu u izabranu celiju
tabele. Dobro je u susedne celije uneti i tekst sa nazivom i objaSnjenjem
znacenja ciljne funkcije. Elementi jednaine su reference na celije ulaznih
promenljivih. Vrednosti ulaznih ili promenljivih odlucivanja algoritam Solvera
menja, ¢ime se automatski menja i vrednost ciljne funkcije.

Ogranicenja se unose kao niz jednacina ili nejednacina, pri emu je pozZeljno u
susednu Celiju za svako ogranicenje uneti tekstualni opis.

Najvazniji deo izrade tabele ograni¢enja je unos formula, koje obi¢no
predstavljaju levu stranu jednakosti. Sva ogranicenja se odnose na vrednosti
ulaznih promenljivih, koje Solver menja u toku traZenja resSenja, pa se vrednosti
ogranic¢enja izraCunavaju automatski.

Desna strana ograniCenja su vrednosti, koje se unose desno od (ne)jednakosti.
Izmedu njih se, samo radi preglednosti, u posebne celije unose oznake
(ne)jednakosti.

Za sloZenije probleme treba koristiti moguénost imenovanja adesa grupa celija,
kao Sto su reference na intervale vrednosti u formulama ogranicenja i celije u
kojima se nalaze promenljive odlucivanja. Imenovanje je posebno korisno kada
se Excel tabele dopunjavju VBA kodom.

Na Sl. 28 prikazana je moguca organizacija Excel tabele za prikaz problema
proizvodnje hidromasaznih kada. Vizuelno su odvojeni i istaknuti razli¢itim
bojama ulazni podaci, promenljive odlu¢ivanja, ogranicenja i ciljna funkcija.
Dobra praksa je da se na prethodnom listu sacuva originalni tekst problema i
opise matemati¢ki model koji je iz njega izveden.

— . _— —_— N
(Dol 9 ¢ 53l |5 SPO Reseni primer domaceg zadatkaais [Compatibilty Mode] - Microsoft Excel . =R
S Page layout  Formulas Data | Review  View  Developer  Acrobat ® - = x
B ‘@ [%] connedtions 2l ? W Clear % E’E [E4] Data validation ~ | < Group = !? L Data Analysis
| - A Properties & Reapply I —  [FaConsolidate “ Ungroup = = || By Solver
Get Bternal| Refresh ; Z| son | Fiter Tetto Remove -
ot All- == Edit Links (7 Advanced || Columns Duplicates =2 What I Analysis ~ || 5[ Subtotal
Cannections Sort & Filter Data Tools Outfine = Analysis
Al - Fe ‘ Proizvodnja hidromasaZnih kada ¥
| I A | B c D E E G H | J E
‘ 1 |Proizvodnja hidra‘n_ asainih kada
2
3 |Ulazni podaci
4 Model 1 Model 2 |RaspoloZiva
5 pumpe 1 1 200
6 rad 9 6 1.600
i cevi (m) 4 6 1.020
8
9| [Profit po kadi (din) 30 000 25 000
10
11 |Promenljive odlu€ivanja =
12 Madel 1 Model 2
13 |Proizvedene koligine | 000 | 000 |(celi brojev >=0)
14 |Ograni€enja
15| ugradenih pumpi 00 <] <=
16| utroZeno sati f =] =
17 utrodeno cevi (m) . <=
18 |Ciljna funkcija S
19| [Profit [o0e  din ¢ -
20 3 ™
L R T ——
22 ! =C9*C13+D9*D13
s =20 mee—————
W 4 b W[ Problem proizvodrje kede | Proizvodnja hidromasaZnih kada <73 [
|| Reaay | 23
1§

- 64-



SISTEMI ZA PODRSKU ODLUCIVANJU

SI. 28. Prvi deo racunarskog modela: Excel tabela
Unos modela linearnog programiranja

Racunarski podrzano resenje se dobija koriS¢enjem dodatka Microsoft Excel
Solver. Definicija problema linearnog programiranja ¢uva se kao objekt uz
Excel tabelu sa podacima.

-
Solver Parameters

Za kreiranje racunarskog modela | crica
linearnog programiranja prvo se UNOSi | Gamgecn

8y Changing Cells: 2
adresa celije u kojoj se nalazi formula | s
Subject to the Constraints:

ciljne funkcije, Sl. 29. Za tu Celiju se | Emom-nme

@ Valueof: |0

- Add
. v eqe . . .. . . $C§13:8D§13 »=0 =
definiSe cilj optimizacije, minimum, 15 <= s
. oy 8C§17 <= $E$17 =
maksimum ili neka odredena vrednost. '
RTT ; x
Nakon toga se unose adrese Celija tabele m
. . o Solvr Resuts R ——
koje predstavljaju promenljive sistema u _ :
! . . t . i Solver found a solution. All constraints and optimality
koje ¢e sistem uneti reSenje. et messel -
5 Sensitivity
.o . oy N Limits I
Poslednji korak je unos ograni¢enja nad s -1
skupom promenljivih, koji se posebno [ & [ e [eesmm. | [ w0

dodaju 1 aZuriraju koriS¢enjem tastera i
posebnog programskog interfejsa. Model

se izvrSava komandnim tasterom Solve, Sl.
29.

Sl. 29. Drugi deo racunarskog
modela: Solver model

Resenje problema se dobija u ¢elijama predvidenim za promenljive sistema, SI.
30. Na osnovu njih se izraCunavaju sve ostale vrednosti, ukljucujuéi vrednost
ciljne funkcije.
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10 i /

11 :Pmmenmve odlu€ivanja =
12 Model 1 Model

13 |Proizvedene koligine | 133.00 | 67.00 |(celi brojev >=0)

14 |Ogranicenja

15| ugradenih pumpi 200,00 <} ==

16| utroZeno sati 159900« <=

17 utroZeno cevi {m) 93400 «|. <=

18 |Ciljna funkcija WS
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SI. 30. ReSenje problema linearnog programiranja metodom Solver

Osim vrednosti promenljivih odluc¢ivanja, koje se dobiju u izabranim ¢elijama
elektronske tabele, moZe se u posebnom listu dobiti i detaljniji izveStaj o
procesu reSavanja (Answer Report), Sl. 31.

U izvestaju se, izmedu ostalog, vide i vrednosti izravnavajuéih promneljivih
(Slack) koje je koristio simpleks metod prilikom reSavanja sistema.

_ _ _
@_ il;g [ v ﬁ M PG st prirmer dormaced sadatia s [Compatibilty Model e Micrazor: el T o
©)

Home  Insert Page Layout Formulas Data Review  View Developer Acrobat @ -9 x

B P 3] connections ” r & Clear = = |2 oatavalidation ~ | % Group > #Z || £ Data Analysis
f ‘-Q & 3[x] | Z =

i Properties | & Reapply —  [FaConsolidate < Ungroup = “= || T Solver
Get External| Refresh Z| sort | Fiter o Textto Remove
ata~ ji- == Edit Links & | 77 Advanced || columns Duplicates (2¢ What-ff Analysis ~ || & subtotal
Cannections Sort & Filter Data Toals Outline & Analysis
Al ~Q 5 ‘ Microsoft Excel 12.0 Answer Report ¥

Al B C D E E G H I 4 K L
| 1 [Microsoft Excel 12.0 Answer Report

2 |Worksheet: [SPO Reseni primer domaceg zadatka.xls]Proizvednja hidromasaZnih kada

3 |Report Created: 27.8.2013 13:46:40

4

L}

6 |Target Cell (Max)

7 Cell Name Original Value _Final Value
8 $C319 Profit Model 1 0,00  5.665.000,00

]
10
11 |Adjustable Cells

12| _Cell Name Original Value _Final Value i |
13 $C313 Proizvedene koli€ine Model 1 0,00 133,00 I
14 | $D$13 Proizvedene koli€ine Model 2 0,00 67,00

15|
16|
17 |Constraints

18| _Cell Name Cell Value Formula Status __ Slack

19 C516 utroZeno sati Model 1 1.599,00 $C$16<=5E516 Mot Binding

20 C$17 utroZeno cevi (m) Model 1 14,00 $C317<=8E317 Mot Binding 8

21| $C8§15 ugradenih pumpi Model 1 ,00 $C815<=8E$15 Binding

22 C313 Proizvedene koli€ine Model 1 33,00 $C313==0 ot Binding 133.0

23| $D$13 Proizvedene kolic¢ine Model 2 67,00 $0$13>=0 Not Binding 67,00

24| $C$13 Proizvedene koligine Model 1 133,00 $C$13=integer Binding 0,00

25| $D$13 Proizvedene koligine Model 2 67,00 $D%13=integer Binding 0,00

26

52— N —

W4 b b [ ] Answer Report 1 - Proizvodnja hidromasaznin kada _~ v & T e

Ready | [ | ‘ £ O] {| 20095~
1§ = —

« e v, o+ e
Sl. 31. Detaljni izvestaj sistema Solver
Simpleks metod

NajceS¢i metod reSavanja sistema linearnih jednacina, kojima se opisuju
problemi linearnog programiranja, je tzv. simpleks metod. Za primenu simpleks
metoda, problem je prvo potrebno formulisati u standardnoj formi, tako da se
sva ogranicenja pretvore u oblik jednakosti, a ciljna funkcija u takav oblik da se
traZi njen maksimum [8].

Pretvaranje ogranicenja u obliku nejednakosti u oblik jednakosti

Priprema za reSavanje problema simpleks metodom je pretvaranje ograni¢enja
iz oblika nejednakosti u oblik jednakosti. Postupak se sastoji u dodavanju
svakoj nejednakosti oblika viSe/viSe ili jednako izravnavajue promenljive
(slack variable), odnosno oduzimanju izravnavaju¢e promenljive svakoj
nejednakosti oblika manje/manje ili jednako. Npr. za ogranienje oblika
manje/manje ili jednako:
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a,x, +a,x,+..+a,x <b,

dodaje se nenegativna promenljiva Sx, koja predstavlja razliku izmedu vrednosti
izraza s leve strane i konstante by, koja je veca ili jednaka od vrednosti izraza:

a, X, +a.,x, +..+a,x +s, =b,

Za ograniCenje oblika vece/vece ili jednako, od vrednosti izraza s leve strane
nejednakosti oduzima se nenegativna promenljiva s;, koja predstavlja razliku
izmedu vrednosti izraza s leve strane i vrednosti konastante by:

ay X, +a,,x, +...+a,x,—s, =b,

Za reSavanje problema proizvodnje hidromasaznih kada simpleks metodom,
Solver resava modifikovani problem, koji koristi tri izravnavajuce promenljive:

max F = 30.000x; + 25.000x, profit
1x; + 1x, + 51 = 200 ogranicen broj pumpi
9x; + 6x, + s, = 1.600  ograniCenje radnih sati
4x, + 6x5 + 53 = 1.020 ogranicenje duZine cevi (m)
X1,%X2,51,52,53 =0 uslov nenegativnosti

Promenljive x; i x; su strukturne, a sz, Sz 1 S3 su izravnavaju¢e promenljive
modela. U Solver modelu potrebno je definisati samo strukturne promenljive.
Izravnavajuce promenljive metoda generiSu se automatski za svaki problem, a
mogu se videt samo u sumarnom izvesStaju (Answer Report), Sl. 31.

1. Osnovna dopustiva resenja

Nakon pretvaranja ograni¢enja iz nejednakosti u oblik jednakosti, ogranicenja
predstavljaju sistem linearnih jednacina. ReSenje sistema od m jednacina i n
promenljivih moZe se pronaci tako Sto se izabere m promenljivih i postave
vrednosti koje zadovoljavaju sistem, dok se ostale promenljive postave na
minimalnu vrednost (obi¢no vrednost nula). Izabranih m promenljivih su
osnovne (bazi¢ne) promenljive sistema, a reSenje koje se dobije koriS¢enjem
samo osnovnih promenljivih, dok su ostale postavljene na nulu, naziva se
osnovno dopustivo reSenje (basic feasible solution).

Svako osnovno dopustivo reSenje odgovara jednoj ekstremnoj tacki regiona
dopustivih reSenja problema linearnog programiranja. Optimalno reSenje
problema se takode nalazi u nekoj od ektremnih tacki regiona, tako da se reSenje
problema linarnog programiranja svodi na pronalazenje skupa osnovnih
promenljivih i njihovih optimalnih vrednosti, koje daju osnovno dopustivo
reSenje koje odgovara optimalnoj tacki regiona dopustivih reSenja.

Modifikovani model problema proizvodnje hidromasaznih kada ima tri
ograni¢enja i pet promenljivih [8]. Osnovno dopustivo reSenje od tri osnovne
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promenljive moze se formirati, izborom tri od pet promenljivih, na (Z):
M= (3) =2 =12 = 10 razlicitih nacina, SI. 32.

kl(n—k)! 2) T 2317 12
Osnovne Ostale .. Vrednost
. . Resenje - ..
promenljive promenljive ciljne funkcije

1 S1, S, S3 X1, X2 x1=0, x,=0, 5,=200, 5,=1.566, 53=2.880 0

2 X1, S1, S3 X2, S7 x1=174, x,=0, $,=26, 5,=0, s3=792 60.900
3 X1, X2, S3 S1, Sy x,=122, x,=78, 5,=0, 5,=0, 53=168 66.100
4 X1, X3, S Sq, S3 x1=80, x,=120, s,=0, 5,=126, s3=0 64.000
5 X2, S1, S X1, S3 X1=O, X2=180, 51=20, 52=486, 53=0 54.000
6 X1, X2, S1 Sy, S3 x1=108, x,=99, s,=-7, 5,=0, 53=0 67.500
7 X1, S1, S2 Xy, S3 X1=240, x,=0, 5,=-40, s,=-594, s3=0 84.000
8 X1, S2, S3 X3, S1 x1=200, x,=0, 5,=0, 5,=-234, s3=480 70.000
9 X, S, S3 X1, S1 X1=0, X,=200, 5,=0, 5,=366, s3=-320 60.000
10 Xy, S1, S3 X1, Sy X1=0, X,=261, s;=-61, 5,=0, 53=-1.296 78.300

Sl. 32. Moguca osnovna dopustiva reSenja za problem proizvodnje kada (1-5)

Prvih pet reSenja iz tabele su dopustiva i predstavljaju osnovna dopustiva
reSenja. Ostala reSenja nisu dopustiva, jer imaju negativne vrednosti
promenljivih, pa naruSavaju uslov nenegativnosti.

X, |
|
250
. 9X;+6X,=1.600 ‘
. Osnovna dopustiva resenja
200 T 1. x1=0, x2=0, $1=200, s2=1.600, s3=1.020 |
2.x1=174, x2=0, s1=26, 52=0, 53=792
6| 1x;+1x,=200 3.x1=122, x2=78, 51=0, 52=0, 53=168
150 - N 4.x1=80, x2=120, 51=0, s2=126, 53=0
) 5. x1=0, x2=160, s1=20, s2=486, s3=0
100 1 00000
region
50 - dopustivih o
TSR T 4x,+6x,=1020
|
N |
0 3 T T

e
50 100 150 200 250
X

S1. 33. Ilustracija veze izmedu osnovnih dopustivih resenja i ekstremnih tacki

Najbolje dopustivo reSenje u tabeli je optimalno reSenje problema, gde su
osnovne promenljive Xz, Xz 1 3, a izravnavajuce s; i Sz, kojima je dodeljena
minimalna vrednost nula.
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TraZe se vrednosti za x1, X2 1 S3, koja zadovoljavaju ograni¢enja

1x; + 1x, = 200 ogranicen broj pumpi
9x; + 6x, = 1.600 ogranicenje radnih sati
4x; + 6x, + s3 = 1.020 ogranienje duZine cevi (m)

Izravnavaju¢e promenljive s; 1 s, izostavljene su u modifikovanim
ograni¢enjima s jednakostima, jer imaju vrednost nula.

Primena simpleks metoda daje reSenje s vrednostima x; = 122, x, = 78 1 53 =
168, koje zadovoljava ograni¢enja i daje najvecu vrednost ciljne funkcije F =
66.100.

Slika 33 prikazuju relacije izmedu osnovnih dopustivih reSenja sa SI. 32 i
ekstremnih tacaka regiona dopustivih reSenja problema.

2. PronalaZenje dopustivih resenja

Simpleks metod prvo identifikuje sva osnovna dopustiva reSenja, odnosno
ekstremne taCke problema linearnog programiranja, nakon cega prelazi na
susedne ekstremne tacke, ako daju bolju vrednost ciljne funkcije od tekuce
tacke. Ako nema susednih tacaka s boljom vredno$¢u ciljne funkcije, tekuca
tacka je optimalna i simpleks metod okoncava.

Proces premestanja s jedne ekstremne tacke na drugu vrsi se tako Sto se neka od
osnovnih promenljivih zameni jednom izravnavaju¢om promenljivom i tako
kreira novo osnovno dopustivo reSenje, koje odgovara susednim ekstremnim
tatkama. Na Sl. 34, premestanje s prvog osnovnog dopustivog reSenja (tacka @)
na drugo osnovno dopustivo reSenje (tacka @) vrsi se tako Sto x; postaje
osnovna, a §; izravnavajuc¢a promenljiva. Simpleks metod se moZe premeStati
od tacke @, preko tacke ® do tacke ©, ali i obrnutim redosledom. Metod
pronalazi optimalno reSenje, ali put do reSenja ne mora biti najkraci.

Za odredivanje da li ¢e zamena osnovnih i izravnavaju¢ih promenljivih dati
bolju vrednost ciljne funkcije, simpleks metod racuna redukovanu cenu za sve
izravnavajuce promenljive, da odredi da li ¢e se ciljna funkcija poboljsati ako se
neka od izravnavaju¢ih promenljivih zameni osnovnom. Proces se nastavlja sve
dok su moguca poboljSanja ciljne funkcije.

3. Geometrijska interpretacija algoritma

Simpleks metod je efikasan nacin reSavanja problema linearnog programiranja,
jer razmatra samo ekstremne taCke regiona dopustivih reSenja. Nove,
izravnavaju¢e promenljive, uvode se radi pretvaranja ogranienja iz oblika
nejednakosti u oblik jednakosti. Metod se sistematski premesta na susedne tacke
na uglovima regiona dopustivih reSenja, koji daju sve bolje vrednosti ciljne
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funkcije. Geometrijski, region dopustivih reSenja za problem s n promenljivih
predstavlja n-dimenzionalni politop, SI. 35 (a).

Simpleks algoritam trazi optimalno reSenje na temenima politopa. Opsti oblik
simpleks algoritma pretrazivanja je na Sl. 35 (b) [61]. Algoritam pocinje od
nekog temena dopustivog politopa 1 premeSta se duz njegovih ivica dok ne
pronade teme koje predstavlja optimalno resenje, kada okoncava.

optimalno
reSenje

pocetno
teme

(a) Graficki prikaz rada simpleks algoritma

begin
Generisi pocetno teme regiona dopustivih reSenja X,
for k=0..n

if teme X, bolje od svih susednih u regionu dopustivih resenja
then teme X je optimalno resenje (kraj)
else
k=k+1;
GeneriSi novo resenje X (teme regiona dopustivih reSenja)
za koje je vrednost ciljne funkcije bolja.
end
(b) Opsti oblik simpleks algoritma

SI. 34. Prikaz Simpleks algoritma

3.2.2 Tabele i stabla odlucivanja

Problemi odlucivanja se mogu predstaviti 1 efikasno analizirati u tabelarnom
obliku, npr. pomocu tabela odlucivanja (decision tables) i matrica isplate
(payoff matrix), ali se takode veoma pregledno mogu predstaviti i graficki,
pomoc¢u modela poznatog kao stablo odlucivanja (decision tree). Tabele
odlucivanja i stabla odluivanja su ekvivalentni modeli, kao Sto se vidi u
primeru modela donoSenja odluke o potvrdi narudzbe:

a) model odlucivanja prikazan tabelom odlucivanja

Proces potvrde narudzbe
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1 2 3 4

Kreditno sposoban Da Da Ne Ne
Proizvod na lageru Da Ne Da Ne

I Prihvati narudzbu I X I I I I
Ponisti narudzbu X X X

b) model odlu¢ivanja prikazan stablom odlucivanja

Prihvati
. narudzbu
Proizvod na

lageru?

Kreditno Ponlstl

sposoban? " narudzbu
Ponisti

narudzbu

3.2.3 Modeli redova ¢ekanja

Postoje analiticki modeli za dinamicke sisteme, koji modeliraju promene
sistema u vremenu. Primer su modeli redova cekanja (queues) ili mreza redova
cekanja, koji mogu da modeliraju odredene klase dinamickih sistema. Za
sloZenije situacije, koriste se stohasticki simulacioni modeli s istim osnovnim
komponentama modela, ali razli¢itim parametrima [10], [22].

Model reda ¢ekanja se sastoji od tri osnovne komponente: izvora zahteva, koji
generise stohasti¢ki proces u kome entiteti ili klijenti, stizu na datu lokaciju radi
dobijanja usluge, skupa resursa koji pruzaju usluge i reda Cekanja (queue,
waiting area) koji moze da primi entitete Ciji se zahtevi ne mogu odmah
zadovoljiti.

Osnovne komponente sistema jednog reda cekanja su populacija, proces
pristizanja zahteva (arrivals), proces opsluZivanja (service), broj servisnih
mesta (stations) i servisna disciplina ili pravila reda ¢ekanja (waiting line rules),

SI. 35.

-71-



SISTEMI ZA PODRSKU ODLUCIVANJU

Servisno |
° L mesto 1 ]E
Y
® X
L (] Servisno |
e ] mesto2 |
Smmm———
([ J
red Cekanja

° ° J ‘
. )
e © Servisno 5
. ) | meston |

populacija klijenata servisne
(zahteva) mogucnosti

Sl. 35. Osnovni elementi reda ¢ekanja

Populacija mozZe biti konacna i beskonacna, a predstavlja izvor iz koga dolaze
potencijalni klijenti i u koji se vrac¢aju oni koji su traZzili i dobili uslugu. Proces
dolaska zahteva opisuje kako korisnici dolaze na ulaz sistema. To je stohasticki
proces, opisan verovatno¢om raspodele vremena izmedu dolazaka, odnosno
vremenskog intervala izmedu dolazaka dva uzastopna klijenata.

Proces usluZivanja opisuje kako davaoci usluga zadovoljavaju zahteve kupaca
koji ¢ekaju u redu. Ovo je stohastic¢ki proces, definisan verovatno¢om raspodele
vremena opsluZivanja, odnosno, vreme koje klijenti provode sa resursima koji
pruzaju usluge.

Broj postoje¢ih stanica i broj davalaca usluga za svaku stanicu su dodatni
relevantni parametri reda cekanja sistema. Pravila reda cekanja definiSu
redosled kojim se klijenti izuzimaju iz linije dekanja radi pruZanja usluga. Sema
prioriteta odreduje nivo prioriteta svakog klijenta. Klijent sa najviSim
prioritetom se opsluzuje pre ostalih klijenata koji ¢ekaju u redu.

Kratki opis svojstava reda ¢ekanja se moze dati pomoc¢u Kendalove notacije u
formi:

A/B/m/N-S

gde je A raspodela nailaska zahteva, B raspodela vremena opsluZivanja, m je
broj servisnih mesta, N maksimalni broj zahteva u redu ¢ekanja (ako je 1, moze
se izostaviti).

Raspodele A 1 B su najceS¢e M (Markov, eksponancijalna distribucija), D
(Deterministic), E, (Erlang-k), H, (Hyper-k) i G (General, nedefinisana
distribucija). Servisna disciplina § se moZe izostaviti, kada se podrazumeva
FIFO. Najcesce se koriste servisne discipline:
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» FIFO (First In, First Out), gde zahtevi idu na kraj reda ¢ekanja, a opsluzuje
se prvi u redu;

o LIFO (Last In, First Out), gde zahtev ide na Celo reda i opsluZuje se prvi,
ako ne naide sledec¢i;

o slucajni (random), gde se zahtevi iz reda cekanja opsluZuju slucajnim
redosledom odredeno vreme, nakon ¢ega se vracaju u red cekanja ako nisu
do kraja realizovani;

« prioritetni (priority), gde svaki klijent ima staticki ili dinamicki prioritet, po
kome se vrsi opsluZzivanje.

Najjednostavniji model reda ¢ekanja je M/M/1, u kome su distribucija zahteva
(parametar A) i vremena opsluzivanja (parametar u) eksponencijalni, red
¢ekanja neogranicen, jedno servisno mesto i FIFO disciplina opsluZivanja.

Osnovni cilj teorije linija ¢ekanja je da ispita pojave zaguSenja (congestion),
koje se deSavaju kada su potraznja i obezbedivanje usluga stohasticke prirode.
Npr. ako vreme dolaska kupaca 1 vreme trajanja opsluzivanja nisu poznati
unapred na deterministicki nacin, mogu nastati konflikti izmedu klijenata u
koriS¢enju ograniCenih zajedni¢kih resursa. Posledica je da neki Kkorisnici
moraju da ¢ekaju u redu.

Modeli redova ¢ekanja omogucavaju evaluaciju performansi sistema definisane
strukture, pa se uglavnom koriste u fazi projektovanja sistema. U cilju
utvrdivanja odgovarajuc¢ih vrednosti parametara koji karakteriSu novi sistem,
razmatraju se relevantni ekonomski faktori, koji zavise od nivoa usluga koje
sistem treba da garantuje kada radi u optimalnim uslovima. Model uzima u
obzir troSkove zadovoljavanja zahteva, koji se povecavaju kako se povecava
nivo usluga i troSkove vremena provedenog u redu ¢ekanja, koji se smanjuju
kako se nivo pruzanja usluga smanjuje. Klijenti o¢ekuju krace ¢ekanje, dok je
davalac usluga zainteresovan za niZe troSkove pruZanja usluga.

Struktura sistema se definiSe tako da se dobije optimalno reSenje, koje
predstavlja kompromis izmedu troSkova pruZanja usluga i troSkova linije
¢ekanja. Optimalni nivo usluga, koji odreduje idealnu strukturu sistema, dobija
se kao minimum krive koja predstavlja sumu ove dve vrste troSkova [22].

3.2.4 Opsti metodi reSavanja problema

Opsti metodi reSavanja problema koriste se za probleme za koje ne postoje ili
nisu dovoljno efikasni drugi modeli i metodi reSavanja. Izucavaju se u okviru
veStaCke inteligencije, koja pretpostavlja da ove probleme treba da resi
racunarski program, koji se naziva agent, obi¢no racionalni ili inteligentni agent
[4]. Racionalni 1 inteligentni agenti maksimizuju svoje performanse, koje se
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iskazuju ciljem 1 nekom merom performansi, koja meri stepen dostizanja
postavljenog cilja.

Problem predstavlja niz stanja kroz koje agent treba da prode da bi dostigao cilj,
tako da maksimizuje svoju meru kvaliteta. Formulacija problema je proces
odredivanja akcija i stanja koje treba razmotriti za postizanje zadanog cilja.

Resavanje problema (problem solving) je pronalaZzenje niza akcija koji vodi od
pocetnog do ciljnog stanja. ReSenje problema je niz akcija ili putanja kroz
prostor stanja, a kvalitet reSenja je definisan funkcijom cene puta. Optimalno
reSenje je resenje s najmanjom cenom od svih mogucih resenja.

PretraZivanje je proces pronalazenja niza akcija ili putanje kroz prostor stanja,
koja vodi od pocetnog do ciljnog stanja. Ulaz algoritma pretraZivanja je
definicija problema, a izlaz je reSenje, odnosno sekvenca akcija agenta. Prostor
stanja moZe biti u celini poznat, delimi¢no poznat ili sasvim nepoznat, $to
zahteva razli€ite pristupe pretrazivanju.

Mogu¢i niz akcija, od pocetnog stanja do cilja, ima oblik stabla, ¢iji koren je
pocetno stanje, grane stabla su akcije, a ¢vorovi su stanja iz prostora stanja
problema. Takvo stablo se naziva stablo pretraZivanja (search tree). Primer
dela stabla pretrazivanja za problem pronalaZzenja optimalnog puta izmedu dve
lokacije je na Sl. 36 [4].

Na Sl. 36 (a) prikazana je saobracajna mreZa, s poznatim rastojanjima izmedu
naselja A do S. Problem je da se pronade najkraci put od naselja A do naselja P.
Na SI. 36 (b) prikazan je samo vrh stabla pretraZivanja, koje se dobije nakon
otvaranja ¢vora E. U svakom ¢voru se zna ukupna duZina predenog puta, kao i
rastojanje do susednih mesta. Postoje razliCite heuristike za izbor slede¢eg ¢vora
koji ¢e se posetiti, odnosno otvoriti, $to znanto utice na performanse
pretraZivanja.

Opsti metodi reSavanja problema su metodi pretraZivanja prostora mogucih
reSenja [1]:

1. analiticko pretraZivanje
2. slepo pretraZivanje

3. heuristi¢ko pretraZivanje
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a)

b)

Sl. 36. Prostor stanja (a) 1 vrh stabla pretrazivanja (b) optimalnog puta
Analiticko pretraZivanje

Analiticke tehnike pretrazivanja koriste matematicke formule za direktno
izvodenje ili predvidanje rezultata prilikom reSavanja strukturiranih problema

(11, [4].
Slepo pretraZivanje

Koristi se za reSavanje sloZenih, nestrukturiranih problema [1]. Prethodno je
potrebno definisati, odnosno opisati cilj pretrazivanja. Prilikom pretraZivanja,
vr$i se detaljno ispitivanje (enumeracija) svih mogucnosti, korak po korak, sve
dok se ne dostigne cilj. PretraZivanje moze biti kompletno ili delimicno
(parcijalno). Prilikom delimi¢nog pretraZivanja, ispituje se samo deo
mogucnosti, sve dok se ne pronade dovoljno dobro reSenje po zadanom
kriterijumu, odnosno suboptimalno reSenje. Posto je prostor mogucnosti ¢esto
enormno velik (npr. u Sahu), postoje prakticna ogranicenja prilikom slepog
pretrazivanja, pre svega raspoloZivo vreme 1 ograni¢eni memorijski resursi.

Heuristicko pretraZivanje

Broj razmotrenih moguénosti u procesu pretraZivanja moZe se smanjiti
koriS¢enjem dodatnih informacija iz predznanja o problemu ili heuristika.
Heuristika je neformalno znanje, koje pomaze donoSenju odluka u nekoj oblasti
primene. HeuristiCko pretraZivanje ograni¢ava prostor mogucnosti koje treba
pretraZziti 1 usmerava pretraZivanje na one mogucnosti za koje se oc¢ekuje da su
blize optimalnom reSenju. Na taj nacin, korak po korak, priblizava se
optimalnom reSenju i eventualno ga pronalazi [1].
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Primeri poznatih algoritama heuristickog pretrazivanja su [4]:

Best-First algoritam koristi heuristi¢ku evaluaciju ¢vorova stabla f(n), koja
predstavlja ocenu poZeljnosti ¢vora kandidata; na svakom koraku ureduje
listu ¢vorova stabla prema opadajucoj vrednosti ove funkcije.

Hill-climbing je algoritam lokalnog pretraZzivanja, koji u memoriji Cuva
samo tekuce stanje, koje se pokuSava unaprediti tako Sto se bira najbolje
ocenjeni susedni ¢vor kao slede¢i kandidat.

Simulated annealing je metod koji pokuSava da izbege padanje u lokalni
maksimum kod metoda lokalnog pretraZivanja tako $to dopusta izbor losijih
poteza, ¢ija se frekvencija postepeno smanjuje; pod odredenim uslovima,
algoritam pronalazi globalni maksimum s verovatno¢om koja tezi jedinici.

Geneticki algoritmi, gde se sledea stanja ne generiSu na osnovu jednog
teku¢eg stanja, ve¢ kombinacijom dva prethodna (roditeljska) stanja.
Pocetak je k sluCajno generisanih stanja, tzv. populacija, koja se
predstavljaju nizovima konac¢nog alfabeta, npr. 0,1; funkcija evaluacije
stanja (fitness function) ima vecu vrednost za poZeljnija stanja; sledeca
generacija stanja proizvodi se selekcijom, ukrStanjem i mutacijom
(selection, crossover, mutation) parova prethodno razmotrenih stanja.

3.2.5 Simulacioni modeli

Simulacija je imitacija realnosti, kroz eksperiment, koji omogucava da se vreme
eksperimenta skrati. Koristi se za raCunarsku podrSku reSavanja nestrukturiranih
problema. Simulacioni modeli ne garantuju optimalno reSenje.

Osnovne vrste su stohasticke simulacije, vremenski zavisne 1 vremenski
nezavisne simulacije, objektno orijentisane 1 vizuelne simulacije [1]. StohastiCke
simulacije mogu biti diskretne 1 kontinualne, u zavisnosti od vrste distribucije
koja se koristi za generisanje slucajnih dogadaja. Standardna metodologija
reSavanja nekog problema kori$¢enjem simulacije je:

1. definisanje problema

2. kreiranje modela

3. testiranje i validacija

4. dizajn eksperimenta

5. eksperiment

6. ocena (evaluacija)

7. implementacija reSenja
Metod Monte Karlo

Metod Monte Karlo je metod stohasticke simulacije, koji koristi generator
(pseudo)slucajnih brojeva za generisanje velikog broja eksperimenata u cilju
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procene vrednosti neke veli¢ine. Metod je uveden u okviru istraZivanja vezanih
za razvoj hidrogenske bombe i vezuje se za ime nau¢nika DZona fon Nojmana,
koji je 1947. godine detaljno razradio predlog metoda, na osnovu ideja svojih
saradnika. Naziv metoda naglaSava koriS¢enje slucajnosti, kao kod bacanja
kocke u kockarnici.

U ekonomiji se koristi za ocenu poslovnog rizika, promena vrednosti investicija,
strategijsko planiranje 1 reSavanje drugih problema koji ukljuCuju neizvesnost.

Primer: Integracija empirijske funkcije

Na SI. 37 je klasi¢na ilustracija izraCunavanja povrsine ispod empirijske
krive f(x), asx<b, 0<y<d, d = max f{x), koja nema pogodan analiti¢ki oblik
za racunanje integrala. PovrSina ispod krive na segmentu [a,b] raCuna se
kao odgovaraju¢i deo povrSine pravougaonika (b-a)-d, koji se dobija na
osnovu relativnog odnosa broja slu¢ajno generisanih tacki koje padaju iznad
i ispod krive.

ny

b
P:ff(x)dxz (b—a)-d

y

ny +n,

&

S1. 37. Monte Karlo metod raCunanja integrala empirijske krive

Greska ovakve procene povrsine zavisi od broja slu¢ajno generisanih taCaka
n. Potreban broj taCaka (eksperimenata) za Zeljenu tacnost € moZe se

izraGunati na osnovu izraza koji daje ocenu greske procene e~ 1/+/n [6].

Postoji veliki broj softverskih alata za sve vrste simulacija. Poznati tradicionalni
softverski alati zasnovani su na posebnim jezicima, kao S$to su GPSS (General
Purpose Simulation Ssstem) i SIMSCRIPT [61]. Vec¢ina novijih softverskih
alata podrazumeva Web okruZenje. Poznatiji Web alati su Simul8 [76] i
WebGPSS. Niz alata su dodaci nekih programskih okruzenja, kao Sto su npr.
Excel dodaci Analytica i Palisade @Risk [75] i Matlab dodatak Simulink [1].
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3.3 Softverska podrska modeliranju

Softver za modeliranje i analizu koristi se kao neposredna podrska odluc¢ivanju
ili za razvoj sistema za podrSku odluc¢ivanju. Podrska reSavanju razliCitih vrsta
problema odlucivanja ostvaruje se primenom odgovaraju¢ih modela, za Cije
reSavanje su razvijene brojne tehnike i odgovarajuci sistemi i alati.

Neki od znac¢ajnih kategorija modela za podrSku odlucivanju, koji imaju dobru
softversku podrsku su: optimizacioni modeli, simulacioni modeli, prediktivni
modeli, modeli maSinskog ucenja (machine learning), modeli upravljanja
projektima (project management), modeli analize rizika (risk analysis) i modeli
mreZa repova ili linija ¢ekanja (queue, waiting line) [10]. U ovom materijalu
koriste se softverski alati za podrSku razvoju prediktivnih, optimizacionih i
modela masSinskog ucenja.

Optimizacioni modeli su primenjivi na veliki broj strukturiranih problema
odlucivanja, zbog mogucnosti jasne matematicke formulacije i1 postojanja
efikasnih metoda za njihovo reSavanje. Primeri matematickih modela
optimizacije su linearna optimizacija, celobrojna optimizacije, konveksna
optimizacija, mrezZna optimizacija i viSekriterijumska optimizacija. U ovom
materijalu se kao alat za linearnu optimizaciju koristi Microsoft Excel Solver,
dok se za viSekriterijumsku optimizaciju koristi besplatni program DEXi [27].

Prediktivni modeli obuhvataju dve osnovne kategorije modela: eksplanatorni
modeli (modeli regresije i klasifikacije, koji istovremeno spadaju u grupu
modela maSinskog ucenja i prepoznavanja uzoraka) i modeli vremenskih serija
(time series), koji funkcionalno identifikuju vremenske uzorke najcesce
numerickih vrednosti. Koriste se u sistemima poslovne inteligencije, a u ovom
materijalu su zastupljeni u okviru alata maSinskog ucenja, npr. Pentaho/Weka,
SQL Server 1 Microsoft Excel Data Mining Add-In.

Modeli masinskog ucenja koriste se za kreiranje inteligentnih sistema, koji
mogu da u¢e na osnovu opazanja proslosti i mogu da razvijaju nova pravila za
primenu u buduénosti. Osnovni metodi su metodi ucenja s uciteljem (supervised
learning), gde spadaju regresioni i klasifikacioni modeli i ucenja bez ucitelja
(unsupervised learning), gde spadaju metodi klasteringa. U ovom materijalu se
koriste sistemi Weka, SQL Server i Microsoft Excel Data Mining Add-In, kao i
programske biblioteke sistema R, u kojima su implementirani brojni metodi
masinskog ucenja.

3.4 Primeri reSavanja strukturiranih problema

Prakti¢na pimena matematickih modela ¢e se demonstrirati na dva primera
strukturiranih problema, koji se reSavaju metodom linearnog programiranja i
Monte Karlo simulacije.
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Primer 1: Planiranje proizvodnje (linearno programiranje)

Kompanija proizvodi Sest razli¢itih vrsta proizvoda. Proizvodnja svakog
proizvoda zahteva utroSak rada 1 sirovina, prema tabeli.

Proizvod Proizvod Proizvod Proizvod Proizvod Proizvod

1 2 3 4 5 6
rad 6 5 4 3 2,5 1,5
sirovine 3,2 2,6 1,5 0,8 0,7 0,3

Kompanija ima odredene koli¢ine ovih resursa.

Postoje ograniCene potrebe za koliCinama svake vrste proizvoda, koje su
istovremeno 1 maksimalne koli¢ine koje se mogu proizvesti.

Proizvod Proizvod Proizvod Proizvod Proizvod 5 Proizvod
1 2 3 4 6
potraznja 960 928 1.041 977 1.084 1.055

Zadane su tabele neophodnih resursa 1 potreba za proizvodima, po vrstama,
kao 1 profit za svaki proizvod.

Proizvod Proizvod Proizvod Proizvod Proizvod Proizvod

1 2 3 4 5 6
cena/kom 12,5 11 9 7 6 3
troskovi 6,5 5,7 3,6 2,8 2,2 1,2
profit /kom 6 5,3 5,4 4,2 3,8 1,8

Potrebno je planirati proizvodnju odredenih koli¢ina svakog proizvoda, tako
da se maksimizuje profit.

Postavka resenja
1. Ulazne promenljive

U ovom problemu je potrebno odrediti nepoznate optimalne koli¢ine svake
od 6 vrsta proizvoda koji ¢e se proizvesti:

X1, X2, X3, X4, X5, X6
2. Ciljna funkcija

Cilj je maksimizacija profita. Profit se raCuna pomocu zadanog profita p
(tabela Profit po jed. proizvoda) i proizvedene koliCine x odredene vrste
proizvoda:

P = p1*x1 + p2*x2 + p3*X3 + pa*xa + ps*xs + pe*xe

Treba maksimizovati funkciju P, $to se (programski) postize podeSavanjem
proizvedenih koli¢ina svakog proizvoda.
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3. Ogranicenja
a) ograni¢enja raspolozivog obima rada L:
L= l1*X1 + lz*Xz + l3*X3 + I4*X4 + 15*X5 + 16*X6 < obim rada = 4500
b) ograni¢ene koli¢ine sirovina R, odmosno raspolozivog materijala:
R = ri*x1 + ra¥Xxy + r3*X3 + ra*xs + r5%Xx5 + r6*Xe < materijal = 1600

Osim toga, moraju se zadovoljiti ukupni zahtevi D, s tim da se vece koli¢ine
od zahtevanih se ne mogu proizvesti. Ograni¢enje zahtevanih koli¢ina je:

Xi < di, zai=1.6
Racunarsko resenje

1. Pregledno se u Excel tabeli rasporede i unesu ulazni podaci, odrede ¢elije
za vrednosti promenljivih odlucivanja, unesu formule za ograni¢enja (dve) i
formula ciljne funkcije. Na slici je moguci raspored.

C23 - A =C10°C14+D10*D14+E10°E14+F10*F14+G10*G14+H10*H14
A | 8 | e | o | E | F | 6 [ H ]

| 1 |Planiranje proizvodnje

2
ZU\azm podaci
| 4 | Proizvod 1 [Proizvod 2 |Proizvod 3 |Proizvod 4 |Proizvod 5 |Proizvod 6 |RaspoloZive koliine
|5 | tad o 5 4 3 25 15 4.500
| 6 | sirovine 3.2 26 15 08 07 03 1.600
| 7 | jediniéna cena 125 11 g 7 5} 3
| & | nstali trodkovi G5 57 36 28 22 1.2

g
1 10 | [Prafit po jed_ proiz B 53 54 42 38 18

11
| 12 |Ulazne pramenljive

13 [Praizvod 1 [Proizvod 2 [Proizvad 3 [Proizvad 4 [Praizvod & [Proizvod 6 |

|14 ] [Praizvedene kolie. | 000 0,00 0,00 0o [ opo [ opo ]

£ = o= o= o= o= =

| 15| [Trazene kolicine | 960 | 828 [ 1041 [ 977 1084 [ 1055

17

| 18 |Ogranicenja =C5*C14+D5*D14+E5*E14+F5*F14+G5*G14+H5*H14
119 | [utrogeni rad [ o T == | 4500

|20 | [utrogene sirvine | 000 | <= [ 1800 |

121

| e e [=C10°C14+D10"DI4+E10°E14+F10°F 14+ G10°G14+H10"H14

2. Aktivira se Solver interfejs (Tools/Solver), oznaci ¢elija funkcija cilja i
vrsta optimizacije (minimum, maksimum 1ili ciljna vrednost) 1 promenljive
odlucivanja.

Set Target Cell: |
Equal To: @ Max ) Value of: 0 -
@) M: L 3 _Close
By Changing Cells;
Il [scsinsnsia =
Subject to the Constraints:
- Add
Reset Al
I
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3. Ukljuce se ranije pripremljeni elementi ogranicenja (jedno po jedno), npr.

unos ogranicenja obima rada L<4.500

)
e R

,
e R

Cell Reference: Constraint: Cell Reference: Constraint:
[— -1 1 —— E —
[m][mm][m][wp]l[OK][mnml][m][mp]l

T

Cell Reference: Constraint:

scsmsrss [ (=[]0 [
[ ] J | | | J

oK [ Cancel Add Help

... 1uslov pozitivnosti promenljivih odlucivanja, kao opSte ogranicenje:

Kona¢ni model linearnog programiranja (Solver) je kao na slici:

|| SetTargetCell: [m m
Equal Ta: @ Max (OMn (O Valueof: |U |
@ M ©Mn © ¥ a
4| By Changing Cells:
[scs1sns14 Guess
Subject to the Constraints: [W]
$C14 <= $CS16 Add
SCE14:8HE14 >=0 it ;]
e d
$C520 <= $ES20 — Resct Al
20§14 <= $DS16
SES14 <= $ES16 B = =

Resavanje se pokrece tasterom Solve. Rezultati su kao na slici.

23 - fe =C10°C14+D10°D14+E10°E14+F 10" F 14 +G10"514+H107HT14
A [ B [ ¢ T o [ E [ F T 6 [ H ]

| 1 |Planiranje proizvodnje

2

| 3 |Ulazni podaci

|4 | Praizvad 1 |Praizvod 2 |Proizvod 3 [Proizvad 4 |Praizvod & |Proizvad B |RaspoloZive kaliéine
| 5 | rad o 5 4 3 25 15 4.500
| B | siroving 3.2 2B 15 08 0.7 0.3 1.600
| 7 | jediniéna cena 125 11 9 7 5] 3

| 8 | ostali trodkovi [=§=] 57 36 28 2.2 1.2

9
1 10 | |F'rufn po jed. proiz. B 53 5.4 4.2 38 18

1
| 12 |Ulazne pramenljive
113 | [Praizvod 1 [Proizvod 2 [Praizvod 3 [Proizvod 4 [Proizvod 5 [Proizvod 6]
|14 | |Praizvedene kolic. | 000 0,00 000 | sg6E7 [1.08400 | opo |
| 15 | <= <= <= <= <= o=
|16 | [Trazene kolicine | 960 [ 928 [ 1041 [ 977 [ 1084 [ 1085 |

17
| 18 |Oaranitenja
119 ] [utrogeni rad [480000 [ <= [ 4500 |
[ 20| |utrogene siravine | 123603 | == [ 1600 |

il
ZC\Ijna funkcija
23] [Profit (662520 ||

Maksimalni profit iznosi 6.625,20 i postiZe se ako se svi raspoloZivi radni i
materijalni resursi upotrebe za proizvodnju Proizvoda 4 i Proizvoda 5.
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Primer 2: Problem rodendana (Monte Karlo simulacija)

Metodom Monte Karlo moze se eksperimentalno oceniti verovatnoc¢a da je
dvoje slu¢ajno izabranih ljudi iz neke grupe rodeno istog dana.

U pitanju je elementarni problem teorije verovatnoCe, za Kkoji se
verovatno¢a moZe egzaktno izraCunati. Kada su dogadaji medusobno
nezavisni, verovatno¢a svih dogadaja je jednaka proizvodu verovatnoce
svakog dogadaja ponaosob. Npr. za grupu od n = 35 studenata, verovatnoca
da ne postoje dva studenta koji imaju rodendan istog dana moze se
izradunati kao P(A)= 365/365 x 364/365 x 363/365 x 362/365 x ... X
331/365. Tada je verovatnoca istih rodendana
n

P(A)=1-P(A) =1 1_[365_i+1—1 ! ﬁ365 i+ 1
(4) = (4) = |7 365 T 365"_1( i+ 1)
= 1=

Graficki prikaz zavisnosti verovatno¢e P(A) od veli¢ine grupe, za n=1..100
ljudi je na slici [61]:

07 |
08 |
os |

04 ¢

Probabiy of i per

02

e e e e e e % % m
Kad je nepoznat nacin raunanja ovakve veli¢ine ili je raCunanje teSko, za
estimaciju verovatno¢e se moze koristiti metod Monte Karlo. Ovaj pristup
je moguce realizovati koriS¢enjem Microsoft Excel elektronske tabele, posto
postoje Excel funkcije RANDOMY(), za generisanje (pseudo) slucajnih
brojeva u dijapazonu 0..1 i RANDBETWEEN(a, b), koja generise slucajne

cele brojeve u zadanim granicama [a..b].
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i ) d B [Normat [ ©
e o £

5} icomman | = g

= R e

F12 - e | {=BUM(1/COUNTIF(B11:845;811:845))} =

3 Eloaw | o u
|
A B £ Dk E [ ; & [ PO [~ T ‘!
1 |Monte Karlo simulacija h - T |

2 The Birthday Problem

4
5
6
7 (0) Nije bilo duplikata datuma
8 (1) Postoje duplikati, bez obzira na njihov broj \\
9 ‘\
10 Student Danu godini  Datum \
11 1 ?‘{ 3.9.1900 Broj studenata 5 Rezultati
12 2 1.4.1900 Broj razli¢itih rodendana 32 Eksperiment br. Duplikati?
13 3 276 10.2.1900 1__--->0
14 4 6 , 1.6.1900 /E 0
15 5 110  4M8.1900 _-~ 3 0
16 6 14 1141900 °, Postojeduplikatiz(o/1) |1 [~ a 0
17 7 1100 4.19.1900 \\ 5 0
13 8 216 8.3.1900 \ 6 0
19 9 192 7.10.1900 iR 7 0
20 10 125 5.4. 1900 | RAEcCIwEN 8 0
n 1 78 3181900 " 1 - ) 0

Top |35 ] - =

22 12 191 7.9.190: = Volatie 10 0
23 13 EYPUEERE T il U 1 0
24 14 184 7.2.1904 12 0
25 15 148 5.27.19000 romuaresit = voiotie 13 0
26 16 59 2.28.190 teoonths fncien = 14 0
27 17 357 12.22.190 15 0
28 18 131 5.10.1900 16 0
29 19 192 7.10.1900 17 0
30 20 363 12.28.1900 18 0
31 21 243 8.30.1900 19 0
32 22 77 3.17.1900 20 0
33 23 166 6.14.1900 Estimacija verovatnoce: 0,00

Postupak je:

1) Kreira se radni list, koji je prikazan na sledecoj slici. Za broj studenata
u svojoj nastavnoj grupi (u primeru na slici je uzeto n=35 studenata),
funkcijom RANDBETWEEN(1,365) generiSe se lista od n slucajnih celih
brojeva 1..365 (broj dana u godini). Funkcija SUM pronalazi broj razlicitih
dana u slucajno generisanoj listi.

2) Koriste¢i funkcijski taster F9, pokrene se m=20 eksperimenata za
konkretnu nastavnu grupu.

Rezultat svakog eksperimenta (0/1) unosi se u kolonu "Duplikati?", tako da
se nakon m ponavljanja dobija m,;, broj ekperimenata koji daju duplikate
rodendana.

Estimacija verovatnoce vr$i se kao P(m) = m;/m i automatski azurira
posle svakog eksperimenta.

Zanimljivo je uporediti rezultat dobijen Monte Karlo metodom s egzaktnom
vrednosc¢u ove verovatnoce, kao i stvarnim brojem istih rodendana u svojoj
nastavnoj grupi.
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Za dovoljno malu greSku estimacije, obi¢no se mora izvrSiti znatno veci
broj eksperimenata (n>20).

Pitanja za ponavljanje

00N AW

Koji je osnovni razlog modeliranja procesa odlucivanja?

