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U razvoju CAPP sistema i njihovoj integraciji sa drugim funkcijama i aktivnostima proizvodnog
sistema i globalnog poslovnog okruzenja primenjuju se brojne metode i tehnike, koje se mogu
koristiti zasebno ili integralno. Na osnovu analize brojnih literaturnih informacija, izdvojen je set
osnovnih savremenih metoda i tehnika koje se koriste za razvoj CAPP sistema:

» Metode zasnovane na tipskim oblicima,
» Metode vestacke inteligencije
o Ekspertni sistemi,
o Neuronske mreze,
o Genetski algoritmi,
o Fuzzy teorijai fuzzy logika,
» Agent-bazirane metode,
» Internet-bazirane metode,
» Metode bazirane na STEP standardu, i dr.



Vestacka inteligencija (VI) kao naucna disciplina se odnosi na razvoj inteligentnih
racunarskih sistema, koji imaju karakteristike povezane sa inteligentnim ponasanjem
coveka, kao Sto su razumevanje, ucenje, razmisljanje, reSavanje problema, i dr.

U razvoju i primeni CAPP sistema i njihovoj integraciji sa drugim aktivnostima
proizvodnog sistema znacCajnu primenu imaju metode vestacke inteligencije, koje se
u osnovi odnose na koncept inzenjerstva znanja. Pod konceptom inzenjerstva
znanja podrazumevamo sledecCe zadatke: akviziciju znanja, predstavljanje znanja,
izvodenje zakljucaka i transfer znanja do korisnika.

Znanje je kljuéni Cinilac u odluCivanju, upravljanju i uopsSte reSavanju problema.
Akvizicija znanja je jedna od formi masinskog ucCenja | predstavlja sposobnost
sistema VI za sticanje i razvoj novog znanja ili unapredenje postojeCeg znanja
posredstvom ulaznih podataka i informacija koje zadaje i unosi Covek.

Predstavljanje znanja se vrSi preko Céinjenica, pravila i hipoteza. Znanje, odnosno
Cinjenice, pravila i hipoteze se mogu odnositi na objekte, dogadaje, relacije i
procedure, odnosno postupke. Tehnike koje se najviSe koriste za predstavljanje baze
znanja, odnosno logike za donosSenje odluka u okviru pojedinin aktivhosti CAPP
sistemima su: matematicka logika (racun iskaza i racun predikta), produkcioni
sistemi, semanticke mreze, frejmovi i objektni nacin predstavljanja znanja.

|lzvodenje zakljuCaka se najceScCe vrsi na bazi pravila koja sadrze istinitu vrednost |
odgovarajucu logicku zavisnost sa zakljuCkom. U teoriji odluCivanja primenjuju se tri
osnovna tipa zaklju€ivanja deduktivni, induktivno i na bazi analogije. Kada se govori
o zaklju€ivanju veoma Cesto se misli na inteligentno zaklju€ivanje i optimizaciju
reSenja problema (multikriterijumski, nelinearni, diskretni i fuzzy).



ES je inteligentni raCunarski program koji se koristi znanjima i procedurama
zakljuCivanja radi reSavanja problema koji su dovoljno teski da njihovo resenje
zahteva strucnu ekspertizu.

ES podrazumeva uspostavljanje unutar racunara deo vestine nekog eksperta koji
bazira na znanju | u takvom je obliku da sistem (raCunar) moze da ponudi
inteligentan savet ili da preuzme inteligentnu odluku u funkciji koja je u postupku.

Razvoj ekspertnih sistema je baziran na znanju eksperata ili struénjaka iz odredene
oblasti, koje treba prikupiti i predstavi u pogodnom obliku za racunarsku
implementaciju, Sto je najCeS¢e zadatak koji realizuju inzenjeri znanja. Zatim to
znanje treba da se implementira kroz odgovarajuci programski — ekspertni sistem.
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Arhitekturaktura ekspertnih sistema

Tri osnovne komponente koje
sadrze svi ES su

» Baze znanja (knowledge base),

» Mehanizmi zakljuCivanja
(inference machine), |

» KorisniCki interfejs.

Baza znanja iz odredene oblasti sastoji
se od Cinjenica i heuristike, relacija
izmedu njih i metoda za reSavanje
problema.

Mehanizam zakljuCivanja (inference machine) je deo ES koji ukljuCuje strategije
zakljuCivanja i kontrole za manipulisanje znanjem radi dolazenja do novih informacija
| znanja, uz istovremeno reSavanje konfliktnih situacija.

KorisniCki interfejs prihvata informacije koje zadaje korisnik i prevodi ih u oblik
razumljiv za sistem, kao i obrnuto.

Podsistem za obrazlaganje ponaSanja i zakljuCaka vrSi identifikovanje koraka u
procesu rezonovanja i proveru njihove ispravnosti. (U postoje¢cim ES ova
komponenta veoma Cesto sluzi za izlistavanje pravila i proveru njihove sposobnosti).
Podsistem za prikupljanje i azuriranje omogucuje uvecanje i izmene u bazi znanja
ES.




Opsta struktura ekspertnog CAPP sistema

Na slici je prikazan model opste strukture ekspertnog CAPP sistema, koji pored
navedenih elemenata obavezno poseduje integrisane baze podataka i znanja ili
odgovarajuCe baze podataka | znanja za proizvode 1 pojedine elemente
projektovanja tehnoloskih procesa, najcesSc¢e proizvodne resurse.