Navedite osnovne vrste modela odlucivanja.

Navedite bar po jedan primer svake od vrsta modela odlucivanja.

Koje vrste matemati¢kih modela za podrSku odlucivanju poznajete?

Sta se reSava postupkom optimizacije?

Objasnite pojam linearnog programiranja.

Sta je dualni problem linearnog programiranja?

Kakav je odnos izmedu modela tabela odluc¢ivanja i stabala odlucivanja?
Koje opSte metode reSavanja problema poznajete?

10 Kada se koriste simulacioni modeli?
11. Sta predstavlja metod Monte Karlo?

Zadaci za vezbanje

1.

Zaposleni u fotokopirnici zaraduje 85.000 din mesecno na poslu upravljanja
fotokopirnicom. Obavezan je da radi najmanje 135, a najviSe od 180 sati
mese¢no. Kao dodatni posao, zaradi 1.400 din po satu za slaganje broSura
za lokalne poslovne klijente.

Po njegovoj proceni, za odrZavanje Zivotnog standarda mu je neophodna
zarada od 110.000 dinara mesecno. No, radi odrzavanja zadovoljavajuceg
kvaliteta Zivota, ogranicio je svoj rad na ukupno 200 sati mesecno.

Podrazumevajuci da ne moze da utice na broj sati koji mora da radi u centru
za kopiranje, da li ¢e biti u moguénosti da istovremeno zadovolji svoje
ciljeve i ostvari dovoljne prihode? Objasniti.

Online apoteka prodaje vitaminske tablete u raznim pakovanjima.
Pakovanje od 250 komada kosta 1.500 din, a od 150 komada 1.200 din.

Kupac planira da kupi najmanje 750 komada. Koliko pakovanja svake vrste
(150 1 250 komada) treba da kupi, ako Zeli da minimizuje troSkove?

Za opremanje kancelarije treba nabaviti kombinovane kancelarijske ormare.
Cena jednog tipa ormara, koji zauzima 6 m” povrsine i ima 8,2 m’ prostora
za dokumente je 10.000 din po komadu. Cena drugog tipa ormara, koji
zauzima 8,4 m” povriine i ima 12 m’ prostora za odlaganje je 14.000 din po
komadu. Za nabavku je ukupno odobreno 150.000 din.
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U kancelariji ima mesta za viSe od 72 m’ ormara. Koliko treba nabaviti
svakog od modela kancelarijskih ormara da se dobije maksimalni kapacitet
ormara?

Svaki dan se u tri regiona zemlje utro$i po 100 milijjardi litara vode. Severni
1 centralni region imaju na raspolaganju po 120 milijardi litara vode, dok
juZni region ima na raspolaganju svega 40 milijardi litara vode.

Troskovi dostave (u din) jedne milijarde litara vode u/izmedu tri regiona su:

Severni Centralni Juzni
Severni 550.000 750.000 1.000.000
Centralni 700.000 500.000 600.000
Juzni 1.000.000 6.000 500.000

Posto se ne mogu zadovoljiti svi zahtevi za vodom, svaka milijarda litara
nezadovoljene traZnje stvara nestasice i sledece troskove:

Severni Centralni Juzni
Cena po nedostajucoj milijardi litara 600.000 550.000 900.000

Kako bi trebalo distribuirati vodu u tri regiona da se minimizuju ukupni
troskovi isporuke i nedostajuce koli¢ine vode za pice?

Atletski gimnasti¢ar dnevno treba da unese odredene koli¢ine kalcijuma,
proteina i kalorija. Njegov dijetalni dorucak preteZzno se sastoji od mleka i
Zitarica, Cija su cena i hranljivi sadrZaj u tabeli:

Sastojak Mleko (1dl)  Zitarice (1 dl)
Kalcijum 3,33 3,33
Proteini 6,67 3,33
Kalorije 3,33 3,33
Cena (din) 7,5 11,0

Dnevni obrok treba da obezbedi najmanje 50 jedinica kalcijuma, 90 jedinica
proteina i 66 kalorija. Odrediti dnevne koliCine mleka i Zitarica, tako da se
minimizuju troSkovi sportske ishrane atletskog gimnasticara.

U pogonu proizvodnje Cipova cetiri tehnicara (A, B, C i D) proizvode tri
vrste Cipova (Tip 1, Tip 2 i Tip 3). Mese¢na prodaja je 120 Cipova Tip 1, 75
¢ipova Tip 2 i do 50 ¢ipova Tip 3. Tehnicar A proizvodi samo Cipove Tip 1
1 3, tehniCar B samo Cipove Tip 1 i 2, tehnicar C ¢ipove Tip 11 3, a tehniCar
D proizvodi samo Cip Tip 2.

Profit za ¢ip Tip 1 je 600 din, za Tip 2 je 700 din, a za Tip 3 je 1.000 din.

UloZeni rad (u radnim satima) svakog od tehnicara je:

Proizvod Tehnicar
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A B C D
Tip 1 2 25 - -
Tip 2 - 3 - 35
Tip 3 3 - 4 -

Ako svaki tehniCar mesecno efektivnho radi najvisSe 120 sati, kako
proizvodac ¢ipova moze da maksimizuje svoj ukupni profit?

Farma ima 130 hektara zemlje na kojoj seje dve kulture: kukuruz i soju.
TroSkovi setve 1 hektara kukuruza su 2.500 dinara, a soje 4.000 dinara.
Svaki hektar kukuruza zahteva 3,6 m® skladi§nog prostora i donosi profit od
2.500 dinara po hektaru, dok svaki hektar soje zahteva 1,5 m’ za
skladiStenje, uz profit od 3.500 dinara po hektaru. Ukupan iznos prostora za
skladistenje farme je 690 m’.

Za finansiranje setve farma je obezbedila finansijska sredstva u iznosu od
4.000.000 dinara.

Koliko hektara svake kulture treba posejati kako bi se maksimizovao profit
farme? Koliki iznos profita se moze ocekivati?

Otkupna cena 1 kg belog grozda je 0,42 EUR i jo§ 0.02 EUR po stepenu
slatkoce, a cena 1 kg crnog grozda je 0,4 EUR i jos 0.02 EUR po stepenu
slatkoce.

Vinogradaru je sazrelo je 1800 kg belog i 1200 kg crnog grozda. Svaka 4
dana grozde postaje jedan stepen slade. Vinogradar mora da organizuje
berbu i transport u tri uzastopne subote, tako da u prvom terminu isporuci
najvise 1500kg, u drugom 1100kg, a u treCem do 800 kg grozda.

Ako je slatkoca belog grozda prve subote 17, a crnog 18,5 stepeni, koji je
optimalan plan berbe, tako da zarada bude najveca?

Poznata grupa planira gostovanje u sportskoj dvorani, koja prima 5.000
gledalaca. Prema zahtevu organizatora, grupa moZe da proda najvise 3.000
opstih, odnosno do 4.000 povlas¢enih studentskih ulaznica. Cena opste
ulaznice je 700, a studentske 400 dinara.

Predvidena sredstva za reklamu nastupa su 300.000 din. Troskovi
reklamiranja po jednoj ulaznici su 95 dinara po opstoj, odnosno 45 dinara
po svakoj studentskoj ulaznici.

Koliki je najveci profit koji se moZe ostvariti i koliko studentskih ulaznica
je neophodno prodati?

Banka ima na raspolaganju 650.000 EUR koje treba da raspodeli na
ulaganja u obveznice, stambene kredite, auto kredite i gotovinske
pozajmice. Od obveznica se oc¢ekuje prinos od 10%, od hipoteka 8,5%, auto
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kredita 9,5%, a gotovinskih kredita 12,5%. Da bi smanjila rizik ulaganja,
banka Zeli da ogranicCi gotovinske pozajmice na ne vise od 25% od ukupnog
portfolija. Osim toga, banka Zeli da osigura da se viSe ulaZe u hipoteke nego
gotovinske kredite, kao i da ulaganja u obveznice budu veca nego u
gotovinske kredite.

Kako banka treba da rasporedi raspoloZiva sredstva da ostvari najveci
moguci povrat uloZenog novca?
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4 Racunarska podrska odlucivanju:
koncept i tehnologija sistema

1. Koncept i arhitektura sistema za podrsku odlu¢ivanju
2. Komponente sistema za podrsku odlucivanju

3. Klasifikacija sistema za odrsku odlu¢ivanju

4. Primeri sistema za podr§ku odlué¢ivanju

U ovom poglavlju izlazu se osnovni koncepti sistema za podrsku odluc¢ivanju i
objasnjava struktura i1 funkcionisanje njihovih standardnih komponenti. Daju se
osnovne klasifikacije i primeri realizovanih sistema za podrsku odlucivanju u
razli¢itim oblastima primene.

4.1 Koncept i arhitektura sistema za podrsku
odlucivanju

Sistemi za podrSku odlucivanju su usmereni na podrsku donoSenju odluka, po
¢emu se razlikuju od standardnih informacionih sistema, kao i drugih sistema za
obradu podataka razliCite namene.

Sistem za podrSku odlucivanju je sistem zasnovan na modelima ili znanju, ¢ija
je namena podr$ka menadZerima u donoSenju odluka u delimi¢no strukturiranim
1 nestrukturiranim situacijama.

Podrska se obi¢no realizuje pomoc¢u modeliranja i primene modela za analizu
mogucih reSenja. Osnovna namena sistema nije da zameni ljude u procesu
donoSenja odluka, ve¢ da poboljsa njihovu sposobnost donoSenja odluka.

Ilustracija: podrska procesima u zdravstvu

U zdravstvu postoje u elektronskoj formi podaci o pacijentima (e-karton) i
procesu leCenja, npr. zakazivanje, dijagnostika, terapija, nadzor i sl.

Sistem otvorenog koda ACAFE (A Computerized Advancement For
Emergency) je namenjen podrSci lekarima hitne pomo¢i u donoSenju odluka
prilikom hitnih intervencija na terenu [71]. Na slici je ekran za prijavu
korisnika sistema:

{“ACAFE

Sign In

Designed by emergency clinicians
The Asthma Clinical Assessment Form And EDS User Name
Password

n And EDS (Electronic Decision Support]
pdE = P Login | Sign up
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Sistem omogucava pristup i uvid u medicinske podatke o pacijentima, kao

klasi¢an informacioni sistem:

HD David Dinh (Staff Specialist) 17/08/2007 11:28:59 AM

{'ACAFE

patient name: Sample Patient Data
Date of birth: 6/05/1565

Tringe note: Trisge nate deta goes here.
Mistory af presenting

problem: s

 Registration wnt I

Patient 10: 30Patien Dats
Sex: Male

Triage Categony: Resusotation
Triage time:

1 Sent tar
12002007 Completed by: Trisge o0
11:38:35 A

L  Progress. L

¥ Friagn E History
Clinical Assavsmeny  FTESSNUNG probiem
Diagnosis History of presenting prablem
Management Plan
oo Assvaated spmptom

Dispasition
B Last Updatas

Drever ClchilsiSweats/Migars ] Chest pan [ Rash Clvomiting
= e

Proviaus diagnosis of asthma Oves One
e vy ‘Ia an asthma hadkground histry required? Gives Do
S e .. EAsthma background history
View > £ Social History
Seore >m
Dectsion suppart >
s E
Logout

& Allergy

Podrska odluc¢ivanju se vrS$i na viSe nacina, npr. kroz ocenu stepena
ozbiljnosti unesenih simptoma za konkretnog pacijenta i aktiviranje
odgovarajuc¢ih upozorenja istaknutih drugom bojom pozadine:

Asthma severity grading

CATEGORY CLINICAL FIELD

WETRIC MILD MODERATE SEVERE
HISTORY U CONSTANT
ha YES VES
EXAMINATION GENERAL
INSPECTION i e |
NO YES
NO YES |
S = s
VITAL SIGNS ﬂ? < 120140 >140 OR <40
% el o288 <50
RESPIRATORY EXAMINATION \SLEISCATTERED Stoup | SEVERRELE
SPIROMETRY %PREDICTED 75 EX3 <50
UsEC <100
%PREDICTED =15 5075 =50
L <
DIAGNOSIS ) o o
Severity Status and Recommendation
P Pt 3 Asthma S
= Seventy ceyere
Please provide your conclusion of the severity [Select] [,

Osnovna svojstva sistema za podrsku odlucivanju

Sistemi za podr$ku odlucivanju obezbeduju podrSku u reSavanju delimi¢no
strukturiranih 1 nestrukturiranih problema na svim nivoima individualnog 1
grupnog odlucivanja, direktnom ili sekvencijalnom odluc¢ivanju u svim fazama

odlucivanja.

Osnovna svojstva ovih sistema su:

* obezbeduju podrsku razli¢itim na¢inima odlucivanja;

» velika prilagodljivost, interaktivnost i jednostavnost upotrebe;
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pre svega poboljSavaju efektivnost (tacnost, pravovremenost, kvalitet), a ne
efikasnost odluc¢ivanja (cena odluke);

omogucavaju samostalni razvoj jednostavnijih sistema 1 krajnjim
korisnicima, poSto omoguc¢avaju modeliranje i eksperimentisanje;

omogucavaju pristup razli¢itim podacima u bazama podataka, razli¢itim
navigacionim i multimedijskim informacijama.

4.2 Komponente sistema za podrsku odlucivanju

Osnovne komponente sistema za podrSku odlu¢ivanju su podsistemi, SI. 38 [1]:

za upravljanje podacima (Database Management System, DBMS),
za upravljanje modelima (Model Base Management System, MBMS),
za upravljanje znanjem (Knowledge Base Management System, KBMS) i

korisnicki interfejs.

Pojedini sistemi imaju samo neke od ovih komponenti. Podsistem za
upravljanje znanjem imaju sistemi za podr§ku odlucivanju zasnovani na znanju.

_________________________________________ .
| Ostali ra¢unarski zasnovani sistemi | /Internet, intranet, ekstranet |
Upravljanje Upravljanje . .
s J. J . J. J Eksterni modeli
podacima modelima
Upravljanje
znanjem
Korisnicki
interfejs

Organizaciona
baza znanja Korisnik (menadzer)

Sl. 38. Struktura sistema za podrSku odlucivanju

U ovoj tacki ¢e se ukratko prikazati samo osnovna struktura i opste funkcije

komponenti sistema za podrSku odlu¢ivanju, dok ¢e se teorijski i prakti¢ni

aspekti razvoja i implementacije viSe kategorija sistema za podrSku odlucivanju

razmotriti u narednim poglavljima.
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4.2.1 Podsistem za upravljanje podacima

Osnovne funkcije sistema za upravljanje bazama podataka (DBMS) su:

Komponente podsistema za upravljanje podacima u sistemu za

izdvajanje (ekstrakcija) podataka,

upravljanje podacima i relacijama,

azuriranje podataka (add, delete, edit, change),
pristup podacima putem pretraZivanja,
realizacija svih vrsta upita,

katalog podataka.

odlucivanju su, Sl. 39:

baza podataka (Database),

sistem za upravljanje bazama podataka (DBMS),

katalog podataka (Data directory),

sistem ili mehanizam za postavljanje upita (Query facility).

Intemi izvori

Ekstemni izvori

Organizadona
baza podataka

Upravjenje
modeiima
izvefiavanje (report g.)

brisanje { delete)

Podsistem zas-

novan ha znanjiu

S1. 39. Struktura podsistema za upravljanje podacima

4.2.2 Podsistem za upravljanje modelima

Osnovne komponente podsistema za upravljanje modelima

management) 1 njihov medusobni odnos prikazani su na Sl. 40.
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Podsistem za upravljanje modelima ¢ine:

e baza modela,

* komponenta za upravljanje bazom modela (MBMS),

* jezik modela,

* katalog modela,

* komponenta za izvrSavanje modela, integraciju modela i procesiranje
komandi.

1.Baza modela

s lndnefnic o DO

* WSS R o1

* jezik modeia

Sl. 40. Struktura podsistema za upravljanje modelima

Prena nameni, u sistemima za podrSku odluc¢ivanju koristi se viSe kategorija
modela:

» Strategijski, za podrSku donoSenju odluka najviSeg nivoa menadZmenta
organizacije;

* Takticki, za podrsku odluCivanju o alokaciji resursa na srednjem nivou
menadZmenta;

*  Operativni, za podr§ku svakodnevnim aktivnostima organizacije;

*  Analiticki, koji se koriste za analizu podataka.
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Komponenta za upravljanje bazom modela

Funkcije komponente za upravljanje bazom modela (Model Base Management
System, MBMYS) su:

* kreiranje modela,

* azuriranje modela,

* manipulisanje podacima modela,

e generisanje novih procedura.

Katalog modela (model directory) sadrzi same modele i druge definicije,
neophodne za njihovo kreiranje, aZuriranje i izvrSavanje.

4.2.3 Podsistem za upravljanje znanjem

Primena ra¢unara u kognitivnim zadacima predvidana je na samom pocetku
njihovog razvoja. Naucna disciplina koja se bavi problemom predstavljanja 1
upotrebe znanja za podrSku razliCitim aktivnostima, ukljucujuc¢i podrSku
donoSenju odluka, naziva se veStacka inteligencija (Artificial Intelligence, Al).

Posebna kategorija softvera, koji se razvija od Sezdesetih godina dvadesetog
veka, bavi se problemom podrske odlucivanju u nestrukturiranim problemima.
Osnovna ideja je da logicko rasudivanje nije dovoljno za reSavanje ovakvih
problema, ve¢ je neophodno specifi¢no znanje o samom problemu i njegovom
reSavanju, koje poseduju eksperti na odredenom podrucju.

Fragmentarno i nekompletno znanje eksperata koristi se u posebnoj kategoriji
sistema, koji se nazivaju ekspertni sistemi (expert systems). Osnovna namena
ekspertnih sistema je pruzanje podrSke u donoSenju odluka.

Vise o ekspertnim sistemima i drugim kategorijama softvera ¢iji rad se zaniva
na predstavljanju i upotrebi znanja iznosi se u poglavljima posvefenim
inteligentnim sistemima.

4.2.4 Podsistem korisnickog interfejsa

Podsistem korisniCkog interfejsa je veoma vazna komponeta, jer Korisnici
raCunarskih sistema dozivljavaju korisnic¢ki interfejs kao sam sistem. Nacin
komunikacije u velikoj meri odreduje moguénost i kvalitet podrske odluc¢ivanju.

Graficki interfejsi 1 multimedijska komunikacija poboljSavaju obim i1 kvalitet
komunikacije ¢oveka i raCunara. Struktura podsistema korisnickog interfejsa
prikazana je na Sl. 41.

Primeri razliCitih na¢ina komunikacije i odgovarajucih interfejsa koje koriste
sistemi za podrSku odlucivanju su komunikacija glasom 1 interefjsi koji
prepoznaju govor (speech recognition) i vrse sintezu govora (speech synthesis),
komunikacija gestovima 1 interfejsi koji prepoznaju pokrete snimljene
kamerom, panel displeji i taktilni interfejsi.

-93.



SISTEMI ZA PODRSKU ODLUCIVANJU

Upravljanje Upravljanje Upravljanje
podacima (DBMS) znanjem (KBMS) modelima (MBMS)

Sistem za upravljanje korisnickim interfejsom
(User Inteface Management System, UIMS)

Komunikacija u prirodnom jeziku
(Natural Language Processor, NLP)

Ulaz I1zlaz

(Action Languages) (jezik prikaza) EELGE

korisnici & $tampati, ploteri =

=

S1. 41. Struktura podsistema korisnickog interfejsa

Komunikacija u prirodnom jeziku

Komunikacija u prirodnom jeziku je prirodan nacin ljudske komunikacije 1
predstavlja obrazac prema kome su kreirani deklarativni programski jezici, kao
Sto je jezik SQL. Racunarska komunikacija u prirodnom jeziku je kontekstno
zavisna, specificna za pojedine jezike i1 grupe jezika, tako da ne postoji
univerzalni sistem za komunikaciju s rac¢unarom. Sistemi za komunikaciju u
prirodnom jeziku su razvijeni uglavnom za engleski 1 neke druge svetske jezike,
dok podrSka za veliki broj jezika ne postoji, veoma je ograniCena ili se tek
razvija.

Komunikacija glasom

Tekstualna komunikacija je ekvivalent govora. Govorna komunikacija s
racunarskim sistemom je moguca koriS¢enjem metoda prepoznavanja i sinteze
govora.

Prepoznavanje govora (speech recognition) prevodi govorni signal mikrofona u
tekst, a programi za sintezu govora prevode tekst u zvucni signal koji se
reprodukuje kao govor, pri ¢emu je sinteza govora jednostavniji postupak, pa je
ugraden u brojne aplikativne programe, npr Microsoft Windows, Google
Translate.

Podrska i kvalitet komunikacije zavise od jezika. Najrazvijenija je podrSka za
engleski 1 nekoliko drugih vodecih svetskih jezika, dok se za ostale tek
pojavljuju parcijalna reSenja.
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Prepoznavanje govora ne treba poistovecivati s razumevanjem govora (speech
understanding), gde je cilj razumevanje smisla izgovorenog.

Primer: Programi za ¢askanje

Zanimljiva kategorija softvera, koja koristi komunikaciju u prirodnom
jeziku su programi za ¢askanje (chatterbots). Nastali su u oblasti veStacke
inteligencije, kao pokuSaj kreiranja inteligentnih softverskih agenata, koji
mogu da komuniciraju u prirodnom jeziku. Koriste se za zabavu i neke
rutinske zadatke, kao Sto je automatsko odgovaranje na telefonske pozive i
davanje informacija.

| Ble E61 Yimw History Bookmads Tools Help @
B wwednc clif-c»2

delivering immersive visualisation and learning solulions -
| Abi - Daden's Vintusl Receptionist +

Abi - Daden's Virtual Receptionist - :

Talk to Abi, our chatbot Daden specialise
Innovative solutiond
TRAMINGSCAPES -
environments where you
renearse. They can bd
training,  secunty o
DATASCAPE —  an
visualisation appication i Confidence Score: E——E100% of
sense of your data in | You belo, how are you?

versions are availabie 1o § .
Plus; Plus, and Professiorf t: WM"M' emse ack e shok deden st Erpredacic T

I
Sy,

S1. 42. Primer komunikacije u prirodnom jeziku s inteligentnim agentom

Programi za ¢askanje omogucavaju razgovor sa vestackim sagovornikom,
koji je ¢esto podrzan animacijom i sintezom govora, SI. 42 [74].

4.3 Klasifikacija sistema za podrsku odlucivanju

Postoji viSe sli¢nih klasifikacija sistema za podrSku odlucivanju, od kojih je
najsazetija podela na [1]:

komunikaciono orijentisane 1 grupne sisteme (GSS),
sisteme zasnovane na podacima (data-driven),

sisteme zasnovane na dokumentima (document-driven),
sisteme zasnovane na znanju (knowledge-driven),
sisteme zasnovane na modelima (model-driven).
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Sli¢na klasifikacija, koja samo posebno izdvaja pojedine kategorije sistema, koji
su Cesti u praksi je [1]:

* tekstualno orijentisani sistemi (fext-oriented),

* sistemi zasnovani na podacima (database-oriented),

* sistemi zasnovani na elektronskim tabelama (spreadsheet-oriented),
e sistemi zasnovani na modelima (solver-oriented),

* sistemi zasnovani na pravilima (rule-oriented),

*  hibridni sistemi (compound), koji koriste vise metoda istovremeno.

Najces¢i su u praksi kombinovani ili hibridni sistemi, pri ¢emu je neki od
metoda realizacije dominantan.

4.4 Prostorni sistemi za podrsku odlucivanju

Prostorni sistemi za podrSku odlucivanju (Spatial DSS, SDSS) su kategorija
sistema posebne arhitekture, koja kombinuje tradicionalne sisteme za podrsku
odlucivanju i komponente geografskog informacionog sistema (GIS), Sl. 43:

* tradicionalni sistem za podr§ku odlu¢ivanju se bavi modelima i
prikupljanjem, pronalaZznjem, upravljanjem i analizom podataka koji nisu
prostorni;

* geografski informacioni sistem obezbeduje prikupljanje, skladiStenje,
upravljanje 1 kartografski prikaz prostornih podataka.

K SDSS \

DBMS

podacikoji | prostorni
se ne odnose | podaci
na prostor|

Analizai
prikaz
prostornih
podataka

Korisnicki
interfejs

SI. 43. Struktura prostornog DSS

Prostorni sistemi za podrSku odluc¢ivanju predstavljaju velike skupove podataka
pomocu mapa. Omogucavaju laksi pristup, prikaz i analize podataka koji imaju
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geografski sadrzaj i znacenje, kao Sto su npr. demografske analize klijenata,
politi¢ki obrasci glasanja po izbornim jedinicama, kriminoloske analize i prikazi
[1], [23]. Osnovna ideja ovih sistema je proSirenje mogucnosti standardnih
geografskih informacionih sistema u reSavanju kompleksnih, nestrukturiranih,
prostorno orijentisanih problema. U praksi se za ovu klasu sistema koriste
razliCiti nazivi i oznake, npr. SDSS, grupni SDSS, DSS Zivotne sredine,
prostorni sistemi zasnovani na ekspertnom znanju, kolaborativni GIS (Public
participation GIS, PPGIS) i sl.

Geografski informacioni sistemi (GIS) su posebno projektovani za rad sa
prostornim informacijama, kako bi unapredili donosenje odluka. Omogucavaju
obradu razli¢itih vrsta geografskih podataka (mapa), kao i drugih vaznih
podataka vezanih za geografsku lokaciju: stanovniStvo, prodaja, vreme,
saobracaj, kriminal i sl.

Mnoge odluke zasnivaju na geografskim lokacijama, npr. gde otvoriti
maloprodajne objekte, gde kupiti kucu ili stan, gde se moze viSe zaraditi.

oblika. Korisnik kreira mape prema svojim potrebama (krive - poligoni, linije) 1
unosi podatke. GIS vizualizuje podatke po slojevima (layers), Sl. 44.

1)
Prostorni avb
podaci 7
6

Www

XX e
® 4———.——"“—--—, XX
— VY

Yy >

2 — —

Afribute A | Attribute B_| Altribute C

Podacio
atributima

~| o en| & o raf |

Afribute G [ Attribute H | Altribute | | Altribute J

Izlaz

4
—4

Sl. 44. Funkcionisanje GIS

Neki primeri GIS aplikacija su dinami¢ke mape, koje omogucavaju razlicite
prostorne analize:

*  Google Maps http://maps.google.com/

*  Yahoo!Maps http://maps.yahoo.com/

e MapQuest http://www.mapquest.com/
e DTC Wildfire Incident Viewer http://demo.dtsagile.com/wildfire/

*  Microsoft Streets and Trip (map&travel planning; slojevi restorana, hotela);

*  Via Michelin (besplatan Web map&travel planning).
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Primer: Mape cis¢enja ulica i plan dozvoljenog parkiranja u San Francisku

Primer posebne GIS aplikacije namenjene gradskom 1 regionalnom
planiranju, koja ima aplikaciju za podrSku odlucivanju, je San Francisco
Enterprise GIS (http://www.ci.sf.ca.us/site/gis_index.asp).

Sistem reSava problem izbora mesta za parkiranje, kao jedan od vaZnih
prakticnih problema funkcionisanja grada, jer postoji vise od 50 ruta
¢iS¢enja ulica, tokom koga je zabranjeno parkiranje u okolnim ulicama.

el G G

D = — -

= ol

Kazne i nezadovoljstvo gradana su dovele do kreiranja posebnog reSenja,
koje koristi prostorni sistem za podrsku odlucivanju o parkiranju i dostupan
je gradanima preko mobilnih uredaja. Izradene su javne mape dnevnog
rasporeda CiS€enja i parkiranja, tako da gradani pravilno da izaberu parking
1 izbegnu kazne.

Postoje i druge kategorije softvera koje se zasnivaju na GIS reSenjima, kao $to
je npr. racunarska igra SimCity.

4.5 Primeri sistema za podrsku odlucivanju

Kratko ¢e se nabrojati primeri nekih kategorija komercijalnih Web sistema i
nekih edukativnih sistema, kao $to su Skolski primeri ekspertnih sistema.

DSS za kupovinu

mySimon - pomo¢ pri kupovini (shopping agent, probati "led tv")
DSS za odlucivanje o transportu

FedEx - medunarodni transport (kalkulator, prac¢enje posiljki)
Prostorni DSS

NASA REASoN - sistem za podrSku odlu¢ivanju o alokaciji resursa radi
zaStite granica SAD (border Spatial decision support system, BSDSS)
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Demonstracije ekspertnih sistema

Grad Advisor - izbor poslediplomskog Skolovanja

Audit Reporting - miSljenje revizora

Processing LLoan Applications - obrada kreditnih zahteva
easydiagnosis.com/ - medical diagnostics examples

edukativni primeri DSS
www.uky.edu/BusinessEconomics/dsskba/instmat.htm

Pitanja za ponavljanje

1.
2.
3.

d

Sta ¢ini arhitekturu sistema za podrsku odlugivanju?

Koje su osnovne komponente podsistema za upravljanje modelima?

Koje su osnovne funkcije podsistema za upravljanje podacima u sistemu za
podrsku odlucivanju?

Navedite klase modela koje koriste sistemi za podrsku odlucivanju.

Sta je chatterbot?

Za koje oblike komunikacije je pogodan tekstualno orijentisan interfejs
racunarskog sistema?

Koje vreste intefejsa su pogodne za komunikaciju u prirodnom jeziku?
Navedite bar tri nacina komunikacije koji se koriste u korisnickim
interfejsima sistema za podrsku odlucivanju.
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5 Poslovna inteligencija, skladistenje
podataka i otkrivanje znanja

Osnovni pojmovi

Poslovna inteligencija

Skladistenje podataka

Istrazivanje podataka

Upravljanje znanjem

Primeri sistema poslovne inteligencije

A

U ovom poglavlju se izlazu savremeni metodi modeliranja i empirijske analize
sistema, koji se koriste za podrSku odlu€ivanju i izgradnju sistema za podrSku
odlucivanju. Izlaganje je usmereno na metode sladiStenja podataka i otkrivanja
znanja, a daje se i osvrt na problem upravljanja znanjem.

5.1 Osnovni pojmovi

U sloZenim organizacijama neprekidno se donose razliite odluke, koje imaju
kratkorocne 1 dugoro¢ne efekte i utiCu na veliki broj zaposlenih na razlicitim
nivoima hijerarhije organizacije. Sposobnost individualnog i grupnog
odlucivanja ljudi koji rade sa znanjem primarni je faktor uspeSnosti organizacije
[10]. Pri tome se za donoSenje odluka koriste intuitivne metodologije, koje se
zasnivaju na znanju, iskustvu 1 raspoloZivim informacijama.

SloZenost i1 dinamika savremenog odlucivanja zahtevaju primenu efikasnijih
metoda, koji se zasnivaju na analitickim metodima i matematckim modelima.
Sistemi poslovne inteligencije treba da omoguce efikasno i pravovremeno
donosenje odluka.

Poslovna inteligencija se moze definisati kao skup matematickih modela 1
analitickih metoda, koje koriste raspoloZive podatke za generisanje informacija i
znanja korisnih za sloZene procese donoSenja odluka [10].

Osnovna arhitektura sistema poslovne inteligencija se sastoji od [10]:

* izvora podataka (Data sources)
» skladiSta podataka (Data Warehouses, Data Marts)
* metoda poslovne inteligencije (Business Intelligence methodologies)

Izvori podataka mogu biti strukturirani, kao u operativnim informacionim
sistemima, ali 1 nestrukturirani, kao npr. e-mail poruke 1 eksterni podaci.

SkladiSte podataka je skup podataka proizvedenih radi podrSke odlucivanju.
Ekstrakcija, punjenje 1 transformacija podataka (ETL) iz razli€itih izvora u novu
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bazu podataka, stvaraju strukturu namenjenu podrSci analiza poslovne
inteligencije.

Metodi poslovne inteligencije za podrSku odluc¢ivanju obuhvataju, npr.
e interaktivne viSedimenzionalne analize;

* analize podataka;

* analize vremenskih serija;

* induktivno u€enje modela istrazivanja podataka;

* optimizacione modele.

5.2 Poslovna inteligencija

U ovom materijalu ¢e se koristiti definicija poslovne inteligencije koja istice
najvaznije komponente sistema poslovne inteligencije:

Poslovna inteligencija (Business Intelligence, Bl) je naziv za arhitekturu i skup
integrisanih alata, aplikacija i baza podataka, koji se koriste u analizi poslovnih
podataka za podrsku odlucivanju [1].

Komponente sistema poslovne inteligencije su:
» skladiste podataka (Data Warehouse, DW);

* skup korisnickih alata za kreiranje upita i izveStaja i njihovu analizu i
vizualizaciju (Business Analytics, BA);

* metodi za otkrivanje netrivijalnih relacija u podacima (data mining 1 Web
mining);

* metodi 1 alati za upravljanje performansama poslovanja (Business
Performance Management, BPA);

Medusobni odnos komponenti sistema poslovne inteligencije prikazan je na SI.
45 [10].

Odluke
Optimizacija
izbor najbolje alternative

IstraZivanje podataka
masinsko ucenje na osnovu podataka

Analiza podataka
statisticke analize i vizualizacija

Skladista podataka
visedimenzionalne analize

lzvori podataka
operativni podaci, dokumenti i eksterni podaci

Sl. 45 Osnovne komponente sistema poslovne inteligencije
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Alati za analizu podataka (data exploration) sluze za pasivne analize i ukljucuju
metode postavljanja upita, sastavljanja izveStaja i statisticke metode. Metodi su
pasivni, jer podrazumevaju da donosioci odluka unapred postavljaju hipoteze i
koriste analiticke metode za njihovu proveru.

IstraZivanje podataka (Data Mining) se sastoji od skupa aktivnih metoda analize
¢ija je osnovna namena izdvajanje informacija 1 znanja iz podataka. Sastoji se
od matematickih modela 1 metoda masinskog ucenja, prepoznavanja uzoraka 1
drugih metoda istrazivanja podataka. Donosilac odluke ne mora unapred da
postavlja hipoteze, a podrSka odlucivanju se ostvaruje kroz povecanje njegovog
znanja.

Modeli optimizacije omogucéavaju odredivanje najbolje alternative pre svega u
razli¢itim strukturiranim problemima, npr. u marketingu ili logistici.

Donosenje konkretne odluke ili izbor alternative se oslanja na metode poslovne
inteligencije, ali predstavlja odgovornost donosioca odluke, koji u proces moze
da ukljuc¢i neformalne i nestrukturirane informacije za prilagodavanje predloga
odluke koji se dobija iz matematickog modela.

Proces analize u poslovnoj inteligenciji zavisi od problema, donosilaca odluka 1
raspolozivih metoda, ali se odvija ponavljanjem aktivnosti analize problema,
razumevanja problema, donosenja odluke i evaluacije reSenja [10]:

1. Analiza problema obuhvata razumevanje, opis i uofavanje vaznih faktora
problema, pri ¢emu se mogu koristiti razliiti interaktivni alati za
viSedimenzionalne analize.

2. Razumevanje problema pretvara informacije iz analize problema u znanje,
pri cemu se koristi intuicija, iskustvo i nestrukturirane informacije, kao i
metodi induktivnog masinskog ucenja.

3. Donosenje odluke je faza u kojoj se znanje i rezultati faze razumevanja
pretvaraju i odluke, ¢ija posledica su odredene akcije. Metodi poslovne
inteligencije omogucavaju da se prethodne faze realizuju brzo, tako da se
mogu donositi pravovremene 1 kvalitetne odluke.

4. Evaluacija se bavi merenjem performansi i evaluacijom odluka na osnovu
skupa finansijskih pokazatelja i indikatora koje definiSu razliciti delovi
organizacije.

5.3 Skladistenje podataka

SkladiSte podataka je skup podataka proizvedenih radi podrSke odlucivanju.
Izdvojeni tekuéi i istorijski podaci, koji su potencijalno od interesa za
menadZment kompanije, struktuiraju se na pogodan nacin za upotrebu u
razli¢itim analizama za potrebe donoSenja odluka.
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SkladiSte podataka (Data Warehouse) je integrisana, pojmovno orijentisana,
vremenski promenljiva i neizbrisiva kolekcija podataka, koja pruza podrSku
odlucivanju [1].

SkladiSta podataka su neophodna za interaktivne analiticke obrade (OLAP) koje
omogucavaju korisniku udobnije, manje formalne nacine postavljanja sloZenih
upita. Predstavljaju analiticke baze podataka, koje se razvijaju nezavisno od
operativnih baza podataka informacionih sistema, jer su ciljevi njihove
izgradnje razliciti, Sto bi moglo da dovede do neefikasnosti ako se ne prilagode
posebnim zahtevima. Koriste se 1 za smeStanje novih, proizvedenih informacija,
koje se dobijaju iz viSe izvora i baza podataka.

SkladiSta podataka su u savremenim organizacijama postala neophodna za
odrZavanje trziSne prednosti, koriste se za izgradnju brendova, odrZavanje
lojalnosti klijenata i druge poslovne primene.

Prema nameni, postoji viSe vrsta skladiSta podataka [1]:

»  Enterprise Data Warehouses (EDW) - velika skladiSta podataka, namenjena
celoj organizaciji;

* Data Mart - mali podskup skladiSta posvecen nekoj tematici 1 namenjen
odredenoj grupi ljudi, npr. sektoru kompanije;

*  Operational Data Store (ODS) - dinamicka, privremena skladista, za brzo
donoSenje odluka.

Na Sl. 46 je prikaz strukture i komponeti procesa skladiStenja podataka [1].

Pristup

Nasledena Aplikacija

Nasledena Replikacija Bp
BP Marketing —
el
Meta podaci
(Metadata reports) I
OLTP o s Nasledena o Realacioni upiti —- Vizualizacija
i77 BP < informacija
Integrate Skladiste podataka Upravljanje I
(Enterprise Data rizikom
Eksterna " Warehouse) OLAP/HOLAP
BP Priprema
Operativni Cilina baza Nas‘;gena Web ¢itaéi
informacioni podataka
sistemi Projektovanje
Data Mining

Sl. 46. Struktura 1 komponente skladiSta podataka

Osnovne komponente procesa skladiStenja podataka su izvori podataka (data
sources), koji mogu biti transakcione baze, datoteke, eksterni izvori, softver za
pripremu (ETL), baza podataka, metapodaci i middleware (SQL ili okruZenje za
postavljanje upita).
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Arhitektura skladista

Prema tome kako su rasporedeni podaci i softver skladiSta, deo softvera
skladiSta za prikupljanje podataka (ekstrakciju, konsolidaciju, sumiranje i
punjenje skladiSta) i klijentski softver, skladiSte moZe imati dvoslojnu ili
troslojnu arhitekturu.

Prema organizaciji podataka, postoje razli¢ite varijante arhitekture skladiStenja,
od centralizovanih integrisanih skladiSta do decentralizovanih reSenja (Data
Marts), gde se samo dele razliciti pogledi na podatke, S1. 47.

Izvori podataka

Izvori podataka

\

Centralno Baza Baza podataka Baza podataka Baza podataka
skladiste podataka / \ / \ (N
. . Skladiste
/ \ I Skladlsfe S.kladls“te ljud. resursa
prodaje finansija
Centralni Analiza Data Analiza X X
metapodaci podataka mart podataka Lokalni metapodaci Lokalni metapodaci Lokalni metapodaci
a) centralizovano b) decentralizovano (Data Mart)
Web Aplikativni
stranice server
Skladiste
\ﬁ/e? Web S
Citac server podataka
" Internet, intranet, " PR
Klijent ekstranet Web server Aplikativni server
¢) Web

Sl. 47. Razlicite arhitekture skladiStenja

Integracija podataka

Integracija podataka obuhvata pripremu podataka za upotrebu od strane drugih
alata za skladiStenje: pristup razli¢itim izvorima podataka (access),
objedinjavanje podataka iz razliCitih internih i1 eksternih izvora 1 sistema
(federation), kao 1 izdvajanje promena (change capture).

Tehnologije koje se koriste u integraciji podataka su integracija aplikacija
(Enterprise Application Integration, EAI, koja se realizuje koriS¢enjem servisno
orijentisane arhitekture, SOA), integracija informacija (Enterprise Information
Integration, EIl) i tehnologija izdvajanja, transformacije i punjenja skladiSta
podataka (Extract, Transformation and Load, ETL).
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Proces ekstrakcije, transformacije i punjenja (ETL)

Priprema podataka za analize obuhvata izdvajanje podataka, njihovu
transformaciju i punjenje u kreirano skladiste podataka, Sl. 48.

Ekstrakcija predstavlja proces Citanja viSe baza podataka, gde spadaju
transakcione baze, fajlovi, elektronske tabele i li¢ne baze podataka.

Transformacija predstavlja promenu oblika podataka, koja obuhvata razlicita
ujednacavanja tipova i formata ulaznih podataka radi prilagodavanja ciljnom
tipu i formatu podatka u skladistu.

Punjenje (load) je proces smeStanja izdvojenih i transformisanih podataka u
skladiSte.

Zbog rafunske i1 prostorne sloZenosti operacija, proces koristi pomocnu,
privremenu bazu podataka.

- Tranzijentni

podaci
Skladiste

/ / ‘\:\‘ podataka
/ (Data warehouse)

Nasledeni
. <—> Extract Transform Cleanse Load
sistem
: Tematsko
Druge interne skladite
aplikacije (Data mart)

SI. 48. Proces ekstrakcije, transformacije i punjenja (ETL proces)
Poslovna pravila se smeStaju centralizovano, kao metapodaci.

Za proces pripreme podataka koriste se namenski alati (Microsoft, Oracle, IBM,
Informatica, Tibco) ili se razvijaju posebni programi.

5.3.1 Razvoj skladiSta podataka

Primer efekata razvoja i uvodenja skladiSta podataka u sloZenoj organizaciji je
slu¢aj poznate americke avioprevoznicke kompanije, koja je uvodenje skladista
podataka upotrebila kao vaznu meru za poboljSanje poslovanja i izlazak iz
finansijskih problema [1].

Primer: Efekti prakti¢ne upotrebe skladiSta podataka

Americki avioprevoznik, sedmi u svetu, koji je dnevno imao 2.300 letova
na 227 destinacija, naSao se u finansijskim problemima. Analiza je pokazala
da je osnovni problem u organizaciji i zadovoljenju potreba putnika.
Informacioni sistem je bio neefikasan, sastavljen od viSe razli¢itih baza
podataka i nasledenih zastarelih sistema, sa sporim odgovorima na upite.
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Izgradeno je integrisano skladiSte podataka kompanije (EDW), koje je
obezbedivalo na jednom mestu u realnom vremenu informacije o putnicima,
osoblju, bezbednosti i procesu letenja.

Osim redukcije troSkova, eliminisane su i razliCite zloupotrebe, koje se nisu
mogle otkriti bez integracije informacija iz razli¢itih izvora, njihovog
sumiranja i analiticke obrade.

Direktni finansijski efekti investicije od 30 miliona dolara (u toku 6 godina)
su povecanje prihoda u iznosu od 500 miliona dolara [1].

Razvoj skladiSta se moZe realizovati kao kombinacija dva razli¢ita pristupa:
centralizovani (EDW) i decentralizovani pristup (Data Mart).

Centralizovani pristup obezbeduje jedinstven pogled na celu organizaciju, a za
razvoj sloZene strukture skladiSta koriste se metodi i alati za razvoj baza
podataka (modeliranje podataka, inkrementalni razvoj).

Decentralizovani pristup se sastoji u planiranju celine i postupnoj izgradnji
skladiSta kroz viSe odvojenih tematskih skladiSta koji se organizuju prema
problematici pojedinih organizacionih celina. Cesto je decentralizovana
izgradnja prvi korak ka razvoju centralizovanog skladista.

Implementacija skladiSta podataka je poseban projekt, jer postoji veliki broj
razlicitih pristupa i niz faktora i kriterijuma koje treba zadovoljiti. Osnovni alati
za integraciju podataka su deo softvera poznatih proizvodaca DBMS/BI alata,
kao Sto je npr. ETL alat Microsoft SSIS (SQL Server Integration Services) koji
je deo Microsoft BI platforme, S1. 49 [90].
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Sistem SSIS se koristi putem okruZenja za istraZzivanje podataka SQL Server
Data Tools (SSDT), ranije Business Intelligence Development Studio (BIDS).
OkruZenje SSDT viSe nije deo softvera SQL Server 2014, ve¢ se instalira
posebno, kao dodatak okruZenja za razvoj softvera Visual Studio [91].

Skladistenje u realnom vremenu

Performanse skladiSta podataka opadaju porastom njegove veli¢ine, koja kod
savremenih skladiSta podataka raste eksponencijalno, tako da u praksi vec
dostiZzu veli¢inu reda petabajta. Skalabilnost skladiSta podrazumeva svojstvo da
vreme pristupa linearno zavisi od velicine skladista.

Period aZuriranja zavisi od potreba za aZurnim podacima u analizama.
Tradicionalna skladiSta podataka se aZuriraju periodi¢no (npr. nedeljno). No,
vazni aspekti poslovanja mogu da zahtevaju donoSenje odluka u realnom
vremenu. Za potrebe korisnika koji direktno komuniciraju s kupcima i
dobavlja¢ima, EDW su evoluirali u real time data warehousing (RTDW) ili
active warehousing (ADW).

SkladiStenje u realnom vremenu omogucava najviSu azurnost podataka i
upotrebu skladiSta i na najniZem, "taktickom" nivou odlucivanja.

5.3.2 Struktura skladiSta (zvezda)

Modeliranje dimenzija je sistem pristupa podacima velikog obima u kome se
model operativne baze podataka transformise u strukturu koja se moZe efikasno
koristiti u analitickim obradama. Osnovni nacin implementacije modela
dimenzija je struktura zvezde (star schema), €iji primer je prikazan na Sl. 50.

Dim_Date centralna tabela o Dim_Store
o N L
Dt : Showw_bhsidier
Dy ‘ Stats Province
Dy _of Wk i ey
Morkh ‘ Fact_Sales
Morh_Nama I H
Quarter I Stere_]d
reat I Urits_Sckd I
[ i
| Dim_Product
]
EAN_Cods

tabele dimenzija Prodat: Nana

\/ Evand
Froduct_Category

SI. 50. Pprimer strukture zvezde
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Struktura zvezde se sastoji od:

centralne tabele (facts table), u kojoj su posmatrani poslovni podaci i
njihovi atributi, koji mogu biti analiticki (mere performansi i metrike),
deskriptivni (query reporting) ili kljucevi (veze ka tabelama dimenzija);

tabele dimenzija (dimension table), koji sluZe za klasifikaciju i agregaciju
informacija o podacima u centralnoj tabeli.

Osim osnovne strukture zvezde, u praksi se koriste sloZeniji modeli dimenzija,
kao Sto su viSestruka zvezda (multi star) i struktura pahuljice (snowflake), gde
tabele dimenzija imaju svoje tabele dimenzija.

Nivo detaljnosti skladiStenja infomacija ili granulacija definiSe mogucénosti
buduce analiticke obrade. Optimizuje se da bi se postigle dobre performanse
obrade uz razumnu veli¢inu skladiSta podataka.

5.3.3 Softver za skladistenje

Softver za skladiStenje je najcesce deo softvera za upravljanje bazama podataka.
Poznati proizvodaci namenskog softvera za skladiStenje podataka su:

Computer Associates (wWww.ca.com),
Hyperion Solutions (www.hyperion.com),
IBM (www.ibm.com),

Informatica (www.informatica.com),
Microsoft (www.microsoft.com),

Oracle, PeopleSoft, Siebel (www.oracle.com),
SAS Institute (www.sas.com),

Sybase (www.sybase.com),

Teradata (www.teradata.com).

5.4 Istrazivanje podataka

IstraZivanje podataka (Data Mining) je oznaceno kao jedna od deset tehnologija
koja ¢e promeniti svet [24]. Postoje brojne definicije pojma istraZivanja
podataka, npr.

ustanovljavanje zavisnosti u raspolozivim podacima [25];

ekstrakcija implicitnih, prethodno nepoznatih 1 potencijalno korisnih
informacija iz raspoloZivih podataka [26];

proces otkrivanja novih smislenih korelacija, obrazaca i trendova uvidom u
veliki obim podataka smeStenih na racunaru, koriS¢enjem tehnologije
prepoznavanja uzoraka, kao i statistickih 1 metematickih metoda (Gartner
Group) [24];

- 108-



SISTEMI ZA PODRSKU ODLUCIVANJU

* proces otkrivanja novih obrazaca u velikim skupovima podataka metodima
vesStaCke inteligencije, maSinskog ucenja, statistike i baza podataka (ACM

SIGKDD).
Istrazivanje obimnih podataka je metod analize 1 dobijeni rezultati ne

predstavljaju automatsko reSenje problema, ve¢ se dalje interpretiraju od strane
coveka i za njihovo koriS¢enje je potrebno specifi¢no znanje o problemu koji se

reSava, Sl. 51.
Analiticki

lzvori
podataka

Vizualizacija
podataka

SI. 51. Proces poslovne inteligencije

Sredinom devedestih godina predloZzen je standardni proces istraZivanja
podataka (Cross-Industry Standard Process for Data Mining, CRISP-DM) [24]

koji predvida Sest iterativnih faza, S1. 52

y

Sl. 52. Faze standardnog procesa istraZzivanja podataka (CRISP-DM)

Tipi¢ni zadaci istraZivanja podataka su deskripcija (description), estimacija
(estimation), predikcija (prediction), Klasifikacija (classification), klastering

(clustering) 1 analiza asocijacija (association)
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Deskripcija predstavlja opisivanje obrazaca i1 trendova koji postoje u
podacima. Za to se koriste pogodni metodi istraZivanja podataka, koji daju
opise razumljive ljudima, kao Sto su npr. stabla odlucivanja ili produkciona
pravila.

Estimacija je ustanovljavanje pravila za predvidanje numerickih veli¢ina,
npr. prihoda prose¢nog domacinstva, kurseva valuta ili rezultata utakmica.

Predikcija je predvidanje nenumerickih i numerickih veli¢ina u budu¢nosti,
npr. cene akcija kroz nekoliko meseci.

Klasifikacija je ustanovljavanje pravila za predvidanje nenumerickih
veli¢ina ili kategorija, npr. da li je neka transakcija ispravna ili sumnjiva, da
li ¢e prihodi biti niski, srednji ili visoki 1 sli€ne klasifikacije u diskretne
klase.

Klastering je grupisanje sli¢nih opservacija ili slucajeva u grupe ili klastere,
na takav nacin da se razlikuju od pripadnika drugih klastera. Obi¢no se
koristi kao pocetni korak istraZivanja podataka, kada jo§ nisu definisane
ciljne promenljive.

Analiza asocijacija se bavi grupisanjem sli¢nih atributa, npr. u analizi korpe
za kupovinu, gde su atributi proizvodi, a traZze se pravila za njihovo
grupisanje koja omogucavaju prilagodevanje ponude ponaSanju potrosaca.
Primer relacije je pravilo oblika IF {A and not B} THEN {C}, odnosno "98%
ljudi koji kupuju poizvod A i ne kupuju proizvod B, kupuju proizvod C".

Metodi istraZivanja podataka obuhvataju statisti¢ke i matematicke metode, kao

Sto

su multivariaciona analiza (multivariate analysis), analiza glavnih

komponenti (principal component analysis), kao i metode maSinskog ucenja u
koje spadaju ucenje Kklasifikacija 1 pravila regresije, ufenje gupisanja
(klastering), ucenje viSestrukih modela (ensembles), selekcija i estimacija
atributa i analiza asocijacija [24], [25], [26].

Softverski alati za istraZivanje podataka mogu biti:

Samostalni integrisani alati istraZivanja podataka, npr. alati otvorenog koda
kao Weka, KNIME i Rapid Miner, odnosno komercijalni alati, kao Sto su
Knowledge Miner i IBM Intelligent Miner;

Samostalni programi masinskog u¢enja odredene namene, kao CART (stabla
odlucivanja/regresije), C4.5 (stabla odluc¢ivanja), C4.5Rules (pravila) i
Ripper;

Delovi sistema poslovne inteligencije (BI) za ucenje stabala odlucivanja,
neuronskih mreZa i modela nosecih vektora u sistemu otvorenog koda
Pentaho i komercijalnim sistemima kompanija Oracle, IBM, Microsoft i dr.
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5.5 Upravljanje znanjem

Upravljanje znanjem predstavlja formu kolaborativnog raCunarstva ¢iji je cilj
prikupljanje, smestanje, odrZzavanje i isporuka korisnog znanja svima u
organizaciji kojima je potrebno, uvek i na svakom mestu. Upravljanje znanjem
menja nacin grupnog rada i upotrebe racunara.

Kao primer potrebe za upravljanjem znanjem moZze se uzeti kompanija Siemens
AG, s tradicijom duzom od 150 godina, gotovo pola miliona zaposlenih Sirom
sveta 1 velikim znanjem inZenjera kompanije distribuiranim kroz vreme 1
prostor.

Znanje

Znanje se razlikuje od podatka i informacije, S1. 53. Informacija je obradeni
podatak, a znanje se moZe razmatrati kao kontekstno zavisna, relevantna i
delatna informacija ili podatak [1].

\ 4

— > Informacija
Obraden Relevantna,

delatna .
Podatak Znanje

\ 4

Relevantan i delatan podatak

SI. 53. Podatak, informacija i znanje

Npr. saobra¢ajna mapa se moZe posmatrati kao skup podataka, jer nema sve
vazne informacije relevantne za voznju, izvestaj o trenutnom stanju na putevima
kao informacija, dok se svest o postojanju alternativnih zaobilaznih pravaca
moZe posmatrati kao znanje, jer omogucava delovanje.

Organizacije raspolazu podacima i informacijama, a znanje predstavlja visi nivo
njihovog znacenja. Specificna svojstva znanja kao imovine su:

* vrednost znanja se upotrebom ne smanjuje, ve¢ povecava;
* znanje se uvecava, grana i deli, pa ga treba stalno osveZavati;

* vrednost ulaganja u znanje je teSko procenjivati, kao i vrednost deljenja
znanja.

Upotreba znanja i upravljenje znanjem deo su globalne ekonomije, jer
omogucavaju kompanijama bolje prilagodavanje brzim promenama poslovnog
okruzenja. Naziv intelektualni kapital se koristi kada se razmatra finansijska
vrednost znanja.
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Vrste znanja

Znanje se moZe posmatrati kroz dve osnovne forme, eksplicitno (leaky
knowledge) 1 implicitno ili precutno znanje (facit knowledge). Eksplicitno
znanje obuhvata racionalno, tehnic¢ki orijentisano znanje, koje ukljucuje
politike, procedure, strategije, softver i dokumentaciju. Implicitno znanje je
subjektivno 1 empirijsko, veoma se teSko formalizuje. Tu spada iskustvo i
individualno, ekspertsko znanje.

Informacioni sistemi tradicionalno prikupljaju eksplicitno znanje. Moderne
organizacije uspostavljaju svoje sisteme za ucenje iz sopstvenog iskustva, koje
se zasniva na definisanju smislu, cilja u¢enja i merenju nivoa znanja. Sistemi za
upravljanje znanjem (Knowledge Management Systems), koji predstavljaju vise
metodologiju nego tehnologiju, pomazu u kreiranju, prikupljanju, usavrSavanju,
pamcenju i jednostavnijoj upotrebi znanja. Oslanjaju se na komunikacione i
kolaboracione tehnologije (GSS), kao i razli¢ite tehnologije smeStanja i
pronalaZenja informacija, ukljucuju¢i baze podataka i inteligentne agente, koji
pronalaze i izvlace znanje u razli¢itim formama predstavljanja.

5.6 Primeri sistema poslovne inteligencije

Primeri sistema poslovne inteligencije ¢e se obraditi u poglavlju posve¢enom
softverskim alatima maSinskog ucenja i istraZzivanja podataka.

Pitanja za ponavljanje
Sta ¢ini poslovnu inteligenciju?
2. Sta su skladista podataka?
3. Koje su osnovne komponente procesa skladiStenja podataka?
4. Koje arhitekture skladiStenja podataka poznajete?
5. Sta je integracija podataka i koje su joj komponente?
6. Staje "ETL proces"?
7. Koji su osnovni pritupi razvoju skladiSta podataka?
8. Koja je osnovna struktura modela skladista podataka?
9. Zbog Cega se vrsi skladiStenje podataka u realnom vremenu?
10. Objasnite razliku izmedu podatka, informacije i znanja.
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6 Slozeno odlucivanje: grupno donosenje
odluka

1. Proces grupnog odlucivanja

2. Modeli grupnog odlu¢ivanja

3. Sistemi za podr$ku saradnje i grupnog odlu¢ivanja
4. Primeri sistema za grupni rad i odlu¢ivanje

U ovom poglavlju se izlazu sloZzeni modeli odlucivanja i neki sistemi za podrsku
grupnom odlucivanju.

6.1 Proces grupnog odlucivanja

Grupni rad je rad koji izvrsi dvoje ili viSe ljudi zajedno. Pri tome, vreme 1 mesto
izvrSenja ne moraju biti isti, a mogu da ucestvuju pripadnici vise razliitih
organizacija. U grupi mogu postojati saradnja (sinergija), ali i konflikt. U
zavisnosti od okolnosti, rezultati grupnog rada mogu biti bolji, ali i slabiji nego
rad pojedinaca.

Rad grupa menadZera i analitiCara je grupno odlucivanje, koje se najceSce
realizuje na sastancima.

Iustracija: Boeing Rocketdyne

Kompanija je postavila odeljenju za razvoj veoma sloZen projektni zahtev:
da pronade resenje, koje ¢e smanjiti cenu motora za 95%, a vreme razvoja i
proizvodnje skratiti 10 puta [1]! Vreme za pronalaZenje reSenja je takode
bilo veoma kratko, svega 10 meseci.

Odeljenje je uspelo, tako $to je formiran tim vrhunskih stru¢njaka iz vise
disciplina i menadZera, iz viSe kompanija, koji su sa 15% svog radnog
vremena radili na postavljenom problemu.

Obezbedena su tehnicka sredstva za saradnju i razvijen poseban softver za
grupni rad i saradnju, InternetNotebook.

Razvojni tim je odrzao 89 virtuelnih sastanaka (2-3 nedeljno) i pronaSao
reSenje u skladu s postavljenim zahtevima.

Sastanci (meetings) organizuju se radi stvaranja optimalnih uslova za donosenje
grupne odluke. Neki od vaznih uslova su:

* ucesnici sastanka treba da imaju pribliZno isti status;
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* odluke zavise od znanja, miSljenja 1 odluka pojedinih ucesnika 1 njihove
podrske resenju;

* odluke koje imaju podrsku vecine ili svih menadZera lakse se realizuju;
* razli¢ita miSljenja se obicno prevazilaze pregovaranjem ili arbitrazom:;
* ucesnici mogu biti na razli¢itim lokacijama (virtual team);

* grupno odlucivanje moZe dati i pozitivne i negativne efekte.

Grupno odlucivanje je proces donoSenja odluka od strane grupe menadZera.
Predstavlja najsloZeniji oblik odlucivanja.

Kao i individualno donoSenje odluka, proces grupnog odlucivanja se moZe
opisati nizom aktivnosti:

Definisanje problema
Odredivanje zahteva
Odredivanje ciljeva

Generisanje alternativa
Definisanje kriterijjuma

Izbor metoda grupnog reSavanja
Ocena i izbor najbolje alternative
Ocena reSenja

Implementacija reSenja

WA E DD~

6.2 Modeli grupnog odludivanja

Na osnovu skupa alternativa i ciljeva jednog ili viSe donosilaca odluka, treba
pronaci onu koja najbolje zadovoljava ciljeve ili rangirati alternative u skladu sa
ciljevima. Poznati metodi grupnog izbora najboljeg reSenja su:

e autoritarni, gde odluku donosi lider;

* vecinski, gde se odluka donosi glasanjem;
* negativni vecinski;

* metod rangiranja alternativa;

* konsenzus.

Metod vecinskog odlucivanja ili glasanja bira alternativu za koju se opredeli
vise od 50% (prosta vecina) ili vise od 66% (kvalifikovana vecina) grupe. Ovaj
metod je problemati¢an kada se bira izmedu n>2 alternativa, jer se moze
dogoditi da odluku donese manjina od 1/(n+1) glasaca;

Metod izbora rangiranjem, je pogodan kada se bira izmedu vise od n>2
alternativa. Poznati metodi izbora rangiranjem su, npr.
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Bordin metod rangiranja (Borda'’) se zasniva na rang listi alternativa koju
glasaci popunjavaju rednim brojevima. Na osnovu pojedina¢nih rang lista
formira se tabela u kojoj svaka od n alternativa dobija odreden broj bodova
na osnovu svakog glasa, tako Sto se prvo mesto na rang listi boduje sa n-1, a
svaki slede¢i s po jednim bodom manje, tako da poslednji ne dobija bodove.

Metod je nastao u vreme francuske burzoaske revolucije, kao pokuSaj da se
izgradi dobar 1 pravedan izborni sistem, ali su u njemu moguci nereSeni
rezultati, kada je potreban novi krug glasanja.

Kolektivno poredenje u parovima (Condorcet'') se zasniva na brojanju
glasova koji medusobno porede sve parove alternativa.

Metod medijane (Kemeny, 1959) minimizuje sumu simetriCne razlike
relacija preferencije (lista).

Kao primer grupnog odlu€ivanja ilustrovace se razli€iti metodi glasanja u
velikim druStvenim grupama.

Iustracija: Metodi grupnog odlucivanja

Ilustrovace se upotreba metoda grupnog odlucivanja za izbor jedne od
ponudenih alternativa na osnovu viSe pojedinacnih misljenja metodom
vecinskog glasanja i dva metoda izbora rangiranjem.

Metodi e se ilustrovati na primeru odluc¢ivanja grupe od 23 glasaca, koji
treba da izaberu jednu od tri alternative: a, b ili c.

Primer izbora vecinskim glasanjem

1. Vecinsko glasanje s rasporedom glasova po alternativama
a=9
b=6
c =28,

Rezultati glasanja je da je izabrana alternativa a (9 glasova od 23 ili
39,1%).

Primer izbora metodom rangiranja (Borda)

2. Metod rangiranja svakoj alternativi za rang 1, 2, 3 na svakom listi¢u
dodeljuje po 2, 1, 0 poena, odnosno:

rangl. a a b b c
rang2. b ¢ a ¢ b
rang3. ¢ b ¢ a a
br.glasaca 5 4 2 4 8(23)

10 Borda - Jean-Charles, chevalier de Borda (1733-1799)
1 Condorcet - Marie Jean Antoine Nicolas de Caritat, marquis de Condorcet (1743-1794)
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Rezultati glasanja izraZzeni u poenima su:

a 2:(5+4)+1-2+0-(4+8)= 20
b 2:(2+4)+1-(5+8)+0-4= 25
c 2:8 +1-(4+4)+0-(5+2)= 24

Izabrana je alternativa b, iako se vidi da je vecina glasala za to da je
alternativa c bolja od alternative b (12 glasaca, 8 da bude c ispred a, b i
4 za c ispred b).

Primer izbora poredenjem u parovima (Condorcet)

3.

Grupno poredenje u parovima koristi iste rezultate glasanja:
rangl. a a b b c
rang2. b ¢ a c b
rang3. ¢ b ¢ a a

br.glasaca 5 4 2 4 8(23)

Rangiranje alternativa se dobija brojanjem glasova g koji medusobno
porede redosled parova elternativa. Funkcija poredenja parova
alternativa g(x,y) broji glasove koji su za relativni poredak "x prethodi
y", skraceno "x>y".

U prikazanim rezultatima glasanja imamo tri alternative i 6 mogucih
parova:

g(a,b)=9, g(b,a)=14 = "b>a"

g(a,c)=9, g(c,a)=12 = "c>a”

g(b,c)=11, g(c,b)=12 = "c>b"

Ove tri izvedene parcijalne relacije daju totalni poredak "c>b>a", ali u
opStem slucaju i kod ovog metoda rezultat mozZe da bude neresen.

Postoje drugi metodi glasanja, npr. metod medijane i metod potencijala.

6.2.1 Model visekriterijumskog odlucivanja

DonosSenje odluka obi¢no podrazumeva primenu viSe kriterijjuma za ocenu
alternativa, koji mogu biti medusobno suprotstavljeni. Postoji veliki broj
prakti¢nih situacija koje podrazumevaju uticaj vise suprotstavljenih kriterijuma.
Npr. visoki profiti su po pravilu povezani s rizicnim ulaganjima. Donosioci
odluka moraju da pronadu kompromis izmedu profita i rizika. Modeli
viSekriterijumskog odlucivanja su, npr.

Delphi tehnika, interdisciplinarni konsenzus u kompleksnim problemima

odlucivanja, bez neposredne komunikacije ucesnika (1953, koristi upitnike
za prikupljanje podataka);
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* nominalna grupna tehnika, pojedinacno rangiranje alternativa i formiranje
timskog konsenzusa.

Nauka o menadZmentu razmatra dve kategorije metoda racunarske podrSke
viSekriterijumskog odlucivanja [X]:

o ViSekriterijumsko ocenjivanje (Multiple Attribute Decision Making,
MADM), izbor najpovoljnije odluke iz ogranicenog skupa mogucih
alternativa na osnovu vise atributa;

o ViSekriterijumska optimizacija (Multiple Objective Decision Making,
MODM), donoSenje odluke na osnovu velikog/neogranicenog broja
alternativa, implicitno definisanih matematickim uslovima.

Modeli visekriterijumskog odlucivanja vrSe dekompoziciju sloZenog, opSteg
problema odlucivanja na jednostavnije, manje sloZzene probleme. Alternative ili
opcije se dekomponuju u razli¢ite dimenzije, koje se se nazivaju atributi,
promenljive, kriterijumi i sl. Svaka alternativa se zasebno ocenjuje, a rezultat se
dobija procedurom agregacije ocena, odnosno funkcijom Kkorisnosti (utility
function), na osnovu koje se vrSi izbor konkretne odluke ili rangiranje
alternativa.

Model visekriterijumskog ocenjivanja je jednostavna procedura ocenjivanja ili
rangiranja alternativa na osnovu svakog od kriterijuma. Visekriterijumsko
ocenjivanje za kvantitativne atribute vrSi se tako da se kriterijumima dodeli
znacaj (tezina) w;e [0..1], Xw; =1, formira matrica odlucivanja, koja sadrZi ocene
svih alternativa kao proizvod svih definisanih kriterijuma i njihovih teZina, a
zatim se ocene alternativa agregiraju pomocu funkcije evaluacije. Ukupna ocena
alternative j je teZinska suma ovih ocena:

Sj = i Wi Sij

gde je s; ocena (skor) alternative j po kriterijumu i, a w; relativna vaZnost
kriterijuma i za donosioca odluke.

Ponekad je u modelu visekriterijumskog ocenjivanja teSko subjektivno
odredivati ocene i teZine kriterijuma. Tada se moZe koristiti drugi model, npr.
analiticki hijerarhijski proces, koji obezbeduje strukturiran pristup odredivanju
ocena i teZzina u modelu viSekriterijumskog ocenjivanja. Metod je pogodan za
grupno ocenjivanje i donoSenje odluka.

Analiticki hijerahijski proces (AHP) je praktiéni metod viSekriterijjumskog
odlucivanja (Saaty, 1980), koji se zasniva na hijerarhijskom strukturiranju
skupa kriterijuma. Osnovni koraci procesa su:

o Dekompozicija: problem se deli na manje delove, koji se hijerarhijski
strukturiraju, tako da na jednom nivou ne bude suviSe veliki broj
kriterijuma, (npr. Milerov magi¢ni broj 7+2 elemenata):
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Cilj
Kriterijum, Kriterijum, cee Kriterijum,,

Alternativa, e Alternativa,,

o Poredenje u parovima: relativna vaznost kriterijuma odreduje se njihovim
poredenjem u parovima. Znacaj kriterijuma se dobija pomoc¢u posebne skale
(1..9, Saaty's nine-point scale);

o Sinteza prioriteta: TeZine kriterijuma se izraCunavaju iz matrice
odlucivanja, a relativne teZine se dobijaju njihovim dodavanjem u
hijerarhiju izbora alternativa.

Primer dekompozicije problema izbora alternative na potprobleme i kreiranja
hijerarhije atributa moze se pokazati na primeru donosenja odluke o kupovini
automobila. Model treba da oceni alternative, konkretne modele automobila
[27], SI. 54.

Model problema je stablo atributa, koji mogu biti kvalitativni 1 kvantitativni.
Skup vrednosti atributa moZe biti ureden, parcijalno ureden ili neureden.
Racunanje funkcije koristi (utility function) f: X; x X; X ... X X, = Y vr$i se
agregacijom vrednosti atributa od listova ka korenu stabla [27]:

Alternative
Nabavna cena

1 R
(I— Cena

2 odrzavanja 2
Sigurnost 3

Tehnicke
karakteristike

vel.prtljaznika 6

Ocene

broj putnika

Komfor

broj vrata

ROPHD b

5
|
|
6|

Sl. 54. Primer hijerarhijskog modela viSekriterijumskog odluc¢ivanja

Agregacija ocene modela sa Sl. 54 pocinje racunanjem funkcije koristi svih
¢vorova na prvom nivou stabla. Dobijaju se vrednosti atributa Cena i Komfor.
Na sledecem nivou agregiraju se vrednosti atributa Komfor 1 Sigurnost, pa se
dobija se vrednost atributa Tehnicke karakteristike. Na kraju, na osnovu
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vrednosti atributa Cena 1 Tehnicke karakteristike raCuna se funkcija koristi
Automobil u korenu stabla.

Funkcija agregacije ne mora biti numericka. Agregacija diskretnih vrednosti
tada se vrSi na osnovu definicije funkcije koristi, koja je zadana tabelarno.
Vrednost funkcije dobija se iz tabele za odgovaraju¢u kombinaciju vrednosti
argumenata. Primer je diskretna tabelarno zadana funkcija Automobil(Cena,
Tehnicke karakteristike), na Sl. 55 [27]. Za sve kombinacije diskretnih vrednosti
argumenata Cenae {niska, srednja, visoka} 1 Tehnicke karakteristikee {loSe,
prihvatljive, dobre, izuzetne} definisana je diskretna vrednost funkcije
Automobil € {neprihvatljiv, prihvatljiv, dobar, izuzetan}.

Automobil
Tehnicke .
Cena karakteristike alorety
visoka lose neprihvatljiv
visoka prihvatljive neprihvatljiv
visoka dobre neprihvatljiv
visoka izuzetne neprihvatljiv
srednja | lose neprihvatljiv
srednja | prihvatljive prihvatljiv
srednja | dobre dobar
srednja | izuzetne izuzetan
niska lose neprihvatljiv
niska prihvatljive dobar
niska dobre izuzetan
niska izuzetne izuzetan
Cena Tehnicke karakteristike

SI. 55. Primer diskretne tabelarno zadane funkcije

Model problema izbora automobila u primeru sa Sl. 54 moZe se realizovati tako
da koristi samo kvalitativne atribute, tako Sto se izvrSi diskretizacija
kvantitativnih atributa, npr. broj vrata moze da ima diskretne vrednosti koje
predstavljaju broj vrata 1..5, ali bez numeri¢kog znacenja. Funkcije agregacije
(koristi) za sve atribute tada se zadaju tabelarno.

Diskretizacija kontinualnih atributa omogucava upotrebu sistema za podrSku
viSekriterijumskom odlucivanju, kao S§to je sistem DEXi [27], koji koriste
simbolicki neparametarski metod 1 kvalitativno predstavljanje elemenata
odlucivanja, koji najéesce odgovara ljudskom nacinu razmisljanja.
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6.3 Sistemi za podrsku saradnji i grupnom
odlucivanju

Softverski alati za grupni rad se Cesto nazivaju groupware. Sistemi za podrSku
grupnom radu (group support systems, GSS) su racunarski zasnovana klasa
tehnologija 1 metoda, razvijenth za podrSku grupnog rada 1 povecanje
efikasnosti i efektivnosti sastanaka.

Sistem za podrSku grupnom odlucivanju (group decision support system,
GDSS) je kolekcija hardvera, softvera, ljudi i procedura, uredena na pogodan
nacin, radi podrske grupnom odlucivanju.

Podrska moze biti indirektna, kroz podrSku saradnji i komunikaciji grupa i
direktna podrska samom procesu donosenja odluke.

Sistemi za podrSku grupnom odlucivanju su:

1. Sistemi za indirektnu podrSku

2. Integrisani alati za podrsku

3. Sistemi za direktnu podr$ku

4. Sistemi za podrSku kreativnosti i stvaranju ideja

6.3.1 Sistemi za indirektnu podrSku grupnom odlucivanju

Alati za grupni rad (groupware) mogu biti sinhroni, tako da se grupni rad
obavlja istovremeno, i asinhroni, tako da se grupni rad ucesnika obavlja u
razlicito vreme.

1. Sinhroni alati za saradnju u realnom vremenu (real-time collaboration tools,
RTC), medu koje spadaju videokonferencijski sistemi (razliCite
komunikacije) i Web konferencije (Internet/ Web komunikacije).

2. Asinhroni alati za podrSku za asinhronim komunikacijama, npr. e-mail
sistemi, SMS sistemi, online workspace sistemi (kao Microsoft SharePoint),
diskusione grupe i blogovi.

6.3.2 Integrisani alati za podrsku grupnom odlucivanju

Integrisani alati za podrS§ku grupnom odlucivanju su sistemi dobijeni
integracijom viSe jednostavnijih softverskih alata u jedinstven sistem
(groupware suites). Najpoznatiji sistemi su:

* IBM Notes and Domino (ranije Lotus Notes/Domino),
*  Microsoft NetMeeting/Live Meeting/SharePoint,

*  Sococo,

*  Cisco WebEx Meeting Center.
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6.3.3 Sistemi za direktnu podrsku grupnom odluéivanju

Interaktivni raCunarski zasnovani sistemi koji omogucavaju grupno reSavanje
poludelimi¢no strukturiranih i nestrukturiranih problema su:

* sistemi za podrSku grupnom odlucivanju (GDSS), npr. sobe za elektronske
konferencije/odlucivanje;

* sistemi za podrSku grupnom radu/saradnji:
- grupni rad i odlucivanje (collaborative Web meetings): Facilitate Pro;

- podrska grupnom razvoju softvera (crowdsourcing): TopCoder,
Amazon Mechanical Turk;

- odgovori ¢lanova grupe na pitanja (Q&A): Quora, Yahoo! Answers;

» sistemi za elektronske konferencije/odlu¢ivanje (EMS).

6.3.4 Podrska kreativnosti i stvaranju ideja

Kreativnost je sloZzen psiholoski fenomen. Softver pomaZe generisanje ideja,
kroz ra¢unarsku podrsku za brainstorming, neformalni grupni rad na otkrivanju
novih pogleda na problem, oslobadanje i ohrabrivanje kreativnosti ucesnika.
Jedan vid podrSke stvaranju i kreiranju ideja su i moderne aplikacije za
upravljanje inovacijama, kao S§to je Brightidea, koje omogucavaju lako
pokretanje, pracenje i poredenje inovativnih inicijativa.

Postoje eksperimentalna softverska reSenja koja demostriraju inteligentno
ponasanje (savet i podrSka u reSavanju sloZenih problema) i oponasaju ljudsku
kreativnost (pisanje, komponovanje, slikanje).

6.3.5 Primeri
Vaznije kategorije tehnologija i sistema za podr§ku grupnom radu i odlucivanju:

e  VoIP www.telekom.rs

*  Wiki-Wikilog www.sr.wikipedia.org

* kolaborativni B2B hub-ovi (e-trgovina) www.e-steel.com
e kolaborativne mreZe (snabdevacke) www.logility.com

*  Kkorporativni portali www.ibm.com

e ostalo www.creativethink.com

Integrisani alati za podr§ku grupnom radu i odlu¢ivanju (groupware tools) koji
integriSu Web i Office tehnologije i interfejse u mreZznom radu su:

¢ Lotus Notes/Domino 9,
¢ Microsoft Share Point 2010/2013/2016.
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6.4 Primeri sistema za grupni rad i odlucivanje

Kratko ¢e se opisati integrisana okruzenja za grupni rad (1) IBM Notes Domino
1 (2) Microsoft SharePoint, (3) sistem za direktnu podrsku grupnom odlu¢ivanju
FacilitatePro i (4) primeri sistema za razvoj softvera i grupni rad na Internetu.

Primer 1: IBM Notes Domino 9 Social Edition/Live

IBM Notes and Domino (kao i Lotus Notes/Domino) integriSe rad pomocu
e-poste, aplikacije za Caskanje (Instant Messenger, IM), Olffice alata za
kreiranje i uredivanje dokumenata, elektronskih tabela i prezentacija.

Sistem je uticao i na prilagodavanje grupnom radu ranijih poslovnih
aplikacija, poput npr. HelpDesk-a, CRM-a, e-prodaje, foruma, blogova [72].

Grupni rad i saradnja oslanjaju se na e-poStu kao klju¢nu aplikaciju, koja se
svakodnevno koristi, bilo da je virtuelni desktop na stolu, u kolima, u ruci
ili u uhu.

poeyep— Bun | o rekoming

Comia ) Sy

|
ot seseen Samara ovey or2

gy
=
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HET g
§§ ~§§
i

Lotus Notes/Domino je uveden s namerom da bude "radni sto" buduénosti,
jer objedinjuje sve svoje alatke za saradnju na jednom ekranu i predstavlja
li¢ni portal u Web 2.0 okruZenju.
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Primer 2: Microsoft SharePoint 2010/2013/2016

Sistem se sastoji od jednostavnih softverskih komponenti na bazi nekoliko
poznatih Microsoft Office programa, koje funkcioniSu zajedno u cilju
obezbedenja saradnje, poboljSanja distribucije informacija i podrske
menadZmentu u okviru organizacije.

Interfejs sistema su Web stranice, a pristup funkcijama ostvaruje se putem
korisni¢kog interfejsa, koji je realizovan po ugledu na Microsoft Office.
Posto se vrSi azuriranje Web sajta koriS¢enjem Web komponenti, sistem
SharePoint je istovremeno i sistem za upravljanje Web sadrzajem.

Efekti upotrebe sistema

Sistem omogucava saradnju i poboljSava efekte zajednickog rada ¢lanova
tima koji rade s informacijama tako Sto olakSava podelu rada, upravljanje
informacijama i pracenje i upravljanje poslovnim procesima.

Potencijalne koristi koriS¢enja sistema ukljucuju:
* poboljSanu efektivnost tima,

* brz odziv na promene situacije,

* bolje upravljanje sadrzajima,

* poboljSanu kontrolu nad zadacima,

* bolju distribuciju informacija,

* smanjenje troskova,

* brze postizanje ciljeva.
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Primer 3: FacilitatePro

Sistem FacilitatePro [63] sluzi za direktnu podrSku grupnom odlucivanju
(collaborative Web meetings). Omogucava odrZzavanje Web sastanaka i
konferencija 1 kolaborativno ucenje na virtuelnom radnom mestu
(interactive Webinars).

Primer mogucée uspeSne upotrebe ovakvog sistema je kolaborativno
reSavanje komunalnih problema. Na Sl. 57. prikazan je primer pregleda
rezultata glasanja, sprovedenog nakon faze prikupljanja i klasifikacije
predloga za reSavanje jednog od komunalnih problema.

Sl. 56. Pregled rezultata Web glasanja

Primer 4: Sistemi za kolaborativni rad i razvoj softvera (crowdsourcing)

Termin crowdsourcing odnosi se na dobijanje usluga, ideja ili sadrZaja
prikupljanjem ponuda od velike grupe ljudi, obi¢no s Interneta. Poznati su
Web sajtovi za kolaborativni razvoj softvera, kao Sto je TopCoder i za
razlicite raCunarske usluge, kao §to je Mechanical Turk kompanije Amazon.

Na sajtu TopCoder, softver se razvija kroz niz krac¢ih takmicenja, u kojima
zainteresovani izvrSioci nude svoja reSenja algoritama, dizajna i razvoja
softvera 1 otkrivanja greSki u postoje¢em softveru. Najbolje rangirani
takmiCari dobijaju novCane nagrade. Sajt ima oko milion registrovanih
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¢lanova, Ciji status se neprekidno prati. U proces razvoja softvera putem
takmicenja ukljucile su se kompanije Google i Yahoo, a razvoj softvera na
ovaj nacin sprovode i NASA, Microsoft i Oracle.

Na sajtu Mechanical Turk nude se razli¢iti manji poslovi, kao Sto su pisanje,
online istrazivanja i prepoznavanje fotografija, koji se dobijaju aukcijski.
Poslodavci (Requestors) nude poslove malog obima i vrednosti (do 20
dolara) s opisom posla, rokovima za prijavu 1 kriterijuma izbora izvrsilaca, a
zaintersovani izvrSioci (Workers) se javljaju s ponudom rokova i cene.
Konac¢nu odluku donosi poslodavac, koji nakon isporuke softvera uplacuje
dogovorenu naknadu na rac¢un izvrSioca.

[ g e Figgary fooimen Toon Ei

8 Amssen Mechanical Turk... | o

€ 8 miurkcom c P« + A OB 04U =
. Aiready hove sn account?
amazonmechanical turk o P SR S inae st 1
Introtucton | Daskibancd | Status | Accoimt Settings
Mechanical Turk is a marketplace for work.
We give businesses and developers access 1o an on-demand, scalable workforce.
Warkers select from thousands of tasks and work whenever it's convenient.
675,759 HITs available. View them now.
Make Money Get Results

by working on HITs

are ok s sk wotersts ot T )
bl iate ot g Mechanical Turk.

s a Mechanical Tark Requester you
* Have access to a gioba, or-
Eettusands of

Inteiigence Tasks - and

Workers: rad na HIT
(Human Intelligence
Tasks), pregled
poslova i davanje
ponuda

Requesters: podnosenje
zahteva (HIT) - rok,
vazenje, kriterijumi
izbora radnika, cena

oc.or s AlFstes T AR amazoncom. company

Pitanja za ponavljanje

1. Dalije saradnja preduslov grupnog rada (groupwork)?

2. Navedite zaSto se grupno odluc¢ivanje vr$i na sastancima.

3. Objasnite ideju modela visekriterijumskog odlucivanja.

4. Navedite bar tri primera metoda izbora alternative na osnovu vise misljenja.
5. Koji je osnovni nedostatak izbora alternative metodom vecinskog glasanja?

6. Koju alternativu od tri ponudene je izabrala grupa od 20 ucesnika metodom

rangiranja (Borda), ako su rezultati rangiranja u priloZenoj tabeli?

rang komb 1 komb 2 komb 3 komb 4 komb 4
1 a a b b c
2 b c a c b
3 C b c d a
broj ucesnika 4 4 2 3 7

Koji se problem resava izborom alternative metodom poredenja u parovima
(Condorcet) umesto metodom rangiranja?
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Koje vrste sistema za indirektnu podrSku grupnom odlucivanju poznajete?
Navedite bar tri integrisana alata za podrsku grupnom odlucivanju.

. Koja je osnovna karakteristika sistema za direktnu podrSku grupnom

odlucivanju?
Sta je crowdsourcing?
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7 Inteligentni sistemi: podrska donosenju
slozenih odluka

Osnovni pojmovi vestacke inteligencije
Inteligentni sistemi

IstraZivanje podataka i maSinsko ucenje
Inteligentni interfejsi

Inteligentni agenti

SR

U ovom poglavlju se izlazu metodi i alati za podrsku sloZzenom odlucivanju
zasnovani na znanju, odnosno metodima i tehnikama veStacke inteligencije.
Ukratko se izlazu osnovni pojmovi veStacke inteligencije, razmatra pojam
inteligentnih sistema i neke tehnologije za njihovu realizaciju, kao §to su metodi
istrazivanja podataka i maSinskog ucenja, inteligentni interfejsi i inteligentni
agenti.

7.1 Osnovni pojmovi vestacke inteligencije

U ovoj tacki uvode se osnovni pojmovi neophodni za razumevanje
funkcionisanja i upotrebe ekspertnih sistema: veStacka inteligencija, maSinsko
ucenje, znanje, predstavljanje znanja, zakljucivanje i ekspertni sistem.

Vestacka inteligencija

Vestacka inteligencija je disciplina racunarskih nauka koja se bavi ponaSanjem
racunara koje se, kada ga izvrSava ljudsko bice, naziva inteligentnim.

Primer: Igra Sah

Sah je igra koja zahteva inteligenciju, iako
igra ima ima konacan broj mogucih varijanti
(partija). Njihov broj je suviSe velik da bi se
igra raCunarski razmatrala u celini, poSto je
uporediv s brojem neutrona u poznatom
svemiru (Shannon-ova procena broja varijanti
igre je oko 10", dok je procenjeni broj
neutrona do 10*' [61]). Uprkos tome, $ahovski program Deep Blue
kompanije IBM je 1997. godine pobedio svetskog Sampiona Garija
Kasparova u mecu koji se igrao po pravilima za ljudske igrace.
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Tjuringov test: mozZe li masina da misli?

Veliki matemati¢ar i kriptoanalitiar Alan Tjuring'> poku$ao je da formalno
definiSe pojam inteligencije racunara, odnosno apstraktne racunske masine.
Osnovna ideja njegovog metoda je da se odgovor moZe dati samo na osnovu
eksperimenta, zbog ¢ega je metod kasnije dobio naziv Tjuringov test.

Eksperiment se sastoji od tri elementa: inteligentnog sudije, raCunara i1 ¢oveka,
rasporedenih u dve odvojene prostorije: u jednoj je sudija (C), a u drugoj
racunar (A) i Covek (B).

Racunar (raCunska masina) je inteligentan ako inteligentni sudija (C) ne mozZe
da razlikuje ponaSanje racunara (A) i ljudskog bi¢a (B) prilikom izvrSavanja
razlicitih zadataka.

Primer kineske sobe

Tjuringov pristup je naiSao na brojne kasnije kritike, npr. DZon Serl je 1980.
godine izneo kao suprotan argument primer tzv. kineske sobe (Chinese room).

U eksperimentu se u posebnoj sobi nalazi covek koji ne zna kineski jezik, ali
raspolaze odgovarajuom literaturom za davanje odgovora na kineskom jeziku,
kao 1 uputstvom na svom jeziku za pronalaZenje 1 davanje odgovora.

ZamiSljena je situacija gde subjekt moze da daje smislene odgovore, a da ne
razume ni re¢ kineskog jezika, tako da ne zna ni koji problem se reSava niti
razume odgovor koji daje. Primer kineske sobe je pokuSaj da se pokaZe kako je
moguce poloziti Turingov test bez razumevanja i rasudivanja.

Prema [4], osnovna obelezja inteligentnog ponasanja su:

* ucenje ili razumevanje na osnovu iskustva;

* shvatanje dvosmislenih ili kontradiktornih poruka;

* brzo i uspeSno regovanje u novim situacijama;

* koriS¢enje zakljucivanja u reSavanju problema;

* snalaZenje u nepredvidivim situacijama;

* razumevanje i zaklju¢ivanje na obiCan, racionalan nacin;
* upotreba znanja za manipulisanje okruZenjem;

* miSljenje i rezonovanje;

* prepoznavanje relativne vaznosti razlicitih elemenata neke situacije.

12 Alan Mathison Turing (1912-1954), engleski matematiGar, logigar, kriptoanaliti¢ar i jedan od
osnivaca raCunarskih nauka i veStacke inteligencije.
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Masinsko ucenje

Prema [28], maSinsko ucenje (machine learning) je skup procesa u koje
spadaju: prikupljanje novog deklarativhog znanja, razvoj i usavrSavanje
motornih i saznajnih sposobnosti kroz praksu, strukturiranje postojeceg znanja i
otkrivanje  novih  {injenica i1 teorija  posmatranjem 1  aktivnim
eksperimentisanjem.

InZenjerski orijentisana definicija maSinskog ucenja je da je to proces u kome
sistem poboljSava svoje performanse na datom zadatku bez dodatnog
programiranja [29].

Ucenje se moze posmatrati kroz dve osnovne forme [28]:
* prikupljanje znanja (knowledge acquisition) ili u¢enje logickih zakonitosti;

* uvezbavanje (training) ili poboljSavanje nekog steCenog znanja, kroz
prakti¢no ponavljanje i korekciju odstupanja od Zeljenog ponasanja.

Smatra se da ucenje kod coveka predstavlja meSavinu obeju formi, pri emu
mentalne aktivnosti potenciraju prvu formu, a motorne aktivnosti drugu formu
ucenja.

Sistemi masinskog ucenja najceS¢e se dele prema odabranoj strategiji ucenja,
naCinu predstavljanja znanja i podrucju primene [28]. Podela prema strategiji
ucenja je u odnsu na potrebnu koli¢inu zaklju€ivanja sistema: ucenje
memorisanjem (rote learning), ucenje na osnovu recenog (learning by being
told), uCenje po analogiji (learning by analogy), uenje na osnovu primera
(learning by examples) i1 ucenje posmatranjem i samostalnim otkrivanjem
(learning by observation and discovery) ili ucenje bez ucitelja.

Pojam induktivno masinsko ucenje obuhvata poslednje dve strategije uCenja:
ucenje na osnovu primera i ucenje posmatranjem i samostalnim otkrivanjem.
Poseban oblik induktivnog ucenja je ucenje koncepata, u kome se uce logicke
zakonitosti  koje zadovoljavaju princip  razumljivosti  (principle  of
comprehensibility).

Predstavljanje znanja

Znanje se moZe razmatrati kao kontekstno zavisna, relevantna i delatna
informacija.

Predstavljanje znanja u racunarskim sistemima moze se realizovati na razlicite
nacine, npr. pomocu logic¢kih izraza, produkcionih pravila (IF .. THEN ..),
semantickih mreza, frejmova (frames) i skupa primera instanci objekata (cases)
i njihovih medusobnih veza.

Znanje moze biti eksplicitno i implicitno. Eksplicitno znanje je objektivno,
racionalno, tehnicko i lako se formalizuje. Obi¢no se predstavlja matematickom
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logikom, produkcionim pravilima, frejmovima i sl. Implicitno (distribuirano)
znanje je subjektivno, empirijsko i teSko se formalizuje. Za njegovo
predstavljanje se koriste npr. veStatke neuronske mreZe i modeli nosecih
vektora.

Znanje se moZe predstaviti deklarativno (opisno), proceduralno (u obliku
racunarskog programa) ili kao metaznanje.

Stepen razumljivosti predstavljenog znanja moZe biti:

1. najniZi stepen razumljivosti, kada se znanje moZe koristiti samo uz pomo¢
racunara,

2. visi stepen razumljivosti, kada se znanje moZe Koristiti samo uz pomoc¢
raCunara, ali postoji mehanizam za davanje objasnjenja,

3. najvisi stepen razumljivosti, koji omogucava koriS¢enje naucenog znanja i
bez pomoci raCunara.
Zakljucivanje

Zakljucivanje (inference) je proces izvodenja logickih zakljucaka na osnovu
premisa za koje se zna ili pretpostavlja da su istinite. Zakljuc¢ivanje moZe biti:

* Induktivno (od pojedina¢nog ka opStem),
* Deduktivno (od opSteg ka pojedinaénom),
e Abduktivno (od konkretnog ka konkretnom).

Primer abdukcije:

ifa&b if pijan(x) & not hoda-pravo(x)
b not hoda-pravo(Petar)
a pijan(Petar)

ZakljuCivanje u uslovima neizvesnosti proucava se u okviru matemati¢kih
disciplina verovatnoce i statistike. Postoje razli¢ite forme zakljucivanja (logike),
a osnovne su logika sudova i logika predikata.

Bajesova formula jedan je od pristupa zakljucivanju na osnovu verovatnoca.
Bajesova formule koristi se u kontekstu sistema za podrSku odluc¢ivanju,
konkretno u dijagnostickim ekspertnim sistemima, za racunanje verovatnoca
neke dijagnoze d na osnovu simptoma s. Pri tome se vrSi aproksimacija
verovatnoca relativnim frekvencijama. Oboljenja mogu da imaju viSe simptoma,
pa se Koristi izraz:

P(5;&...&s,|d)
P(51&...&sy)

P(d|s;&...&s,) = P(d) -
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Pri tome se pretpostavlja medusobna nezavisnost simptoma, odnosno da vazi:
P(Sl' |S]) = P(Si)
P(SL|SJ&d) = P(Slld)
Verovatnoc€a dijagnoze d (odluke) se tada moze izracunati kao:
P(s1|d) « ... - P(sul|d)
P(s:&...&s,)

P(d|s;1&...&s,) = P(d) -

Ekspertni sistem

Ekspert je osoba koja poseduje specijalisticko znanje iz neke uske oblasti,
iskustvo 1 sposobnost rasudivanja. Ekspertiza je specificno znanje eksperata,
steCeno na osnovu ucenja, obuke i prakse.

Ekspertni sistem je raunarski zasnovan sistem, koji je namenjen reSavanju
problema za koje je potrebno ekspertsko znanje, odnosno netrukturiranih ili
delimi¢no strukturiranih problema.

7.2 Inteligentni sistemi

Inteligencija se definiSe opisno, pomoc¢u pojma inteligentnog ponasanja, koje
obuhvata:

* rasudivanje (Reasoning),

* ucenje (Learning),

* adaptaciju (Adaptivity).

Inteligentni sistem se samostalno adaptira promenama u problemima, odnosno
pokazuje sposobnost automatizovanog ucenja.

Masinska inteligencija (machine intelligence) je disiplina koja se bavi izradom
softvera koji se pona$a na sli¢an nacin kao i Covek na sliénim zadacima.

Inteligentni sistemi su softverski sistemi koji pokazuju mnoge od sposobnosti
coveka na poslovima koji zahtevaju inteligenciju.

Inteligentni sistemi u poslovanju obuhvataju razlicite softverske alate 1 sisteme,
koji se Cesto koriste u podrSci odlucivanju. Oc¢ekivani poslovni efekti njhove
primene su povecanje produktivnosti 1 postizanje kompetitivne prednosti.

Podruc¢ja primene inteligentnih sistema u poslovanju obuhvataju npr. otkrivanje
uzoraka ponaSanja potroSaca, marketinskih trendova i povecanje efikasnosti.

Primeri inteligentnih sistema su sistemi za:

*  podrSku korisnicima (Customer Relations Modelling),

* planiranje,

* predvidanja na finasijskim trZiStima (Financial market prediction).
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Vestacka inteligencija i masinsko ucenje

Vestacka inteligencija (Artificial Intelligence, Al) je disciplina racunarskih

nauka Ciji je osnovni cilj razvoj softvera koji omogucava raunaru da reSava
probleme metodima rezonovanja koje koristi ¢ovek. Nastala je 1956. godine, na
jednoj poznatoj racunarskoj konferenciji.

lako se pre svega bavi izgradnjom sistema zasnovanih na znanju i metodima
reSavanja problema koje koristi ¢ovek, obuhvata i prouc¢avanje funkcionisanja
mozga radi razumevanja njegove strukture i funkcije.

Poznate uspes$ne primene metoda veStaCke inteligencije su npr.

» ekspertni sistemi (Expert Systems),

* sistemi zakljucivanja na osnovu reSenih slucajeva (Case Based Reasoning
Systems, CBR).

Metodi realizacije inteligentnih sistema

Inteligentni sistemi mogu istovremeno da Kkoriste jedan ili viSe metoda
realizacije, u koje spadaju:

1. Ekspertni sistemi (Expert Systems),

2. Vestacke neuronske mreze (Artificial Neural Networks),

3. Geneticki algoritmi (Genetic Algorithms, GA),

4. Fazi sistemi (Fuzzy Systems),

5. Zakljucivanje na osnovu slu€ajeva (Case Based Reasoning, CBR),

6. Istrazivanje podataka/otkrivanje znanja (Data Mining/Knowledge Data
Discovery),

7. Inteligentni agenti (Intelligent Software Agents),

8. Komunikacija u prirodnom jeziku (Language Technology).

Inteligentni agenti u e-trgovini
Primena u maloprodaji ili B2C (Business-to-Consumer) sistemima za:

* posredovanje proizvoda (Product Brokering) - agent predlaze kupcu
proizvode (sistem Jango);

* trgovacko posredovanje (Merchant Brokering) - agent predlaZze prodavca
odredenog proizvoda (sistem BergainFinder);

* pregovaranje - agent odreduje cene ili druge elemente transakcija (aukcije i
ugovori, T@T).
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Primena u veleprodaji ili B2B (Business-to-Business) sistemima obuhvata npr.
lance snabdevanja (Supply Chain Management).

Ostale novije primene su:
* mobilni agenti,
* evolucioni agenti (Evolutionary Agents),

*  Data Mining agenti, itd.

7.3 lIstrazivanje podataka i masinsko ucenje

Istrazivanje podataka moZe se definisati na razli¢ite nacine, npr. kao proces
otkrivanja novih obrazaca u velikim skupovima podataka metodima veStacke
inteligencije, maSinskog ucenja, statistike 1 baza podataka (ACM SIGKDD)
[24].

Masinsko ucenje se moZe posmatrati kao proces u kome softverski sistemi
poboljSavaju svoje performanse na datom zadatku bez dodatnog programiranja,
ali 1 kao ustanovljavanje zakonitosti u raspolozivim podacima [25].

Vidi se da je zajednicki cilj istrazivanja podataka 1 maSinskog ucenja
ustanovljavanje zavisnosti ili zakonitosti u podacima [24], [25]. IstraZivanje
podataka 1 maSinsko ucenje koriste veliki broj istih metoda i softverskih alata,
jer je istrazivanje podataka primenjeno interdisciplinarno podrucje, koje koristi
statistiCke metode, metode maSinskog ucenja, baza podataka 1 tehnike
vizualizacije podataka.

Statisticki metodi su npr. regresiona, korelaciona i klaster analiza i Bajesove
mreze. Statisticki modeli se kreiraju na osnovu podataka, a zaklju¢ke na osnovu
tih modela izvode ljudi.

Metodi masinskog ucenja takode grade modele na osnovu podataka, ali su
podaci najéesce predstavljeni ne samo numeri¢kim dimenzijama, ve¢ atributima
razli€itih tipova bliZih originalnim kognitivnim modelima koje koriste ljudi
kada interpretiraju iste podatke. Zbog toga metodi maSinskog ucenja koriste
posebne heuristike za izgradnju modela kao Sto su stabla odluc¢ivanja, skupovi
produkcionih pravila 1 logicki izrazi. U istrazivanju podataka se najceSce koriste
metodi ucenja razumljivog znanja, kao S$to su induktivno ucenje stabla
odluc¢ivanja, produkcionih pravila i konceptualni klastering.

Metodi baza podataka ne traze najbolje modele, ve¢ ispituju svojstva podataka
metodima modeliranja i posebnim heuristikama, kao $to je analiza asicijacija,
pretraZivanje baza podataka radi pronalaZenja Cestih ponavljanja odredenih
kombinacija (frequent itemsets), na osnovu kojih se kreiraju pravila asocijacije.
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Tehnike vizualizacije podataka transformiSu podatke u vizuelne predstave, kao
Sto su tacke, linije i povrSine, kreiraju¢i dvodimenzionalne ili trodimenzionalne
prikaze, kao Sto su dijagrami 1 grafovi. Transformacija se vrsi tako da se
ocuvaju i istaknu odredene relacije, koje postoje u podacima. Interaktivno
ispitivanje ovih prikaza pomaZze u pronalaZzenju interesantnih pogleda na
podatke i identifikaciji tih relacija.

Deo podrucja istraZivanja podataka, koji se bavi predvidanjem trendova i
obrascima ponaSanja, naziva se prediktivna analitika.

Novi termin za interdisciplinarno podrucje, koje se bavi procesima i sistemima
za izdvajanje znanja iz (obi¢no velikog obima) podataka ili njihovo
razumevanje je nauka o podacima (Data Science). Predstavlja nastavak rada na
nekim metodima analize podataka iz oblasti statistike, maSinskog ucenja,
istraZivanja podataka i prediktivne analitike, a po nekim autorima u pitanju je
samo noviji termin za napredne metode statistike [96].

7.4 Inteligentni interfejsi

Inteligentni korisnicki interfejs (Intelligent User Interface, ili (teasiemr

. . . . v s e . .o v e . writing a letter.
ponekad interfejs agent) je korisnicki interfejs koji ukljucuje u SVOj€  |usuuou e e

® Gethelp with

funkcionisanje neki aspekt vesStacke inteligencije [61]. Poznatiji |° St

primeri su Microsoft Office Assistant (€ija je prepoznatljiva vizuelna |° i{%ﬁ’fﬁmﬂﬁt
predstava bila spajalica, Clippy), koji nije uspeo da se dopadne e o
korisnicima i Microsoft Agent, koji se kao animirani interfejs s

podrskom govornoj komunikaciji (ActiveX kontrola) Kkoristio

zaklju¢no s verzijom operativnog sistema Windows 7.

Inteligentni interfejs podrazumeva da racunar ima znanje o podrucju primene ili
neki model korisnika, Sto mu omogucava da bolje razume potrebe korisnika 1
pomaze mu u interakciji s raCunarom.

Multimedijski princip daje prednost istovremenoj upotrebi viSe vrsta
komunikacije Coveka i raCunara, ¢ime se povecava sposobnost coveka da primi
nove informacije i time povecava obim, kvalitet i brzina uc¢enja.

Razvijena je znacajna raCunarska podrSka razumevanju govora, prirodnog
jezika (pre svega engleskog) i prepoznavanje rukom pisanog teksta, fizionomija,
scena 1 pokreta, koji omogucavaju multimedijsku komunikaciju coveka i
racunara.

Primer programa za inteligentnu tekstualnu komunikaciju'” na engleskom jeziku
je Alice, program za ¢askanje (chatbot), koji prikazuje animiranog virtuelnog
sagovornika i pogledom prati kretanje miSa na ekranu, Sl. 64 [67].

3 Prvi sistem za komunikacija u prirodnom jeziku nastao je kao eksperiment iz veitatke
inteligencije na MIT (1966). Nazvan je ELIZA, po liku iz poznatog komada Bernarda Soa
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e Edit View History Bookmarks Tools Help |

| http//alice pandorabots.com/

(] A L1 C. & The Artificial Linguistic Intem... | 4

A. L. I C. E. Artificial Intelligence Foundation

Promating the development and adoption of ALICE and AIML Free Software

Get your own free chat bot: Be Your Own Botmaster, 2nd ed. ¥
Ca
The ALICE
Al BRAIN TRAINING GAMES
contains & 2 5 5
material lemory ocus atial Reasonin
suitable  puenn Howail : - [yl Play Games
oi ol ttention pe Problem Solving e
P 8

Get ALICE

Silver Edition
with talking
Sitepal[tm],

winner of the
2004 Loebner
Prize
competition
sponsored by

Crown
Industries,
Inc.

Tl S ] v

Sl. 57. Program za inteligentnu tekstualnu komunikaciju Alice

Inteligentni multimedijski interfejsi omogudili su razvoj inteligentnih sistema za
podrsku, kao §to su mobilni asistenti poznatih proizvodaca: Apple Siri, Google
Now, Microsoft Cortana i Samsung S Voice.

7.5 Inteligentni agenti

Preveliki obim informacija koje treba razmotriti prilikom donoSenja odluke
smanjuje sposobnost odluc¢ivanja za 50% (Gartner) [1]. Sposobnost donoSenja
odluka je u danaSnje vreme povezana s automatizacijom procesa pretrazivanja i
obrade obilja informacija u racunarskim sistemima, §to je Alvin Tofler nazvao
poplavom informacija (Future Shock, 1970).

Veliki broj aktivnosti u procesu odluc¢ivanja podrazumeva samostalno delovanje
ucesnika. U svakodnevnom Zivotu agent je osoba koja deluje samostalno i
saraduje s drugim licima radi obavljanja odredenih poslova [1].

Racunarski ili softverski agent je raCunarski program koji funkcioniSe
samostalno, opaZa svoje okruzenje, postoji tokom duZeg vremenskog perioda,
prilagodava se promenama, kreira i postiZe ciljeve. Racionalni agent [4] je

Pigmalion (Pigmalion je legendarni kiparski vajar, koji se zaljubio u savrSenu skulpturu Zene koju
je izradio i koju je boginja Afrodita na njegovu molbu oZivela).
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agent koji deluje tako da ostvari najbolji ocekivani ishod u uslovima
neizvesnosti.

Inteligentni agent je racunarski program koji pomaZe korisniku u obavljaju
rutinskih poslova na osnovu utvrdenih pravila i baze znanja [1].

Softverski agent (software daemon, software agent) se jo§ naziva Carobnjak
(wizzard) ili softverski robot (softbot, chatterbot, shopbot, knowbot, mailbot,
spambot). Klasifikacija autonomnih agenata prema njihovoj nameni prikazana
jenaSl. 65 [1].

Autonomni
agenti
Bioloski agenti Robotski agenti Racunar.skl
agenti
Softverski Simulacija
agenti Zivota

Namenski Agenti za .

. Virusi

agenti zabavu

S1. 58. Klasifikacija agenata prema nameni
NajvaZznija svojstva ili dimenzije agenata su, Sl. 66:
1. Agencija - stepen autonomije (asinhronost);
2. Inteligencija - stepen zaklju€ivanja i sposobnost uc¢enja;

3. Mobilnost - sposobnost premeStanja u mreZnom okruzenju.

Agencija 4

Agentska
interakcija

Inteligentni
agenti

Aplikativna
interakcija

Fiksni
Korisnitka | funkc.'
interakcija agenti

Ekspertni sistemi

T
Preferencije Planiranje
Rezonovanje Ucenje
Inteligencija
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SI. 59. Svojstva agenata

Agencija je najvaznije svojstvo, jer agenti moraju da ucestvuju u procesima i u
vreme kad korisnik nije na mreZi, kao npr. u viSednevnim aukcijama.

U odnosu na podru¢je primene, najpoznatije vrste agenata su npr.

Internet agenti,
e-mail agenti (mailbot),

Web browsing asistenti,

inteligentni pretraZivaci, koji za indeksiranje informacija koriste autonomne
module ili robote (robots, spiders, wanderers),

softboti, programi za pronalaZenje

google.com, hotjobs.yahoo.com,

agenti za upravljanje i nadzor,

e-commerce agenti, kao Sto su bestwebbuys.com, ebay.com,

inteligentni interfejsi,

informacija,

npr.

agenti za ucenje, preporucivanje, izradu profila klijenata,

agenti za Web istrazivanje podataka (Web mining), itd.

Primeri agenata

na sajtovima

Primeri agenata mogu se nac¢i na razvojnim sajtovima velikih proizvodaca

softvera, Skolskih institucija i nekim namenskim sajtovima:

Oracle www.oracle.com
Microsoft www.microsoft.com
IBM www.ibm.com

Hyperion www.hyperion.com

Harvard Bussines School Case Collection
www.harvardbussinesonline.hbsp.harvard.edu

Primeri inteligentnih agenata 1 interfejsa www.botspot.com

Pitanja za ponavljanje
Sta je predmet izuCavanja veStacke inteligencije?
Navedite bar tri obeleZja inteligentnog ponasanja.

PN B DD =

DefiniSite ekspertizu i ekspertni sistem.
Koje vrste znanja i nacine predstavljanja znanja razlikujemo?

Navedite osnovne metode istraZivanja podataka (Data Mining).

Sta je nauka o podacima (Data Science)?

Sta je ELIZA?
Sta su inteligentni agenti?
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9. Koja su osnovna svojstva (dimenzije) inteligentnog agenta?
10. Navedite bar pet primera (vrsta) Internet agenata.
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8 Ekspertni sistemi

Nastanak ekspertnih sistema

Struktura ekspertnih sistema

Vrste ekspertnih sistema

Alati za razvoj ekspertnih sistema

Primeri ekspertnih sistema za podrSku odlucivanju

SR

U ovom poglavlju obja$njava se nastanak, struktura i komponente ekspertnih
sistema, kao i metodi, tehnike i alati za njihov razvoj. Na kraju se daju
ilustratuvni primeri realizovanih ekspertnih sistema

8.1 Nastanak ekspertnih sistema

Ekspertni sistemi su raCunarski zasnovani sistemi namenjeni reSavanju
nestrukturiranih problema za koje je potrebno ekspertsko znanje.

Sedamdesetih godina proSlog veka realizovana je ideja da se nestrukturirani,
intelektualni problemi mogu uspeSno reSavati uz pomo¢ raCunara, tako Sto se
koristi (1) opSta procedura rezonovanja i (2) znanje, koje je specifi¢no za svaki
pojedinaéni problem. Prvi uspeSni ekspertni sistemi nastali su Sezdesetih i
sedmdesetih godina dvadesetog veka na univerzitetu Stanford.

Sistem DENDRAL (Heuristic Dendral, Stanford, 1965), prvi uspeSan sistem
zasnovan na znanju [18], namenjen je reSavanju nestrukturiranog problema
identifikacije molekula u organskoj hemiji na osnovu masenih spektrograma.
Razvijen je u jeziku LISP i prethodnik je ekspertnih sistema MYCIN,
MACSYMA, PROSPECTOR, XCON. Jedan od proizvoda razvoja je i Meta-
Dendral, program maSinskog ucenja za induktivno generisanje pravila na
osnovu primera.

Hustracija: Identifikacija molekula u organskoj hemiji

U organskoj hemiji je Cest problem alene
identifikacija jedinjenja na osnovu 100+ MASS STECTRLM
masenog spektrograma, dijagrama
raspodele masa sastavnih elemenata.
Na slici je primer masenog
spektrograma  toluena  (C;Hy),
sastojka nafte i ulja, koji se, izmedu
ostalog, koristi se kao dodatak
gorivu formule 1 (octan booster), za T
hladenje nuklearnih reaktora i u 4
proizvodnji sirupa Koka-kole.

Rel. Abundance
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Proces identifikacije se zasniva se na specijalistickom znanju iz organske
hemije, koje je u sistemu predstavljeno produkcionim pravilima oblika:

IF spektrogram ima dva vrha za mase xI i x2, tako da vazi
xl+x2 = M+28 AND
x1-28 je "visoki”" vrh AND
x2-28 je "visoki" vrh AND
najmanje jedan od xlI ili X2 je "visoki" vrh
THEN Molekul sadrzi ketonsku grupu.

Sistem je pravila koristio za upravljajnje procesom pretraZzivanja mogucih
reSenja. PoSto je dostigao uspeSnost iskusnih hemicara, koriS¢en je kao
anliticki alat organske hemije u industriji i nauci.

Sistem MYCIN (Stanford, 1970) je eksperimentalni ekspertni sistem za
dijagnostiku bakterijskih infekcija i propisivanje antibiotskih terapija. Imao je
oko 600 pravila i propisivao oko 69% ispravnih terapija u najtezim klini¢kim
slucajevima, ¢ime je u testovima prevaziSao uspesSnost lekara. Nije uSao u
klinicku upotrebu, ali su kao rezultati projekta nastali ljuska ekspertnih sistema
Empty MYCIN i poseban metod zaklju¢ivanja u uslovima neizvesnosti, tzv.
faktore pouzdanosti (Certanity Factors, CF). Prerastao u ljusku ekspertnih
sistema KEE i (kasnije) ekspertni sistem CADUCEUS.

Znanje je teorijsko ili prakticno razumevanje nekog pitanja ili odredene oblasti.
Predstavlja skup onoga §to je trenutno poznato. Ljudi koji poseduju to znanje su
eksperti. Ekspert je svako ko poseduje detaljno, specijalisticko znanje i
prakti¢no iskustvo u reSavanju problema u nekoj oblasti, koje mu omogucava da
reSava probleme koje ne mozZe da resi vec¢ina drugih ljudi.

Ekspert koristi mentalne procese koji se ne mogu eksplicitno opisati u obliku
algoritma, ali se vaZni aspekti primene ekspertskog znanja mogu opisati uz
pomoc¢ pravila za reSavanje problema.

Jednostavni primer saobracajnog eksperta, koji daje pravila za bezbedan
prelazak ulice u skladu sa signalizacijom semafora. Osnovna pravila su da se
ulica prelazi kad je ukljuCeno zeleno svetlo, a Ceka kad svetli crveno. Ovo
znanje se formalno moze predstaviti pomoc¢u produkcionih pravila:

[F svetlo semafora je zeleno
THEN akcija je predi ulicu
IF svetlo semafora je crveno
THEN akcija je stoj

Produkciona pravila su najceS¢i oblik predstavljanja znanja u ekspertnim
sistemima, jer se lako formuliSu, razumljiva su i lako ih je menjati, posto su
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relativno nezavisna. Svako pravilo se sastoji iz dva dela, uslova (anrecedente ili
premise) i zakljucka (posledice, konsekvente ili akcije).

Osnovni oblik ili sintaksa pravila je:

IF <uslov>
THEN <zakljucak>

U opsStem slucaju uslov pravila je slozen izraz, koji se sastoji od vise
pojedinaénih uslova povezanih logi¢kim konektivima AND (konjukcija) i OR
(disjunkcija). Dobra praksa je da se izbegavaju kombinacije razlicitih konektiva
u istom pravilu, jer su sloZeni konjuktivno-disjunktivni izrazi manje razumljivi.

IF <uslov 1>
AND <uslov 2>

AND <uslov n>
THEN <zakljucak>

IF <uslov 1>
OR <uslov 2>

OR <uslov n>
THEN <zakljucak>

Zakljucci, posledice ili akcije pravila takode mogu biti sloZeni od vise
elementarnih zakljucaka:

[F <uslov>
THEN < zakljucak 1>
< zakljucak 2>

< zakljucak m>

Uslov pravila se sastoji od elementarnih uslovnih izraza, koji se sastoje od
(lingvistickog) objekta, relacije ili operatora i vrednosti. Npr. objekt 'svetlo
semafora’, relacija 'je' i neneumericka vrednost 'crveno', odnosno svojstvo
'teZina pacijenta’, relacija >' i numericka vrednost 50. Primer pravila je:

IF starost klijenta < 18
AND podizanje gotovine > 1000
THEN potpis roditelja = 'obavezan'

Zakljucak takode sadrzi izraz slicnog oblika, s tim da se vrednost tog izraza
dodeljuje lingvistiCkom objektu. Npr. kada je svetlo semafora zeleno, zakljucak
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ili akcija moZe biti 'akcija je predi ulicu'. Zakljuc¢ak moZe biti i numericki izraz,
npr.

IF oporezivi prihod > 16.283
THEN doprinos za zdravstvenu zastitu = oporezivi prihod * 1.5/100

Pravila u bazi znanja mogu da opisuju relacije, preporuke, uputstva, strategije i
heuristike, npr.

Relacija
IF rezervoar za gorivo je prazan
THEN automobil je nepokretan

Preporuka
IF godisSnje doba je jesen
AND nebo je oblacno
AND prognoza je slaba kiSa
THEN preporuka je poneti kiSobran

Uputstvo
IF automobil je nepokretan
AND rezervoar za gorivo je prazan
THEN akcija je napuni gorivo

Strategija
IF automobil je nepokretan
THEN akcija je proveri rezervoar za gorivo'; korak1 je zavrSen
IF korak1 je zavrsen
AND rezervoar za gorivo je pun
THEN akcija je proveri akumulator; korak?2 je zavrSen

Heuristika
IF materija je te¢na
AND pH materije <6
AND miris materije je sirce
THEN sastav materije je siréetna kiselina

8.2 Struktura ekspertnih sistema

Ekspertni sistemi imaju strukturu koja omogucava predstavljanje ekspertskog
znanja i njegovu upotrebu u reSavanju nestrukturiranih problema. Komponente
ekspertnih sistema su [1], [10], [11], [18]:
1. Baza znanja (knowledge base),
2. Mehanizam zakljuc€ivanja (inference engine),
3. Korisnicki interfejs,
4. Pomo¢ni podsistemi:
* podsistem za prikupljanje znanja (knowlege acquisition),
* podsistem za davanje objaSnjenja,
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* podsistem za poboljSanje baze znanja,
* radni prostor (workplace), odnosno memorija.

Osnovni podsistemi svakog ekspertnog sistema su baza znanja, mehanizam
zakljuCivanja 1 korisnicki interfejs. Pomoc¢ni podsistemi sluze za bolje
funkcionisanje, razvoj i odrzavanje ekspertnih sistema.

8.2.1 Baza znanja (Knowledga Base)

Najces¢i nacin predstavljanja znanja u bazi znanja su produkciona pravila,
logicki izrazi 1 semantiCke mreZze.

Produkciona pravila (production rules) su izrazi oblika
IF uslov THEN zakljucak

Produkciona pravila se Cesto koriste u realizaciji ekspertnih sistema, jer su
razumljiva ljudima. Njihova struktura odgovara strukturi logickog miSljenja 1
konstrukcijama prirodnog jezika (ako... onda...). Omogucavaju jednostavno
predstavljanje neizvesnosti 1 realizaciju probabilisticCkog zakljucivanja.
Dodavanje novih pravila u bazu znanja je jednostavno, zbog njihove relativne
nezavisnosti.

Logicki izrazi se takode Cesto koriste za predstavljanje znanja u ekspertnim
sistemima, a njihov oblik u jeziku logi€kog programiranja Prolog [61] je:

H:- By, ..., Bn

gde je H zakljuCak, a By,..., B, su elementi sloZenog uslova tvrdnje. Zarez
oznacava konjukciju elemenata uslova, a oznaka ":-" implikaciju s desna u levo.
U ovakvim sistemima se zaklju€ivanje posmatra kao dokazivanje teorema.

Primer: Baza znanja u jeziku Prolog

Jezik ProLog je neproceduralni programski jezik. Naredbe jezika su logicke
tvrdnje. Cinjenice i pravila su su istinite tvrdnje. Upiti su tvrdnje &ija se
istinitost proverava u odnosu na stanje Cinjenica i pravila u trenutku
postavljanja upita. Na slici je primer kratkog programa, koji ilustruje nacin
interaktivne upotrebe jezika Prolog.

% Cinjenice (facts)
lokacija(tf,kumodraska261).
lokacija(pfb,danijelova32).
studijski_program(finansije, pfb).
studijski_program(osiguranje, pfb).
studijski_program(er, tf).
status(tf, akreditovan).
predaje_na(petrovic, finansije).
predaje_na(jovanovic, osiguranje).
predaje_na(markovic, er).
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% Pravila (Rules)
predaje_na(X,Y) :- studijski_program(Z,Y), predaje_na(X,Z).

%Upit: "Ko predaje na pfb?"
? predaje_na(X, pfb).

X= jovanovic;

X= petrovic

Cinjenice i pravila su zadani, a korisnik postavlja upite, tako $to kao prefiks
neke tvrdnje unosi znak pitanja. Na osnovu Cinjenica i pravila zakljucivanja,
odgovor na upit je deduktivni zaklju¢ak koji nigde eksplicitno nije naveden.
Sistem je odgovor, spisak profesora na PFB, dobio na zakljucivsi da su to
profesori koji predaju na studijskim programima PFB.

Semanticke mreze su jedan od sloZenijih 1 manje formalnih nacina
predstavljanja znanja u ekspertnim sistemima. Koriste se za predstavljanje
sloZenih grafovskih relacija, kao Sto su jeziCke pojmovne strukture. Savremeni
nacin predstavljanja znanja pomocu semantickih mreza koristi XML.

8.2.2 Mehanizam zakljucivanja (Inference Engine)

Mehanizam zakljucivanja je komponenta ekspertnog sistema koja stvarno
realizuje operacije izvodenja zaklju¢aka na osnovu trenutnog stanja baze
podataka, odnosno radnog prostora ekspertnog sistema.

Metod zakljucivanja zavisi od nacina predstavljanja znanja, npr.

Predstavljanje znanja Metod zakljucivanja
Logicka pravila princip rezolucije (resolution principle)
Produkciona pravila unapred (forward) i unazad (backward)
Semanticke mreze nasledivanje i posebni metodi

Pamcenje primera (slucajeva) analogno, koristi se koncept sli¢nosti

U ekspertnim sistemima zasnovanim na pravilima, znanje se predstavlja
skupom produkcionih pravila i skupom cinjenica koji se odnose na trenutnu
situaciju. Mehanizam zakljucivanja poredi uslove pravila baze znanja (IF) s
¢injenicama i aktivira pravila za koje su uslovi zadovoljeni (THEN), odnosno
izvrSava predvidenu akciju, koja se moZe sastojati u promeni Cinjenica, Sl. 58.
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BAZA PODATAKA

Cinjenica: A je x Cinjenica: Bje y

Poredenje BAZA ZNANJA Primena

Pravilo: IFA je x THEN B je y

S1. 60. Usuou vl CikIuS HIEnAILZINA £ZdK1]) uéivanja

Podudaranje uslova pravila s ¢injenicama proizvodi nizove zakljucaka. Niz
zaklju¢aka pokazuje nacin na koji je ekspertni sistem doSao do konaénog
zakljucka i predstavlja osnovu za njegovo obrazlaganje.

Na Sl. 61 je elementarni primer male baze znanja koja treba da pomogne u
donoSenju odluke o kupovini prenosnog racunara (notebook) [1].

Rule 1:
IF namena=obrada teksta
AND nacin upotrebe=na putovanju
THEN tezina=lagan
Rule 2:
IF namena=obrada teksta
AND nacin upotrebe=u kancelariji
THEN teZina=nije bitna
Rule 3:
IF budzet<=2000
AND budzet>1000
AND teZina=lagan
THEN model=Najnoviji model
Rule 4:
IF budzet<1000
AND tezina=nije bitna

THEN model=Stariji model

SI. 61. Primer male baze znanja za pomo¢ u kupovini prenosnih racunara
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Niz zakljuc¢aka, kojim se ustanovljava vrednost ciljne promenljive model,
prikazan je na Sl. 62.

namena
tezina
nacin
model
upotrebe
budzet

Sl. 62. Primer lanca zakljucivanja

Dva osnovna nacina izbora pravila koje treba primeniti su metod zakljucivanja
unapred (forward chaining) i zaklju€ivanje unazad (backward chaining).

Zakljucivanje unapred

U ovom pristupu se trazi uslov pravila (uslov) koji odgovara Cinjenicama iz
baze podataka i aktivira odgovararajuce pravilo. Metod zakljucivanja unapred je
tehnika koja prikuplja informacije i izvodi sve zakljucke koji se iz njih mogu
izvesti. PoSto mnogi od tih zakljuCaka nisu povezani s ciljem, kad je cilj
ustanovljavanje neke konkretne Cinjenice u ekspertnim sistemima s velikim
brojem pravila, zaklju¢ivanje unapred je neefikasno, pa se koristi zakljuCivanje
unazad.

Zakljucivanje unazad

ZakljuCivanje unazad usmereno je ka dostizanju cilja. Pretpostavi se zakljucak,
a mehanizam zakljuCivanja pokusava da prikupi Cinjenice koje ga potvrduju.
Mehanizam zakljuCivanja pretrazuje zakljucke pravila, u Kkojima traZi
pretpostavljenu ¢injenicu. Ako postoji i ako je primenjivo u odnosu na ¢injenice
iz baze podataka, pravilo se primeni i ciljna tvrdnja je dokazana. Inale se
pravilo smesta u stek i postavlja se novi (pod)cilj, da se dokaZe istinitost uslova
ovog pravila. Ovaj podcilj se dokazuje na isti naCin, pretrazivanjem zakljuc¢aka
pravila koji mogu da ga dokazu. Proces postavljanja u stek i pretraZivanja se
ponavlja sve dok ima pravila.

Baza znanja u obliku produkcionih pravila sa SI. 61 moze se Kkoristiti za
zakljuc¢ivanje unapred Sl. 63 (A), kao 1 za zaklju€ivanje unazad, Sl. 63 (B).

(A) Kod zakljucivanja unapred, pravila se primenjuju redom, npr. Rulel, Rule2,
Rule3, Rule4. Vrednosti promenljivih osnovna namena, nacin upotrebe i
budzet unapred su zadane u radnoj memoriji sistema. Na osnovu tih
vrednosti pravila Rulel i Rule2 donose zaklju¢ak o vrednosti promenljive
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teZina. To je dovoljno pravilima Rule3 i Rule4 da donesu zakljucak o
modelu ra¢unara koji se preporucuje.

(B) Kod zakljucivanja unazad, vrednosti promenljivih nisu poznate, pa sistem
pronalazi neko pravilo koje ustanovljava traZzeni zakljuCak, a zatim
postavlja korisniku pitanja o vrednostima promenljivih koje se koriste u
uslovu pravila. Ako u primeru sa Sl. 61 sistem poc¢ne od pravila Rule3, koje
u uslovu ima promenljive teZina i budZet, postavlja pravilo u stek i zatim
pita korisnika za vrednosti promenljivih iz uslova pravila. Zavisno od
njihovih vrednosti donosi zakljuc¢ak pravila Rule3 ili prelazi na sledece
pravilo. Za odgovore korisnika da traZi lagan racunar i da je budZet izmedu
1.000 i 2.000, pravilo Rule3 se primeni i ustanovi zakljucak: predlog
kupovine najnovijeg modela. PoSto u steku nema drugih pravila, to je i
kona¢ni zakljucak.

Primena oba metoda zakljuCivanja na iste Cinjenice koje sistem ima na
raspolaganju daje isti zaklju¢ak, u ovom primeru preporuku za kupovinu istog
modela prenosnog racunara.

Ekspertni sistem moZe da prikaZe tok zakljucivanja pomocu podsistema za
davanje objasnjenja.
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(A) Zakljucivanje unapred (B) Zakljucivanje unazad
§ e vrednosti promenljivih zadane su é e vrednosti  promenljivih  nisu
E unapred E unapred poznate
A« e pravila se aktiviraju redom, & e prvo se aktivira neko pravilo koje
1-2-3-4 zakljuCuje o modelu, npr. 3 (ili 4)

1 Osnovna namena? 3 KolikKi je budzet?

a. obrada teksta a. <1000

b. komunikacije b. 1000..2000

c. multimedija c. >2000

Odgovor: a Odgovor: b
2 Nacin upotrebe? 1 Osnovna namena?

a. ukancelariji a. obrada teksta

b. na putovanju b. komunikacije

Odgovor: b c. multimedija

Odgovor: a

3 Koliki je budzet? 2 Nacin upotrebe?

a. <1000 a. ukancelariji

b. 1000..2000 b. na putovanju

c. >2000 Odgovor: b

Odgovor: b
Sistem preporucuje:Najnoviji model  Sistem preporucuje:Najnoviji model
ObrazlozZenje: ObrazlozZenje:
lagan, pogodan za obradu teksta i lagan, pogodan za obradu teksta i
putovanja, zadovoljava budZet putovanja, zadovoljava budzet

Sl. 63. Primeri zaklju¢ivanja unapred i unazad

Oba metoda zakljuCivanja odgovaraju metodima zaklju€ivanja koje eksperti
koriste za reSavanje razli¢itih problema. Kad ekspert treba da zakljucuje o
prethodno prikupljenim informacijama, koristi zaklju¢ivanje unapred. Kad
postavlja hipoteze i traZi Cinjenice koje bi ih potvrdile ili opovrgle, koristi
zaklju¢ivanje unazad. Ekspertni sistem DENDRAL je za odredivanje
molekularne strukture na osnovu masenih spektrograma (raspoloZivih
informacija) koristio zaklju¢ivanje unapred. Dijagnosticki ekspertni sistemi, kao
Sto je MYCIN, koriste zakljuc¢ivanje unazad.

Mnoge ljuske ekspertnog sistema koriste kombinaciju zakljucivanja unapred i
unazad. Osnovni mehanizam je obi¢no zaklju¢ivanje unazad, a zakljuCivanje
unapred se aktivira kad se pojavi nova ¢injenica, da bi se najbolje iskoristio novi
podatak.
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8.2.3 Algoritam RETE

Zaklju€ak pravila se dobija nakon evaluacije uslova jednog pravila ili veceg
broja zavisnih pravila. U najgorem slucaju je potrebno ispitati sve Cinjenice iz
radne memorije ekspertnog sistema (n;) u odnosu na sve premise (nz) svih
pravila iz baze znanja (nz), odnosno izvrSiti n;-nz-nz racunanja.

Zbog toga su sistemi sa velikim brojem pravila spori i naivna implementacija
mehanizma zaklju€ivanja, odnosno evaluacije pravila nije dovoljno efikasna.

Resenje je efikasniji algoritam evaluacije RETE (lat. mreza), koji pronalazi
zajednicke delove pravila iz baze znanja i konstruiSe mrezu evaluacije pravila,
na osnovu koje se vrse samo neophodna ra¢unanja, SI. 63.

Rad algoritma ¢e se prikazati na primeru male baze znanja sa 4 pravila:
P1:ifal=v1 and a2=v2 then zakljucak 1
P2:if al=v1 and a2=v3 then zakljucak 2
P3:if al=v4 and a2=v5 then zakljucak 3
P4:if al=v6 and a2=v7 then zakljucak 4

Algoritam RETE ¢e za izbor pravila i ustanovljavanje vrednosti zakljucka
pravila izvrSiti samo 4 evaluacije od maksimalnih 8 (4 pravila sa po dva
ispitivanja), poSto na osnovu stanja memorije al=v1 odustaje od evaluacije 2,
P31 P4, Sl. 63.

Radna memorija: RETE: 4 ispitivanja
al=vl (umesto 4x2=8)
a2=v2

al vi v4 V6

/

a2 v2 v3 vh5 v7

PL P2 P3 P4

Sl. 64. Primer funkcionisanja algoritma RETE

8.2.4 Primena Bajesovog pravila

Bajesovo pravilo se moZe razmatrati kao mehanizam zakljucivanja koji racuna
verovatnoce tvrdnji prema iterativnom algoritmu [14]:
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Bayesian(S) { ittt i STTTTTTTTS
// S ={s1,.,Ss} simptomi :Pd | — P(d Hj=1P(Sj|di)i
for each d; Pcurr(d;)= P(d)); P81 p) = P =
repeat e e =l

5= s[1]; s = s\{s[11};

for each d; Pcurr(d;)= Pcurr(d;)*1(dils));
until s;={};
List top N diseases by Pcurr

}

Ovaj jednostavni algoritam podrazumeva da su s; simptomi, koji se zadaju na
ulazu, a d; moguce dijagnoze. Verovatnoca dijagnoze d se, prema Bajesovoj
formuli, raCuna mnoZenjem uticaja na dijagnozu jednog po jednog simptoma s.

Racunski problemi, koji se javljaju prilikom mnozZenja malih decimalnih
vrednosti, u praksi se reSavaju tako da se verovatnoCe interno predstavljaju
samo preko eksponenata baze 2 i koriste se samo za prikaz kona¢nog rezultata.
Umesto klasiénog mnozenja verovatno¢e P(s|d)/P(s) u svakom prolazu
koristi se celobrojna aritmetika eksponenata, odnosno faktor I(d|s).

8.3 Vrste ekspertnih sistema

Prema nacinu predstavljanja znanja i tehnologiji realizacije, ekspertni sistemi se
mogu podeliti u viSe kategorija:

* Ekspertni sistemi zasnovani na pravilima (rule-based), koji za
predstavljanje znanja koriste produkciona pravila;

» Ekspertni sistemi zasnovani na okvirima (frames), koji koriste relacione
strukture za predstavljanje slozenih koncepata;

*  Hibridni ekspertni sistemi, koji istovremeno koriste viSe razliitith nacina
predstavljanja znanja;

* Ekspertni sistemi zasnovani na modelima (model-based), Kkoji za
predstavljanje znanja koriste razliite modele, npr. za simulaciju strukture i
funkcionisanje sistema;

» Ekspertni sistemi opste namene (off-the-shelf), koji su namenjeni koriS¢enju
u §iroj oblasti primene;

* Ekspertni sistemi posebne namene (custom-made), Koji su izradeni prema
posebnim zahtevima krajnjih korisnika;

»  Ekspertni sistemi u realnom vremenu (real-time), koji su izgradeni tako da
svojim performansama zadovoljavaju stroga ogranienja vremena odziva
sistema na promene u njegovom okruzenju.
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8.4 Alati za razvoj ekspertnih sistema
Softverski alati za razvoj ekspertnih sistema su:

» programski jezici opSte namene, kao Sto su C/C++, C#, F#, Java, Python, R,
Prolog i LISP;

* ljuske ekspertnih sistema, npr. Exsys CORVID, CLIPS, Jess i1 Experise2Go;

* gotova reSenja za odredene Sire oblasti primene, kao S$to je oblast
osiguranja, medicina ili planiranje (Haley, ILOG, LPA VisiRule).

Programski jezici opSte namene su algoritamski jezici kao C/C++, Java, C#,
Python i R, funkcionalni jezici kao LISP, Erlang ili F#, kao i jezici za logicko
programiranje, kao $to je Prolog (detaljnije u poglavlju 11).

Ljuske ekspertnih sistema (Expert Systems Shells) su u stvari ekspertni sistemi
sa praznom bazom znanja, ali je definisana njena struktura, odnosno nacin
predstavljanja i upotrebe znanja. Baza znanja se razvija za svako specifi¢no
podrucje primene, pri ¢emu se koriste tehnike prikupljanja ili izvlaenja znanja
(knowledge acquisition, knowledge elicitation) u koje spadaju i sistemi za
istrazivanje podataka, koji se ¢esto nazivaju 1 sistemi za otkrivanje znanja (Data
Mining/Knowledge Discovery).

Primeri ljuski ekspertnih sistema su:

* EMYCIN (empty MYCIN) / TMYCIN,

e Exsys CORVID,

e CLIPS (C Language Integrated Production System),

» JESS (Java Expert Systems Shell),

* IBM ILOG (Business Rule Management System, C/C++, .Net, Java),
*  Expertise2Go,

* JLog/JScriptLog (interpreter jezika Prolog u jezicima Java/JavaScript).

8.5 Primeri ekspertnih sistema za podrsku
odlucivanju

Ekspertni sistemi se koriste u brojnim oblastima za podrSku donosSenju odluka,
odnosno reSavanju razli€itih vrsta problema, kao Sto su:

» Interpretacija - opis nastale situacije;

*  Predvidanje - predvidanje posledica situacije;

* Dijagnostika - na osnovu posmatranja stanja;

*  Projektovanje - uz poStovanje ogranicenja;
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Planiranje - uskladenost s ciljevima;

Nadzor - otkrivanje odstupanja/neispravnosti;
Opravke - upravljanje otklanjanjem neispravnosti;
Ucenje - pomo¢ studentima;

Upravljanje - funkcionisanjem sistema.

[lustracija primene ekspertnih sistema za podrSku odlu¢ivanju u nekoliko
razli¢itih oblasti su:

Dijagnostika u medicini, sistem Medical Expert www.med-expert.net;

Help
stions Rules

EnCcaEm | ?

Nadzor i sprecavanje zloupotreba na berzi, sistem SONAR (Securities
Observation, News Analysis, and Regulation);

Dijagnostika sloZenih tehnickih sistema, Cessna Diagnostic and Repair
Systems www.exsys.com/cessnatop.html.

Cessna Diagnostic and Repair Systems
for the Citation X

‘Exsys Corad Demo System

=
=/
o
-
.J mnwwm
o
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5 maps are
= variou
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Ekspertni sistemi se koriste za funkcionisanje Weba, a primeri ekspertnih
sistema se mogu naci na:

* Exsys www.exsys.com (inteligentni Web baner, banner with brains);

* e2go www.expertise2go.com (viSe malih demonstracija).

Pitanja za ponavljanje

Objasnite osnovnu ideju ekspertnih sistema.

Navedite primere prvih ekspertni sistema

Koje vrste znanja i nacine predstavljanja znanja razlikujemo?

Koje su osnovne forme logickog zakljucivanja?

Objasnite primenu Bajesove formule u ekspertnim sistemima.

Koje su osnovne komponente (podsistemi) ekspertnog sistema?

Koje su pomo¢ne komponente (podsistemi) ekspertnog sistema?
Zbog Cega su produkciona pravila najceS¢i nacin predstavljanja znanja u
ekspertnim sistemima?

9. Koje vrste mehanizama zakljucivanja koriste ekspertni sistemi?

10. Kada se koristi zakljuc¢ivanje unapred?

11. Koja je namena algoritma RETE?

12. Koji su osnovni alati za razvoj ekspertnih sistema?

13. Navedite bar tri konkretna primera alata za razvoj ekspertnih sistema.
14. Sta su ljuske ekspertnih sistema (expert system shells)?

15. Navedite bar tri konkretna primera ljuski ekspertnih sistema.

PN B L=
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9 Metodii tehnike masinskog ucenja

. Pojam masinskog ucenja

. Produkciona pravila i stabla odluc¢ivanja

. Induktivno ucenje i procena ta¢nosti nau¢enog znanja

. Vestacke neuronske mreZze (ANN)

. Metod nosecih vektora (SVM)

. Zakljucivanje po analogiji (CBR)

. Programski alati maSinskog ucenja i istraZivanja podataka

NN R W=

U ovom poglavlju se objasnjava pojam maSinskog ucenja, vazniji metodi i
tehnike maSinskog ucenja 1 njihova primena u izgradnji inteligentnih sistema.
Daje se pregled programskih alata istraZzivanja podataka i poslovne analitike,
koji se uglavnom zasnivaju na primeni metoda masinskog ucenja.

9.1 Pojam masinskog ucenja

Ucenje je jedno od obelezja inteligentnog ponasanja. MaSinsko ili
automatizovano ucenje je disciplina ra¢unarskih nauka koja se bavi metodima
koji omogucavaju softverskim sistemima da samostalno ufe na osnovu
informacija koje imaju na raspolaganju.

Masinsko ili automatizovano uc¢enje (machine learning) moZze se definisati kao:

*  Proces u kome sistem poboljSava svoje performanse na datom zadatku bez
dodatnog programiranja [29];

»  Skup procesa, gde spadaju: prikupljanje novog deklarativnog znanja, razvoj
1 usavrSavanje motornih i saznajnih sposobnosti kroz praksu, strukturiranje
postojeceg znanja i otkrivanje novih ¢injenica i teorija posmatranjem i
aktivnim eksperimentisanjem [28];

* Ustanovljavanje zavisnosti u raspoloZivim podacima [25].

Osnovne forme masinskog ucenja
MasSinsko ucenje se moZe posmatrati kroz dve osnovne forme kao [28]:

» prikupljanje znanja (knowledge acquisition), koje predstavlja ucenje nove,
simbolike informacije, tako da se ona moze efektivho primeniti. Tako
covek uci teorijska znanja, npr. fiziku.

* uveZbavanje (training), koje obuhvata poboljSavanje nekog ste€enog znanja,
mentalne ili motorne koordinacije, kroz prakti¢no ponavljanje i korekciju
odstupanja od Zeljenog ponasanja. Tako Covek uci vestine, npr. voznju
bicikla ili sviranje klavira, pri ¢emu je prikupljanje znanja prva faza ucenja.
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Smatra se da je u€enje kod Coveka meSavina obeju formi, s tim da mentalne
aktivnosti potenciraju prvu, a motorne aktivnosti u ve¢oj meri drugu formu
ucenja [28].

Strategije masinskog ucenja

Masinsko ucenje moZe se podeliti prema strategiji u¢enja, odnosno vrsti i obimu
zakljucivanja koje metodi ucenja koriste, na [28]:

1. Ucenje memorisanjem (rote learning)

Nema zakljufivanja ni transformacije znanja (programiranje, baze
podataka).

2. Ucenje na osnovu re¢enog (learning by being told)

Vrsi se samo transformacija u internu formu predstavljanja i integracija sa
postojecim znanjem, koje sistem upotrebljava bez dodatnog programiranja.

3. Ucenje po analogiji (learning by analogy)

Potreban je ve¢i obim zaklju€ivanja, poSto se novo znanje stice
transformacijom i proSirivanjem postojec¢eg znanja u takav oblik da se moze
upotrebiti za reSavanje novih problema, koji su u odredenoj meri sli¢ni ve¢
reSenim problemima.

4. Ucenje na osnovu primera (learning by examples) ili ucenje s uciteljem

Zahteva induktivno zakljucivanje, odnosno generalizaciju reSenih primera 1
kontraprimera neke klase pojava (pojma, koncepta).

5. Ucenje posmatranjem i samostalnim otkrivanjem (learning by observation
and discovery) ili u¢enje bez ucitelja

Zahteva najviSe zakljucivanja, jer sistem mora samostalno da otkriva nove
znaCajne klase objekata (pojmove, koncepte), postavlja i proverava
hipoteze, odnosno stvara teorije.

Induktivno masinsko u€enje obuhvata poslednje dve strategije uc¢enja, odnosno:
e ucenje na osnovu primera (ucenje s uciteljem, supervised learning) i

* ucenje posmatranjem i samostalnim otkrivanjem (ucenje bez ucitelja,
unsupervised learning).

Ucenje na osnovu primera je klasa metoda induktivnog ucenja, koja ima brojne
prakti¢ne primene i veliki broj razliitih metoda. U tom pristupu se na osnovu
analize 1 generalizacije veC reSenih primera 1 kontraprimera neke klase pojava
(pojma, koncepta), dolazi do pravila, teorije ili opisa koji objasnjava (gotovo)
sve primere 1 (gotovo) nijedan kontraprimer.
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Obucavajuci primeri se obicno predstavljaju vektorima vrednosti atributa, koji
mogu biti numericki i nenumericki. Skup vrednosti pojedina¢nog atributa moze
biti potpuno ureden, parcijalno ureden ili neureden. Npr. skup numerickih
vrednosti potpuno je ureden, skup imena ili oznaka je neureden.

Pri tome znanje o problemu, kao i nauceno znanje, moZe biti egzaktno ili
priblizno (aproksimativno), a moZe se predstaviti u obliku stabala odlucivanja,
produkcionih pravila, veStaCkih neuronskih mreza, logic¢kih pravila 1 drugih
nacina predstavljanja.

Masinsko ucenje klasifikacija

Induktivno uenje se moZe koristiti za ucenje pravila predvidanja numerickih
(regresija) ili nenumerickih vrednosti, Sto predstavlja ucenje pravila
razvrstavanja objekata u unapred definisane klase (klasifikacija).

Sami objekti mogu biti problemi odlucivanja, npr. podaci o ranijim ili novim
pacijentima koje treba razvrstati u neke klase, npr. na zdrave i obolele. Klase se
mogu posmatrati kao odluke, npr. dijagnoze oboljenja, izabrani proizvodi ili
kupovina/prodaja akcija.

Induktivno ucenje koncepata

Induktivho ucenje koncepata je indukcija logic¢kih zakonitosti koje su
razumljive ljudima, odnosno koje zadovoljavaju princip razumljivosti (principle
of comprehensibility). Pri tome razumljivost novog, induktivho generisanog
znanja ne zavisi samo od nacina njegovog predstavljanja (stabla, pravila,
mreze), ve¢ 1 od drugih faktora, kao Sto su sloZenost znanja i saglasnost novog
znanja s postojecim znanjem.

Masinsko ucenje razumljivog znanja

Ucenje razumljivog znanja odnosi se na u¢enje logickih zakonitosti, koje treba
da budu razumljive Coveku. Pri tome se razlikuju tri stepena razumljivosti
masinski nau¢enog znanja [Michalski]:

1. znanje moZe Koristiti samo uz pomo¢ racunara (najniZi stepen
razumljivosti),

2. znanje se moZe koristiti uz pomo¢ racunara, koji moze da obrazlaze odluke
(daje objasnjenja), npr. kao u ekspertnim sistemima,

3. nauceno znanje se moZze koristiti bez pomoc¢i racunara, npr. u komunikaciji
izmedu ljudi, objavljivanjem nauc¢nog rezultata i za donoSenje odluka.

Modeli kao S§to su veStacke neuronske mreZze imaju prvi, najniZi stepen
razumljivosti, jer se znanje moZe koristiti samo uz pomo¢ racunara.
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Modeli kao S§to su produkciona pravila i stabla odlucivanja imaju treci, najvisi
stepen razumljivosti, poSto ga ljudi mogu koristiti za razmenu informacija i
donoSenje odluka bez pomo¢i racunara.

Iustracija: MaSinsko u€enje razumljivog znanja na osnovu primera

Savremeni primer primene masinskog ucenja je ucenj dijagnosti¢kih pravila
na osnovu genskih ekspresija. Genske ekspresije su intenziteti osvetljenosti
skeniranih uzoraka tkiva nanesenih na posebne DNA mikrocipove, Sl. 67.
Vrednost intenziteta odgovara aktivnosti pojedinih gena, Sto se koristi za
otkrivanje njihove veze sa pojedinim oboljenjima.

!—‘
T
Gene Valnz if D26018_at > 40 then Yes

D26018_at 193 Masinsko ~ if D26129_at < 16.4 then No
D26067_at -0 — /
L = utenje -
Uzorci tkiva Egz?(:zj[ Ii ]_J //
ihi 26129_at 3|
(zdravihi A e Ls ¥
obolelih)
DNA mikro¢ip ~ Dataset: ekspresije gena Dijagnosticka pravila
(skenirana slika i dijagnoze Yes/No (razumljiva ¢oveku)

tkiva)

Sl. 65. Primer induktivnog uc¢enja razumljivog znanja

Najpoznatiji metodi predstavljanja znanja razumljivog cCoveku su
produkciona pravila i stabla odlucivanja. Koriste se u sistemima
zasnovanim na znanju (knowledege based systems, expert systems) jer
omogucavaju razumljivu komunikaciju sa ljudima, posebno kod donoSenja i
obrazlaganja odluka, kao §to su dijagnoze oboljenja ili kvarovi u tehni¢kim
sistemima [25], [56], [57].

9.2 Produkciona pravila i stabla odlucivanja

Produkciona pravila 1 stabla odlucivanja su metodi ufenja znanja koje je
nacelno razumljivo ¢oveku i moze se direktno prevesti u prirodni jezik. Osim
najviSeg stepena razumljivosti, metodi ucenja stabala i pravila omogucavaju
veliku brzinu ucenja, prihvatljivu ta¢nost i poseduju ugradenu sposobnost
selekcije relevatnih atributa.

9.2.1 Metodi induktivnog ucenje stabala odlucivanja

Osnovna ideja je preuzeta od sistema CLS (Concept Learning System, 1966). U
psiholoskim eksperimntima ustanovljeno je da ljudi stvaraju nove (diskretne)
koncepte na osnovu nestrukturiranih podataka tako Sto razbijaju podatke i1
koncepte u podskupove sli¢nih karakteristika, sve dok se ne dobiju podskupovi
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primera istih svojstava. Ovakva rekurzivna podela na podskupove (recursive
partitioning) daje hijerarhiju (stablo).

Na slici je primer skupa podataka s primerima odluka (Da/Ne) zasnovanih na
vremenskim prilikama, opisanih vektorima vrednosti atributa <Vreme,
Temperatura, Vlaznost, Vetar>:

Dan Vreme Temperatura Vlaznost Vetar  Odluka
1 Sunfano | Toplo Visoka Slab Ne
2 Sunc¢ano | Toplo Visoka Jak Ne
3 Obla¢no | Toplo Visoka Slab Da
4 Kisa Umereno Visoka Slab Da
5 Kisa Hladno Normalna | Slab Da
6 Kisa Hladno Normalna | Jak Ne
7 Obla¢no | Hladno Normalna | Jak Da
8 Suncéano = Umereno Visoka Slab Ne
9 Sun¢ano | Hladno Normalna | Slab Da
10 Kisa Umereno Normalna | Slab Da
11 | Suncéano = Umereno Normalna | Jak Da
12 | Obla¢no  Umereno Visoka Jak Da
13 | Obla¢no | Toplo Normalna  Slab Da
14 | Kisa Umereno Visoka Jak Ne

Algoritam rekurzivnog particioniranja CLS ima oblik:

1. Heuristicki se izabere kriterijum (atribut) najpogodniji za razbijanje skupa
primera koncepta na podskupove;

2. Skup primera se razbija na podskupove prema vrednostima izabranog
kriterijuma (atributa);

3. Ponavlja se postupak za svaki od podskupova, sve dok se ne dobiju
poskupovi primera iste klase.

Algoritam za prikazani skup od 14 primera daje stablo odlucivanja:

Kisa

VlaZnost Da Vetar

Visoka Normalna Ja/ wjb

Ne Da Ne Da
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Atribut po kome se vrSi razbijanje dobija se izborom na osnovu heuristika kao
Sto su Information gain, Gini ideks 1 sl [26], [31]. Algoritam CLS na svakom
koraku bira atribut koji prilikom upotrebe najviSe smanjuje neizvesnost
klasifikacije, odnosno za koji je najveca razlika u koli€ini informacija pre i
nakon izvrSene particije:

I(C|V)=H(c)-H(c|V)
gde su
H(CIV)=Y P(V,)log, P(C|V,)

H(C)=—"P(C,)log, P(C,)

Na prvom koraku razlika u koli¢ini informacija za svaki atribut je, prema slici:

1(Vreme) = 0,247 bita
I(Temperatura) = 0,029 bita
I(Viaznost) =0,152 bita
I(Vetar) = 0,048 bita.
Za koren stablja izabran je atribut Vreme, kao najinformativniji.
Vreme
Suncano Oblacno Kisa
(5=2+3) (4=4+0) (5=3+2)

Razvijeni su brojni algoritmi ucenja stabala odluc¢ivanja koji koriste metod
rekurzivne particije primera, npr.

» ID3 (Iterative Dichotomiser 3, Quinlan, 1979)

Dozvoljava upotrebu samo nenumerickih atributa, a ciljni atribut je takode
nenumericki.

* CART (Classification and Regression Trees, Breiman, Friedman, Olshen,
Stone, 1982) [30]

Sistem je razvila grupa profesora statistike univerziteta Berkeley i Stanford.
Dozvoljava upotrebu nenumerickih i numerickih atributa i za ciljni atribut,
pa se koristi za ucenje klasifikacionih 1 regresionih stabala. U sistemu Weka
implementirana verzija za ucenje klasifikacija pod nazivom SimpleCart.
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* Asisstant-86 (Cestnik, Kononenko, Bratko, 1984)

Sistem za udenje stabala odlu¢ivanja razvijen na Institutu JoZze Stefan u
Ljubljani, Jugoslavija. Dozvoljava numeric¢ke i nenumericke atribute.

«  C45 (Quinlan, 1993) [26], [31]

Algoritam za ucenje stabala odlu¢ivanja C4.5 Koristi nenumericke i
numeriCke atribute, dok je ciljni atribut nenumericki. U sistemu Weka
implementirana je verzija 4.8, pod nazivom J48.

9.2.2 Metodi induktivnog ucenja pravila odlucivanja

Algoritmi ucenja pravila (rule learning) najeS¢e Koriste strategiju pokrivanja
skupa (set covering), popularno "odvoj pa savladaj" (separate-and-conquer).
Naziv je nastao zbog toga $to se opis klase obucavaju¢ih primera ili koncepta
dobija sukcesivnom izgradnjom pravila koja pokrivaju veliki broj pozitivnih
primera jedne klase, a malo ili nijedan negativan primer koji pripada nekoj od
ostalth  klasa, nakon <cega se obuhvaceni primeri uklanjaju iz
razmatranja/odvajaju (separating-out). Pokrivanje i odvajanje se ponavlja za
preostale primere razmatrane klase, sve dok se ne opiSu svi primeri. Postupak
pokrivanja i odvajanja zatim se ponavlja za ostale klase obucavajucih primera.

Poznati algoritmi u€enja pravila metodom pokrivanja skupa su:
« AQ (Michalski, 1969)
« (N2 (Clark-Niblett, 1989) [32]
« Ripper (Cohen, 1995) [33]

U sistemu Weka implementirana je verzija sistema Ripper u jeziku Java pod
nazivom JRip.

Poseban ucenja pravila je transformacija stabala odlucivanja u pravila, koji
koristi metod C45Rules (Quinlan,1993), u sistemu Weka realizovan pod
nazivom PART (PARtial Tree).

Postoje 1 metodi ucenja pravila, koji se zasnivaju na prethodnom ucenju drugih
modela predstavljanja znanja, kao $to su modeli neuronskih mreZa i nosec¢ih
vektora, za koje se zatim generiSe razumljiv opis u obliku logickih pravila.
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Primer: Poredenje ucenja podukcionih pravila i stabala odlucivanja

Stabla odlucivanja su specijalni sluc¢aj produkcionih pravila. Na Sl. 66
prikazani su rezultati ucenja stabala odlucivanja i pravila metodima PART i
J48 iz sistema Weka na primerima klasifikacije cveta perunike (problem je
objavio poznati statisticar FiSer jo§ 1938. godine).

Sistemu su zadane dimenzije dveju vrsta cvetnih latica za 150 primera cveta
perunike, koji pripadaju jednoj od tri vrste perunike, lat. Iris Setosa, Iris
Virginica i Iris Versicolor. Nau€eno stablo ili produkciona pravila treba da
omoguce klasifikaciju cveta samo na osnovu mera njegovih delova, latica
(petal) i Casi¢nih listica (sepal).

_ sepallength | sepalwidth | petallength | petalwidth class
Numeric Numeric Numeric Numeric Nominal
1 5.1 3.5 1.4 0.2|Iris-setosa
2 4.9 3.0 1.4 0.2|Iris-setosa
3 4.7| 3.2 1.3] 0.2|Iris-setosa
4 4.6 3.1 1.5 0.2|Iris-setosa
5 5.0 3.6 1.4 0.2(Iris-setosa
5 5.4 3.9 1.7 0.4|Iris-setosa
7 4.6 3.4 1.4 0.3Iris-setosa
3 5.0 3.4 1.5 0.2[Iris-setosa

Produkciona pravila za primer Iris

(petallength <= 1.9) => class=Iris-setosa (50.0/0.0)
(petalwidth >= 1.7) => class=Iris-virginica (48.0/2.0)
(petallength >= 5) => class=Iris-virginica (5.0/1.0)
=> class=Iris-versicolor (47.0/0.0)

Ekvivalentno stablo odlucivanja za primer Iris

S1. 66. Primer IRIS - induktivno ucenje pravila i stabala odlucivanja
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9.3 Induktivno ucenje i procena tacnosti naucenog
znanja

Da bi bilo korisno, nauceno znanje mora biti tatno i1 razumljivo. Tacnost
predvidanja (predictive accuracy) predstavlja procenat uspesnosti klasifikacije
novih, nerazmatranih primera kori§¢enjem naucenih pravila. Proces induktivnog
ucenja na osnovu primera moZe se predstaviti pomocu stohastickog modela, SI.
67 [25]. U prikazanom modelu, generator uzoraka modelira proces posmatranja
neke pojave: uzorkuje nepoznatu distribuciju p(x) i generiSe slucajne vektore
xe R¢ (opservacije, obucavajuée primere) za algoritam ucenja A, dok sistem S
za svaki slucajni vektor x na osnovu fiksne nepoznate uslovne funkcije gustine
distribucije p(ylx) generiSe izlaznu vrednost y.

Algoritam ucenja koristi konac¢an broj od n opservacija sistema S za formiranje
Sto tacnije aproksimacije njegovih izlaza. Skup funkcija koje se mogu nauciti 1
nacin ocene najbolje aproksimacije definisani su unapred, na osnovu znanja o
sistemu S 1 konstrukcije algoritma ucenja.

Generator X Algoritam Y
uzoraka ucenja A
Model X - vektor, n opaZanja
posmatranog
procesa Sistem S y

Stvarni sistem, p(y[x)
nije poznata

SI. 67. Model induktivnog u¢enja na osnovu primera

Tacnost aproksimacije A (accuracy) funkcije [| moze se izraCunati iz rezultata
statistickog eksperimenta (uCenja i testiranja) kao koli€nik broja ispravno i
pogresno klasifikovanih primera:
Ao TP+TN
" TP+FP+TN+FN

gde su:

TP (True Positive) - broj ispravno klasifikovanih pozitivnih primera,
TN (True Negative) - broj ispravno klasifikovanih negativnih primera,
FP (False Positive) - broj pogresno klasifikovanih pozitivnih primera,
FN (False Negative) - broj pogresno klasifikovanih negativnih primera.

Procena (estimacija) tac¢nosti predvidanja naucene funkcije [1 vrSi se
statistickim eksperimentom. Neka je V skup neklasifikovanih primera, Y skup
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oznaka klasa, a X=VXY prostor klasifikovanih primera. Neka je D={x;,...,x,}
skup od n klasifikovanih primera x;=<v;,y>, vi€ V, y,€Y, a C(D,v) oznaka klase
koju primeru v dodeljuje skup pravila C induktivno naucen na skupu D. Tada se
taCnost skupa pravila definiSe kao verovatnoc¢a ispravne klasifikacije slu¢ajno
izabranog primera x=<v,y>, odnosno A=P(C(v)=y), pri ¢emu se podrazumeva
ista distribucija primera kao kod obuc¢avajuceg skupa [45].

Najces¢i metodi estimacije tacnosti predvidanja su: metod testnog uzorka
(holdout method), metod unakrsne validacije (cross-validation, CV) i metod
izostavljanja jednog primera (leave-one-out, LOO):

1. Metod testnog uzorka deli primere na dva medusobno nezavisna podskupa -
obucavajuci skup i testni ili holdout skup primera. Obi¢no se 2/3 primera
koristi za u€enje, a 1/3 za ocenu tacnosti predvidanja.

Nakon ucenja, skup pravila se koristi za klasifikaciju primera iz testnog
skupa. Ako je D skup primera, Dy testni, a D;=D\Dy obucavajuci skup, koji
imaju A i ¢ primera, tacnost predvidanja metodom testnog uzorka Py je:

p, = 1 {1, CDr,v) =y
0, COpnv)#y;
(vi,yi)€EDy
Estimacija tacnosti predvidanja je slucajni broj, koji zavisi od podele primera
na obucavajuci i testni skup. Postupak se moZe ponaviti k puta (random
subsampling) 1 taCnost se moZe oceniti kao srednja vrednost.

Posto za ucenje nisu upotrebljeni svi primeri, ovaj metod daje pesimisticku
ocenu tacnosti predvidanja i neefikasno koristi raspoloZivi skup primera.

2. Metod unakrsne validacije ili rotaciona estimacija sluc¢ajno deli skup primera
D na k medusobno iskljuc¢ivih podskupova primera D;,D,,...,D; priblizno iste
veli¢ine. Postupak ucenja i ocenjivanja se ponavlja k puta, svaki put koristeci
po jedan podskup D; kao testni skup. Ukupna tacnost racuna se kao odnos
broja ispravnih klasifikacija 1 ukupnog broja primera u skupu D:

_ 1 1; C(D\Duvl) =Y
PCV “n z {0; C(D\Duvl) * Yi
(vi,y:)ED

Estimacija ta¢nosti predvidanja unakrsnim ocenjivanjem je slucajni broj koji

zavisi od podele primera na podskupove. Kompletna unakrsna validacija je

m

my k) mogucnosti izbora m/k od ukupno m primera.

srednja vrednost svih (

Za stabilne algoritme induktivnog ucenja, koji generiSu pravila s istim
predvidanjima nezavisno od redosleda obucavaju¢ih primera, estimacija
tacnosti predvidanja unakrsnom validacijom je nepristrasna. U praksi se
najceSce koristi vrednost k=10, odnosno desetostruka krosvalidacija.
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3. Metod izostavljanja jednog primera grani¢ni je slucaj unakrsne validacije,
koji se dobija za k=1. UCenje se vr$i n puta, tako Sto se izostavi jedan
slu¢ajno izabran primer i na njemu testira nau¢eno znanje. Postupak je skoro
objektivan, ali raCunski zahtevan.

Primer: MasSinsko ucenje pravila klasifikacije

Problem predvidanja steCaja kompanije opisan je modelom sa 5 atributa
(koli¢nika) [1]:

1. Obrtni kapital/ukupna aktiva (WC/TA)

2. ZadrZana dobit/ukupna aktiva (RE/TA)

3. Dobit pre kamata i poreza/ukupna aktiva (EBIT/TA)

4. TrZisna vrednost kapitala/ukupni dug (MVE/TD)

5. Prodaja/ukupna aktiva (S/TA)

Klasifikacija BR/NB vrsi se u 2 klase (0 - stecaj, 1 - nece i¢i u stecaj).

Obucavajuci skup se sastoji od podataka o 20 firmi, za koje su izraCunati
pokazatelji i uneti podaci o uspeSnosti, odnosno stecaju.

Firm WC/TA RE/TA EBIT/TA MVE/TD S/TA BR/NB

1 0.165 0.1192  0.2035 0.813 1.6702 1
2 0.1415 0.3868 0.0681 0.5755 1.0579 1
3 0.5804 0.3331 0.081 1.1964 1.3572 1
4 0.2304 0.296  0.1225 0.4102 3.0809 1
5 0.3684 0.3913 0.0524 0.1658 1.1533 1
6 0.1527 0.3344 0.0783 0.7736 1.5046 1
7 0.1126  0.3071 0.0839 134 1.5736 1
8 0.0141 0.2366 0.0905 0.5863 1.4651 1
9 0.222  0.1797 0.1526 0.3459 1.7237 1
10 0.2776  0.2567 0.1642 0.2968 1.8904 1
11 0.2689 0.1729 0.0287 0.1224 0.9277 0
12 0.2039  -0.0476 0.1263 0.8965 1.0457 0
13 0.5056 -0.1951 0.2026 0.538 1.9514 0
14 0.1759  0.1343  0.0946 0.1955 1.9218 0
15 0.3579 0.1515 0.0812 0.1991 1.4582 0
16 0.2845 0.2038 0.0171 0.3357 1.3258 0
17 0.1209 0.2823 -0.0113  0.3157 2.2319 0
18 0.1254 0.1956 0.0079 0.2073 1.489 0
19 0.1777 0.0891 0.0695 0.1924 1.6871 0
20 0.2409 0.166  0.0746 0.2516 1.8524 0

U primeru ¢e se automatizovano nauciti pravila predvidanja steaja (A) sa
obrazloZenjem i (B) bez obrazloZenja.
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(A) Predvidanje stecaja sa obrazloZenjem, metod C45 Rules (PART)

Tacénost nau¢enog skupa pravila procenjena je na 80% metodom unakrsne
validacije (crossvalidation, CV). Nauceni skup pravila je:

PART decision list

RE/TA <= 0.2038: 0 (11.0/2.0)
1 (9.0/1.0)

Number of Rules : 2

ObrazlozZenje ili opis se moze dati jednostavnim prevodenjem naucenih
pravila u prirodni jezik:
"Ako je odnos 'ZadrZana dobit / Ukupna aktiva' (RE/TA) vec¢a od 0,2038
firma nece i¢i u stecaj;

Inace firma ide u stecaj."

(B) Predvidanje stecaja bez obrazloZenja, metod ANN
(Multilayer Perceptron)

Tacnost naucene vesStacke neuronske mreZe je procenjena na 100%.

Sigmoid Node O

Inputs Weights

Threshold 0.2371217113969034

Node 2 -1.1628334833591436

Node 3 5.604749511353181

Node 4 -4.881596560417678
Sigmoid Node 1

Inputs Weights

Threshold -0.22668980982630868

Node 2 1.1444939668327085

Node 3 -5.608403146810656

Node 4 4.882711122017258
Sigmoid Node 2

Inputs Weights

Threshold -0.1724610782503284

Attrib WC/TA -0.1794107913471712

Attrib RE/TA 1.3806454084725033

Attrib MVE/TD 0.379066064551664

Attrib S/TA -0.16378542159685397
Class O

Input

Node O
Class 1
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Input
Node 1

Neuronska mreZa nema razumljivo obrazloZenje, ali je tacnost predvidanja
veca nego kod razmotrenih razumljivih metoda, u ovom primeru ¢ak 100%.

Ovakvi metodi su pogodni kada nije potreban visok stepen razumljivosti.
To je slucaj kod obucavanja, u€enja znanja koje ljudi inace ne razumeju,
kao §to su znanja vezana za percepciju ili motorne veStine, npr. ucenje
prepoznavanja otisaka prstiju, fizionomija ljudi ili kretanje robota.

9.4 Vestacke neuronske mreze (ANN)

Ideja vestackih neuronskih mreza (Artificial Neural Networks, ANN) nastala je
proucavanjem funkcionisanja nervnog sistema, pre svega kore velikog mozga
kod ¢oveka.

UproScena struktura nervne ¢elije mozga prikazana je na Sl. 68.

Nervna ¢elija (neuron) 1

7 (L Aksoni

‘\ . Telo (soma) y e

5 Sinapsa

\

Jedro

Dendriti A

Nervna celija (neuron) 2

b
SI. 68. Struktura nervne Celije

Nervne Ccelije mozga, neuroni, povezani su nervnim vlaknima, koja
omogucavaju razmenu elektro i hemijskih signala. Sastoje se od dendrita, koji
predstavljaju ulaze za prikupljanje signala iz drugih neurona, aksona, koji
predstavljaju aktivacione izlaze za druge neurone i sinapsi, koje predstavljaju
medusobne veze neurona u kojima se memoriSu informacije.

Model vestackog neurona, koji bi funkcionalno odgovarao ¢elijama ljudskog
mozga, predlozen je jo§s 1943. godine (McCulloch, McCulloch & Pitts).
Racunarski model mreZe veStackih neurona nazvan perceptron (Rosenblatt)
realizovan je 1957. godine [1], [4]. VeStatke neuronske mreZe pocinju se
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intenzivno izu€avati sredinom osamdamdesetih godina proSlog veka, Sto je
dovelo do njihove uspeSne prakticne primene na brojnim podrucjima,
ukljucujuéi 1 podrSku odlucivanju. Treba napomenuti da veStacke neuronske
mreZe ne predstavljaju model funkcionisanja mozga.

Vestacki neuron i neuronska mreza

Vestacki neuron, Sl. 69, predstavlja osnovni procesni element (PE) veStacke
neuronske mreze, Sl. 70.

Ulazi TeZine
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S1. 69. Model vestackog neurona

Vestacki neuron ima n ulaza, ¢ije vrednosti se koriste sa zadanim teZinama w;, i
jedan izlaz, Cija se vrednost dobija pomocu neke operacije kombinovanja ili
sumiranja ulaznih signala, kor§¢enjem njihovih tezina. Konacni izlaz neurona
dobija se nakon primene aktivacione funkcije, koja normalizuje dobijeni
rezultat.

Aktivaciona funkcija je naj¢eS¢e neka nelinearna funkcija (1), koja ograniCava
izlaz I=) wx; , npr. step funkcija, sigmoid, rampa ili Gausova funkcija, SI. 70.

Izlazni =
sloj .C‘D\ bY
/ \ /--" e
i # Bk N

i yoo=

y divacions ™,
4 &4 funkcijaf
Skriveni @{ J e WY
sloifevi) Xa N\ tedineka J,J

o r

SASTTIN s

step funkcija sigmoid rampa Gausova funkcija
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S1. 70. Mreza veStackih neurona

Neuronska mreza moZe biti jednoslojna, kod koje su ulazni neuroni direktno
povezani s izlazima (perceptron), ili viseslojna. ViSeslojna vesStacka neuronska
mreZa se sastoji od ulaznog (input layer), izlaznog (output layer) 1 jednog ili
viSe skrivenih slojeva neurona (hidden layers).

Ucenje vestackih neuronskih mreza (ANN)

Ucenje ili obuCavanje neuronske mreZe sastoji se u odredivanju optimalnih
tezina elemenata veStaCke neuronske mreze, koji omogucavaju Sto tacniju
klasifikaciju budu¢ih primera, odnosno donosenje ispravnih odluka.

Vestacke neuronske mreZe Kkoriste se za induktivno masinsko ucenje na osnovu
primera, i to uenje s uliteljem (supervised learning), ucenje bez ucitelja ili
samoobucavanje (unsupervised learning) i uCenje s podsticajem (reinforcement
learning).

Proces ucenja s uciteljem ili ucenja pravila klasifikacije je iterativni postupak,
koji se moZe opisati slede¢im koracima:

1. IzraCunati privremene izlaze.

2. Uporediti izlaze s traZenim izlazima iz obucavajucih primera i izraCunati
razliku, koja predstavlja greSku A.

3. Prilagoditi teZine 1 ponoviti ceo proces.

Postupak okoncava kad se postigne zadovoljavaju¢i nivo performansi, koji se
meri greSkom klasifikacije, odnosno ta¢nos¢u predvidanja.

Algoritam propagacije greske

Poseban znac¢aj u u¢enju vestackih neuronskih mreza ima algoritam propagacije
greSke (backpropagation, back-error propagation), Sl. 71 [1], koji omogucéava
prilagodavanje tezina propagacijom unazad razlike izmedu ocekivanih izlaza
obucavajucih primera i trenutne klasifikacije mreze:

1. Inicijalizuj teZine slu¢ajnim vrednostima.
Ucitaj ulazni vektor i njegov zadani izlaz.
Izrac¢unaj trenutni izlaz mreZe, od ulaza ka izlazu.

IzraCunaj gresku klasifikacije na obucavajucim primerima (A).

A

Menjaj tezine unazad, od izlaznog sloja preko skrivenih slojeva ka ulazu.
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Sl. 71. Algoritam propagacije greske

Vestacke neuronske mreZe mogu imati razliite arhitekture, npr. arhitekturu
asocijativne memorije, mreze s propagacijom greSke (backpropagation,
feedforward) i rekurentne mreZe, Sl. 72 [1]. Postoje i brojna specifi¢na reSenja
modela neuronskih mreza, kao Sto su npr. radijalne funkcije (Radial Basis
Functions, RBF), probabilisticke neuronske mreze, Hopfildove 1
samoorganizujuce mreze.
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& # &
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S1. 72. Tipi¢ne arhitekture veStackih neuronskih mreza

Primena vestackih neuronskih mreZa

Razvoj veStackih neuronskih mreZa je sloZzen i1 raCunski veoma zahtevan
postupak, dok je njihova primena veoma efikasna. Obi¢no se prvo izabere
arhitektura i definiSe konkretna struktura mreze. Obucavanje se vr$i dok se ne
dobiju zadovoljavaju¢e performanse na testnom skupu ili dok ponavljanje
postupka vise ne daje poboljsanja.
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Obucavanje mreZe koja ima fiksnu, unapred zadanu strukturu svodi se na
odredivanje teZina veza. Kompletan proces razvoja modela vestacke neuronske
mreZe za reSavanje nekog problema moZze se ukratko opisati kao:

prikupljanje podataka i formiranje obucavajuceg skupa;
izbor pogodne strukture mreZe, npr. s jednim skrivenim slojem;
izbor algoritma ucenja, npr. backprop;

obucavanje, koje se vrsi u iteracijama, s tim da se u svakoj iteraciji vrsi
testiranje modela na testnom skupu radi merenja performansi;

implementacija mreZe, koja se moZe izvrSiti hardverski ili softverski,
koriS¢enjem nekog programskog jezika ili namenskog softvera.

Primer: Ucenje pravila klasifikacije pomocu vestacke neuronske mreze

Predvidanje ste¢aja kompanije je problem opisan u tacki 8.2. Ucenje pravila
klasifikacije pomocu veStacke neuronske mreZe moZe se realizovati u
okviru programa Weka (metod Multilayer Perceptron), koji poseduje i
graficki editor strukture mreZe:

Start Epoch 500 Learning Rate = 0.3
Mum Of Epochs 500 |

Error per Epoch = 0.0006865 Momentum = 3.2
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Rezultati u€enja vide se iz izveStaja:

Scheme: weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -
M 0.2 -N 500 -V 0 -S 0 -E 20 -H a
Relation: Bankruptcy
Instances: 20
Attributes: 6
WC/TA
RE/TA
EBIT/TA
MVE/TD
S/TA
BR/NB
Test mode: 10-fold cross-validation
Correctly Classified Instances 20 100 %
Incorrectly Classified Instances 0 0 %

Vidi se da procenjena tacnost naucene vesStacke neuronske mreze metodom
unakrsne validacije iznosi 100%. Konfiguracija naucene neuronske mreze
daje strukturu i vrednosti elemenata mreZe, teZina pojedinih ulaza i pragova
aktivacione sigmoid funkcije:

Sigmoid Node 0

Inputs Weights
Threshold 0.2371217113969034
Node 2 -1.1628334833591436
Node 3 5.604749511353181
Node 4 -4.881596560417678
Sigmoid Node 1
Inputs Weights
Threshold -0.22668980982630868
Node 2 1.1444939668327085
Node 3 -5.608403146810656
Node 4 4.882711122017258
Sigmoid Node 2
Inputs Weights
Threshold -0.1724610782503284
Attrib WC/TA -0.1794107913471712
Attrib RE/TA 1.3806454084725033
Attrib EBIT/TA 0.9229764807764474
Attrib MVE/TD 0.379066064551664
Attrib S/TA -0.16378542159685397
Sigmoid Node 3
Inputs Weights

Threshold 0.8174695707991583
Attrib WC/TA 0.7099360820546824

Attrib RE/TA -5.514066749665638
Attrib EBIT/TA -3.6571182734280567
Attrib MVE/TD -1.4494847826617454
Attrib S/TA 0.8912329990963338
Sigmoid Node 4
Inputs Weights
Threshold -0.7487772170032302
Attrib WC/TA -0.6335761781507784
Attrib RE/TA 5.030403436548837
Attrib EBIT/TA 3.35334973876284
Attrib MVE/TD 1.3058638713501698
Attrib S/TA -0.7975513809774544
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Class O
Input
Node 0

Class 1
Input
Node 1

Primeri primene VNM u podrsci odlucivanju

Prikazac¢e se dva primera upotrebe metoda masinskog u¢enja VNM u podrsci
odlu¢ivanju u praktiénim nestrukturiranim problemima [1]. Prvi primer je
upotreba vestacke neuronske mreze u prac¢enju kvaliteta i ukusa piva u poznatoj
pivari.

Primer: Pracenje kvaliteta i ukusa piva

Poznata britanska pivara Coors Brewers Ltd. Zelela je da unapredi proces
proizvodnje i obezbedi konstantni kvalitet proizvedenog piva [1].

Presudan faktor proizvodnje piva je njegov ukus, koji zavisi od hemijskog
sastava. Veza rezultata hemijskih analiza 1 ukusa piva nije u potpunosti
poznata. Postoji veliki broj analitickih podataka (hemijske analize) 1
podataka senzora (test panel) prikupljanih godinama.

Kompanija je odlucila da podatke upotrebi za kreiranje sistema koji bi
automatizovao proces upravljanja kvalitetom proizvedenog piva. Obucena
je vestaCka neuronska mreza (VNM) za predvidanje ukusa piva na osnovu
njegovog hemijskog sastava.

Analiticki podaci: Podaci senzora:
na ulazu naizlazu

alkohol alkohol

boja kiselost

slad slad

etil-acetat zrnatost

izobutil-acetat izgorelost

etil butirat aroma hmelja

izoamil-acetat karamel

etil-heksanoat slatkoca
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Obucavanje neuronske mreZe realizovano je u viSe faza, koriS¢enjem
razli€itih arhitektura i metoda obucavanja, dok se u praksi nisu postigle
zadovoljavajuce performanse.

Vise ugradenih
neuronskih mreza
e

Predvideni
izlazi

Analiticki Ukus 'A'
s senzora

ulazi

Drugi primer je istovremena upotreba viSe metoda maSinskog ucenja za
kreiranje  sistema koji  otkriva 1 spreCava prevare u mobilnim
telekomunikacijama.

Primer: Prevare u telekomunikacijama

Najveca juznoafricka telekomunikaciona kompanija imala je godiSnje
gubitke zbog zloupotreba vec¢e od 37 milliona dolara [1]. Najvec¢i gubici su
nastajali zbog zlopupotreba pretplate, npr. neplacanjem postpaid racuna,
kao 1 zbog manipulisanja telefonskim karticama, falsifikovanja i kloniranja.

Razvijen je sistem za prevenciju zloupotreba Minotaur, u ¢iju realizaciju su
ukljuCeni metodi u€enja na osnovu primera, tehnike neuronskih mreza,
pravila i zakljucivanja na osnovu slucajeva (CBR). Za ucenje su koriS¢eni
podaci o pozivima, mreZi i informacije o pretplatnicima.

U prva tri meseca upotrebe sistema za prevenciju zloupotreba ostvareni su
znac¢ajna poslovni rezultati 1 poboljSana efikasnost otkrivanja zloupotreba:

* prosecni gubici zbog zloupotreba po slu€aju smanjeni su za 40%,
* prosecno vreme otkrivanja zloupotreba smanjeno je za 83%,

* prosecno vreme analize sumnjivih slu¢ajeva smanjeno je za 75%,
* prosecna stopa otkrivanja poboljSana je za 74%.

9.5 Metod nosecih vektora (SVM)

Metod nosecih vektora (Support Vector Machines, SVM) metod je maSinskog
ucenja koji pronalazi optimalnu hiperpovrsinu, koja razdvaja obucavajuce
primere s maksimalnom marginom i sluZzi za klasifikaciju novih primera, Sl. 73
(a). Noseci vektor je naziv za granicne primere, koji su najblizi hiperpovrSini
maksimalne margine [58], [59].
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margina

Atribut 2

.
.
.
%
7
.

_-“"nosedi vektor

Atribut 1 g
(a) Linearno neseparabilne klase (2D)

r6hot
o 2o/
)

. (b) Kernel trik

S1. 73. Princip rada metoda nosecih vektora

Primere nije uvek moguce linearno razdvojiti u originalnom prostoru atributa,
pa se koristi tehnika preslikavanja u prostor s ve¢im brojem dimenzija, tzv.
kernel trik, S1. 73 (b). Ve¢i broj dimenzija pomaZe da se nelinearni problem (1)
transformiSe u linearni (2) u prostoru u kome se optimalna hiperpovrSina lakse
konstruiSe. Nelinearna hiperpovrSina dobija se inverznim preslikavanjem u
originalni prostor. Simetricna funkcija preslikavanja K(x,y) naziva se kernel
funkcija.

Metod je veoma tacan i racunski efikasan, tako da se koristi kao alternativa za
vestaCke neuronske mreZe, ¢ije je obucavanje raCunski zahtevno [60].

9.6 Zakljucivanje po analogiji (CBR)

ZakljuCivanje direktno na osnovu svih poznatih primera (Case Based
Reasoning, CBR) forma je zakljuCivanja po analogiji. Metod vrsi implicitnu
generalizaciju, tako Sto ustanovljava sli€nost primera s primerima ranije
donesenih odluka 1 predlaZe najsli¢niju odluku kao reSenje, Sl. 74 [46].
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Baza resenih slucajeva

Problem (slucaj) Mehanizam PredloZeno resenje
.

zakljucivanja na osnovu
slu¢ajeva (CBR)

SI. 74. Primena metoda zaklju¢ivanja na osnovu slu¢ajeva

Primeri reSenih problema odlucivanja zadani su vrednostima » atributa 1 klasom
primera, koja predstavlja konkretnu odluku. Nacelno se pamte svi prethodno
reSeni, odnosno uspesno klasifikovani primeri ili slucajevi.

Sli¢nost dva primera odluka x i y definiSe se kao inverzno rastojanje ili distanca
d(x,y) dva vektora u n-dimenzionalnom prostoru, definisanom skupom atributa,
kao na Sl. 75.

-----

e Euklidska distanca (Euclid)
d
d(X, Y) = Z ('xi - yi)2
i=1

*  Menhetn (Manhattan, city-block) distanca

d
d(x,y)=YIx. -yl
i=1

* Hamingova (Hamming) distanca

410 x =y,
d X, — i i
(%) ;{1 X FY;

Odlucivanje se sastoji u klasifikaciji novog slu€aja ili primera u jednu od
unapred definisanih klasa ili odluka, koja se vrSi na osnovu vrednosti funkcije
sli¢nosti sa najblizim susedom. Da se izbegne preveliki uticaj izuzetaka, Cesto
se koristi grupna klasifikacija k najblizih suseda, k>1 [46].
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Atribut 1
A
Odluka B Kojoj klasi
pripada
5{% novi slucaj?
[ ]
o s
Odluka A
( X J
R OdlukaC
o
° R
()
Atribut 2

|

Sl. 75. Klasifikacije novih primera metoda zaklju¢ivanja na osnovu slu¢ajeva

Postupak zaklju¢ivanja
Postupak odluc¢ivanja moZe se ukratko opisati kao sekvenca:
1. Pronadi (retrieve) - pronadi najsli¢niji primer u bazi;

2. Ponovo upotrebi (reuse) - ponovo upotrebi informacije i znanje o tom
primeru za reSenje problema;

3. Izmeni (revise) - izmeni predloZeno reSenje za reSavanje novog problema;

4. Sacuvaj (retain) - zadrzi delove novog reSenja, koji ¢e verovatno biti korisni
za buduce resavanje problema.

Na Sl. 76 je primer racunanja mere slicnosti dva primera pomo¢u Hamingove
distance, koja se moZe primeniti na primere opisane nenumerickim
(nominalnim, kategorickim) atributima.
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Baza resenih slucajeva

S :::::ﬂ"
PronalaZenje Zaklju¢ivanje
Mehanizam i
zakljucivanja na osnovu :
v _ . |
Problem (slu¢aj) slucajeva (CBR) | PredloZeno redenje
novi slucaj x: 4  Ki3a Umereno  Visoka  Slab
slucaj iz baze y: 3 | Oblaéno | Toplo Visoka | Slab
. . 0 x, =y
Hamingova distanca  d(X,y) = 1 L =1+1+1+0+0=3
i=1 X F Y

minimalna distanca < najveca slicnost slucajeva

SI. 76. Postupak zakljucivanja na osnovu slucajeva

Alati za razvoj sistema u tehnologiji CBR

Razvojni alati za CBR tehnologiju su samostalni (stand-alone) sistemi, kao
delovi okruzenja maSinskog ucenja 1 istraZivanja podataka (Data Mining),
odnosno sistema poslovne inteligencije (Business Intelligence Suits).

Primeri primene CBR u podrsci odlucivanju

Primena metoda zakljuCivanja na osnovu slucajeva (CBR) u reSavanju
znacajnih prekti¢nih problema menadZmenta ilustrovace se na dva primera iz
literature [2]: unapredenju odrZavanja avionskih motora kompanije Snecma i
upravljanja infrastrukturom grada Verdena (Quebec, Canaday).

Primer: Unapredenje odrZavanja avionskih motora

Avionski motor je veoma sloZen tehnicki
sistem. Francuski proizvodaC¢ Snecma je
cetvrti proizvoda¢ avionskih motora u svetu
[1], ¢iji motori su ugradeni u najpoznatije
modele aviona, kao $to su Boing 737 i Airbus
340.

Kompanija je traZila na¢in da smanji troSkove
odrZzavanja avionskih motora. PoSto na
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dijagnostiku motora otpada 50% vremena odrZavanja, pokrenut je projekt
CASIOPEE, ¢iji je cilj bio smanjenje cene odrZzavanja avionskih motora
pomocu naprednog softvera za dijagnostiku, koji koristi tehnologiju
zaklju¢ivanja na osnovu slucajeva (CBR).

U bazu sistema je ugradeno 16.000 slucajeva, opisanih pomocu 80 atributa
(oko 40 po slucaju). Generisano je stablo odlucivanja za klasifikaciju
sluajeva 1 upravljanje defektacijom.

Efekti upotrebe sistema su:

* smanjenje vremena otklanjanja kvarova,
* minimizacija troskova dijagnostike,

* smanjenje broja pogreSnih dijagnoza i

* razvoj sistema odrzavanja i izrada dokumentacije o ekspertizi (know-
how) od strane najobucenijih specijalista.

Drugi primer je problem upravljanja infrastrukturom grada kada su resursi za
razvoj 1 odrZavanje infrastrukture ograniceni, a postoji veliki broj konkretnih
problema, koje nije moguce precizno predvideti i koji Cesto zahtevaju brzo i
adekvatno reagovanje.

Primer: Unapredenje upravljanja infrastrukturom grada Verdena

Problem gradske uprave grada Verdena (Verdun, Quebec, Canada) bio je
nedostatak resursa za sanaciju gradske infrastrukture [44]. Grad je
raspolagao informacionim sistemom koji je prikupljao informacije o
zahtevima 1 Zalbama, kao i stanju infrastrukture, sa velikim brojem
senzorskih ulaza, npr. o nivoima vode u rezervoarima gradskog vodovoda.
Obrada zahteva i realizacija reSenja nisu bili dovoljno efikasni.
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ReSenje problema je pronadeno u inteligentnom sistemu za podrsku
odlucivanju (IDSS) zasnovanom na modelima.

Sistem za pristup znanju o istorijatu problema, preduzetim akcijama i
reSenjima koristi tehnologiju zakljucivanja na osnovu slu¢ajeva (CBR):

Efekti upotrebe novog sistema za podrSku odlucivanju su poboljSana
realizacija, bolje performanse i koordinacija gradskih sluzbi, kao i brze
reSavanje Zalbi gradana, uz manji utrosak resursa.

9.7 Programski alati masinskog ucenja i istrazivanja
podataka

Programski alati za maSinsko ucenje 1 istraZivanje podataka su brojni i mogu se
pojaviti u razli¢itim konfiguracijama: kao samostalni integrisani sistemi,
samostalni programi masinskog ucenja, delovi komercijalnih sistema poslovne
inteligencije (Business Intelligence Suites, BI) i specificni Web alati.

Samostalni integrisani alati

Poznati i popularni alati za istraZivanje podataka otvorenog koda (Open-source
Data Mining Tools) su [64]:

e  Weka,

 KNIME,

* Rapid Miner.

Postoji veliki broj besplatnih alata razli¢itth mogucénosti. Integrisani sistem za
istrazivanje podataka metodima induktivnog ucCenja autora ove knjige pod
nazivom Empiric prikazan je u Prilogu E.

Poznatiji komercijalni alati za istraZivanje podataka (Data Mining Tools) su npr.
[64]:

*  SAS Institute Enterprise Miner;
* IBM Intelligent Miner (deo sistema za upravljanje bazama podataka DB2);
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* IBM Cognos;
* IBM SPSS Modeler (ranije poznat pod nazivom Clementine);
* Oracle, Oracle BI 11g;

*  Microsoft SQL Server 2005/2008 Business Intelligence Development Studio
(BIDS), odnosno najnoviji SQL Server 2012 Data Modeler;

* Angoss KnowledgeSTUDIO;
*  KXEN Analytic Framework;
*  Megaputer PolyAnalyst.

Samostalni programi masinskog ucenja

Postoje brojni besplatni 1 komercijalni sistemi maSinskog ucenja, npr. za
induktivno ucenje stabala odlucivanja (CART [30], C45[31]), produkcionih
pravila (CN2 [32], RIPPER [33]), neuronskih mreza (NeuroTools [65]) i1
metoda nosecih vektora (LIBSVM [34]).

Imaju razli¢it interfejs, format ulaznih podataka i nau¢enog znanja, kao i brojne
parametre za Cije razumevanje je potrebno odredeno predznanje.

Delovi komercijalnih sistema poslovne inteligencije

Komercijalni sistemi poslovne inteligencije za analize koriste razli¢ite metode
masinskog ucenja stabala odlucivanja, pravila, veStackih neuronskih mreza,
nosecih vektora i sl.

Postoje sistemi poslovne inteligencije otvorenog koda, koji su uglavnom
razvijeni na osnovu metoda masinskog ucenja, npr.

* Pentaho - sistem koji se zasniva na Java platformi 1 sistemu za istraZivanje
podataka otvorenog koda Weka;

» KNIME (Konstanz Information Miner) - sistem za integraciju podataka,
analize i istraZivanje podataka;

* Rapid Miner (ranije Yale) - sistem za istrazivanje podataka i predvidanja
(Data Mining and Predictive Analytics).

Komercijalni sistemi poslovne inteligencije se najceS¢e nude kao delovi ili
dodaci sistemima za upravljanje bazama podataka, npr.

* Oracle Bl 11g,

* IBM BI (DB2),

e Microsoft BI (SQL Server 2005/2008, SharePoint, Office).
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Algoritmi masinskog ucenja u sistemu SQL Server 2008

Sistem za upravljanje bazama podataka Microsoft SQL Server sadrzi viSe
metoda masSinskog ucenja, koji omogucavaju npr.

* ucenje klasifikacija, recimo u analizi lojalnosti klijenata (churn) i analizi
rizika (risk analysis);
* ucenje pravila regresije, recimo za predvidanje profita ili prihoda;

* ucenje asocijacija, recimo za analizu na osnovu viSe prediktivnih
promenljivih.

Dodatak za istrazivanje podataka Microsoft Office (Data Mining Add-In)

Podrzava kompletan proces istraZzivanja podataka u sistemu Microsoft Excel,
koji obuhvata:

* Priprema podataka - istraZivanje, CiS€enje 1 1 priprema podataka za
istraZivanje znanja;

*  Modeliranje podataka - izgradnja uzoraka i trendova na osnovu podataka
radi predvidanja;

* Tacnost i validacija - testiranje i validacija modela;

*  Rad s modelima istraZivanja podataka - pregled, modifikacija i upravljanje
postoje¢im modelima;

* Dokumentovanje - belezenje aktivnosti u obliku naredbi, Data Mining
Extensions (DMX) ili Analysis Services Scripting Language (ASSL).

Osnovne funkcije se vide u paleti alatki, S1. 77.
H - Q- o & =5 -
HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVIEW VIEW DATA MINING

A AL XNAS D B FS

Explore Clean Sample|| Classify Eftimate Cluster Associate Forecast Advanced | Accuracy Classification Profit  Cross -
Data Data~ Data @ Chart Matris Chart Validation

Data Preparation / Data Modeling Accuracy and Validation

Sl. 77. Paleta alatki Microsoft Excel Data Mining dodatka

Sistem za istraZivanje podataka Palisade DecisionTools Suite (Excel Add-In)

Palisade DecisionTools Suite je komercijalni integrisani skup programa za
analizu rizika 1 podrSku odlucivanju u uslovima neizvesnosti.

Softver se koristi kao dodatak za Microsoft Excel. Ima module maSinskog
ucenja PrecisionTree za stabla odluivanja, NeuralTools za uCenje/predvidanje
pomoc¢u neuronskih mreZa (ANN), uz ostale elemente namenjene podrSci
odlucivanju: StatTools za statisticke analize i predikciju (forecasting), @RISK
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za Monte Karlo simulacije, TopRank za what-if analizu osetljivosti, te Evolver i
RISKOptimizer za razliCite optimizacije.

Objektne programske biblioteke i jezici

Postoje brojne programske biblioteke 1 dodaci za razvoj i implementaciju
sistema koji koriste metode masinskog ucenja. Primer veoma cesto koriS¢enih
sistema su programske biblioteke vezane za programski jezik R i sistem Matlab:

* R -sistem i interpretativni programski jezik otvorenog koda za jednostavnu
manipulacija podacima i sa dobrom grafickom podrSkom; veoma popularan
statisticki softver; standard analize i istraZivanja podataka s velikim brojem
biblioteka/paketa za maSinsko u€enje i istraZzivanje podataka koje se mogu
prona¢i na Web sajtu CRAN (Comprehensive R Archive Network).
Detaljnije je opisan u Prilogu F.

*  Python - programski jezik opSte namene, namenjen produktivnom razvoju
desktop, mreznih i Web aplikacija. Ima relativno mali broj osnovnih
naredbi. Raspolaze bogatom standardnom bibliotekom s interfejsom za
veliki broj funkcija operativnog sistema. Omogucava objektno-orijentisani,
imperativni 1 funkcionalni pristup programiranju, veliki broj tipova
podataka i efikasno upravljanje dinamickom memorijom. Postoji veci broj
biblioteka metoda masinskog ucenja i istraZivanja podataka razvijenih za
jezik Python.

*  Matlab - komercijalni sistem i interpretativni jezik za numericke primene,
manipulisanje matricama sa dobrom grafickom podrSkom 1 velikim brojem
dodataka (toolboxes/libraries).

Web alati i mrezno racunarstvo

Alati za maSinsko ucenje na masivnim mreZznim serverima (cloud-based
machine learning tools) koriste se u analizi podataka radi dodavanja novih
mogucnosti razli¢itim Web aplikacijama.

* Google Prediction APl omogucava programerima pristup naprednim
algoritmima masinskog ucenja kompanije Google, pomoc¢u kojih mogu da
analiziraju Sirok spektar empirijskih podataka velikog obima i daju
predvidanja ishoda koji su od interesa.

Primeri primene su razliCiti inteligentni sistemi - automatizovani spam 1
bezbednosnu filteri, sistemi preporu¢ivanja zasnovani na demografiji

klijenata ili sistemi koji pronalaze skrivene obrasce u finansijskim
podacima.

*  Apache Mahout je programska biblioteka otvorenog koda, koja se u praksi
najviSe koristi za implementaciju sistema za preporucivanje (recommender
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engines), ali poseduje metode ucenja klasifikacija i grupisanja (clustering).
Osnovna namena sistema je obrada velikih skupova podataka, prevelikih za
obradu na jednom racunarskom sistemu.

Sistemi za preporucivanje su najbrze prihvacena primena masinskog ucenja
u praksi. Danas veliki broj sajtova e-trgovine svoju ponudu zasniva na
prepoznavanju ponasanja klijenata u proslosti i pogadanju njegovog ukusa i
interesovanja, koji se vr§i na osnovu automatizovano naucenih pravila.

IstraZivanje KDNuggets.com (2013-2015)

Poznati portal za stru¢njake na podrucju istraZzivanja podataka KDNuggets.com
svake godine sprovodi ankete, izmedu ostalog s pitanjem: Koji alat za
istraZivanje znanja ste koristili u poslednjih 12 meseci u stvarnim projektima?
Rezultati ankete za 2015. i prethodne dve godine prikazani su na Sl. 78.

R (1293), 3.6% alone I 46.9%
I 38.5%
e 37 .4%

RapidMiner (870), 13.7% alone I 31.5%
I 44.2%
—— 39.2%
SQL (853), 0% alone T 30.9%
N 25.3%

na

Python (837), 0% alone I 30.3%
I 19.5%

— 13.3%

09% alone I 02 9oL
S 25.8%
—— 28.0%

KNIME (553), 6.7% alone I 20%
s 15.0%

. 5.9%
Hadoop (507), 0% alone I 18.4%

N 12.7%
 9.3%

Tableau (341), 0% alone I 12.4%
N 9.1%
= 6.3%

SAS base (313), 0.6% alone I 11.3%
[ 10.9%
— 10.7%

Spark (311), 0% alone I 11.3%
H2.6%
na

Weka (310), 0% alone EEE11.2%
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— 14.3%
SAS Enferpise Mmer (302); 3.6% alone | I T0.9%
I 7.2%

mm 5.9%
Microsoft SQL Server (268), 0% alone | N 9.7%
I 10.5%
m 7.0%
MATLAB (243), 0% alone N 8.8%

[ 8.4%
—— 9.9%
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SI. 78. Popularnost alata za istraZivanje podataka prema KDNuggets.com

Posetioci sajta KDnuggets u 2015. godini najviSe su koristili alate otvorenog
koda, medu kojima su vodec¢i bili R, RapidMiner, Weka i KNIME.

Od komercijalnih alata, kao vode¢i su oznaceni Excel, SAS, Microsoft SQL
Server, Tableau, MATLAB, 1BM SPSS Statistics, SAS Enterprise Miner i IBM
SPSS Modeler.

Analiza prakse istraZivanja podataka Rexer Analytics (2015)

U istrazivanju o praksi istrazivanja podataka, ovaj put pod novim nazivom
"nauka o podacima" (Data Science), anketirano je 1.220 profesionalnih
istrazivaCa/analiti¢ara podataka iz 72 zemlje. Algoritmi koji su se najviSe
koristili su metodi u¢enja modela regresije, stabala odlucivanja (decison trees) i
klasteringa (cluster analysis).

Softver otvorenog koda za istrazivanje podataka R prevaziSao je sve ostale alate
i od 2010 je alat kog koristi najviSe stru¢njaka (76%), S1. 79.

Ispitanici se se napohvalnije izrazili o sistemima KNIME i IBM SPSS Modeler,
nakon ¢ega po stepenu zadovoljstva korisnika slede R, STATISTICA, Weka, te
ostali softverski alati za istrazivanje podataka.

Vazan zakljucak je da i dalje jedan alat za istraZivanje podataka nije dovoljan,
posto stru¢njaci za rad koriste u proseku 5 razli€itih alata. Sistem R je alat koji

najveci broj stru¢njaka navodi kao osnovni (36%), SI. 79.
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IBM SPSS Statistics

SAS
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IBM SPSS Modeler

Weka

MATLAB (Mathworks)
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S1. 79. Popularnost alata za istraZivanje podataka prema Rexer Analytics
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Pitanja za ponavljanje

1.

el

=00 N

11.

12.
13.

14.

Sta je maginsko ugenje?

Koje su osnovne forme masinskog ucenja?

Koje strategije maSinskog uc¢enja spadaju u induktivno masSinsko ucenje?
Koja je osnovna razlika izmedu zadatka klasifikacije i regresije u
masSinskom ucenju?

Kako se definiSe razumljivo znanje?

Koji modeli predstavljanja znanja imaju najvisi stepen razumljivosti?

Koji su osnovni metodi induktivnog ucenja pravila?

Navedite osnovne metode estimacije tacnosti predvidanja nau¢enog znanja.
Koji je osnovni procesni element (PE) vestacke neuronske mreze (ANN)?

. Koji interni algoritam je od posebnog znafaja za proces obucavanja

vestacke neuronske mreze (ANN)?

Koji metod maSinskog ucenja je uporediv po tacnosti predvidanja s
vestackim neuronskim mreZama (ANN)?

Koji metod maSinskog u¢enja po analogiji poznajete?

Koji matematicki koncept se koristi u za racunanje slicnosti slucajeva
(primera) u CBR (case-based reasoning) sistemima?

Navedite osnovne korake procedure zakljucivanja po analogiji u CBR
(case-based reasoning) sistemima.
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10 Inteligentna podrska elektronskoj
trgovini

1. Elektronska trgovina

2. Inteligentni sistemi u e-trgovini

3. Inteligentni interfejsi u e-trgovini

4. Primeri inteligentne podrske e-trgovini

Inteligencija je sposobnost ufenja i razumevanja, reSavanja problema i
donoSenja odluka. VestaCka inteligencija je nauka Ciji cilj je izrada sistema
(maSina) koje mogu da izvrSavaju zadatke koji bi zahtevali inteligenciju ako ih
izvrSavaju ljudi. MaSina (raCunarski program) se smatra inteligentnom ako
moZe postici ljudski nivo performansi u nekim kognitivnim zadacima.

Masinsko ucenje je proces u kome sistem poboljSava svoje performanse na
datom zadatku bez dodatnog programiranja.

Znanje je kontekstno zavisna, relevantna 1 delatna informacija (eksplicitna ili
implicitna)

10.1 Elektronska trgovina

Elektronska trgovina (e-commerce) obuhvata komercijalne transakcije izmedu
organizacija i pojedinaca zasnovane na digitalnoj tehnologiji [17], [35].
Transakcije e-trgovine se odnose na razmenu vrednosti preko organizacionih ili
individualnih granica u zamenu za proizvode i usluge.

Elektronsko poslovanje (e-business) obuhvata transakcije i procese u okviru
jedne organizacije zasnovane na digitalnoj tehnologiji, uz pomo¢ 1 pod
kontrolom njenog informacionog sistema. Elektronsko poslovanje ne obuhvata
komercijalne transakcije izvan organizacionih granica kojima se vr§i razmena
vrednosti.

Osnovni oblici (tipovi) elektronske trgovine su, prema odnosu ucesnika na
trzistu, izmedu kompanija i pojedinaca (Business-to-Consumers, B2C), izmedu
kompanija (Business-to-Business, B2B) i izmedu pojedinaca (Consumer-to-
Consumer, C2C). Prema tehnologiji, osim klasicnih serverskih reSenja,
izdvajaju se jo§ Peer-to-Peer (P2P) i mobilna (M-commerce) reSenja.

Razvoj Web sajta e-trgovine predstavlja izgradnju specifi¢nog softverskog
proizvoda, transakcionog informacionog sistema u Web tehnologiji. Standardne
funkcije Web sajta e-trgovine su [35]

1. Online katalog proizvoda/usluga;
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Baze podataka proizvoda i prodaje;
Korpa za kupovinu (shopping cart) i sistemi placanja;
Baza podataka korisnika (ukljucujuéi one koji su registrovani online);

Pracenje rada korisnika (site log, pogodan za data mining);

SN

Server za reklame (Ad server) i e-poStu; upravljanje prikazom banera i
marketinskim e-mail kampanjama;

N

Pracenje i analizu rada sajta (site tracking and reporting);

8. Upravljanje zalihama (inventory management).

Online katalog proizvoda/usluga

Sastoji se od liste proizvoda 1 usluga, detaljnih informacija o proizvodima i1
njihovim cenama. MoZe da sadrzi multimedijske elemente, fotografije,
animacije, zvuk, illustracije i video demonstracije. Neki sajtovi omogucavaju
uspostavljanje direktne tekstualne (chat) i videokonferencijske komunikacije sa
predstavnicima kompanije.

Korpa za kupovinu

Korpa za kupovinu (shopping cart) je popularan [ge
naziv za programski interfejs sajta e-trgovine, koji je A
posebno dizajniran za lakSe pronalaZenje i izbor |IENEEEGE
proizvoda, odnosno udobno kreiranje narudzbe.

Lists- ¥ Cant

# Your order qualifies for FREE Shipping

Interfejs je implementiran tako da online kupovanje Loniib
Sto vise podseca k.upov.mu ustvarnoj pr.ocllavr¥1c1. T
Izbor proizvoda vrSi se jednostavnim aktiviranjem 1 This oder contains a it

tastera, npr. Add to Cart, kao i kupovina, tasterom | Proceed o checkout
kao Sto je Proceed to checkout, koji pokrece
funkciju online placanja. Softver korpe za kupovinu
predstavlja deo serverskog softvera i smesten je na Estinate your shipping and tax v
Web serveru.

Sign in to tum on 1-Click ordering.

Funkcije servera elektronske trgovine

Server e-trgovine (e-Commerce Merchant Server) je softver koji omogucava
realizaciju osnovnih funkcija neophodnih za online prodaju.

Osnovne funkcije serveraukljucuju:

» pregled online kataloga proizvoda/usluga;
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preuzimanje narudzbine online, tako da kupci mogu da odvajaju na stranu
proizvode koje Zele da kupe, pregledaju Sta su narucili i realizuju
narudZbinu aktiviranjem tastera na Web stranici;

obradu kreditnih kartica online; verifikacija kartice i bezbedan prenos
navedenog iznosa na racun e-prodavca.

Softverski paketi elektronske trgovine

Softverski paketi e-trgovine (e-Commerce Suites) pruzaju vecinu ili sve funkcije
1 resurse potrebne za razvoj sloZzenih Web sajtova. Prema moguénostima i
performansama, postoji osnovna, srednja i visoka klasa ovih softverskih reSenja.

Kategorije Web sajtova e-trgovine

Paket e-

trgovine nast;anju Mali  Srednji  Veliki V:;i':ia Najvei
IBM WebSphere ° ° ° ° o o
Oracle . . . ) ® .
Hybris . . o ) . .
Intershop . . . . o

Magento o o o ® J

Drupal ° ° o o

Prestashop (] (] ° .

Opencart ® ® [ ° o

Zencart ° ° . .

Slika 80 — Relativna zastupljenost Web sajtova (po kategorijama) realizovanih

poznatijim paketima e-trgovine

Na trZiStu postoji veliki izbor besplatnih i komercijalnih paketa e-trgovine
osnovne (nize) klase, kao Sto su:

Web sajtovi hosting kompanija s interaktivnim generatorom sajtova e-
trgovine, koji (besplatno) obezbeduju najjednostavniji nacin kreiranja sajta s
korpom za kupovinu, online placanjem 1 analitiCkim funkcijama, dok se
hosting obi¢no naplacuje u skladu s velicinom prodavnice. Primeri su
Yahoo Merchant Solutions 1 Webs.com.

Samostalni programski paketi korpi za kupovinu [8], kao Sto su 3DCart,
Volusion 1 OSCommerce, koji perdstavljaju veoma popularne alate za razvoj
malih prodajnih sajtova, kod kojih se funkcije online pla¢anja obicno
realizuju koriS¢enjem interfejsa servisa PayPal.
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*  Moduli sistema za upravljanje Web sadrzajem (CMS), koji sadrZze korpu za
kupovinu, online placanje i analiti¢ke alate. Primeri su Wordpress moduli
WP e-Commerce 1 WooCommerce, odnosno Drupal modul Commerce.

Primeri alata iz srednje klase su IBM WebSphere Commerce (Express Edition) 1
Sitecore Commerce Server (ranije Microsoft) [17].

Softver za razvoj sajtova visokih performansi obuhvata veliki broj softverskih
paketa razli¢itih moguénosti i cena, npr. IBM WebSphere Commerce on Cloud
(Professional 1 Enterprise), Oracle ATG Web Commerce, GSI Commerce,
Demandware 1 Magento [17].

Na SI. 80 prikazana je relativna zastupljenost Web sajtova realizovanih pomocu
najpoznatijih paketa e-trgovine medu 10.000 najposecenijih [85].

Model ponasanja online potrosaca

PonaSanje potroSaca na mreZi ima i neke specifiénosti u odnosu na tradicionalne
potrosace. Opsti model ponaSanja (demografski faktori, trZiSte, odluke
potroSeca) treba proSiriti novim faktorima:

e osobinama korisnika,
* svojstvima proizvoda i

* moguénostima Web sajta, u koje spadaju sadrzaj, dizajn i njegova
funkcionalnost, koju odreduju brzina odziva, navigacija i poverenje
korisnika u bezbednost podataka.

Odluka o online kupovini je sloZen proces, koji se moZe podeliti u pet faza:
1. svest o potrebi,

2. traganje za viSe informacija,

3. procena alternativa,

4. konkretna odluka o kupovini,

5. Kkontakt sa firmom nakon kupovine.

PonaSanje potroSata u prodavnici u klasicnom modelu zamenjeno je
ponasanjem potroSaca prilikom online kupovine (clickstream behaviour).
Dnevnik transakcija (transaction log) prati ponaSanje potroSaca od pretraZivanja
do kupovine.

Uloga marketinga

Marketing Cine strategije 1 aktivnosti firme, koje se preduzimaju radi
uspostavljanja odnosa sa potroSaima i podsticanja kupovine svojih proizvoda
ili usluga. Marketing se koristi i za sprecavanje da proizvod postane roba. Roba
su takva dobra ili usluge za koje postoji veliki broj prodavaca i svi proizvodi
suStinski su identi¢ni, npr. pSenica ili Celik. Izbor kupca se zasniva iskljucivo na
ceni 1 uslovima isporuke. Marketing nastoji da izbegne iskljuc¢ivo konkurenciju
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cena 1 da kreira trZiSte gde je povrat investicija prosecan, konkurencija
ogranicena i gde ¢e kupci placati vise cene onih proizvoda koje doZivljavaju kao
jedinstvene.

Tehnologija Internet marketinga

Internet marketing se zasniva na upotrebi jedne ili viSe softverskih tehnologija:
1. dnevnici Web transakcija,

2. koladi¢i i Web bubice,

3. baze, skladiSta podataka i istraZivanje podataka,

4. mreZe za reklamiranje,

5. sistemi za upravljanje odnosima s kupcima.

Dnevnici Web transakcija

Dnevnici Web transakcija (Web Transaction Logs) ugradeni su u softver Web
servera, koji snima Kkorisnicke aktivnosti na nekom Web sajtu. Obezbeduju
dragocene informacije za potrebe marketinga, posebno licne podatke koji se
prkupljaju formama za registraciju i podatke o izabranoj robi, kupovini i
placanju, koji se prikupljaju u bazi podataka korpe za kupovinu. Omogucava da
se ustanove glavni obrasci interesovanja kupaca i nacini kupovine, npr. na koju
stranicu korisnici prvo prelaze nakon osnovne stranice sajta, gde se premestaju
nakon toga i sli¢no.

Kolacici i Web bubice

Kolaci¢i (cookies) su mali tekst fajlovi, koje Web sajtovi postavljaju na
klijentski racunar posetioca svaki puta kada poseti Web sajt i pristupi
odredenim stranicama. Omogucavaju stru¢njacima Web marketinga vrlo brz

na¢in za identifikaciju i prac¢enje ponaSanja kupaca u prethodnom periodu.
Lokacija ovih fajlova na raCunaru zavisi od operativnog sistema i Web citaca.

Web bubice (Web bugs) su mali graficki fajlovi, veli¢ine obi¢no od samo
jednog piksela. Upotrebljavaju se za automatsko slanje informacija o korisniku i
tekucoj Web stranici na server, radi nadgledanja njegovih aktivnosti. Ugraduju
se u Web stranice i e-mail poruke na poseban nalin, koriS¢enjem posebne
HTML naredbe koja oznacava hipervezu ka izabranom serveru.

Ilustracija: KoriS¢enje Web bubica za pracenje Internet korisnika

Primer dela sadrZaja zahtevane Web stranice [17]:
<img src="http://ad.doubleclick.net/ad/pixel.quicken/NEW" width=1 height=1 border=0>

<img width=1 height=1 border=0 SRC="http://media.preferences.com/ping?ML_SD=
IntuitTE_Intuit_1x1_RunOfSite_Any &db_afcr=4B31-C2FB-10E2C&event=reghome&
group=register& time=1999.10.27.20.5 6.37">

Informacije koje prikuplja Web bubica su:
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e [P adresa raCunara koji je trazio Web stranicu,

e URL adresa Web stranice sa Web bubicom,

e URL adresa slike Web bubice,

* Datum i vreme pregleda Web bubice,

* Tip Web citaca koji je preuzeo stranicu sa Web bubicom,
e Prethodnu vrednost kolaci¢a (cookie).

Razli¢iti tipovi Web bagova ukljucuju obi¢ne rasterske slike u formatu GIF,
izvrSne bagove 1 bagove koji se zasnivaju na skriptu.

Baze, skladista podataka i istraZivanje podataka

Relaciona baza podataka predstavlja podatke u obliku skupa dvodimenzionalnih
tabela sa zapisima organizovanim u redove i atributima entiteta organizovanim
u kolone. Podaci razli¢itih tabela se mogu medusobno povezivati, ako dele
zajedniCki element podataka, koji se naziva primarni klju¢ (ili deo primarnog
kljuca). Jezik SQL (Structured Query Language) je standardni jezik za
postavljanje upita i manipulisanje bazom podataka, koji se koristi u relacionim
bazama podataka.

SkladiSta podataka c¢ine podaci izdvojeni za potrebe poslovnih analiza.
Istrazivanje podataka za potrebe marketinga bavi se otkrivanjem novih obrazaca
u velikim skupovima podataka metodima veStacke inteligencije, maSinskog
ucenja, statistike i baza podataka.

MreZe za reklamiranje

MreZe za reklamiranje (Advertising Networks) mogu da prikazuju korisnicima
reklamne banere, na osnovu sadrzaja baza podataka o ponasSanju korisnika.
Server za reklamiranje (Ad server) bira odgovarajue banere na osnovu
kolac¢i¢a, Web bagova i profila iz baze podataka korisnika.

Najpoznatiji primer mreze za reklamiranje je DoubleClick. Na slici je prikazan
nacin funkcionisanja mreZe za reklamiranje kao $to je DoubleClick.

Sistemi za upravljanje odnosima s kupcima

Sistemi za upravljanje odnosima s kupcima (Customer Relationship
Management Systems, CRM) su skladiSta informacija o klijentima, gde se
beleze svi kontakti korisnika sa kompanijom i stvara profil klijenta, koji je
dostupan svima koji treba da poznaju kupca (know the customer). Korisnicki
profili mogu da sadrze:

* kartu odnosa klijenta sa firmom,
* rezime podataka o proizvodima i njihovoj upotrebi,
* demografske 1 psiholoske (psihografske) podatke,
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* mere profitabilnosti,
* istorijat kontakata,
* informacije o marketingu i prodaji.

10.2 Inteligentni sistemi u e-trgovini

Inteligentni sistemi se intenzivno koriste u e-prodaji i e-marketingu kao
elementi pracenja i analize ponaSanja klijenata, predvidanja njihovih akcija,
poboljsanja komunikacije i automatizaciju procesa trgovanja.

Inteligentni sistemi u e-prodaji

Najpoznatije primene inteligentnih sistema u e-prodaji su sistemi za
preporucivanje proizvoda i sistemi za automatizaciju aukcija.

Preporucivanje proizvoda

Sistemi za preporucivanje proizvoda (recommender systems) [42] su programski
alati i tehnike koje daju sugestije kupcima prilikom pregleda kataloga, odnosno
online kupovine. Koriste se za preporuCivanje proizvoda u sistemima
elektronske trgovine, ali i kao podrSka u izboru, npr. restorana, saradnika, vrste
finansijskih usluga, usluga osiguranja i stranica drustvenih mreZza.

Osnovni cilj sistema za preporucivanje u e-trgovini je podrska donosenju odluka
u procesu kupovine proizvoda, kao sto je izbor konkretnog proizvoda/usluge,
odnosno nacina placanja. Za razliku od klasicne maloprodaje, koja je
ograni¢ena na ponudu manjeg broja najpopularnijih artikala, koji se prodaju u
velikom broju primeraka, sajtovi e-trgovine mogu da ponude izuzetno veliki
broj proizvoda i ostvaruju znacajan profit od prodaje relativno malog broja
primeraka proizvoda koje kupci teSko pronalaze na neki drugi nacin, tzv. efekt
dugog repa (long tail). Zbog toga ovi sistemi predstavljaju vazno sredstvo
elektronske trgovine, koji omogucava online korisniku (kupcu) da se izbori sa
prevelikim obimom informacija i znatno povec¢avaju online prodaju.

Osnovne tehnike preporucivanja proizvoda su kolaborativno filtriranje,
filtriranje po sadrZaju (content-based), metodi istraZivanja podataka (data
mining) i kontekstualni metodi (context-aware) [42].

Primena i evaluacija sistema za preporucivanje zasniva se na oceni kvaliteta
preporuka, koje zavise od izabranog pristupa 1 adekvatnosti primenjenih
algoritama.

Proces preporucivanja metodima masinskog ucenja se sastoji iz dve faze, Sl. 80:

1. Ucenje preferencija korisnika, odnosno pravila odlu¢ivanja na osnovu
primera donesenih odluka odredenog korisnika, koja se azuriraju u
korisnickom profilu.
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2. Primena pravila odlucivanja iz korisnickog profila za predvidanje buducih
odluka odredenog korisnika.

Kada prijavljeni ili prepoznati korisnik pristupi katalogu proizvoda ili usluga,
sistem koristi model iz njegovog profila kao mehanizam klasifikacije ili ocene
proizvoda. Sistem koristi tako dobijeno miSljenje za kreiranje personalizovanog
spiska proizvoda u katalogu koji se korisniku prikazuje. Na taj nacin se
korisniku olakSava izbor proizvoda ili usluge 1 povecava verovatno¢a kupovine,
posto se nude proizvodi koji klijenta verovatno zanimaju.

Primeri
donesenih odluka

L=

B
<o L)
s M,_emd Korisnitki ¢/
masinskog profil .~~~
ﬁ ER-J_] uce nja (User Profile) D'I\P
— Nova odluka
B
g .
Noviprimer

S1. 80. Princip induktivnog ucenja i upotreba profila korisnika
Primer: Induktivno ucenje preferencija korisnika

U primeru metod iduktivnog ucenja stabala odluc¢ivanja iz sistema Weka
koristi za u¢enje modela odlucivanja, koji se nakon toga moze koristiti za
predvidanje buducih odluka, odnosno preferencija istog korisnika u odnosu
na sve proizvode iz asortimana.

Skup podataka koji se koristi u ovom primeru je u formatu Weka, izgraden
na osnovu baze podataka proizvoda i korisnika:

@relation RedWhiteWine-weka.filters....
@attribute 'user' {userl, user2, user3, user4, user5}
@attribute 'fixed acidity’ numeric

@attribute alcohol numeric
@attribute R/W {R,W}
@attribute quality {1, 2, 3,4, 5, 6,7, 8,9, 10}

@data
user1,7.4,0.29,0.5,1.8,0.042,35,127,0.9937,3.45,0.5,10.2,W,7
userl1,10,0.41,0.45,6.2,0.071,6,14,0.99702,3.21,0.49,11.8,R,7
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Podaci sadrze ocene razli¢itih vrsta vina koje su dala cetiri razliCita
korisnika. Svojstva ocenjenih vina opisana su pomocu 13 tributa, a same
ocene predstavljaju klasifikacioni atributa quality.

Procedura ucenja pravila klasifikacije obuhvata sledece korake:

1. Pokrenuti sistem WEKA i ucitati skup primera UserOpinion.arff,
2. Izabrati metod ucenja i postaviti parametre ucenja;

3. Nauciti profil korisnika kao model klasifikacije, npr. skup pravila;
4. Sacuvati profil korisnika, odnosno model, npr. pravila;

5. Primeniti model na tekuceg korisnika i proizvode iz teku¢e ponude;

Procedura se moZe automatizovati npr. u jeziku Java radi koriS¢enja u
okviru softvera Web sajta.

(1) Pokretanje sistema WEKA i ucitavanje skupa primera:

ﬁ'!prmm“h,lc\mlmfsmkamhmlm|

[Copentfie.. ][ openwRi.. ][ openDB.. | [ Generate.. [ Undo ] [ Edt ][ _savew ] |l
Fiter
[ Grosserome [honty |
Current relation Selected atirbute
Relation: RedwhiteWine-weka. filters. unsupervised.instance. Randomi. .. Name: user Type: Nominal
Instances: 180 Attrbutes: 14 Missing: 0 (0%) Distinct: 1 Unique: 0 (0%)
Altributes No.  usbel comt
1 1 180
A J[ bone [ wet J[ Poem ] et 0
3[user3 0
MNo. Name 4|userd L]
- 5|users 0
2| |fixed acidity
3| fvelatie acdty
L B e sty o) BETTE
& |chlondes =
7| |free sulfur dioxide
81 [fotal sifur dovide ]
5| ldensity
= =
11" tes i
12| Jaicohol =
1300 o Al
[ Remove ]
— o [] [}
Status
o -
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(2) Izbor metoda ucenja i skupa parametara:

Lo o fee 025 M7
Test options
) Use training set
) Supplied test set Set,

© Cross-validation  Folds |10

() Percentage spiit

% |66

| oiom) sty

Result list {right-dick for options)

Stop

seed [1
sublresRaising | True =
unpruned [Faise =
Status uselapiace [False -
oK
| | - — - —

(3) Ucenje pravila u obliku stabla odlucivanja, koja su razumljiva i lako se

koriste.

n
|

Nauceno stablo odlucivanja se vidi u tekstualnom obliku:

J48 pruned

=

alcohol <=
citric

10.9
acid <= 0.49

| total sulfur dioxide <= 152
| R/W

R/W

sulphates <= 0.55:
sulphates > 0.55

5

(8.0/2.0)

residual sugar <= 2:
residual sugar > 2:
6 (48.0/24.0)

total sulfur dioxide > 152

residual sugar <=

6.9: 6

5

6

(7.0/1.0)

(9.0/2.0)

(6.0/3.0)

residual sugar > 6.9:

citric acid > 0.49:

5

(24.0/8.0)

5 (13.0/3.0)

alcohol <= 12.1
| alcohol <= 11.1: 5 (10.0/6.0)

alcohol > 11.1

volatile acidity <= 0.36

chlorides <= 0.043

fixed acidity <= 7.2:

fixed acidity > 7.2:

5

6

(6.0/2.0)
(8.0/5.0)

chlorides > 0.043:

6

volatile acidity > 0.36:
alcohol > 12.1

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
alcohol > 10.9
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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\ | free sulfur dioxide <= 31: 7 (17.0/7.0)
\ | free sulfur dioxide > 31: 8 (6.0/2.0)

Number of Leaves : 14
Size of the tree : 27

(4) Pamc¢enje modela (stabla odlucivanja ili pravila) vrsi se desnim klikom

na Results list, pa zatim na model koji se Zeli saCuvati. Izabere se opcija
Save model i model se saCuva na fajl sa nastavkom .model.

o b1

0o 00 2

Result list (right-chick for options)

B HOoOo
booo

View in main window
View in separate window
Save result buffer

Delete result buffer

Load model

Save model
———————————————————— Re-evaluate model on current test set
Status

Visualize classifier errors

Visualize tree

Visuzlize margin curve
Visualize threshold curve
Cost/Benefit analysis
Visualize cost curve

v v ¥

|
(5) Primena pravila na tekuceg korisnika.

Skup primera za testiranje (testni skup) se moZe programski pripremiti u
formatu Weka ili se moze upotrebiti neki ve¢ postojec¢i testni skup. Za
vezbu, u sistem Weka se moze ucitati testni fajl .arff s podacima o
proizvodima za koje Zelimo miSljenje. Izabere se opcija testiranja Supplied
test set: desni klik na Results list, izbor Load model i .model fajla, a zatim
se na modelu pokrene Re-evaluate model za taj skup primera:

Test options. Classifier output
| Use training set —___ 0.318 0.
2 L]
» Soeon .
() Crossvalidation  Folds |10 o o
Percentage sphit % 66 Weighted Avg.  0.467 @
abcdefghit
oo b 000000000
000101000
Result Ist (right-cick for options) 000225100

View in main window
View in separate windaw
Save result buffer

Delete result buffer

Load model
Save model

= Re-evaluate model on current test set

WVisualize classifier errors

Visualize tree

Visualize margin curve

Visualize threshold curve L
Cost/Benefit analysis »
Visualize cost curve v

Rezultat testiranja su klasifikacija testnih primera i statistika testiranja.
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Interakcija s korisnikom obezbeduje prikaz, pregled, objasnjenja i vizualizaciju
preporuka, kao i tehnike strukturiranja dijaloga u procesu preporucivanja.
Sistemi grupnog preporucivanja omogucavaju pretvaranje razliitih izvora i
oblika preporuka u nove vrste pouzdanijih preporuka.

Illustracija 2: Jango - Internet muzicki radio i drustvena mreza

Sistem Jango [66] koncipiran je kao drustveni Internet radio (social Internet
radio), sli¢no sajtovima Pandora i Last.fm. Omogucava korisniku kreiranje
personalizovanih radio programa i pronalazi nove izvodace, koji se
dopadaju slusaocima slicnog muzickog ukusa.

DruStvena mreza sluSalaca omogucava dodavanje prijatelja (friends) i
sluSanje njihovih programa, pregled sugestija za izbor izvodaca, ocenjivanje
kompozicija pojedinih izvodaca, otkrivanje sluSalaca slicnih opredeljenja,
posebno onih sa sli¢nim muzi¢kim ukusom.

Upotreba je potpuno besplatna. Nije potrebno preuzimanje softvera, a
emitovanje muzike je licencirano kod organizacija ASCAP, BMI, SESAC i
SoundExchange.

Sajt ostvaruje prihode preko partnerske prodaje muzike na osnovu ugovora
sa sajtovima Amazon i iTunes, a Koristi i online reklamiranje (Google).
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U prikazanom primeru samo je unesen osnovni kriterijum (izvodac Joe
Cocker), a sistem koristi zaklju€ivanje po analogiji da samostalno nudi
repetoar po sli¢nosti sadrZaja, koji dalje preporucuje i emituje. Koristeci
pregledne komande, klijent moZe da preskoci ponudenu kompoziciju ili je
samo loSe oceni, kako bi modifikovao kriterijum za izbor narednih.

Primeri sistema sa preporucivanjem

Svaki ozbiljniji Web sajt e-trgovine koristi neki vid preporucivanja proizvoda.
Primer preporu¢ivanja knjiga je sajt amazon.com, muzi¢kih sadrZaja
music.yahoo.com, restorana entree.com, a za filmove netflix.com, imdb.com,
alkindi.com, Movielens.com.

Sistemi za automatizaciju aukcija

Aukcija je institucija trZiSta sa jasnim skupom pravila koja odreduju alokaciju i
cene resursa na osnovu ponuda ucesnika na trZiStu. Predstavlja jedan od
najstarijih oblika trgovanja, koji je bio poznat jo§ u anticka vremena, oko 500
godina pre nase ere. Danas se uz pomo¢ aukcija prodaju razliCite robe, npr.
radio-frekventni spektar (FCC), nafta (OPEC) i mreZni resursi se prodaju
posredstvom automatizovanih aukcija, za koje se koriste softverski agenti.
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Za modeliranje aukcija pogodni su metodi teorije igara, koji razmatraju ucesce
konac¢nog broj ucesnika sa suprotstavljenim interesima. Primeri prvih sistema za
automatizaciju aukcija su Internet AuctionBot (University of Michigan, 1998),
eMediator (Washington University, 2000) i Secure Electronic Auction Protocol
(Ohio State University, 1996).

Automatizovane Internet aukcije obavljaju se koriS¢enjem softverskih agenata,
kao Sto su npr. BidPal, Auction Sniper, EZSniper, Gixen, BidFellow 1 dr. U
modeliranju aukcija, koje podsecaju na kocku, koristi se teorija igara.

Ilustracija: BidFellow - sistem za automatizaciju Internet aukcija

Peni aukcije (penny auctions) su aukcije kod kojih se placa davanje svake
ponude, kojom se podiZe cena za mali iznos. Aukcija se zavrSava kad neko
kratko vreme (10-20s) nema novih ponuda.

=l0ix|
v ) v R e
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[ Product Name | pre [Bk,  romses | TmestwtMontor | Tmendbonkor | Wiver i =
|o7865 Base Tripert Around-Ear Hesdphanes 9 a Joorzon0 iy |
|s7ee9 Nikon 1CMP Dighal Camers wi 26 Op. I 'S o020 160 || on LR 2 staetes | seee
| 1oos4s $50 Vica Gt Card la I |00 10:10:48 |
7:|ms1~) #Apple Pod Touch 3268 MP3 Player 'n .m 'amaumu:u:ie B s
_ [1osst |eeendndpock 20eds o ™ [arerzon0 133410 @ constot i
| 100554 Mikon 12 MP Digital Camera with 155 . 0 176 8/2/2010 14:29:52 o "
| 100637 Lale 500 GB Portable External Hard . e s |eror0zzanie | Oltundon L. - | |
:J 105951 aeozdadvmzamsds ﬂ m .“lmlnmisliﬂl |
(108656 |Beend B Pack S0Bds I I lensizoo 9arst |
_ [10657  |eeendBdpack 1008ds o [0 [aitsiz0i0 104334 | L]
108678 | Beezid Bid Pack- 100 Bids la I laisraot0 21:02:06 |
[109679 [ BoeadBdPock- S0Bids 9 1 |apsppi0 2057y | W Price s equilcr higher than: 1000
'[lwsn Beeaid Bid Pock- 50 Bids :1 .ﬁ .Ejlifiﬂmzl:!i:!l | IPrice s equal or kower then: 000
| [imer |Beesdmdpac 10080 o IF3 lansEmozizee | @ = 3
_ Lzss Beexid Bid Pock: S0 Bids n_ 15 jiam-fzm; 135612 | 7 Miniam bids: =0
.Illzﬂs Bee2id Bid Pack- S0 Bids n n ‘ml.'mln|4lﬁﬂll)4 | ] ik bids b e 0
V‘lllaﬁ h-admpaamrds n E .ﬂﬂlmln|472‘:31 | g [ rp— =
[ eesodmibed e Jo o Jemmowwe ||| G =
|12 |peead B Pack- S0 e u 872112010 14:29:30
b |z Beeaid Bid Pack- 50 Bids _n 1z 8/21/2010 14:37:10 | i
{11274 | Besaid Bid Pack- 50 Bids 31.08 o 12 8/21/2010 14:50:48 =]
| Expon Ha Cowrat H o selciod ]

Posto se moZe uloZiti dosta novca 1 izgubiti, model podsec¢a kocku ili igru,
pa je potreban softver za optimizaciju strategije.

Inteligentni sistemi u e-marketingu

Najpoznatije primene inteligentnih sistema u e-marketingu su za
personalizaciju, izradu profila metodima istraZivanja podataka, upravljanje
odnosima s kupcima i automatizaciju marketinga [17], [35].

Personalizacija

Personalizacije je prilagodavanja potrebama, interesovanjima i preferencijama
korisnika. MoZe se zasnivati na automatizovanom (masinskom) ucenju
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korisnickih profila. Personalizacija se moZe razmatrati i kao deo uspostavljanja
odnosa s potroSacima (Customer Relationship Management, CRM).

Illustracija: Personalizacija na sajtu eBay.com €57

Web sajt e-trgovine eBay.com analizira kriterijume pretraZivanja klijenta na
sajtu, pri ¢emu koristi viSe od 100 atributa (npr. proizvod, brend, cena) za:

* kreiranje lista proizvoda na pocetnoj stranici, koju korisnik vidi kad
god pristupi sajtu, tako da uvek vidi najnovije proizvode bez novog
pretrazivanja;

* izbor reklama po kriterijumu pretraZivanja;

*  ponudu dnevnih e-mail poruka o proizvodima koje je trazio, kako bi se
vracao da pregleda detalje ponude.

Izrada profila metodima istraZivanja podataka

Metodi istrazivanja podataka (Data Mining) i maSinskog uenja koriste se za
izradu modela ili profila korisnika na osnovu primera njegove interakcije sa
sistemom 1 ocenjenih proizvoda. Model ili profil korisnika moZze se koristiti za
preporucivanje proizvoda, filtriranje informacija i predvidanje ponaSanja
korisnika u kupovini.

Odnosi s kupcima i automatizacija marketinga

Metodi istraZivanja znanja, posebno maSinsko ucenje, koriste se u CRM
sistemima za prediktivno modeliranje.

. intel ija (Business i
Istraznvanje podataka (Data Mining)
+ Analiza i izvestavanje —p>

* Modeliranje

* Menadiment
marketinskih kampanja
* Menadzment kampanja

: 12'1;:?]:!}:0:::::;% oglasavanja (advertising)
* Baza korisnika . Ciljanje pracenjem
« Skladiste podatalw ponasanja (behavioral

targeting)
* Obrada transakcua
* Prikupljanje operativnih podataka

4
|

=N e

Telefon Pradavm Web sajt  Prodavnice Drustvene
mreze

Posta

Kontakti s kupcima

Vrsi se analiza istorijskih podataka za kvalitativno i kvantitativno predvidanje
budu¢ih dogadaja, npr. rezultata marketinSkih kampanja, lojalnosti pojedinih
kupaca i optimalnu segmentaciju trzista [17], [35].
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10.3 Inteligentni interfejsi u e-trgovini

Inteligentni intefejsi omogucavaju udobniju komunikaciju, vecu slobodu
izraZavanja, pomazu licima s posebnim potrebama i povecavaju zadovoljstvo
kupaca u procesu e-trgovine.

Komunikacija u prirodnom jeziku

Tekstualna i govorna komunikacija povecavaju zadovoljstvo kupaca i pomazu
licima s problemima u vizuelnoj ili taktilnoj komunikaciji da koriste racunarsku
tehnologiju.

Primeri programa koji koriste govornu komunikaciju su automatizovani
recepcioneri 1 centri za pomo¢ 1 informacije.

Primeri zanimljivih programa za inteligentnu tekstualnu komunikaciju u
poslovanju su inteligentni agenti za pruZanje pomoc¢i u koriS¢enju Internet
usluga, kao $to je inteligentni agent HSBC banke Olivia:

@ Ask our Virtual Assistant - Mogzilla Firefox — O X
| plo] www.askus.hsbe.co.uk/counter-service/bot.htm?is)SEnabled=18&init_te E [

AAA
HSBC m Print Conversation

You:

Iam in China and must change rmb
to euro

Olivia:

Type a question I know you're asking about
international banking, but I'm not
sure of your exact question. Please
visitinternational banking for more

: information.
140 characters remaining

Or choose a question

FAQ > Cument Accounts >
International

Choose ... v

What is HSBC Expat?

Calls may be monitored or recorded.

Inteligentni asistenti

Inteligentni asistenti su softverski sistemi koji pomazu korisniku u obavljanju
rutinskih poslova, npr. za prijem, rasporedivanje i odgovaranje na elektronsku
postu, filtriranje neZeljene poSte, davanje preporuka pri kupovini putem
Interneta i organizaciju poslovnih sastanaka [36].
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Asistenti su vezani za neposrednu interakciju i prilagodavanje potrebama
ljudskog korisnika. Razlikuju se od inteligentnih agenata, koji mogu da
funkcioniSu i bez interakcije s covekom.

Primeri inteligentnih asistenata su Microsoft Windows i Office meniji
(SmartMenus), Microsoft Outlook anti-spam filter, SpamBayes, WebWatcher i
iShopper.

Primer: Inteligentni asistent za filtriranje neZeljene poSte

Ilustrativan primer je inteligentni asistent za rukovanje nezeljenom posStom,
koji je ugraden u sistem Microsoft Outlook 2003 (i novije verzije) u obliku
posebnog anti-spam filtera [37].

Filter je potrebno aktivirati i podesiti parametre funkcionisanja u dijalogu
Tools/Options/Junk E-mail ..., S1. 81, nakon Cega se filtriranje poruka vrsi
na osnovu postavljenog nivoa osetljivosti i spiskova dozvoljenih (Safe
Senders, Safe Recipients) i nedozvoljenih (Blocked Senders) e-adresa.

Junk E-mail Options ? et

Options | Safe Senders  Safe Recipients  Blocked Senders  International

E‘—AI Outlook can move messages that appear to be junk e-mail into a spedial
_0 Junk E-mail folder.

Choose the level of junk e-mail protection you want:

()Mo Automatic Filtering, Mail from blocked senders is stil moved to the
Junk E-mail folder.

(@ Low: Move the most obvious junk e-mai to the Junk E-mail foider.:

(D) High: Mast junk e-mail is caught, but some regular mail may be caught
as well. Check your Junk E-mail folder often.

(C)safe Lists Only: Only mail from people or domains on your Safe
Senders List or Safe Recipients List will be delivered to your Inbox.

[[]Permanently delete suspected junk e-mail instead of moving it to the
Junk E-mail folder

[A] Disabile links and other functionality in phishing messages.
(recommended)

Warn me about suspicious domain names in e-mail addresses.
{recommended)

[#] When sending e-mail, Postmark the message to help e-mail dients
distinguish regular e-mail from junk e-mail

Cancel Aoply

Sl. 81. Parametri rada inteligentnog asistenta za rukovanje neZeljenom postom

Spisak nedozvoljenih adresa aZurira kompanija Microsoft. Moze preuzeti
funkcijom Help/ Microsoft Office Online/ Check for Updates.

Ovaj filter se ne obucava na strani klijenta, korisnika Outlook-a, ve¢ anti-
spam asistent Kkoristi rezultate obuCavanja NaiveBayes klasifikatora koje
vrs$i Microsoft na svom serveru. Obucavajuci skup e-poruka, klasifikovanih
kao legitimne 1 spam poruke, pripremilo je viSe stotina hiljada MSN
Hotmail korisnika, dobrovoljnih saradnika projekta obucavanja. Svaki MSN
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Hotmail korisnik moZe se ukljuciti u projekt obucavanja tako Sto pre slanja
poruke upotrebi ponudeni taster Report Junk Email.

Direktno obucavanje klijenta moguce je vrsiti pomocu drugih softverskih alata,
kao Sto je npr. inteligentni anti-spam asistent SpamBayes [38], koji se moze
instalirati kao dodatak za Microsoft OQutlook (iako ne i za Outlook Express).

10.4 Primeri inteligentne podrske e-trgovini

Inteligentna podrska elektronskoj trgovini ¢e se ilustrovati na primeru poznatog
sajta elektronske trgovine i eksperimentalnom inteligentnom asistentu za
mobilne platforme.

Elektronska prodavnica knjiga Amazon

Najstarija i najveca elektronska prodavnica svoje trajanje i uspeh zasniva na
primeni najsavremenijih softverskih reSenja, u koja spada i primena
inteligentnih sistema za preporucivanje proizvoda, Sl. 82 [73].

Prodavnica Amazon istovremeno koristi viSe metoda preporucivanja, gde se
preporucuju

* relevantni sadrZaji, u odnosu na istorijat pretrage,

* sadrzaji sli¢ni do sada pregledanim, i

* sadrZaji koje upravo pregledaju drugi korisnici.

Iza prikazanih (traZenih) proizvoda se nudi mala anketa (Search Feedback).

Na kraju Web stranice se preporucuju nedavno pregledani proizvodi (Your
Recent History) 1 proizvodi koje su pregledali kupci slicnih navika (Customers
Who Bought Items in Your Recent History Also Bougtht).
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Related to items You've Viewed ’ 2. Reef Men's Fanning Flip Flop
You viewed Customers who viewed this also viewed
(00K ISIOR! 3. Reef Leather Fanning Sandal
I sz =

i e -
relevantni :-
. .. - .
sadrzajl O z ’ Reef Menis Phantoms Sendal

Case*Method: Function Case Method Fast-Track:  Database Design for Mere  The Data Model Resource
Mortals : A...

5. Rainbow Sandals Mens Double

and Process... ARad A Book, Vol. 3... ’ Layer Premier Leather |
Richard Barker, Cliff Dai Clegg, Richard Barker > Michael 3. Hernandez Len Silverston, Paul Agnew

Longman Hardcover Paperback Paperback

Hardcover $64.59 $40.94 $60.00 §50.88 > See all bestsellers in Sandals

> View or edit your browsing history

Bestsellers
Inspired by Your Browsing History i
lq You viewed Customers who viewed this also viewed Updated hourly

il

LOOK INSIDE!

1. # 22 days in the top 100
Go the F=kto Sleep
> Adam Mansbach ...

sadrzaji slicni

o0k st I
A
do sada A

1 Object-Oriented Systems ~ Systems Analysis and Object-Oriented Systems
pregledanim | giecoree sty iy
i Alan Dennis, Barbara Haley  Simon Bennett
Paperback

Hardcover
$14.95$8.22

-y 2. # 157 days in the top 100
| Heaven is for Real: ALittle Boy's
Object Oriented Systems. ber 2o Astounding Story of His....
Analysis and... Py >Todd Burpo ... LY
Noushin Ashrafi, Hessam A Paperback

Ashrafi 51699 $9.34
Paperback

416433 $123.48 2 nos 3. ® 22 days in the top 100
In the Garden of Beasts: Love,
Terror, and an American..
42600 $13.78

= 4. 46 days in the top 100
i George R. R. Martin's A Game of
Thrones 4-Book Boxed Set A...
> George R.R. Martin
Paperback

23556 $1978

sadrzaji koje

H . . wocsace B, 56 days in the top 100
The World at War Kindle, Wi-Fi, Graphite, 6"  Kindle 3G, Free 3G + Kindle, Wi-Fi, Graphite, 6’

preg led aju [Blu-ray] Display... Wi-Fi, 36 Works... Display... it

d . kl .. . Various, History Amazon Amazon Amazon ":‘:‘ g
Blu-ray $139.00 $189.00 $139.00 Hardcover

rugl IJentI £148.35 $75.00 426:55$1397
> 1] llers in
Scoop Up an Ice Cream Ball in Every Color v

SI. 82. Struktura kataloga sajta prodavnice Amazon

Mogu se pregledati i podaci o sopstvenom online ponaSanju (View and edit your
browsing history).

Your Recent History (what's this?) ‘

Racantly Viewad Iteme Page 1 0f17

Artificial Intelligence: A Guide to
Intell... by Michael Negnev...

Case Method Fast-Track: A Rad

Approach (Compute... by Dai
cleoa ; .
Case*Method: Function and : [ 3

NETWORNING

P |

Process Modelling by Richard : m = ly
Barker : Case*Method: Entity Case*Method: Tasks and Computer Networking: A
Object-Oriented Systems !l h. by Deliver.... by Top-Do... by
Analysis and Design... by Simon : Richard Barker Richard Barker James F. Kurose
Bennett Pt ) AR (97)
: Fix this recommendation $101.05
Fix this recommendation Fix this recommendation

Recent Searches
Intelligent systems (socks), igent systems (all artifical i a guide to i systems 2005, benett
systems analysis and design 3rd

> View and edit your browsing history

Inteligentni pomocnik u kupovini iShopper

Sistem iShopper (Intelligent Shopper) pomaze kupcima u procesu kupovine u
fizickim prodavnicama, a samim trgovcima u tim prodavnicama da analiziraju
individualne potrebe kupaca radi privlacenja njihovog veceg broja, Sl. 83.
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Sistem povecava prodaju proizvoda koriS¢enjem ciljanih preporuka i promocija.
Potencijalno smanjuje troSkove prodavnica smanjenjem broja potrebnih
prodavaca (ljudski resursi) i pomaZe u izgradnji dugoro¢nih odnosa sa
klijentima.

Web Interface

Grocery List Recipe
Management Management

Ld

Database

>

20BI1U| 3)IGOIA

5
£
glﬂ
=

S1. 83. Princip funkcionisanja inteligentnog pomoc¢nika u kupovini

Koristi se RFID tehnologija oznaCavanja proizvoda i sistemi poslovne
inteligencije (BI).

Pitanja za ponavljanje

1. Dalije pracenje rada korisnika standardna funkcija Web sajta e-trgovine?

2. Koje vrste direktne komunikacije s predstavnicima kompanije koriste Web

sajtovi e-trgovine?

Gde se nalazi programski kod korpe za kupovinu?

Koje su dodatne komponente modela ponasanja online potroSaca?

Kako se naziva online evivalent ponasSanja (kretanja) potroSaca u fizic¢koj

prodavnici?

Gde se u sistemu prati/evidentira ponaSanje online potroSaca?

Navedite elemente inteligentnog ponasanja

Sta su inteligentni programski sistemi?

Navedite bar tri metoda realizacije inteligentnih sistema

10. Navedite primene inteligentnih agenata u B2C e-trgovini

11. Koja je osnovni cilj sistema za preporucivanje proizvoda u e-trgovini?

12. Koji sistemi preporucivanja pretvaraju razli€ite izvore 1 oblike preporuka u
nove, pouzdanije preporuke?

13. Koja se matematicka disciplina koristi u modeliranju aukcija?

14. Koji se ulazne informacije koriste za izradu profila korisnika metodima
istraZivanja znanja?

Wbk w

WooeSa
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15. Koje su osnovne prednosti komunikacije u prirodnom jeziku u sistemima e-
trgovine?

16. Koja je osnovna razlika izmedu inteligentnih agenata i inteligentnih
asistenata?
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11 Implementacija sistema za podrsku
odlucivanju

Uvod u implementaciju sistema za podrsku odluc¢ivanju
Softverske tehnologije 1 alati za implementaciju
Sistemi zasnovani na elektronskim tabelama
Implementacija ekspertnih sistema

Sistemi maSinskog ucenja

MenadZment razvoja sistema za podrSku odlucivanju

ANk W=

U ovom poglavlju ukratko se izlaZu teorijski 1 prakti¢ni aspekti projektovanja i
realizacije sistema za podrSku odlucivanju. Opisuju se osnovne tehnologije 1
reSenja za implementaciju nekih klasa sistema za podrsku odlucivanju. Daje se
pregled sistema masSinskog ucenja, kao i1 neki pristupi vrednovanju sistema za
podrsku odlucivanju.

11.1 Uvod u implementaciju sistema za podrsku
odlucivanju

Projektovanje i implementacija softverskih sistema obuhvata proces konverzije
specifikacije sistema u izvr$ni program.

»  Projektovanje softvera se sastoji u projektovanju softverske strukture koja
realizuje specifikacije softverskog sistema.

o Implementacija softvera je proces prevodenja projektovane softverske
strukture u izvr$ni program.

Aktivnosti projektovanja i implementacije su tesno povezane i mogu biti
medusobno isprepletene.

Tehnologija implementacije sistema za podrsku odlucivanju

Nestrukturirani i delimi¢no strukturirani problemi nemaju opste, sveobuhvatno
reSenje. Posledica je da se za njihovo reSavanje razvijaju manji sistemi za
podrsku odlucivanju, specifi¢ne namene.

Postoje tr1 tehnoloSka nivoa ili nacina realizacije sistema za podrSku
odlucivanju (DSS):

1. Upotreba specifi¢nih sistema za podrSku odlucivanju,

2. Upotreba integrisanih alati (generatora DSS), kao Sto je npr. Excel,

3. Upotreba programskih jezika za programiranje novog sistema (npr. Java).
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Softverski alati koji se koriste za razvoj sistema za podrSku odlu¢ivanju (DSS)
su, npr.

Programski jezici opSte namene, kao §to su C/C++, Java, C# i Python,
Programski jezici IV generacije (4GL),

Softver za interaktivnu analiti¢ku obradu (OLAP) sa skladiStem ili velikom
bazom podataka,

Integrisani razvojni alati (sadrze generator, engine),

Specificni namenski generatori pojedinih klasa kompletnih sistema za
podrsku odlucivanju,

Razvojni CASE alati, i

Integrisana razvojna okruZenja (kombinovani alati).

Primer efikasnog reSenja konkretnog problema jedne organizacije i nacin
realzacije razvoja ilustrovace se na malom primeru [1].

[lustracija: OSRAM

Industrija osvetljenja Osram Sylvania je severnomericko odeljenje Osram
Gmbh, sa 12.500 zaposlenih, teritorijalno rasporedenih 30 lokacija, s
godisnja prodajom od 3,7 milijardi dolara.

Kompanija je uocila problem funkcionsanja menadZmenta ljudskih resursa,
odnosno pronalazenja, zapoS$ljavanja i pracenja naucnika-specijalista,
inZenjera 1 privremeno angazovanih lica. Rutinsko pracenje promena se
radilo rucno, §to je postupak produzavalo na nekoliko meseci.

Izabrano reSenje problema je razvoj softverske podrSke menadZmenta
ljudskih resursa, odnosno izrada malog interaktivnog Web portala i
odgovarajucih intranet aplikacija koriS¢enjem kolaborativne platforme IBM
Lotus Notes. Razvoj je realizovao mali, motivisan tim, a kao metodologija
je izabran evolutivni prototipski razvoj.

Rezultat je sistem za podrSku Cija je primena ostvarila interne uStede u
administraciji od 500.000 dolara, a efekti planiranja u periodu od 3 godine
su procenjeni na 1,5 milion dolara [1].

Veza sa drugim sistemima

Veza sa drugim elementima informacionog sistema se realizuje upotrebom
odgovarajuce arhitekture i softverskih alata za integraciju informacionih
sistema. Softverski alati za integraciju sa informacionim sistemima (ERP,
CRM) obuhvataju nacelno sve Web tehnologije, specijalizovani softver za
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integraciju (Enterprise Integration Application, EAI) 1 odgovarajuce
programske biblioteke aplikativnog sloja (middleware).

Jedan od savremenih pristupa realizaciji sistema je primena Web servisa i
servisno orijentisana arhitekture. Web servis je diskretna jedinica ponovo
upotrebljive poslovne (ili tehnic¢ke) funkcije. Servisno orijentisana arhitektura
(SOA) je arhitekturni stil projektovanja prilikom razvoja i integracije aplikacija.
U ovom pristupu se aplikacije sklapaju (assembly) od dobro definisanih
komponenti. Jedan o nacina za opis Web servisa je WSDL (Web Services
Description Language) baziran na jeziku XML.

Softverski paketi i sistemi za podrsku menadZmentu (MSS)

Savremeni sistemi za podr§ku menadZmentu su specijalizovani softverski paketi
za podrSku menadZmentu (MSS suites). Posmatraju se kao kombinacija sistema
za podrSku odlucivanju (DSS) 1 sistema poslovne inteligencije (BI). Sistemi
poslovne inteligencije mogu biti ukljuceni i/ili koriS¢eni u razvoju MSS.

Na SI. 84. prikazan je medusobni odnos svojstava najpoznatijih softverskih alata
poslovne inteligencije i analitike (Gartner, 2016).

.Tabluu
. @ Microsolt
Bist @) SAS .. Alteryx
@sre
Domo . MicroStrategy
GoodData
A Salesforce @) "
i Analytics
Board International 40 S . IBM
Sisense ‘ .ClearStury Data
id Analyties @ Pentaho
i Information Builders . TIBCO Software
w
B
é i . . BeyandCore
=
[n]
Platfora
g @
>
= Datawatch .
@
<

COMPLETENESS OF VISION = As of February 2016

SI. 84. Softverski paketi poslovne inteligencije i analitike

Specijalizovani softverski paket za podrSku menadZzmentu (MSS suite) je skup
integrisanih alata za razvoj sistema za podrSku odluc¢ivanju, koji obuhvataju
upravljacke table, modele procesa i softver za razliite analize 1 izveStavanje.
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Poznati proizvodaci specijalizovanih softverskih paketa za podrsku
menadZmentu su:

Microstrategy Analytics Platform,

Oracle Hyperion System 9 B+,

SAP BusinessObjects XI,

Microsoft BizTalk Server 2013,

Oracle E-Business Suite,

IBM WebSphere Commerce Suite.

SAAIE o e

Servisno orijentisana arhitektura softvera za podr§ku menadZmentu kompanije
Microstrategy [68] prikazana je na SI. 85.
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SI. 85. Arhitektura softvera za podrSku menadZmentu kompanije Microstrategy

Integracija s drugim informacionim sistemima

Integracija informacionih sistema povecava efikasnost i efektivnost podrzanih
zadataka. Osnovne vrste integracije su [1]:

1. Funkcionalna integracija - istovremena upotreba razlicitih aplikacija za
reSenje zadatka (npr. DSS+ES), koja se najlakSe tehnoloSki realizuje
koris¢enjem Web tehnologija.

2. Fizicka integracija - kombinovanje hardvera, softvera i komunikacija.

Sisteme za podrSku menadZmentu moguce je komponovati integracijom sistema
za podrSku odlucivanju (DSS) 1 ekspertnih sistema (ES). Sistem za podrSku
odluc¢ivanju je svaki sistem koji podrzava donosioce odluka, dok je ekspertni
sistem inteligentni sistem zasnovan na znanju (knowledge-based). Pri tome se
ekspertni sistem se moZze integrisati u neke (ili sve) komponente DSS, SI. 86 (a)
ili se moZe koristiti kao posebnu komponentu u okviru Sireg DSS, SI. 86 (b) [1].
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Sl. 86. Nacini integracije sistema za podrSku odlucivanju i ekspertnih sistema

Performanse sistema i racunarstvo u oblaku

Sistemi za podrSku odluivanju Cesto se zasnivaju na metodima istraZivanja
podataka ili numeri¢kim metodima, koji za visoki kvalitet rezultata zahtevaju
znatne procesorske 1 memorijske resurse.

Pojedina¢ni racunarski sistemi nemaju dovoljno resursa za obradu velikih
skupove podataka (terabajti, petabajti itd.), kao ni za sloZene numericke obrade.
Osim toga, standardni softverski alati, koji se koriste u podrSci odlucivanju,
mogu efikasno da obrade samo podatke koji se nalaze u radnoj ili virtuelnoj
memoriji jednog, eventualno skupog viSeprocesirskog racunarskog sistema.

Dodatni racunarski resursi mogu se obezbediti nabavkom ili iznajmljivanjem
raCunarskog sistema zadovoljavajucih performansi, ali su pojedinacni serveri
skupi 1 uvek ograni¢enih mogucénosti. MrezZe ili farme servera omogucavaju
relativno jeftino povecanje raspoloZivih resursa. Racunarstvo u oblaku (cloud
computing) je pristup koji omogucava koriS¢enje raCunarskih resursa putem
Interneta po prihvatljivoj ceni.

Osnovni problem kori$¢enja masivnih mreznih raCunarskih konfiguracija je u
distribuiranoj arhitekturi ovih sistema, poSto se sastoje od mreZze povezanih
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servera ili ¢vorova (nodes). Vremensko i prostorno distribuiranje metoda
obrade na elemente sistema je poseban problem racunarstva u oblaku.
Komercijalni sistemi za istraZivanje podataka, koji mogu efikasno da analiziraju
ogromne skupove podataka, kao npr. SAS Enterprise Miner i IBM SPSS
Modeler, mogu samostalno da prilagode obradu podataka  distribuiranoj
arhitekturi racunarskog oblaka. Jednostavniji sistemi za uspeSno koriS¢enje
racunara u oblaku zahtevaju dodatno programiranje, za Sta postoje programske
biblioteke kao Sto je Apache Hadoop [39], namenjene sistemima otvorenog
koda, kao Sto je sistem R [40], [69].

Primeri nacina implementacije sistema za podrsku odlucivanju

Kao ilustracije razlicitih pristupa razvoju i realizaciji sistema za podrSku
odlucivanju opisace se sistem za podrSsku menadZzmentu kompanije Sterngold i
inteligentni sistem za podrsku logistike hongkonsSkog aerodroma.

Primer 1: Sterngold MSS

Kompanija postoji Citav vek, proizvodi viSe od 4.000 stomatoloskih
proizvoda i ima oko 5,5 milona potroSaca. NarudZbe su male vrednosti, ali
su Ceste 1 hitne.

Kompanija je zakljucila da joj je potreban sistem za podrSku menadZmentu
(MSS) radi brzeg pristupa tehnologijama i kupcima. PoSto ima svega 90
zaposlenih, od ¢ega samo jednog u IT sektoru, izabran je metod izmeStenog
razvoja (outsourcing), Sto je omogucilo kratko vreme razvoja (samo 3
meseca), najsavremeniju e-tehnologiju (na slici) 1 brz izlazak na trZiSte.
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Primer 2: Inteligentni sistem za podrsku logistike (ILSS, Hong Kong)

Inteligentni sistem za podrSku logistike hongkonskog aerodroma ILSS
(Intelligent Logistics Support System) daje ekspertske savete u oblasti
vazduSnog transporta, izmedu ostalog za pronalaZenje prevoznika i
kontejnera, optimizaciju utovara i planiranje pracenja tereta. Realizovan je
integracijom ekspertnih sistema i neuronskih mreza, kao na slici [1]:

0
Y

—

Intelligent logistics system

&= [ =
Jk Foasibio

| loading
Search |
airknes Dlaﬂ
vir r
o - MNeural network
carge loading Benchmaric
carrer

Ekspertni sistem zasnovan na pravilima obezbeduje stru¢ne savete i
generiSe heuristike za podrSku izrade planova utovara. Neuronska mreZa se
koristi za predvidanje neocekivanih dogadaja, npr. promene reda letenja.

Sistem je testiran i procenjeno je da je oko 30% uspesniji od tima veoma
zauzetih planera koji broji 90 ljudi.

11.2 Softverske tehnologije i alati za implementaciju

U softverske tehnologije i alate za implementaciju sistema za podrSku
odlucivanju spadaju::

» Programski jezici,
» Objektne programske biblioteke,

« Softverski alati za istraZivanje podataka i razvoj ekspertnih sistema,
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» Softverski paketi i sistemi za podrSku menadZmentu (MSS).

11.3 Sistemi zasnovani na elektronskim tabelama

Sisteme za podrSku odlu¢ivanju je moguce implementirati u razliitim
programskim jezicima i tehnologijama. Posebno je praktina upotreba
elektronskih tabela (spreadsheets) i njihovih dodataka. Elektronske tabele
omogucavaju krajnjim Korisnicima relativno jednostavnu implementaciju
razli¢itth matemati¢kih modela zahvaljujuéi strukturi podataka tipa tabele,
formulama i velikim bibliotekama ugradenih funkcija za staisticke, logicke i
druge obrade podataka. Sistemi elektronskih tabela imaju svoj programski
jezik, brojne ugradene funkcije i dodatke (Add-In).

Sistem Microsoft Excel raspolaZe velikom bibliotekom od oko 400 ugradenih
matematickih, statistickih, finansijskih, inZenjerskih i drugih funkcija, koje se
mogu koristiti u formulama tabele za kreiranje matematickih modela. Generator
pseudoslu€ajnih brojeva omogucéava simulaciju sluc¢ajnih dogadaja, a
programski jezik Visual Basic for Application programiranje sloZenih
dinamickih modela i izradu aplikacija, koje imaju pristup i drugim elektronskim
tabelama, fajlovima i1 bazama podataka.

Postoje softverski sistemi, kao Sto su softver za reSavanje modela linearnog
programiranja Solver i softver za analizu rizika Palisade @Risk, koji su
implementirani kao Microsoft Excel dodaci.

Krajnji korisnik moze direktno da koristi standardne analize kao Sto su what-if i
goal-seek, kao 1 da postavlja upite, kojima moZe radi analize da izdvoji deo
podataka iz neke obimnije baze.

Sistemi elektronskih tabela omogucavaju lako i brzo kreiranje grafic¢kih prikaza
i izvesStaja, kojima se rezultati analize prikazuju jasno i pregledno.

Ogranicenje ovakvih sistema je pre svega ogranieni obim podataka koji se
moZe analizirati, poSto elektronske tabele imaju ograni¢ene dimenzije (do
milion redova 1 16 hiljada kolona), a svi podaci moraju da stanu u radnu
memoriju raéunara.

11.4 Implementacija ekspertnih sistema

Ekspertni sistem obezbeduje da se znanje ljudskog eksperta moZe uneti u
raCunar i koristiti za reSavanje problema u nekoj oblasti primene. Oc¢ekuje se da
¢e se takav sistem ponaSati kao inteligentni asistent u nekoj usko
specijalizovanoj oblasti ekspertize, odnosno da ¢e reSavati iste probleme koje
moze da resi ekspert. Sistem treba da prihvata i integriSe novo znanje, da ga
prikazuje u razumljivom obliku, da prihvata jednostavne recenice prirodnog
jezika, kao i da objasnjava svoje zakljucke na razumljiv nacin [18].
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Struktura i organizacija razvojnog tima

Razvojni tim projekta razvoja ekspertnog sistema se sastoji od menadZera
projekta, eksperta, inZenjera znanja, softverskog inZenjera (programera) i
krajnjeg korisnika [18], SI. 87.

Baza Radna
znanja memorija
inienj'er kodirana
znanja ekspertiza
Mehanizam (=)
zakljucivanja
sistem
ekspertiza inZenjer
Korisnicki
interfejs

ekspert DI

korisnik

SI. 87. Uloga ¢lanova razvojnog tima ekspertnog sistema

Ekspert je obrazovana i obufena osoba, koja moZe da reSava probleme na
nekom specificnom podruc¢ju. Njegov zadatak je da svoju ekspertizu prenese u
racunarski sistem, Sto ga ¢ini veoma vaznim ¢lanom tima i od njega zahteva
dosta vremena provedenog u radu na projektu.

InZenjer znanja (knowledge engineer) je zaduZen za projektovanje, izgradnju i
testiranje ekspertnog sistema. DefiniSe odgovarajuci zadatak sistema i saraduje s
ekspertom da ustanovi koje metode reSavanja problema koristi i odreduje nacin
njihovog predstavljanju u ekspertnom sistemu. Bira razvojni softver, npr. ljusku
ekspertnog sistema ili programski jezik za predstavljanje znanja, koji moze i
sam da kodira. InZenjer znanja testira sistem u toku razvoja, integriSe ga u radno
okruZenje 1 ucestvuje u odrZzavanju nakon zavrSetka razvoja.

Programer je osoba koja je odgovorna za programiranje sistema u nekoj od
softverskih tehnologija, odnosno programskih jezika koji se koriste za ove
namene. Primer su jezici koji se koriste za razvoj sistema veStaCke inteligencije,
LISP, Prolog i OPSS, ali se mogu koristiti i proceduralni programski jezici kao
C/C++, Java, C#, Python ili Pascal. Ako se koristi ljuska ekspertnog sistema, ne
moraju se programirati strukture za predstavljanje znanja, mehanizam
zakljucivanja i korisnicki interfejs, ali se programer moze ukljuciti u testiranje i
instalaciju sistema.
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MenadZer projekta brine o razvojnom timu, odgovara za realizaciju ciljeva
razvoja, poStovanje rokova i budzeta.

Krajnji korisnik je osoba koja ¢e koristiti ekspertni sistem kao savetnika u
donoSenju sloZzenih odluka u oblasti za koju je razvijan. To moZe biti hemicar,
koji analizira molekularnu strukturu materijala, lekar, geolog ili operater
elektroenergetskog postrojenja. Korisnik sitema pomaze u razvoju i daje ocenu
prihvatljivosti 1 uspeSnosti ekspertnog sistema.

Upotreba ljuski ekspertnog sistema i prate¢ih razvojnih alata ukida ulogu
programera, smanjuje ulogu inZenjera znanja i omogucava da manje ekspertne
sisteme moZe samostalno da razvije i jedna osoba.

Softverske tehnologije za realizaciju ekspertnih sistema

U realizaciji ekspertnih sistema Koriste se programski jezici opSte namene,
ljuske ekspertnih sistema i namenski ekspertni sistemi za Sire oblasti ekspertize.

Programski jezici opsSte namene

Programski jezici opSte namene se mogu podeliti na algoritamske, deklarativne,
funkcionalne i jezike namenjene logi¢kom programiranju.

Algoritamski ili proceduralni programski jezici koriste se za realizaciju
racunskih postupaka ili algoritama. To su npr. C/C++, Java, C#, R i Python.

Deklarativni programski jezici se koriste za opis rezultata racunanja, bez
navodenja detalja postupka. U ovu grupu spadaju npr. SQL i Prolog.

Funkcionalni jezici su jezici koji raCunanje opisuju u obliku funkcija. U njih se
ubrajaju npr. LISP, Erlang i F#.

Jezici logickog programiranja koriste se tako Sto problem i rezultat racunanja
opisuju kao logicke izraze, a sam proces racunanja odvija se kao procedura
dokazivanja njihove istinitosti. Primeri ovih jezika su Prolog [51] i Datalog.

Mala ilustracija primene razliCitih programskih jezika, algoritamskih (C,
Python), funkcionalnih (LISP, F#) i jezika logi¢kog programiranja (Prolog) za
racunanje funkcije faktorijel [94]:

[lustracija: C (iterativna verzija)

unsigned long factorial(unsigned long n)

if(n==0)
return 1;
else
return n * factorial (n - 1);

}
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Ilustracija: Python (iterativna verzija)

def factorial(n):
result =1
foriinrange(1, n+1):
result *=i
return result

[lustracija: LISP

defun factorial (N)
(if(=ND 1
(* N (factorial (- N 1)))))

Iustracija: F#
let inline factorial n = Seq.reduce (*) [LanguagePrimitives.GenericOne .. n |
[ustracija: Prolog

factorial(X, 1) - X<2.
factorial(X, F) :- Y is X-1, factorial(Y,Z), F is Z*X.

Ljuske ekspertnih sistema (Expert Systems Shells)

Najpopularnija tehnologija realizacije ekspertnih sistema su sistemi zasnovani
na produkcionim pravilima (rule-based). Veliki broj ekspertnih sistema je
realizovan za razliite oblasti primene, kao Sto su poslovanje, inZenjering,
medicina, geologija, energetika i rudarstvo [18].

Osnovni softverski alati za ovu klasu sistema danas su ljuske ekspertnih sistema
(expert system shell), posebno za sisteme zasnovane na pravilima. Koriste¢i ove
alate, razvojni timovi se usmeravaju na znanje, kao najvazniji element sistema,
dok se razvoj programske podrSke veoma pojednostavljuje, a time skracuje
vreme razvoja sistema.

Ljuska ekspertnog sistema je ekspertni sistem koji ima praznu bazu znanja.
Unosom odgovarajuc¢ih pravila, ekspertni sistem moZe da pruzi podrSku u
reSavanju neke klase nestrukturiranih problema u izabranoj oblasti. Baza znanja
se razvija za specifi¢no podrucje ekspertize, koris¢enjem tehnika prikupljanja,
odnosno izvlacenja znanja (knowledge acquisition/elicitation)

Primeri poznatijih ljuski ekspertnih sistema su:
* EMYCIN (empty MYCIN) / TMYCIN,
* Exsys CORVID,
e CLIPS (C Language Integrated Production System),
* JESS (Java Expert Systems Shell),
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* IBM ILOG (Business Rule Management System, C/C++, Net,Java),
*  Expertise2Go,
* JLog/JScriptLog (Prolog u jeziku Java/JavaScript).

Za kreiranje baze znanja koriste se dodatni programski alati, kao Sto su sistemi
za istrazivanje podataka, koji se u ovom kontekstu nazivaju sistemi za
otkrivanje znanja u podacima (Knowledge Data Discovery).

Ljuska ekspertnog sistema Jess

Mehanizam zakljucivanja za Java platformu predstavlja proSirenje programskog
jezika CLIPS, interpretativnog (skript) jezika koji omogucava pristup svim Java
aplikativnim programskim interfejsima (API). Ukljucuje kompletno razvojno
okruZenje zasnovano na Eclipse platformi. SadrZi proSirenu verziju algoritma
zakljuCivanja Rete za obradu pravila [47]. Primer dela baze znanja u sintaksi
sistema Jess je:

(deftemplate blood-donor (slot name) (slot type))

(deffacts blood-bank ; put names & their types into working memory
(blood-donor (name "Alice")(type "A"))

(blood-donor (name "Agatha")(type "A"))
(blood-donor (name "Bob")(type "B"))
(blood-donor (name "Barbara")(type "B"))
(blood-donor (name "Jess")(type "AB"))
(blood-donor (name "Karen")(type "AB"))
(blood-donor (name "Onan")(type "0"))
(blood-donor (name "Osbert")(type "0"))

)

(defrule can-give-to-same-type-but-not-self ; handles A> A, B> B, 0 >0, AB > AB, butnot N1 > N1
(blood-donor (name ?name)(type ?type))

(blood-donor (name ?name2)(type ?type2 &:(eq ?type ?type2) &: (neq ?name ?name2) ))
=>
(printout t ?Zname " can give blood to " ?name2 crlf)

)

(defrule O-gives-to-others-but-not-itself; O to O cover in above rule
(blood-donor (name ?name)(type ?type &:(eq ?type "0")))

(blood-donor (name ?name2)(type ?type2 &: (neq ?type ?type2) &: (neq ?name ?name2) ))
=>
(printout t 7name " can give blood to " ?name?2 crlf)

)

(defrule A-or-B-gives-to-AB ; case O gives to AB and AB gives to AB already dealt with
(blood-donor (name ?name)(type ?type &:(or (eq ?type "A") (eq ?type "B"))))
(blood-donor (name ?name2)(type ?type2 &: (eq ?type2 "AB") &: (neq ?name ?name2) ))
=>
(printout t ?name " can give blood to " ?name?2 crlf)

;(watch all)

(reset)
(run)

- 218-



SISTEMI ZA PODRSKU ODLUCIVANJU

Ljuska ekspertnog sistema Expertise2Go

Ljuska ekspertnog sistema Expertise2Go je komercijalni sistem, ali ima potpuno
funkcionalnu besplatnu verziju. Sastoji se od vise komponenti, koje se
isporucuju u obliku Java arhiva:

o e2gRuleEngine.jar - mehanizam zakljucivanja (inference engine),

o e2gRuleWriter.jar - interaktivni graficki orijentisan editor pravila,

o e2gRulelnduction - program za induktivno ucenje metodom ID3, koji moZe
da induktivno generiSe kompletnu bazu znanja,

o e2gDroid - verzija ljuske ekspertnog sistema za mobilne uredaje (Android).

Baza znanja ekspertnog sistema je u tekstualnom formatu, koji je isti za
standardnu 1 mobilnu verziju ljuske. Baza znanja se sastoji od produkcionih
pravila i definicije interfejsa.

Sintaksa produkcionih pravila ljuse Expertise2Go je standardna:

RULE [naziv]
If [atribut] relacija vrednost
And|Or

Then [klasifikacioni atribut]="oznaka klase" @ CF

Elementi uslova pravila su logicki izrazi, koji se sastoje od naziva atributa (u
uglastim zagradama), relacije (=, >, >=, <, <=) 1 odgovarajuce vrednosti, koja
zavisi od tipa atributa.

Neegzaktno znanje predstavlja se pomocu faktora pouzdanosti (Certainity
Factor, CF), koji se zadaje procentualno, kao decimalna vrednost. Ako se
izostavi, podrazumeva se da je pouzdanost pravila 100%.

Ako se na neki primer u procesu zaklju€ivanja ne moZe primeniti nijedno
pravilo, koristi se podrazumevajuce (default) pravilo, koje se zadaje posebnom
deklaracijom:

DEFAULT [klasifikacioni atribut]="oznaka klase" @ CF

Sistem inicijalno ne koristi pravila ¢ija je pouzdanost manja od 80%. Ako se u
bazi znanja koriste i neka pravila ¢ija je pouzdanost ispod zadanog praga, moze
se upotrebiti direktiva koja definiSe novu vrednost praga:

MINCF minimalna pouzdanost pravila
Cilj zakljucivanja definiSe se posebnom deklaracijom:

GOAL [klasifikacioni atribut]
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Sintaksa jezika za predstavljanje znanja predvida i pisanje komentara u
posebnoj deklaraciji, radi dokumentovanja baze znanja, npr:

REM tekst komentara u bazi znanja

Definicija interfejsa poseban je deo baze znanja, koji definiSe nacin postavljanja
upita korisniku, za svaki atribut posebno. Sintaksa dijaloga definiSe se
direktivom PROMPT ¢iji oblik zavisi od vrste atributa.

Za numericke atribute koristi se dijalog tipa Numeric:

PROMPT [atribut] Numeric CF
"pitanje korisniku"
"minimalna vrednost atributa”
"maksimalna vrednost atributa”
Za nenumericke atribute moZze se Koristiti dijalog tipa MultChoice:

PROMPT [atribut] MultChoice CF
"pitanje korisniku"
vrednost 1 atributa

vrednost n atributa

Za atribute s logickim odgovorima, moZe se upotrebiti skracena forma:

PROMPT [atribut] YesNo CF
"pitanje korisniku"

Nacelni redosled elemenata u bazi znanja ekspertnog sistema je:

definicije produkcionih pravila,

definicija podrazumevajuceg pravila,

definicija cilja,

definicije dijaloga, za svaki atribut iz uslova pravila,
ostale deklaracije.

S = RS

Ekspertni sistem se na desktop racunaru pokrece kao Java aplikacija, kojoj se
kao parametar prenosi naziv fajla u kome je baza znanja. Detaljnije informacije
o instalaciji 1 koriS¢enju sistema dati su u Prilogu C.

11.5 Sistemi masinskog ucenja

Sistemi maSinskog ucenja se koriste kao alati za razvoj sistema za podrSku
odlucivanju, kao i za njihovu implementaciju. Metodi masSinskog ucenja se
koriste kao komponente ili podsistemi, koji obezbeduju inteligentno ponaSanje
sistema za podrSku prilikom reSavanja nestrukturiranih problema. Mogu se
implementirati sasvim novi metodi, ali se Cesto koriste programske biblioteke
metoda masinskog ucenja u razli¢itim tehnologijama.
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Postoje brojni programski alati za maSinsko ucenje 1 istraZivanja podataka, koji
mogu biti samostalni integrisani sistemi, samostalni programi masinskog
ucenja, delovi komercijalnih sistema poslovne inteligencije (Business
Intelligence Suites, BI) ili specificni Web alati.

Samostalni integrisani alati

Poznati i popularni alati za istraZivanje podataka otvorenog koda (Open source
Data Mining Tools) su [64]

e  Weka,

* KNIME,

* Rapid Miner.

Primer: Sistem Weka

Naziv WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) asocira na
retku zasticenu novozelandsku pticu Meka [70]. Predstavlja softver
otvorenog koda (Java), s velikim brojem ugradenih metoda za maSinsko
ucenje klasifikacija, predvidanje kontinualnih veliCina (regresija),
grupisanje (clustering), analizu asocijacija 1 vizualizaciju podataka i
naucenog znanja.

& Weka Explorer

Preprocess| Classify | Gluster | Assodiate | Select attrbutes | Visualze|
’ Classifer

J48-COS M2

Test options Classifer output
© Use training set Test mode:  10-fold cross-validation 3
() Supplied test set Set.
@ Cross-validation ~ Folds | 10
©Percentagesplt % (66 348 pruned tree

=== Classifier model (full training sec) ===

More optons...

h; = n: democrat (253.41/3.75) =
(om) Class -] physician-fee-freeze = y

Resultlist (right-<lick for optons)

y = n: republican (145.71/4.0)
synfuels-corporation-cutback = y

i

mx-missile = n
| adoption-of-the-buds lution = n: blican (22.61/3.32)

12:04:52 - rules.PART

ST P | edoption-of-the-budget-resolution = ¥

l

|

T

(|

(|

I 1 1 | anti-satellite-test-ban = ni democrat (5.04/0.02)

I 1 1 | anvi-satellite-test-ban = y: republican (2.21)

- < _mx-missile = y: democrat (6.03/1.03)
~

N

Number of Leaxes : €
\

Size of the tree \

Status

S1. 88. Rezultat ucenja stabala odlucivanja (vote.arff)
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Kao ulazni podaci su uzeti javno dostupni rezultati glasanja iz jednog
perioda rada kongresa (vote.arff). Cilj ucenja je skup pravila ili stablo
odlucivanja za odredivanje partijske pripadnosti ¢lanova kongresa samo na
osnovu glasanja o pojedinim pitanjima. Stablo odlucivanja se mozZe
vizualizovati. Graficki prikaz naucenog stabla odlucivanja je na SI. 88.

Preprocess| Classify | Cluster | Associate Visuaize|

Result st (right cick for options)

Classifier

[ choose_JparTM2-co.25-q1
Test options Classifier output

(©) Use training set PART decision list

(©) Suppled testset set.. |||

® Cross-valdaton  Folds |10 physician-fee-freeze = n: democrat (253.41/3.75)

O Percentage spit % 66

Tporatic = n AND
More options... education-spending = y: republican (125.78/1.29)
(Nom) Class v || tmmigration = y awp il
poi g ution = n: republican (14.32/0.25)

12:04:52 - rules PART

crime = y AND
anti-satellite-test-ban = y: republican (13.08/1.63)

ticn = y AND
mocrat (7.05/0.07)

crime = y: republican (19.07/4.94)
: democrat (2.29/0.03)

Number of Rules : 7 =

! i | ’

Status

AR S

Sl. 89. Rezultat ucenja pravila odlucivanja (vote.arff)

Primer: Sistem Rapid Miner

Sistem otvorenog koda Rapid Miner [81] kompanije Rapid-I GmbH,
Dortmund, Germany www.rapid-i.com. Prethodna verzija sistema, poynata

kao Yale, razvijena kao univerzitetski projekt. Sistem predstavlja alat za
istrazivanje podataka i predvidanja (Data Mining and Predictive Analytics).

£ Result Ovenview

) Tree (Decision Tree) ¢ _

(@) Graph View () TextView () Annotations o~
Zoom'
P p [20e)
s <58
Mode:
a e—
" (Zpcode | [z code)
» 75208 <7208 -
() )
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> is284 <1isasa » taasis 142830
Edge Labels. b
response rﬁr = lno response
i =) —
s sz e
L -
RoTesponse &
= &=
> 35040 505 35040500
N
= e
» 27111427111 200
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Integrisani sistem za istraZivanje podataka metodima induktivnog uc¢enja autora
ove knjige pod nazivom Empiric prikazan je u Prilogu E.

Poznatiji komercijalni alati za istraZivanje znanja (Commercial Data Mining
Tools) su [64]:

SAS Institute Enterprise Miner,

IBM Intelligent Miner (tied to DB2);
IBM Cognos;

IBM SPSS Miner (ranije Clementine);
Oracle, Oracle BI 11g;

Microsoft SOL Server 2005/2008 BIDS;,
Angoss KnowledgeSTUDIO;

KXEN Analytic Framework;
Megaputer PolyAnalyst.

Ilustracija: SAS Institute Enterprise Miner

SAS Institute Enterprise Miner [82] je komercijalni sistem za istraZivanje
podataka, koji omogucava rad s veoma velikim obimom podataka i
kompleksnim modelima, 1 koji moze efikasno da Kkoristi tehnologiju
racunarstva u oblaku.

(£ Enterprise Miner - FY11 Reinstate Model data 2 [ @]
Fie Edt WView Actions Options Window Help

D-aaXRxE0DAE @00 F 4w &

L | Regression @) |

v

R]®| e 1 1w =m
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Samostalni programi masinskog ucenja

Postoje brojni besplatni 1 komercijalni sistemi maSinskog ucenja, npr. za ucenje
stabala odlucuvanja, produkcionih pravila, neuronskih mreza i nosec¢ih vektora.

Jedan od najpoznatijih sistema je CART (Classification and Regression Trees),
koji je nastao 1984. godine, kao realizacija matematicke teorije koju su razvili
statisti¢ari kalifornijskog univerziteta, Leo Breiman (Berkli), Jerome Friedman,
Richard Olshen, i Charles Stone (Stanford).

¥ Mavigaton 10 Battery Results =3 N )
Chaseibcation iee Aopology for TARGET
Gokon code waing: (Tt TARGET [2 =] Besof[TTHTjwene
Smaller -——— - = _ WePwe |
:‘Lm T e O :z_J
[ § ElJ'EED {-ﬁb ) of "'_‘ﬂ_‘:-{ﬁum'_ B ]
) 8] o m (8] IRendl o0
(71 ] [ 5] %’.‘J [ E]
8] C
Mokl Statsic
(== ase e a—
= {E - M Ingeaxy |15
| e = - — Mot 2
E‘” - ey g8 S8 Min Mode Canes E
T p20! |
0 10 20 30 4 0 6 T 80 90 100 10 120 130 W b I
o
Number of Hodes ROC Test [T
Daa 1 Displays and Reports Save Model
Lear) Tea ||| Soien | TeaDetads | Sumenay Reports. | T/1C. | Commards. | Gueve... | Tonlate . | Scom. |

Sistem za  induktivno ucenje stabala odluivanja je komercijalizovala
kompanija Salford Sytems [83].

Osnovna verzija ovog sistema se nalazi kao jedan od metoda u sistemu za
istrazivanje podataka Weka (metod Simple Cart) [70].

Delovi komercijalnih sistema poslovne inteligencije (BI)

Komercijalni sistemi poslovne inteligencije koriste razli¢ite metode masinskog
ucenja stabala odluc¢ivanja (decision trees), pravila (rules), vestackih neuronskih
mreza (artificial neural networks, ANN), noseCih vektora (support vector
machines, SVM) 1 sl.

Postoje sistemi poslovne inteligencije otvorenog koda, kao §to su:
* Pentaho (sadrzi sistem Weka),

* KNIME,

* Rapid Miner.

Komercijalni alati poslovne inteligencije su obi¢no deo softverskih okruzenja
poznatih proizvodaca za projektovanje i upravljanje bazama podataka, npr.

e OracleBIllg,

» IBM BI (DB2),

*  Microsoft BI (SQL Server 2005/2008, SharePoint, Office).
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Ilustracija: Pentaho Business Intelligence

Pentaho se zasniva na Java platformi i1 sistemu za istraZivanje podataka
otvorenog koda Weka [27], [48], [70]. Omogucava integraciju podataka iz
razliCitih izvora, kreiranje izveStaja, vizualizaciju, upravljatke table
(dashboard) 1 primenu metoda istraZivanja podataka iz sistema Weka.

&) Weka GUI Chooser — O =

Program Visualization Tools Help

Applications

8 WEKA

The University

il of Waikato Experimenter
KnowledgeFlow
Waikato Environment for Knowledge Analysis ST
Version 3.9.0 Workbench

{c) 1999 - 2016

The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand | |

Sistemske funkcije su organizovane u tri podsistema: podsistem Explorer,
za istrazivanje 1 vizualizaciju podataka, kreiranje 1 preliminarnu evaluaciju
modela, podsistem Experimenter, kreiranje obimnih eksperimenata i
statistiCka evaluacija rezultata i podsistema KnowledgeFlow, koji ima
graficki interfejs za kreiranje modela analize.

Najobimniji je podsistem za istraZivanje podataka Explorer, koji raspolaze
desetinama metoda za pripremu ulaznih podataka (pretprocesiranje) i vise
od stotine algoritama za istraZzivanje podataka metodima masSinskog ucenja.
Izmedu ostalog, sistem raspolaze velikim brojem metoda ucenja
klasifikacija (classification), koji obuhvataju ucenje stabala i pravila
odlucivanja, vesStaCkih neuronskih mreZa nosec¢ih vektora (SVM), kao i
metodima ucenja stabala i pravila regresije (regresion) i metodima
klasteringa (clustering).

Podsistem Knowledge Flow obezbeduje grafi€¢ki nacin programiranja
sloZenih analiti¢kih postupaka.

Algoritmi masinskog ucenja/istraZivanja znanja u sistemu SQL Server 2016

Sistem za upravljanje bazama podataka Microsoft SQL Server ima viSe
osnovnih metoda masinskog ucenja, odnosno istaZivanja podataka, kao deo
sistema poslovne inteligencije, Tabela 3.

Vidi se da sistem nudi sve najcesc¢e koriS¢ene metode istraZzivanja podataka za
ucenje klasifikacija, pravila regresije i analizu asocijacija.
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Tabela 3 - Osnovni metodi maSinskog ucenja sistema SQL Server BI

Algoritam Opis
A iation et e . - .

ssociatio Identifikacija znacajnih relacija izmedu primera

Rules

Clustering Identifikacija grupa podataka sli¢nih karakteristika (clusters)

Decision Otkrivanje relacija u podacima ucenjem stabala odlucivanja na osnovu
Trees primera

Linear Otkrivanje relacija izmedu atributa za predvidanje vrednosti numeri¢kog
Regression atributa

Logistic Otkrivanje relacija izmedu atributa radi ocene verovatnoce neke vrednosti
Regression atributa

Naive Bayes

Neural
Nework
Sequence
Clustering

Time Series

Ucenje probabilistickih pravila klasifikacije
Otkrivanje relacija u podacima ué¢enjem vestackih neuronskih mreza

Otkrivanje grupisanja podataka (clusters ) na osnovu sekvenci dogadaja

Analiza i predvidanje vremenski zavisnih podataka za dugorocna (long-term) i
kratkoroc¢na (short-term) predvidanja metodima ARIMA i ARTXP (Microsoft
Research), kao i optimizacija ta¢nosti predvidanja

Sistem za ucenje stabala odlucivanja u sistemu Microsoft SQL Server generiSe
po jedno stablo odlucivanja za svaki atribut koji se koristi za predvidanje [49].
Primer grafickog prikaza stabla odlucivanja je na SI. 90.

Tree: [N

|
Adopter_Class ] ]
Background: |Very Late vl Shaw Level 1 [ tevel

Default Expansion: | All Levels

i

ig Ia ‘

Sl. 90. Stablo odlucivanja u sistemu SQL Server BI
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Dodatak za istraZivanje podataka Microsoft Office 2007/2010 (Data Mining
Add-In)

Podrzava kompletan proces istrazivanja podataka u sistemu Excel [50], tako Sto
obezbeduje funkcije za:

pripremu podataka - istraZivanje, ciS¢enje i i1 priprema podataka za
istraZivanje znanja;

modeliranje podataka - izgradnja uzoraka i trendova na osnovu podataka
radi predvidanja.
testiranje i validaciju nau¢enih modela;

upravljanje modelima - pregled, modifikacija 1 upravljanje postoje¢im
modelima istraZivanja znanja;

dokumentovanje procesa istraZivanja podataka - beleZenja aktivnosti u
obliku naredbi DMX (Data Mining Extensions) ili jezika ASSL (Analysis
Services Scripting Language).

Na Sl 91. je primer grafickog prikaza prediktivnog modela mu obliku
regresionog stabla.

“ Browse - olEN
s | Mol Mining Legecd
S ENE Tooe: [l Noshimenca fmourt. v Dottt Expansion: |3 Levels o [T [
gt [iTue = I — [
Teotsl Canen: 13
Teem Cooffoort  Hstogrem

Eurvpn Amourt 1 < TBERZ 66
Tetnl Cases: 19
Tres node ecuation
Herhiemenca Amourt » 13305 867
= 1021 " Hoth/menca AmountiS]
< >

Coprrto Excal Deoe

SI. 91. Stablo regresije u dodatku Excel Data Mining

Objektne programske biblioteke i jezici

Programske biblioteke i dodaci omogucavaju upotrebu ispitanih metoda
maSinskog ucenja za izgradnu novih sistema, izmedu ostalog sistema za
podrsku odlucivanju. Poznate programske biblioteke su za jezike R i Python,
odnosno sisteme Matlab i Octave:

Sistem otvorenog koda R. Osnova sistema je interpretativni programski

jezik R, namenjen jednostavnom radu matricama 1 manipulisanju

standardnim formatima podataka, kao i veoma bogat graficki prikaz

rezultata. Predstavlja veoma popularan statisticki softver i de facto standard
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analize 1 istraZivanja podataka. Zajednica korisnika je obezbedila preko
9.100 blioteka/paketa programa za statisticke analize, istraZivanje podataka
i maSinsko ucenje, koji se mogu preuzeti na Web sajtu CRAN
(Comprehensive R Archive Network) [69]. ViSe o primeni sistema R u
istrazivanju podataka moZe se naci u Prilogu E.

Na SI. 92 je RStudio, jedan od viSe graficki orijentisanih interfejsa
razvijenih za ovaj sistem.

3 reud
File Edit View Project Workspace Plots Tools Help
« | QformatpiotR | diamonds % =[] | Workspace | History =0
ﬂ Q Z#Run | (5% || #source ~| i load~ | [J Save- | [ ImportDataset- = 3 Clear All @
‘ ggplot2) ~| ba "
diamonds 53040 obs. of 10 variables @
‘ 3 view(diamonds) e
4 summary (diamonds) )
| - avesize 0.7979
| 6 summary (diamondsSprice) clarity character [8]
S i
7 avesize < round(mean(diamondsScarat), 4) D sontoriol
& clarity < levels(diamondssclarity) 5
¢ Functions
10 p <- gplot(carat, price, format. plot(plot, size)
1 data-diamonds, color—clarity,
12 x1ab="carat", ylab="price",
13 main="pianond pricing")
14
Files Plots | Packages  Help =0
@ 2 zoom | Fegart~ | @] | o Cearan @
141 |8 (TopLevel) * cipt +
Console -/ =0 Diamond Pricing
x y z = T
Min. 1 0.000 wMin. :0.000 Min. : 0.000
ist Qu.: 4.710 1st Qu.: 4.720 1st Qu.: 2.910 -
Median : 5.700 Median : 5.710 Median : 3.530 —
Mean i 5.73 Mean : 5.735 Mean : 3.539 e <o
3rd Qu.: 6.540 3rd Qu.: 6.540 3rd Qu.: 4.040 -
Max.  :10.740 Max.  :56.900 Max.  :3L.800
> summary(diamonds$price) | sit
min. 1st Qu. Median  Mean 3rd qQu. max. Price 000 s
226 950 2401 3933 5324 18820
> avesize <- round(mean(diamonds$carar), 4) =
> clarity <- levels(diamondssclarity) ; ws2
> p <~ gplotlcarat, price, o) -
+ data=diamonds, color=clarity,
& xlab="carat", ylab="price", "
+ main="piamond Pricing")
> L
> format.plot(plot=p, size=23) | 2
>| el Carat

S1. 92. Graficki orijentisani interfejs R Studio

Sistemi otvorenog koda zasnovani na jeziku Python - osnova je
interpretativni programski jezik Python opSte namene, koji omogucava

izradu kompletnih Web aplikacija.

Razvijen je veliki broj biblioteka otvorenog koda za maSinsko ucenje 1
istrazivanje podataka za ovaj jezik, kao Sto su npr. scikit-learn
(najpoznatija, klasifikacija, regresija, klastering i drugi metodi istraZivanja i
analize podataka) [93], Tensorflow (veStatke neuronske mreze), Theano
(neuronske mreze/deep learning), Pylearn2 (nadgradnja biblioteke Theano)
1 Pattern (metodi obrade prirodnog jezika, klasifikacije i klasteringa), koji
se mogu peruzeti s repozitorijuma Github.

Postoji viSe programskih editora i integrisanih razvojnih okruzenja za jezik
Python. Neki od besplatnih alata su IDLE, Eclipse/PyDev i Microsoft
Visual Studio (Community Edition)/Python Tools for Visual Studio

(PTVS), SI. 93.
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Sl. 93. Microsoft Visual Studio dodatak Python Tools for Visual Studio

Komercijalni sistem Matlab je alat za numericke primene, rad s matricama
i graficki prikaz rezultata, Sl. 94, koji ima sopstveni interpretativni
programski jeziku i veliki broj programskih dodataka (foolboxes/libraries).
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3= zlabel('Resliv)') s 02 et
10-  cb = colorbar: ¥ g
11=  cb.label.String = 'Imagiwl's = 1 i P
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g * o2 display('...
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end
s
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05 a8 display(‘...
and
o if stremp...
17 % display('...
-end
actrepore
Comenand Windo ®
>> edit % R
»> Untitled ML MERE o
I s B wil *

S1. 94. Graficki orijentisani interfejs sistema Matlab

Sistem GNU Octave zasniva se na sliénom programskom jeziku kao i
sistem Matlab, tako da je moguca razmena odredenih programa izmedu
platformi, ali je softverska podrSka komercijalnog sistema Matlab bolja.

Web alati i mreZno racunarstvo

Alati za maSinsko ufenje na masivnim mreZznim serverima (cloud-based
machine learning tools) Koriste se u analizi podataka, radi dodavanja novih
mogucnosti razli¢itim Web aplikacijama.
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* Google Prediction APl omogucava programerima pristup naprednim
algoritmima masSinskog ucenja kompanije Google, pomoc¢u kojih mogu da
analiziraju empirijske podatke velikog obima i daju predvidanja ishoda koji
su od interesa.

Primeri primene su razliCiti inteligentni sistemi - automatizovani spam i
bezbednosnu filteri, sistemi preporu¢ivanja zasnovani na demografiji
klijjenata 1ili sistemi koji pronalaze skrivene obrasce u finansijskim
podacima.

*  Apache Mahout je programska biblioteka otvorenog koda, koja se u praksi
najviSe koristi za implementaciju sistema za preporucivanje (recommender
engines), ali poseduje metode ucenja klasifikacija i grupisanja (clustering).
Osnovna namena sistema je obrada velikih skupova podataka, koji su
preveliki za obradu na jednom racunarskom sistemu.

Sistemi za preporucivanje su najbrze prihvacena primena masinskog ucenja
u praksi. Danas veliki broj sajtova e-trgovine svoju ponudu zasniva na
prepoznavanju ponasanja klijenata u proslosti i pogadanju njegovog ukusa i
interesovanja, koji se vrsi na osnovu automatizovanog naucenih pravila.
11.6 MenadzZment razvoja sistema za podrsku
odlucivanju

Sistem za podrsku odlucivanju je softverski proizvod. Metodologijom efikasnog
razvoja pouzdanog softvera bavi se disciplina softverskog inZenjerstva.

11.6.1Podsetnik: projekt razvoja softvera

U opstem slucaju, zZivotni ciklus svakog sistema (system life cycle) moze se
podeliti u dve faze, fazu razvoja i fazu upotrebe i odrzavanja, Sl. 95.

S1. 95. Zivotni ciklus softverskog sistema

Proces razvoja softverskog sistema (system development process) je skup
aktivnosti, metoda, prakse i automatizovanih alata koje ucesnici u razvoju
sistema koriste za razvoj i odrZzavanje sistema i softvera.
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Klasi¢ne faze razvoja sistema su [43]:
Definisanje zahteva (Requirements)
Analiza (Analysis)

Specifikacija (Specification)
Projektovanje (Design)
Implementacija (Implementation)
Testiranje (Testing)
Isporuka/uvodenje (Deployment)
Odrzavanje (Maintenance)

PN B LD =

Metodologije razvoja softvera

Metodologija razvoja softverskih sistema (system development methodology) je
standardizovani proces razvoja, koji definiSe skup aktivnosti, metoda, iskustava,
preporuka i automatizovanih alata koji se koriste za razvoj i neprekidno
usavrSavanje softverskog sistema.

Primer klasi¢ne metodologije razvoja je strukturna sistem analiza (Structural
System Analysis and Design, SSAD), koja implementira sekvencijalni pristup
razvoju, tzv. metod vodopada. Novije kategorije metodologija su spiralna,
iterativna 1 inkrementalna, odnosno kombinovane metodologije.

Metodologije razvoja savremenih sistema su objektno orijentisame, npr.
metodologija Rational Unified Process (RUP), koja je iterativno-inkrementalna.
Cesto se trazi da metodologije budu manje formalne i efikasne, kakve su tzv.
agilne metodologije, kao S§to su ekstremno programiranje (Extreme
Programming, XP) 1 SCRUM [43].

Sekvencijalni razvoj ili model vodopada, SI. 96, nije adekvatan za razvoj
sloZenih sistema jer produzava trajanje razvoja, ne moZe da prati sve ve¢i obim
sve sloZenijih aplikacija i neprekidne tehnoloske inovacije, a uz to nije pogodan
za velike ili distribuirane razvojne timove.

Planiranje
Analiza

Projektovanje

NN

Implementacija

Sistem

SI. 96. Metodologija vodopada
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Osnovni problem ovakvog pristupa Sto nije moguca identifikacija i smanjenje
rizika u ranim fazama projekta razvoja. Primer je metodologija strukturne
sistem analize i projektovanja. Prednost ove stroge, sekvencijalna metodologije
je da daje rezultat visokog kvaliteta. Osnovni nedostatak je veoma dug razvoj i
kasno otkrivanje problema.

Novije metodologije imaju za cilj smanjenje rizika. Spiralna metodologija
(Boehm,1988) predvida cikli¢no ponavljanje pojedinih faza, tako da se ciklicno
ponavlja i analizu rizika, Sl. 97 [43].

KUMULATIVNA CENA
1) Odredivanje ciljeva, 2) Evaluacija alternativa,
alternativa i ogrinicenja identifikacija i analiza rizika
Napfedak
—1
Analiza
rizika
Analiza
rizika
Analiza Operat.
izEzika roto-
ﬁ;\ahzﬁ' Proto-\ Proto- Ep
l Earoto- tip 2 tip 2 »
. >
Itip 1
Plan 3. Softv.
ciklusa zahtevj .
Projekt! Detalj.
projekt.
Plan
razvoja Kod
Plan Integrac/
integ.
i test. Test
Implementacija
4) Planiranje sledece iteracije 3)Razvoj i verifikacija

S1. 97. Spiralna metodologija razvoja softvera

Iterativna metodologija predvida da se Zivotni ciklus softvera sastoji od
nekoliko sekvencijalnih iteracija, koje se preklapaju u vremenu. Razlika izmedu
dve sukcesivne iteracije je inkrement. Inkrementalna metodologija je ona koja
softver i razvija i isporucuje u inkrementima.

U praksi se cesto koriste kombinovane metodologije, gde se ukupna
organizacija i sprovodenje pojedinih faza vrSe na razli¢ite nacine.

Objektno orijentisane metodologije, kao S§to je proces razvoja objektno
orijentisanih sistema ili jedinstveni proces (Unified Process, UP) predvidaju
iterativni razvoj kompleksnih sistema, koji se sastoji od niza ciklusa, od kojih
svaki rezultuje izvrSnom verzijom sistema (kodom) koji se moze testirati.

Metodologija Rational Unified Process (RUP)

Metodologija Rational Unified Process (RUP) je iterativno-inkrementalna
metodologija, koja ima sopstvene licencirane razvojne alate. Razvijena je kao
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konkretizacija jedinstvenog procesa razvoja objektno orijentisanih softverskih
sistema (Unifed Process, UP). Cilj jedinstvenog procesa je omogucavanje
izrade visokokvalitetnog softvera, koji zadovoljava korisnicke zahteve za
predvidivo vreme i budZet. Za kompleksne sisteme, objedinjeni proces predvida
iterativni razvoj, koji se sastoji od niza ciklusa, od kojih svaki rezultuje
izvr§nom verzijom sistema, Sl. 98.

Sastoji se od Cetiri osnovne vremenske faze: pocetna faza (inception) gde se
definiSe obima projekta; faza razrade (elaboration), gde se vrSi planiranje,
izrada specifikacija 1 definiSe osnovna arhitektura sistema; faza izgradnje
sistema (construction) i faza prenosa sistema krajnjim korisnicima (transition).

Faze procesarazvoja

Pocetna Razrada Izgradnja Prenos
Discipline procesa razvoja (Inception)| (Elaboration) | (Construction) (Transition)

Poslovno modeliranje (Business Modeling)

Specifikacija zahteva (Requirements)

Analizai projektovanje (Analysis&Design)

Implementacija (Implementation)

Testiranje (Test)
Isporuka (Deployment)

Pomocne discipline
Upravljanje konfiguracijom
(Configuration Managment) ‘
MenadZmentprojekta (Management) |

Covekova okolina (Environment)
Preliminarne

Iteracije

lter.} Iter. | Iter. | lter. | Iter. Iter. | Iter.
#1 1 #2 #n 1 #n+l ) #ne2 #m | #m+1

Iteracije

SI. 98. RUP metodologija procesa razvoja objektno orijentisanog softvera

Svaka faza i iteracija nosi odredeni rizik i vremenski zavrSava u nekoj
kontrolnoj taCki. Pregled projekta u kontrolnoj ili presecnoj tacki ocenjuje
stepen zadovoljenja korisnickih zahteva 1 potrebu za eventualnim
prestrukturiranjem projekta. Svaka iteracija proizvodi novu verziju, stabilni
izvr$ni podskup konac¢nog sistema.

Metodologija predvida paralelno odvijanje faza razvoja, koje naziva
disciplinama. U svakoj iteraciji se predvida vremenski promenljiv rad na vecini
disciplina. Prve iteracije se pretezno bave zahtevima i projektovanjem, a
naredne u sve manjoj meri, S1. 98.

Agilne metodologije
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Agilne metodologije su manje stroge metodologije razvoja softvera, pogodne za
manje projekte i timove, koje ne opterecuju birokratijom, ve¢ predstavljaju
razuman kompromis. Predvidaju adaptivno planiranje, evolutivni razvoj i
inkrementalnu isporuka softvera. Primeri ovih metodologija su ekstremno
programiranje (Extreme Programming, XP) 1 SCRUM.

Metodologija XP ne koristi precizno planiranje, realizuje se u tesnoj saradnji s
korisnikom kroz male ili srednje razvojne timove. Predvida intenzivno
programiranje i testiranje, ¢esto u parovima.

Iterativna metodologija SCRUM dobila je naziv po ragbi formaciji od osam
igraca, koji se kao jedinstvena celina (grupa) pomeraju po terenu. Predvida
dnevne sastanke i mesecne iteracije. Obuhvata upravljanje projektnim
zahtevima, formiranje iteracija (planiranje sprinta), kontrolu implementacije i
isporuke klijentu.

Microsoft Solutions Framework

Okvirna metodologija Microsoft Solutions Framework (MSF) obuhvata
principe, modele, discipline, koncepte i preporuke za isporuku informatickih
reSenja kompanije Microsoft. Predstavlja samo okvir (framework) i dopusta
izbor konkretne klasi¢ne ili agilne metodologije razvoja. Daje samo opSte
principe visokog nivoa i koncentriSe se na rezultate razvoja [92].

11.6.2Faze razvoja sistema za podrsku odlucivanju

Proces razvoja sistema za podrSku odlucivanju, koji se joS naziva sistem za
podrsku  menadZmentu (Management Support System, MSS) predvida
prilagodenu primenu neke od poznatih metodologija razvoja softvera, odnosno
informacionih sistema.

Osnovni koraci razvoja su [1], [10]:
1. Planiranje, identifikacija 1 obrazlaganje MSS,
2. Kreiranje arhitekture sistema,

3. Izbor organizacije razvoja (samostalno, narudzba, nabavka, iznajmljivanje,
partnerski sistem),

4. Instalacija, testiranje i isporuka sistema,
5. Funkcionisanje, odrZzavanje, izmene.
Prototipski razvoj

Sistem za podrSku odlucivanju se razvija za delimi¢no strukturirane i
nestrukturirane probleme. Na pocetku novog projekta menadZeri i programeri
obi¢no ne razumeju problem odlucivanja u potpunosti, ne mogu da procene
obim problema, vrstu modela ili tehnologiju koju treba primeniti, kao ni potrebe
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za informacijama. Zbog toga se sistem razvija metodologijom prototipskog
razvoja, izradom niza prototipova. Pristup se jo§ naziva iterativni dizajn,
evolutivni razvoj, adaptivni ili inkrementalni dizajn, S1. 88 [43].

Potrebe
Planiranje
Analiza

——— Projektovanje

NN

Implementacija

: Prototip
prototip ne

zadovoljava
Implementacija

prototip
zadovoljava

Sistem

S1. 99. Proces prototipskog razvoja softvera

Proces iterativnog prototipskog razvoja se tipicno realizuje kao na Sl. 89 i
obuhvata:

1. Prikupljanje projektnih zahteva, kojima se definiSu se opsti ciljevi i
identifikuju podrucja koja zahtevaju viSe istraZivanja;

2. Brzo projektovanje, koje se usmerava na ono Sto ¢e biti vidljivo korisniku:
ulaze 1 izlaze sistema;

3. lIzradu prototipa, zajednicke radne verzije sistema, za koju se Kkoriste
postojeci programski segmenti i generatori programa;

4. Ocenjivanje prototipa i preciziranje zahteva.
Prednosti prototipskog razvoja su:

*  kratko vreme razvoja,

e kratko vreme reakcije korisnika,

* poboljSano razumevanje sistema od strane korisnika,
* niska cena.
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Nedostaci prototipskog razvoja se javljaju kad se u projektu postavljau dodatni
zahtev, kao Sto su:

* detaljna analiza isplativosti informacionog sistema,
* detaljan opis informacionih potreba,

* dizajn sistema jednostavnog za odrZavanje,

* sveobuhvatno testiranje,

* dobra priprema korisnika.

Razliciti pristupi organizaciji razvoja i upotrebi sistema

Razvoj sistema se moZe u celini prepustiti nekoj softverskoj firmi (outsourcing,
koji ukljuCuje 1 analizu i projektovanje sistema) ili realizovati u okviru
kompanije (in-house, sopstvenim snagama). IzmeStanje razvoja znaci
angazovanje spoljne firme za usluge razvoja i izrade sajta, koje ne mogu da
realizuju sopstveni kadrovi, S1. 100.

Sopstveni razvoj zahteva stru¢ni informaticki kadar razlicitih specijalnosti
(projektanti, programeri, Web dizajneri i menadZeri), racunarsku opremu i
softverske alate. Softverski alati mogu biti osnovni (Microsoft Visual Studio) ili
posebni alati za izgradnju sistema za podrSku odlucivanju, npr. ljuske ekspertnih
sistema.

IZGRADNJA
samostalno spoljna usluga
(in-house) (outsourcing)
POTPUNO SAMOSTALNO
samostalno
(in-house) izgradnja: sopstvena
g postavljanje: sopstveno
o
-
S
=) spoljna KOMBINOVANO SPOLJNA USLUGA
usluga izgradnja: sopstvena izgradnja: spoljna usluga
(outsourcing) postavljanje: spoljna usluga postavljanje: spoljna usluga

Sl. 100. Varijante organizacije izgradnje i funkcionisanja sistema

Prednosti sopstvenog razvoja su izrada sajta u skladu sa sopstvenim potrebama i
usvajanje novih tehnologija, S$to kasnije omoguéava brZe prilagodavanje
promenama poslovnog okruZenja.

Nedostatak sopstvenog razvoja su rizici vezani za realizaciju sloZenih funkcija
sistema. Sopstvena reSenja mogu da ponavljaju korake razvoja koji su drugi ve¢
zavrsili, tako da se zbog ucenja u toku razvoja sistema odlaze pocetak njegove
upotrebe.
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Prednost nabavke skupog namenskog reSenja je koriS¢enje najsavremenijeg i
dobro ispitanog softvera, kao i brza realizacija projekta razvoja, iako ne treba
zanemariti problem izbora takvog sistema, koji zahteva odredeno vreme za
analizu i ocenu veceg broja razliCitih softverskih resenja.

Pristup putem prilagodavanja programskih reSenja (customization) takode se
moze vrsiti sopstvenim snagama ili angaZzovanjem spoljnih saradnika, s tim da
svaka izmena nacelno eksponencijalno povecava ukupne trosSkove.

Instalacija i upotreba sistema se takode moZe realizovati na sopstvenom sistemu
ili sistemu nekog provajdera. Spoljasnja usluga obezbeduje nacelno nizu cenu i
visoke performanse, dok sopstvena konfiguracija nacelno omogucava vecu
kontrolu i izgradnju sopstvenog sistema bezbednosti i zastite podataka.

Odluka o izboru nacina razvoja i upotrebe sistema se donosi na osnovu velikog
broja kriterijuma, npr.

»  Fleksibilnost - prilagodljivost specifi¢nim zahtevima;

* Informacioni zahtevi - informacione potrebe korisnika;

*  Pogodnost za upotrebu - veoma vazna za poslovne korisnike;

*  Hardverski i softverski resursi - kompatibilnost s postojecim resursima;
* Instalacija - sloZenost i trajanje instalacije;

* OdrZavanje - razli€ita azuriranja, ko treba da vrsi i kada;

* Ugled proizvodaca - reputacija, finansijski podaci;

*  Procena troskova - troskovi razvoja ili usvajanja, kao i cena instalacije,
integracije, prilagodavanja i odrZzavanja;

*  Kadrovi - kadrovski zahtevi za svaku fazu; spoljni konsultanti su skupi;

* Tehnoloski razvoj - planiranje prilagodavanja promenama brze od
konkurencije;

»  Skalabilnost - prlagodljiost rasta sistema, po broju korisnika, transakcija itd.
(horizontalna | vertikalna);

* Dimenzionisanje - estimacija potrebnih resursa je vrlo sloZena, koriste se
merenja i simulacije (benchmark);

*  Performanse - definisanje vremena odziva (latency) ili trajanja operacije i
propusnost (throughput) ili broj operacija za zadano vreme;

*  Pouzdanost - rad bez otkaza/zastoja (redundansa);

* Bezbednost - fizicka 1 proceduralna bezbednost sistema, komunikacija i
podataka.
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11.6.3Kriterijumi za ocenjivanje sistema za podrsku odlucivanju

Evaluaciju projekata razvoja sistema za podrSku odlucivanju vrSe tehnicki i
poslovni menadZeri, s osnovnim ciljem da ustanove njihovu uspesnost [52].

Klasi¢ne tehnike evaluacije projekata su:

* povrat investicije (Return on Investment, ROI),
* sada$nja neto vrednost (Net Present Value, NPV) i
* diskontovani tok novca (Discontinued cash flow).

Sve one su namenjene racionalizaciji ulaganja. Kod projekata razvoja sistema
za podrSku odlucivanju nije lako kvantifikovati rezultate i dobitke, pa se koriste
procene 1 pretpostavke. Ne postoje univerzalno prihvacene mere vrednosti
sistema za podrSku odlu¢ivanju (DSS) [41]. Tradicionalna analiza isplativosti
(cost-benefit) obicno nije primerena za DSS. Dobitak koris¢enja DSS je obi¢no
kvalitativan: mogucnost razmatranja veceg broja alternativa, kreiranje ideja,
poboljSan timski rad, u€enje i povec¢ano poverenje u donesene odluke.

U opstem slucaju je teSko kvantifikovati ekonomsku vrednost sistema
informacionih tehnologija (IT), Sto je vazno priliko donoSenja odluke o
investicijama u IT [41], [43]. Evaluaciju projekta razvoja sistema za podrsku
vrsi tehnicki ili poslovni menadZer. Tipi¢na pitanja su, npr.

* Kakav je povrat investicije u predloZzenom DSS projektu?

* Koji je rok otplate?

* Koji su o€ekivani troSkovi?

* Koje su ocekivane koristi?

+  Sta moZemo da uéinimo sa novim sistemom ako ne moZe da radi zajedno sa
postoje¢im informacionim sistemima ?

* Da li konkurenti imaju skladiSte podataka, OLAP ili EIS?

U ciklusu razvoja, evaluacija projekta DSS se vr$i neprekidno, S1. 101.

Formalna analiza
opravdanosti
(feasibility)

preseci
(milestones)

implementacije

S1. 101. Proces evaluacije projekata DSS
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Aktivnosti evaluacije treba da budu srazmerne veli€ini, sloZenosti 1 ceni
razmatranog projekta DSS. Sponzori i menadzZeri projekta donose odluku koji
obim i tip evaluacije je adekvatan i neophodan. Projekt se moZe revidirati ili
otkazati u bilo kojoj fazi.

Jedan od mogucih nacina da se proceni DSS je po skupu kriterijuma [53] koje
koriste ljudi na razli¢itim organizacionim nivoima: menadZeri (npr. korisnici),
kreatori (npr. razvojni kadar) 1 teoretiCari (npr. naucnici koji se bave teorijskim
pitanjima kreiranja DSS) [41].

MenadzZerski skup kriterijuma uspesSnosti sistema za podrsku proverava da li su:

Adekvatni za problem odlucivanja,

PruZaju podr$ku menadZerima na svim nivoima,

PodrZavaju odluc¢ivanje kod medusobno zavisnih odluka,
Podrzavaju sve faze procesa donoSenja odluka (npr. Sajmon, 1960),
Nezavisni od odredenog procesa donosenja odluka,

Jednostavni za koriS¢enje.

Krlterljurm su deskriptivni 1 teski za kvantifikovanje.

Rkt el

Model evluacije sistema za podrsku odlucivanju

Koristi od sistema za podrSku odlucivanju mogu biti npr. samo efektivnost ili
efikasnost, ali i oba istovremeno. Efektivnost se bavi izlazima - rezultatima i
meri stepen ostvarivanja postavljeih ciljeva, a efikasnost meri upotrebu ulaza 1
resursa koji se koriste za ostvarivanje ciljeva (npr. vreme, ljudski kapital,
racunarska moc¢).

Evaluacija DSS Koristi visekriterijumski model koji omogucava poredenje
alternativa hijerarhijskim strukturiranjem kriterijuma. Vrednost DSS na osnovu
uticaja na odlucivanje (decision value of DSS) povezan je preko procesa i ishoda
sve do nivoa raCunarskog programa. Primer tipi¢nog sistema za preporucivanje
(recommender system application) je prikazan na S1. 102 [41].

Obrazac l .
o Interfejs Agent znanje o
@ problemu
Y i e S B e o . 4

Agent poredenja :
ponasanja !5

Al |
« " Internet /’ P Baza
* resursi iy proizvoda
SN
Al
Sl. 102. Analizirani model sistema za preporucivanje
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Na SI. 103. prikazan je primer hijerarhijskog viSekriterijumskog modela
evaluacije sistema za preporucivanje sa SI. 102 [41].

Vrednost DSS prema uticaju na odluéivanje
u odnosu na sistem koji ne koristi metode VI
|
[ ]
Procesna Spoljasnja
vrednost vrednost

I I_I__I
Nivo procesa { L ! L L

odlugivanja Sposobnost || Sposobnost || Sposobnost Zadovoljstvo

Inteligencija B X et
(riterijum) genclj kreiranja izbora ucenja korisnika

Tacnost

* (blok se ponavlja se za svaki kriterijum najvisegivoa)

Nivo zadatka
odlucivanja
(kriterijum)

Analiticke Sinteticke
mogucénosti mogucénosti

I | ]
Mogucénosti Mogucnosti
korisnickog podataka i

interfejsa znanja

Nivo moguc¢nosti
arhitekture
(kriterijum)

Mogucénosti
obrade

{ ?(blok se ponavlja se za svaki kriterijum najvisegivoa)

(blok se ponavlja se za svaki kriterijum najviSegivoa)
Nivo simbolickog

(;1:2;0’;22:;) DSS koristi DSS koristi
metode VI CBRiIA

SI. 103. Visekriterijumski model evaluacije sistema za preporucivanje
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A. Sistem za otkrivanje znanja Weka

Sistem za istraZivanje podataka WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) je moderan sistem za istrazivanje podataka otvorenog koda [1], [2].
Izraden je u okviru projekata razvoja novih metoda istrazivanja znanja koje je
finansirala vlada Novog Zelanda (Univerzitet Waikato, Hamilton, Novi Zeland).

Razvijen je u jeziku Java i moze se dalje proSirivati preko dodataka (plug-ins).
Predstavlja osnovu sistema poslovne inteligencije otvorenog koda Pentaho.
Veoma je rasprostranjen, poSto se koristi u viSe od milion instalacija. Sistemi za
istrazivanje podataka kao KNIME, RapidMiner, Matlab i R imaju interfejse za
koriS¢enje metoda iz sistema Weka.

Verzije sistema za razliCite operativne sistema, sa i bez Java virtuelne maSine,
moZze se preuzeti sa http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html.

Instalacija je jednostavna, pokrene se instalacioni program i prihvate ponudene
opcije. Kreira se preCica (short-cut) u obliku ptice, a na sistemskom folderu se
jos nalaze primeri podataka i obiman priru¢nik za upotrebu sistema.

Osnovne funkcije

Pokretanjem sistema, dobije se dijalog na kome se biraju grupe funkcija
sistema, koje su rasporedene u tri podsistema:

* Explorer za istraZivanje 1 vizualizacija podataka, kreiranje i preliminarna
evaluacija modela,

*  Experimenter za kreiranje obimnih eksperimenata i statisticka evaluacija
rezultata,

*  KnowledgeFlow obezbeduje graficki interfejs za vizuelno kreiranje modela.

Program Visualization Tools Help

,  of Waikato :

|
Wakato Environment for Knoviedge Analyss ‘ Knowledgeriow |
Varsion 164
(c) 1993 - 2010 f 1
The Universty of Waikato ‘ Smple CL1 |
Hamiton, New Zeslsnd ls J

U ovoj knjizi koriste se samo funkcije podsistema za istraZivanje i vizualizaciju
podataka Explorer. Osnovne funkcije ovog podsistema su:

*  Priprema ulaznih podataka (69 metoda pretprocesiranja);

* Istrazivanje metodima maSinskog ucenja (viSe od 100 algoritama
klasifikacije/regresije, desetak algoritama za klastering, dvadesetak metoda
selekcije atributa i 6 algoritama analize asocijacija);

» Statisticka evaluacija nauc¢enih modela,
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* Vizualizacija ulaznih podataka i rezultata.
Pristup ovim funkcijama se ostvaruje preko odgovarajucih panela:

* Preprocess - pristup podacima iz razliCitih izvora (fajlovi, SQL baze
podataka, Internet);

* Classify - metodi maSinskog ucenja (klasifikacija/regresija) i evaluacija
podataka i rezultata;

*  Cluster - u€enje bez ucitelja (clustering), estimacija i vizualizacija rezultata;
* Associate - u€enje asocijativnih pravila;
» Select attributes - ocena korisnosti 1 selekcija grupa atributa;

*  Visualize - prilagodljivi grafi¢ki prikaz ulaznih podataka.

Comi ] [ omme [ omm. (oo |[ o [ [ e |
Priprema podataka

Panel Preprocess sluzi za pristup podacima (Open file/URL/DB) i selekciju
podataka (Choose). Standardni ulazni format fajla ima sufiks .arff (Attribute-
Relation File Format) i sastoji se od zaglavlja i podataka:

* u zaglavlju je spisak atributa 1 njithovog tipa (numeric, real), odnosno za
nenumericke  nabrajanjem  skupa  dozvoljenih  vrednosti  {...};
ako postoji klasa, obi¢no je zadana kao posledn;ji atribut

* iza oznake @data slede podaci, odnosno primeri zadani kao vektori
vrednosti atributa.

Primer sadrzaja arff fajla:

@relation audit

@attribute ID numeric

@attribute Age numeric

@attribute Employment {Consultant, PSFederal, PSLocal, ...}

@attribute Adjusted {0, 1}

@data
1004641,38,Private,College,Separated,Service,71511.95,Female,0,...
1010229,35,Private,Associate,Unmarried, Transport,73603.28,Male,...

Ostali formati su CSV i interni formati samostalnih programa ucenja, kao §to su
C4.5, LibSVM i SVMLight.
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Pregled ucitanih podataka daje uvid u statistiku svih atributa i histograme
raspodele njihovih vrednosti. Postoji i funkcija za editovanje podataka.

Selekcija podataka omogucava softversko filtriranje redova i kolona koji ¢e se
koristiti za istraZivanje, s velikim brojem razlicitih filtera:

13 Weka Explorer
Prepeocess | Gasaty | cluter | Assocate | selectatvibutes | iualae|

[ openfie. ][ et ][ opmm. [ Gewemte..

L,u\s:ervmd %@
® add
.
® Addexpresson
® AddD
@ AddNoise
®_hddialues =

[Em 2

Ucenje klasifikacija

Ucenje klasifikacija vrsi se funkcijama panela Classify podsistema Explorer:

©) Use training set

(© Suppled test set set...
© Cross-valdation  Folds (10
©Percentagespit % |66

More options..... Classifier

[ weka
Qlom) dass .l - classifiers
@ )y bayes

Result list (right cick for options)

oe

.
® Rip
:
® Nnge
® OneR
~® PART
e = :
# Ridor
P o3 =) 0
@), trees -
\

Metodi ucenja klasifikacija biraju se pomocu tastera Choose. Svaki metod ima
skup parametara, koji su simboli¢ki oznaceni u prikazanoj komandnoj liniji.
Dijalog za promenu parametara otvara se klikom na komandnu liniju.

Metod estimacije tac¢nosti ucenja odreduje se izborom opcije u Test options.
Podrazumeva se krosvalidacija, ali se moZe izabrati metod procentualne podele
obucavajuceg skupa ili zadati poseban testni skup tasterom Set.
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Potrebno je joS proveriti izbor klasifikacionog atributa, jer sistem uvek nudi
poslednji atribut iz liste.

Proces ucenja i estimacije tanosti pokrece se tasterom Start.

Rezultat ucenja se dobija kao izveStaj u (novom) prozoru rezultata. Osim
tekstualnog opisa problema i tekstualne reprezentacije naucenog modela
(pravila, stabla, neuronske mreze i sl.), prikazuju se i rezultati estimacije
tacnosti.

Nauceni modeli (stabla odlucivanja, pravila i sl.) mogu se saCuvati na na fajl sa
sufiksom .model i kasnije koristiti za klasifikovanje drugih primera.

Operacija Cuvanja realizuje se desnim klikom na nauceni model u prozoru
Results list i izborom opcije Save model :

uuuuuuuu

i Result st (right-<iick for options) } 00022510

aA_n_n At 2a__a_m
Erii=0-trees 98 LI 1 A1 23 a4

View in main window

View in separate window

Save model

Re- evaluate model on current test set

Visualize classifier errors

Visualize threshold curve v
Cost/Benefit analysis v

Za neke modele, kao Sto su stabla odlucivanja, mogu se dobiti graficki prikazi
desnim klikom na Result list i izborom opcije Visualize tree.
Ucenje pravila regresije

Pravila regresije se takode uce metodima iz panela Classify. Pre izbora metoda
ucenja, izabere se ciljni atribut, koji mora biti numeric¢ki, nakon ¢ega se u
meniju Choose pojavljuju samo metodi u€enja pravila regresije, npr. metod
MS5Rules.

Ucenje bez ucitelja i analiza asocijacija

Metodi ucenja bez ucitellja (clustering) mogu se naci u panelu Cluster , a
metodi analize asocijacija u panelu Associate. U ovom materijalu se ne
razmatraju.

[1] Weka http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

[2] Witten L.H., Frank E., Hall. M.A., Data Mining: Practical machine
Learning Tools and Techniques, 3rdEd, Elsevier Inc, 2011




SISTEMI ZA PODRSKU ODLUCIVANJU

B. Okruzenje za razvoj ekspertnih sistema
Expertise2Go

Ljuska ekspertnog sistema Expertise2Go je komercijalni alat za razvoj
ekspertnih sistema, koji ima besplatnu verziju, koja se koristi u ovom
materijalu.

1. Instalacija i pokretanje

Ljuska ekspertnog sistema e2g se moZe preuzeti sa www.expertise2go.com/. U
gornjem levom uglu osnovne stranice, izabrati Mini-Course: create expert
systems with the FREE e2gRuleEngine/e2gDroid shells and e2gRuleWriter
decision table software. Izabrati Module 2, pronaci link iza tabele i preuzeti
arhivu e2g3g.zip.

Softver ljuske ekspertnog sistema sastoji se od tri Java programa i jedne
Android aplikacije:

o e2gRuleEngine.jar - mehanizam zakljucivanja (inference engine),

o e2gRuleWriter.jar - interaktivni graficki orijentisan editor pravila.

e e2gRulelnduction - program za induktivno uc¢enje metodom ID3, koji moze
da induktivno generiSe kompletnu bazu znanja,

» e2gDroid - verzija ljuske ekspertnog sistema za mobilne uredaje (Android).

Instalacija nije potrebna, ali je neophodno da je na sistemu instalirana Java
virtelna masSina (v.6 ili novija). Eventualno se jo§ moZe i kreirati skracenica na
radnoj povrSini sistema za pokretanje editora pravila e2gRuleWriter.jar (desni
klik, pa Create Shortcut). Mehanizam zaklju¢ivanja nema sopstveni korisnicki
interfejs i pokrece se iz iz komandne linije, odnosno .bat fajla. Moguce je
pokretanje kao Java apleta, iz HTML fajla, ali se nece koristiti, jer nije u skladu
s HTML 5 standardom.

2. Izgradnja baze znanja ekspertnog sistema

Baza znanja koju koristi ljuska ekspertnog sistema predstavlja standardni
tekstualni fajl, za koji je uobicajeno da ima sufiks .kb (od knowledge base).
MozZe se kreirati programski ili manuelno, na dva nacina: pomoc¢u nekog editora
teksta 1 koriS¢enjem namenskog editora pravila ljuske ekspertnog sistema
e2gRuleWriter.

(A) UNOS BAZE ZNANJA POMOCU EDITORA TEKSTA

Uz pomo¢ obi¢nog editora teksta mogu se uneti produkciona pravila i svi ostali
elementi baze znanja: cilj zakljucivanja (atribut Ciju vrednost treba ustanoviti),
specifikacija elemenata interfejsa za svaki atribut koji se korsti u uslovima
pravila pojedinac¢no i eventualne dopunske deklaracije.
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(B) UNOS BAZE ZNANJA POMOCU GRAFICKI ORIJENTISANOG EDITORA PRAVILA

GrafiCki orijentisani editor pravila e2gRuleWriter pokre¢e se iz komandne
linije. Baza znanja se kreira u formi tabele odlucivanja, koja predstavlja jedan
od nacina specifikacije programske logike.

Pravila (RULES) unose se kao vertikalne kolone tabele. Uslovi i zakljucci svih
pravila ¢ine condition stub (CONDITIONS) i action stub (ACTIONS).

Rulel | Rule2 | Rule3
Condition1 | valy, valy;
Condition2 | val,, - vals,
Action1 act, - act;
Action2 - act,

Na slici su primeri dve razlicite varijante tabele za isti problem odlucivanja, u
kojima se koristi (a) samo skup binarnih vrednosti atributa Y/N i (b) proSireni
skup vrednosti, koji koristi numericke 1 nenumericke atribute:

Pravilo1 | Pravilo 2 | Pravilo 3
padavine Y Y
ocekivana temperatura >0 Y
ocekivana temperatura < 1 - Y
obucite mantil Y = =
obujte ¢izme - Y
obucite Sta Zelite - - Y

(a) skup binarnih vrednosti

Pravilo 1 Pravilo 2 Pravilo 3
padavine ocekuju se ocekuju se
ocekivana temperatura >0 <1
odluka obucite mantil | obujte ¢izme | obucite Sta Zelite

(b) prosireni skup vrednosti

Nacin predstavljanja pravila bira inZenjer znanja. Pravila se unose tako da se
prvo unesu svi atributi koji se koriste u uslovima pravila u podkolonu
CONDITIONS, a atributi iz zakljuaka pravila u podkolonu ACTIONS.
Nnakon toga se u kolone pojedinacnih pravila za svaki par atribut-pravilo bira
vrednost, koja se koristi u uslovu, odnosno zakljucku pravila.

Unos uslova pravila se vr$i dodavanjem atributa u kolonu CONDITIONS, ako
ve¢ nije upotrebljen u nekom drugom pravilu, nakoncega se unosi specifikacija
domena vrednosti atributa, nacina unosa podataka i vrste dijaloga, koja zavisi
od tipa atributa (izbor ili unos vrednosti):

(a) Za nenumericke atribute se pomocu polja NEW LIST VALUE unosi
maksimalni broj mogu¢ih vrednosti (MAXVALS) 1 skup dozvoljenih
vrednosti atributa, npr. {jedan, dva, tri}.
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v1.01 © 2010 by eXpertise2Go.com
ICONDITIONS

[ Addaconditon | [ Addanaction ] [ Moy ] &) Tooltips enbled>

‘ EDITING (type name, ENTER): | atribut

NEW LIST VALUE (type value, ENTER): | |

I'De\etesalached value from list ][ Edit selected list value ][ Move selected value up ]

DEFALLT VALUE (type value, ENTER): | J

[ set selected vaiue as DEFAULT | [__Set cF for DEFALT ]

[ ear aurrent DEFAUT value | | |

Prompt: |Unesite vrednost atributa (0-10) | i CF Trpuf
-

7

[__startnew decision table | [ Load decision table | | Save decision table | [ _Save dedision table (C5V) |

U donjem delu se zadaje oblik dijaloga i tekst pitanja (Prompt:) kojim se od
korisnika traZi unos vrednosti atributa. Unos teksta pitanja treba obavezno
potvrditi tasterom Enter. Dijalog oblika MultChoice znaci da korisnik bira
jednu od ponudenih vrednosti, u ovom primeru tri.

(b) Za numericke atribute izabere se tip (Num), a zatim u polje NEW LIST
VALUE unose vrednosti 1 relacioni operatori koji ¢e se koristiti u uslovima
pravila.

¥1.008 © 2005 by eXpertse2Go.com  Rube 1 Rule 2 Rule 3 Rule 4 Rule 5
[CONDITIONS

|

| Addacondtion | [ Addenacton | [ Move selectedromup | [ Delete selected conditionfaction | [] Tooltips enabled?

EDITING (type narme, ENTER}: | atrbut

fedan - MNEW LIST VALUE (type value, ENTER): | ! ! ]
jdva _ —_— e
i Dedete selected value from ist t selected st value Mave selected value up

DEFALLT VALUE (type velue, ENTER): | i

[ Set selected value 2s DEFALLT | (100, .| (1 SeLCF for DEFALLT |

[¥] Allow CF Input |

| Startnewdecsion table | | Loaddedson table | [ Savededsiontable || Save decsion table (CS¥) |

Nakon toga bira se oblik dijaloga (Numeric) i minimalna i maksimalna
dozvoljena vrednost numerickog atributa (Range, ENTER). Ako su obe
vrednosti 0.0, smatra se da nema ograni¢enja. Pitanje korisniku unosi se uz
obavezni Enter na kraju, a u tekst je poZeljno dodati i informaciju o
ograni¢enjima (od-do).
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(c) Unos zakljuCaka pravila vrSi se dodavanjem svakog od atributa
upotrebljenih u zakljuccima pravila u kolonu ACTIONS, na isti na¢in kao i
unos nenumerickih atributa u uslovima pravila.

7 A °

Delete selected vaue from b Edit selected st vaue

(d) Sama pravila (rules) unose se izborom neke od ponudenih vrednosti za
nenumericke, odnosno vrednosti i relacionog operatora za numericke
atribute.Vrednosti onih atributa koji se ne koriste u nekom pravilu
izostavljaju se.

Za svako pravilo se moze definisati faktor pouzdanosti pravila CF, u
inkrementima od 5% (podrazumevaju¢a vrednost je 100%) i najniZa
dozvoljena vrednost pouzdanosti pravila (MINCF, podrazumeva se 80%).
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(B) GENERISANJE BAZE ZNANJA POMOCU PROGRAMA ZA INDUKTIVNO UCENJE

Baza znanja se moZe automatizovano generisati koriS¢enjem priloZenog
programa za induktivno ucenje pravila na osnovu podataka e2gRulelnduction,
koji je ograniCen na probleme koji koriste iskljucivo nenumericke atribute.

3. Pamcenje baze znanja

Tabela odlucivanja se moZe saCuvati na fajl sa nastavkom .kbt pomocu tastera
Save decision table (sufiks je obavezni deo naziva fajla). Ovaj fajl je u internom
formatu tabele odlucivanja i koristi se za nastavak rada ili buduce izmene baze
znanja (taster Load decision table). 1zgled baze znanja ekspertnog sistema se
moze pregledati pomocu tastera Display knowledge base, koja se pojavljuje
nakon klika na neko pravilo.

r
| 4| e2gRuleWriter: Decision Table Rule Generator for e2gRuleEngine =R

v1.01 @ 2010 by eXpertise2Go.com  Rule 1 s
[CONDITIONS
attibut1
atribut?

ACTIONS
Kass
[

Il Addarde | Insertarue || Delete sleck

| EDITING (type name, ENTER): |

I attibut1 o
atribut2

i n Uni {IT-16) i i

[} Incorparatee faltowing translation table inta ¥B: | N Browse
Generate rules for selected conditions - L .
L Display knonledge base 3| Save knowledge base || 80 v |MINCF

[ startnewdedsion table | [ Load decsion table_J{ Save decsion tablE | [ Save decision table (C5V) |
7

Konacni oblik baze znanja ¢uva se pomoc¢u komandnog tastera Save knowledge
base na fajl sa sufiksom .kb (sufiks je obavezni deo naziva fajla u Save
dijalogu). Ovaj fajl je deo ekspertnog sistema realizovanog uz pomo¢ ljuske
ekspertnog sistema Expertise2Go.

4. Pokretanje ekspertnog sistema

Sistem se moZe pokrenuti kao samostalna Java aplikacija komandom:

java -jar e2gRuleEngine.jar -kb file:nazivbazeznanja.kb [argumenti]
Neki od argumenata u pozivu ljuske ekspertnog sistema su:

-w, -h - Sirina 1 duZina ekranskog prozora aplikacije u pikselima,

-bg -tc - boje pozadine i teksta, zadana kao naziv ili Web boje (#rrggbb),

-at -st - naziv aplikacije (application title) i namena sistema (subtitle),
-sb - tekst startnog tastera (start button).
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5. Primer ekspertnog sistema

Kao primer ¢e se izgraditi mali oftalmoloski ekspertni sistem koji predlaZze vrstu
kontaktnih so¢iva na osnovu podataka o dioptriji i stanju oka pacijenta.
Upotrebice se baza znanja s neegzaktnim pravilima, koja je kreirana za problem
"kontaktna soCiva" (contact-lenses):

REM Baza znanja Kontaktna sociva (kontaktna-sociva.kb)

RULE [1]

If [tear-prod-rate] = "smanjeno"

Then [kontaktna-sociva]="ne preporucuju se" @ 100
RULE [2]

If [astigmatism] = "ne"

Then [kontaktna-sociva] = "meka sociva" @ 85.71
RULE [3]

If [spectacle-prescrip] = "kratkovidnost"

Then [kontaktna-sociva] = "tvrda sociva" @ 100

DEFAULT [kontaktna-sociva] = "ne preporucuju se" @ 75
GOAL [kontaktna-sociva]

MINCF 75

REM Interfejs mehanizma zakljucivanja

PROMPT [tear-prod-rate] MultChoice CF
"Kako oko suzi?"

"smanjeno"

"normalno”

PROMPT [astigmatism] MultChoice CF
"Da 1i na oku postoji astigmatizam?"
"ne"

"da"

PROMPT [spectacle-prescrip] MultChoice CF
"Prepisane su naocare za ..."
"kratkovidost™

"dalekovidost"

Zapokretanje sistema potrebno je iz arhive sistema dearhivirati mehanizam
zakljuCivanja e2gRuleEngine.jar 1 folder [ib. Pokretanje sistema se tada vrSi
pomoc¢u komandi, koje se mogu uneti u mali .bat fajl:
set CLASSPATH=.; .\lib\plugin.jar
java.exe -jar e2gRuleEngine.jar -kb file:kontaktna-sociva.kb
-w=400 -h=350 -bg=#006699 -tc="#3399FF" -at "Ocni lekar"

-st "Demonstracija ljuske e2g"
-sb "Odredjivanje vrste kontaktnih sociva"

11
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Nakon pokretanja malog eskpertnog sistema, dobija se pozdravni ekran.

EZgRuleEriglmz‘

‘Odredjivanje vrste kontaktnih sociva

Konsultacija se pokrece pripremljenim tasterom. Nakon toga, sistem koristi
mehanizam zaklju€ivanja unazad, postavlja pitanja da ustanovi vrednosti
atributa iz uslova primenjenih pravila.

\E__E_ Ru_ig__Eng_ine

Na kraju sistem daje predlog odluke (dijagnozu), Cije obrazloZenje se moZe
dobiti aktiviranjem tastera Objasni.
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Prevod originalnog interfejsa moZze se izvrSiti dodatnim direktivama
TRANSLATE za prevod naziva tastera i tekstova sistemskih poruka, ¢iji tekst i
oznake se mogu pronaci na sajtu Expertise2Go, npr.

TRANSLATE B_SUBMIT = "Potvrdi"
TRANSLATE B_EXPLAIN = "Objasni"

TRANSLATE TR_YES = "da"
TRANSLATE TR_NO = "ne"
TRANSLATE TR_NORESP = "Ne znam/radije ne bih odgovorio"

6. Pokretanje verzije za operativni sistem Android

Ista baza znanja moZe se koristiti i na mobilnim platformama (Android).
Potrebno je samo na Android uredaj instalirati aplikaciju e2gDroidLite
(besplatna verzija ljuske moZe se preuzeti na repozitorijumu Google Play).

e2gDroid Lite

eXpertise2Go.com  Tools wkkEe 10

Unsted

RO 1236 M 1
rokd Lite v1.8.1 English (Un

ST v

Pl pertioe 2 somAndroid)
ViraABAr KD

wios 4| mose

san P s B 222 1)

Za testiranje se mogu koristiti i Windows emulatori, kao npr. Droid4X ili Web
online emulatori, kao npr. Manymo www.manymo.com .
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C. Programsko okruzenje R i Microsoft R

Sistem R je programski jezik i okruZenje za statistku, grafiku i istraZivanje
podataka. Nastao na univerzitetu u Oklandu, Novi Zeland, po ugledu na
objektno orijentisani jezik S, koji je razvijen u Bel laboratorijama. Postoji novija
verzija jezika S-PLUS u ponudi kompanija Tibco, dok je sistem R besplatan.

Prema anketama, programsko okruzenje R je najCeS¢e koriS¢en programski alat
na podrucju istraZivanja podataka metodima maSinskog ucenja. Sistem je
besplatan 1 ima snaZnu korisnicku podrSku, na osnovu koje je formirana velika
bibiloteka od preko 9.100 programskih paketa, koja se neprekidno povecava.

Osim matematiCkih i statistickih metoda, veliki broj paketa razvijen je za
potrebe istrazivanja podataka, npr. paketi: caret (uCenje stabala odlucivanja),
randomForest (uCenje sluCajnih Suma), nnet (ucenje veStackih neuronskih
mreza), el071 i ksvm (u€enje nosecih vektora).

Instalaciona verzija R se moZe preuzeti na referentnom sajtu R mreze [1].

Jezik R je interpretativni objektno orijentisani jezik, koji omogucéava relativno
jednostavno manipulisanje podacima, operacije s matricama, matematicke i
statistiCke funkcije, kao i dobru graficku podr§ku. Osnovni nacin upotrebe
sistema je pomocu programskih naredbi, koje se mogu unositi u vise graficki
orijentisanih korisnickih interefejsa, kao Sto je RStudio. Sintaksa jezika je sli¢na
sintaksi jezika C.

Samo za ilustraciju, daje se nekoliko primera naredbi u jeziku R:

* Dodela vrednosti promenljivoj, aritmeticki izraz 1 sadrZaj promenljive

> x <= 5

> x <— 5*x"2+1
> x

[1] 126

* Osnovne operacije s matricama: kreiranje matrice 2x3 od dve matrice
dobijene konkatenacijom skalarnih vrednosti, transponovanje i dodavanje

skalarne vrednosti 1 prikaz sadrzaja
>y <- rbind(c(1,2,3),c(4,5,6))

>y

[,11 [,21 [,3]
[1,1 1 2 3
[2,]1 4 5 6
> z <- t(y)+1
> z

[,11 [,2]
[1,] 2 5
(2,1 3 6
[3,] 4 7
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* Osnovne programske strukture: inicijalizacije matrice pomocu for petlje
> X <— as.matrix(10)
> for(i in 1:10) x[i]l<- 1*2
> X
[11] 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

+ Citanje podataka prethodno saduvanih u sistemu Excel u formatu CSV:
> library(xts)
> x <- as.xts(read.zoo('podaci.csv',header=T))

* Masinsko ucenje modela nosecih vektor (SVM) na osnovu podataka

prethodno ucitanih u matrice trainX (primeri) i trainY (oznake klasa)

> library(el071)

> model <- svm(trainX, trainy,
type="C-classification",kernel="radial",gamma=0.01)

> predv <- predict (model, testX)

Za graficki prikaz koriste se brojne funkcije za crtanje funkcija i dijagrama, kao
i pripremljeni namenski modeli sloZenih grafikona, kao Sto je candle chart,
grafikon za prikaz standardnih podataka o kretanju cena akcija na berzi.

last(GSPC, "3 months") [2013-01-02/2013-03-01]

Last27.95
AvgPrice (on=1) :27.85

28.0 - 28.0

27.5

- 275

27.0

- 27.0

26.5 - 26.5

0157 tgtRet ()/-
0.10 0.000
0.05

0.00

-0.05

-0.10

-0.15

jan022013 jan142013  jan282013 feb 112013  feb 252013

Microsoft R (ranije Revolution R)

Postoji 1 komercijalna verzija Microsoft R (ranije Revolution R [2]) koja koristi
integrisano razvojno okruzenje Microsoft Visual Studio kao graficki orijentisani
korisnicki interfejs. Odgovarajuci serverski softver omogucava istraZivanje
podataka veoma velikog obima koriS¢enjem paralelne obrade (cloud
computing).
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Sistem Microsoft R sastoji se od komponenti:

*  Microsoft R Open

*  Microsoft R Client

*  Microsoft R Server

*  SQL Server R Services

Namena i svojstva komponenti prikazani su u tabeli:

Obim podataka
(Big Data)

Brzina analize

Vrsta podrske

Obim i kvalitet
analitickih
metoda

Status

Deploy
Enterprise

Microsoft R Open
Samo rad s
podacima u
memoriji

Rad s viSe niti za
matematicke
funkcije

Sami korisnici

Preko 9.000
programskih
paketa otvorenog
koda

Softver otvorenog
koda

Nije ukljucen

Microsoft R Client

Samo rad s
podacima u
memoriji; veliki
obim podataka
povezivanjem na
komponentu R
Server

Rad s viSe niti za
matematicke
funkcije,

do dve niti za
ScaleR funkcije

Sami korisnici

Optimizacija R
paketa otvorenog
koda i ScaleR
paketi pripremljeni
za obradu velikog
obima podataka
(Big Data-ready),
do dve niti

Besplatan, za sve

Nije ukljucen

Microsoft R Server

Rad s velikim
obimom podataka,
skalabilnost veli¢ine
diska

Paralelni rad bez
ogranicenja

Komercijalna
podrska

Optimizacija R
paketa otvorenog
koda, ScaleR paketi
pripremljeni za
obradu velikog obima
podataka, veliki broj
niti

Komercijalna licenca

Ukljucen

Kompanija Microsoft je podr§ku razvoju softvera u jeziku R obezbedila
besplatnim dodatkom R Tools for Visual Studio za Visual Studio 2015, koji ima
1 besplatnu verziju Community Edition.

Microsoft R Open

Microsoft R Open je poboljSana verzija sistema R, ali je i dalje sistem otvorenog
koda. Poptuno je kompatibilna sa svim standardnim R paketima i aplikacijama
razvijenim za odredenu verziju sistema R. Namenjen je za analizu ograni¢enog
obima podataka, koji mogu stati u radnu memoriju raunara.
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Podrska korisnicima realizuje se putem posebnog portala MRAN (Microsoft R
Application Network) https://mran.microsoft.com/.

Microsoft R Client

Besplatni softver za poslovnu analitiku i istraZivanje podataka, nadogranja
sistema Microsoft R Open, tako da moZe da koristi brojne besplatne metode
(pakete). Izmedu ostalog omogucava upotrebu svoje tehnologije Scale R za
paralelizaciju aplikacija i1 koriS¢enje udaljenih servera, koja omogucéava
ogranicen paralelni rad (do dve niti).

Microsoft R Server

Analiticka platforma za obradu velikog obima podataka i isporuku rezultata
zasnovana na jeziku R. Potpuno je kompatibilna s programima i paketima
otvorenog koda na standardnom repozitorijumu CRAN. Omogucava razvoj i
distribuciju R softvera visokih performansi na razliitim platformama:

* R Server for Hadoop - pojednostavljeno koris¢enje mogucnosti
distribuirane obrade;

* R Server for Teradata DB - napredna analitika u okviru baze podataka;
* R Server for Linux - prediktivna analitika u operativnom sistemu Linux.
SQL Server R Services

Softver koji omogucava razvoj inteligentnih aplikacija koriS¢enjem jezika R 1
odgovarajucih softverskih biblioteka za rad s podacima u sistemu za upravljanje
bazama podataka Microsoft SQL Server.

[1] The Comprehensive R Archive Network http://cran.r-project.org/.

[2] Revolution R Enterprise and RevoScaleR
http://www.revolutionanalytics.com
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D. Microsoft Excel Solver

Microsoft Excel Solver je dodatak (Add-in) namenjen reSavanju optimizacionih
problema linearnog, nelinearnog i celobrojnog programiranja. Sastoji se od vise
programa sa zajedni¢kim grafickim korisni¢kim interfejsom.

Pre prve upotrebe je neophodno proveriti da li je aktiviran i po potrebi ga
ukljuditi. Za Microsoft Excel 2007, aktivira se taster “ i izabere Excel options,
opcija Add-Ins:

Add-Ins available:

.
| Analysis ToolPak - VBA

[C] conditional Sum Wizard
% Euro Currency Tools

[ Internet Assistant VBA

oo iard
[¥] Microsoft. SqlServer . DataMining. Office. Excel. ClientConnect

[¥] Microsoft. SqlServer . DataMining. Office. Excel. Connect
[ op_TOOLS

[¥] Solver Add-in

Analysis ToolPak

Provides data analysis tools for statistical and engineering analysis

Solver se pokrece se iz menija sistema ili izborom u paleti alatki, npr. za
Microsoft Excel 2007:

I'ffg Data Analysis
?@ Solver

Analysis

Sistem ima sopstveni interfejs za kreiranje i aZururanje modela, ¢ija upotreba je

u knjizi detaljnije opisana na nekoliko primera reSavanja problema linearnog
programiran;j.

Sli¢an dodatak postoji i za druge programe za rad s elektronskima tabelama, kao
Sto je npr. Apache OpenOffice Calc Solve.
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E. Sistem za podrsku visekriterijumskom odlucivanju
DEXi

Sistem DEXi je namenjen podrSci viSekriterijumskog odlu¢ivanja kori§¢enjem

simbolickog neparametarskog metoda. Simbolicka ili kvalitativna reprezentacija

elemenata problema odluCivanja najceS¢e odgovara ljudskom nacinu
razmisljanja.

Sistem se moZe preuzeti na http://www-ai.ijs.si/MarkoBohanec/dexi.html.

Priru¢nik na engleskom jeziku za koriS¢enje poslednje verzije sistema DEXi
moze se preuzeti na http://kt.ijs.si/MarkoBohanec/pub/DEXiManual400.pdf.
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F. Sistem za istrazivanje podataka Empiric

Sistem za istraZivanje podataka (data mining, knowledge discovery) Empiric je
softverski alat za istraZivanje podataka, odnosno otkrivanje skrivenih
zakonitosti u podacima. Aktuelna verzija sistema nastala je kao deo izrade
doktorske teze na Univerzitetu Singidunum, Beograd [1]. Implementiran je kao
desktop aplikacija za operativni sistem Windows kori§¢enjem razvojnog alata
Borland Delphi. Javna verzija sistema koristi podatke iz formatiranih
tekstualnih datoteka i za njegovu upotrebu nije neophodna nikakva instalacija.

Sistem obezbeduje osnovni skup alata za inteligentnu analizu podataka
metodama induktivnog u€enja. Osnovni meni sistema prikazan je na slici.

ey

File Edit Visualize Hierarchy Partitions Rules Window Help

= d ¥ oE B kel obl o olv] ¢l A

podaci / \ \
editovanje hijerarhije \ particije ucenje pravila

vizualizacija

Sistem Empiric obezbeduje osnovni skup alata za inteligentnu analizu podataka
pomocu nekoliko pazljivo odabranih metoda induktivnog ucenja. Sastoji se od
podsistema:

1. Editor primera, za unos i aZuriranje modela problema i primera;

2. Vizualizator, koji strukturu obucavaju¢eg skupa primera prikazuje
geometrijskim rasporedom tacaka na povrSini;

3. Podsistem za induktivno ucenje bez ucitelja, koji se sastoji od metoda
ucenja jednostavnih (partitional clustering) i hijerarhijski organizovanih
klastera (hierarhycal clustering);

4. Podsistem za induktivno ucenje pravila na osnovu primera (induction of
conjuctive rules).

Svi podsistemi su prilagodeni jedinstvenom modelu predstavljanja znanja, tzv.
atributnom modelu sa kontinualnim atributima i vise tipova diskretnih atributa.
Diskretni atributi su ugradeni u tri varijante: nominalni (neureden skup
vrednosti), linearni (ureden skup vrednosti) i strukturni (parcijalno ureden skup
vrednosti).

Na sledecoj slici prikazan je izgled ekrana sistema Empiric prilokom reSavanja
problema ucenja pravila dijagnostike na osnovu genskih ekspresija [2] (182
primera, predstavljenih vrednostima 22.224 atributa).
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e ¥zle = el opl dolv] da

I
i clusers\viadislav\desktop\tr empiric\empiric\nkil82.ls e =] = ] |
| class |2 13 la |s |s Iz |5 ———
L I3 Cramfies! = (e
1 0 0299741 0093469 | 0216469 |0 666347 | 0 695616 0195499 |0.| & raphiesh )
2 0 0.269521 0123082 |0.055872 049896 |-0.402402 -0.09887 |-0) N"”“”ea;p“"“""” of data (Triangulation method):
32 0 -0.382057 0.083742 10.032762 |-0.872855 | -0.473893 0.147746 -0 1 |
4 0 0 (2 Untitled2 e 5
5 0 U Rules &.2-RPI 14-03,2004 60000 o @ 1 H g
6 0 0| * 22223 ATTRIBUTES 2
7 0 of CLASS: 0 L &
- U "covEr #1 ;
8 0 -0f cLass o iy 0 1
5 5 o| COWER 41 T
= COMFUTE TIME=13.011 CPS ol ity
10 0 0 S o VR
" 2 “o| Infornstive ATTRIBUTES k" g Y
— 23 1.0,.
12 0 0| 4260 7{ S Untitled3 it 0ot iy B =
T 5 0| * End = fad, 24 0
- . iy o =
14 0 0 5 ) @ “ g
= . : Best Ruleset ( 87.50% accuracy): 00 o
1 E Jh
£ 0
- 1
162 0 Ol Test 10| Rylel (D.853). [2211-0.0003..0.37421(2 LI g 0 13 U1
17 0 Off=— Rule? (1.000)° [3914=—D 0754, -0 0223] 1 ¢ & N
18 0 K| Ruled (1.000). [17123--0.1937..-0.0442 ¢ L
L | M Rulsd (1.000): [48=0.1597..0.18301 —> 3
19. 0 -0| Total PY puleS (0 6463 [597=-0.1617..0.58807[1 0.
20 0 o Ruleé (1.000)° [4428=0.0305..0 D5367[1o—=v-T T = [CIess =TT
g Ruls? (1.000): [2=0.0509..0.0544] —> [class=1] 270
- <
Hunbez of
Rules =7
Selectors=12
HDL(D D10)=142 163 bits >
. v

lD\splay by Triangulation with labels

Obucavajuci primeri su u tabeli @, dok su u ostalim prozorima prikazuje: tok
izvrSavanja algoritma induktivnog ucenja pravila @ i rezultati ucenja, odnosno
pravila ®. U grafi¢kom prozoru @ vidi se vizualizacija strukture obucavajucih
primera, razvrstanih u dve klase, oznacene sa 01 1.

Unos podataka se vrsi izborom iz menija File / Open ili aktiviranjem
odgovarajuég tastera iz palete alatk, a funkcija induktivnog ucenja pravila se
izborom Rules|Learn ili aktiviranjem tastera iz palete alatki:

,
e

metod
estimacije
tacnosti ucenja

selekcija
atributa

parametri
estimacije
tacnosti ucenja

detaljnost
prikaza
toka ucenja

Mothod for sefection of fe e
\175' Cross-validation (© Random (" Sequential

/l_ Random reduce to ]ﬁ attributes
lue/—
o

Humber of examples % of total

\ for learning |1 64 a0 x
for testing |1 8 IT b4

(rulesets) l‘_/

Selection measure

Minimal support

Number of runs

Number of models

= Show all details

X Cancell ? Help |

mera
kvaliteta
prvila

kontrola
detaljnosti
pravila

broj
redundantnih
modela

Naucena pravila se mogu pregledati iz menija Rules|View, odnosno tasterom iz
palete altki. Logicka pravila su predstavljena u obliku implikacije, a kao
dodatna informacija se daje i ocena njihove pouzdanosti kroz tanost na
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obucavajuc¢em skupu i broj pozitivnih primera iz kojih su izvedena. Na slici je
primer naucenih pravila za problem u¢enja na osnovu genskih ekspresija:

Rule1 (0.853): [2211=0.0003..0.3742][2509=-0.3574..0.1696] -> [class=0] 81/14
Rule2 (1.000): [3914=-0.0754.-0.0223][172=-0.0729..0.1184] -> [class=0] 13/0
Rule3 (1.000): [17123=-0.1937..-0.0442][9=-0.0088..0.6085] -> [class=0] 8/0
Rule4 (1.000): [48=0.1597..0.1830] -> [class=0] 2/0

Rule5 (0.646): [597=-0.1617..0.5880][11151=<0.0293] -> [class=1] 53/29

Rule6 (1.000): [4428=0.0305..0.0536][126=-0.1285..0.0171] -> [class=1] 7/0
Rule7 (1.000): [2=0.0509..0.0544] -> [class=1] 2/0

U podsistem za induktivno ucenje pravila sistema Empiric su ugradene mere za
ocenu kvaliteta pravila (hipoteze): informativnost atributa (information gain),
relativna infomativnost atributa (gain ratio), entropija (entropy), Gini indeks
(gini), logicka pouzdanost (logical sufficiency content), mera kvaliteta
Kaufman-Michalski (Q-measure), globalna mera Relief (Relief, ReliefF). Svaka
od ovih mera se moZe upotrebiti za generisanje pojedinacnih ili viSestrukih
modela, odnosno jednostavnih ili viSestrukih skupova pravila.

Priprema podataka problema induktivnog ucenja vrsi se izvan sistema, npr. u
nekom editoru tekstualnih fajlova, npr. Notepad. Problem se zadaje u dva dela:
opisom modela problema (definisanjem naziva, tipa i domena svih atributa) i
spiskom obuc¢avajucih primera, zadanih vektorom vrednostia atributa. Definicija
problema se ¢uva u tekstualnom fajlu koji ima sufiks .Is (od learning set).

[11 Miskovic V., Induktivno ucenje razumljivog znanja na osnovu oskudnih
obucavajucih skupova, Doktorska disertacija, Univerzitet Singidunum,
Beograd, april 2008

[2] Vladislav MiSkovic, Milan M. Milosavljevi¢, "Application of Symbolic
Inductive Learning Methods to Gene Expression Analyses", in
Proceedings of 9th Symposium on Neural Network Applications in
Electrical Engineering, p.99-102, Belgrade, September 2008.
http://ieeexplore.ieee.org/xpls/abs_all.jsp?arnumber=4685578
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DECISION SUPPORT SYSTEMS

Vladislav Miskovic

SISTEMI ZA
PODRSKU
ODLUCIVANJU

Racunarska podrska u reSavanju strukturiranih problema
izlaZe se kroz izabrane metode nauke o menadzmentu (ranije
operacionih istrazivanja), kao $to su metodi linearnog
programiranja, visekriterijumskog odlucivanja, mreza repova
cekanja i racunarske simulacije. Racunarska podrska odlu-
¢ivanju u reSavanju nestrukturiranih problema razmatra se
kroz izgradnju inteligentnih sistema, kao Sto su ekspertni
sistemi i sistemi za preporucivanje u elektronskoj trgovini,
odnosno kroz primenu savremenih metoda poslovne analitike,
pre svega istrazivanja podataka metodima masinskog
ucenja. Zajednicke osnove razmatranih metoda reSavanja
nestrukturiranih problema predstavljaju metodi masinskog
ucenja, koji su ukratko izlozeni u posebnom poglavlju.
Neophodni su za izgradnji inteligentnih sistema i pred-
stavljaju osnovne metode istrazivanja podataka, odnosno
poslovne analitike u podrsci odlucivanju.
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