Baza podataka
proizvoda

Baze znanja
proizvoda
i procesa

Tehnoloske
baze podataka

Znanje potrebno za reSavanje zadataka projektovanja tehnoloSkih procesa je
kontekstno zavisno i kontekstno nezavisno, predstavlja se objektima (deklarativho
znanje) i produkcionim pravilima (proceduralno znanje) i kao takvo je smesSteno u
odgovarajuce baze znanja. Ova baza znanja se sastoji od razliCitih vrsta znanja, od
znanja za tehnolosko prepoznavanje, preko znanja za izbor pripremaka, masina,
alata, pribora, itd.

U okviru posmatranog modela eksperthnog CAPP sistema, mehanizam zaklju€ivanja
vrSi pretrazivanje baza znanja | baza podataka, i upravlja Citavim tokom
projektovanja tehnoloskih procesa.



Nacin razvoja ekspertnih sistema

Y .
v ¥ v ¥
» Pascal . EXSYS
- LISP - PANGEA
* Prolog « PC-Plus
 C++

PROGRAM=PODACI+ALGORITAM
EKSPERTNI SISTEM=ZNANJE+ZAKLJUGIVANJE
ZNANJE=CINJENICE+MISLJENJE+HEURISTIKA

'Pg%i?rigovm‘"z | KORISCENJE - PREZENTOVANJE | KORISCENJE ZNANJA
- ALGORITMI - HEURISTIKA

- PONAVLJANJE PROCESA - MEHANIZAM ZAKLJUCIVANJA

- EFEKTIVNO MANIPULISANJE SA VELIKIM | - EFEKTIVNO MANIPULISANJE SA VELIKIM
BAZAMA PODATAKA BAZAMA ZNANJA

Prednost ES iz ovog koncepta u odnosu na konvencionalne programe je u tome
Sto u slu€aju novog znanja nije potrebno programiranje, ve¢ samo prosirenje baza
znanja, koja najcesce nije sastavni deo programa.



Faze razvoja ekspertnih sistema

Razvoj] ES podrazumeva izgradnju baze znanja — sticanje ili akviziciju i unosenje
znanja u sistem.

Faza Iidentifikacije - identifikuje se IDENTIFIKACIJA |
zadatak, izuCava postojecCe znanje.
Faza konceptualizacije — inZenjer znanja AV '
postavlja koncept pristupa, kojima se
definidu Ginjenice i hipoteze na kojima je KONCEPTUALIZACIA [¢———
zasnovan zadatak.
KONCEPTI
Faza formalizacije — znanje se dovodi u y
oblik pogodan za. pred_stavljanje (u FORMALIZACIIA e
programu i ekspertnoj ljusci).
Faza implementacije — formirane STRUKIURA ;
strukture se prenose u racunar i njen
produkt je baza znanja. IMPLEMENTACIJA  [e—
Faza testiranja — ekspert uoCava |
semanticke nepravilnosti a inZzenjer PRAVIA 1
znanja  nepravilnosti u  realizaciji
procedura TESTIRANJE

Napomena: pogledati odgovarajucu vezbu



Neuronske mreze predstavljaju tipiCan primer interdisciplinarne oblasti, koja je
nastala kao rezultat spoja nekoliko razliCitih nauCnih prilaza obrade signala, fizike,
tehnike, neurobiologije | dr. Kada se govori 0 neuronskim mrezama prevashodno se
misli na vesStacke neuronske mreze (Artifical Neural Networks). VesStacke neuronske
mreze predstavljaju skup jednostavnin procesiraju¢ih elemenata — neurona,
medusobno povezaninh u paralelnu distribuiranu strukturu, koja simulira funkciju
bioloSkih nervnih sistema, odnosno vrsi obradu informacija i uCenje.
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Kod vestaCkog neurona sinapsa se karakteriSe efikasnoSc¢u, koja se naziva tezinski
koeficijent W; (sinaptiCka tezina). 1zlaz neurona se formira na sledeci nacin: signali
na dendritima se pomnoze odgovarajucim tezinskim koeficijentima, proizvodi se
saberu u prenosnoj funkciji 2 i ako prelaze veliCinu praga, na dobijenu vrednost se
primeni aktivaciona funkcija neurona .



Model neuronske mreze

Neuronska mreza je sistem koji se sastoji od vize jednostavnih procesora (neurona),
povezanih medusobnim vezama koje sadrze tezinske koeficijente.
Model neuronske mreze Cine:

» Arhitektura ili topologija mreze,
» Prenosna funkcija neurona,

» Zakoni ucenja, i

» Realizacija mreze.

Arhitekturu, odnosno topologiju neuronske mreze predstavlja specificno uredenje i
povezivanje neurona u obliku mreze. Neuronske mreze se medusobno razlikuju po
broju neuronskih slojeva. Prvi sloj se naziva ulazni, a posledniji sloj je izlazni, dok se
ostali slojevi izmedu njih nazivaju skriveni slojevi. Obi¢no svaki skriveni sloj prima
ulaze od predhodnog sloja, a svoje izlaze Salje narednom sloju.

Skriveni sloj

-

Ulazni sloj X Izlazni sloj

-

Model neuronske mreZe sa tri sloja



Gotovo svaka nelinearna funkcija moze da se koristi kao prenosna funkcija, mada se
za backpropagation algoritam najCeSce koriste sigmoidne funkcije kao Sto su:
logistiCka, arkustanges ili gausova funkcija.

Danas se u neuronskim mrezama najvise koriste tri tipa prenosnih funkcija (slika):

f(s) 4 f(s) A i(s)
» OdskocCna

> Logitka sa pragom 1 1 1/
» Sigmoidna j

5 =

@

Odskoéna Logicka sa pragom Sigmoidna

Ucenje neuronskih mreza se svodi na u€enje iz primera kojih bi trebalo da bude Sto
je viSse moguce, da bi mreza mogla da se ponasSa Sto preciznije u kasnijoj
eksploataciji. Proces uCenja dovodi do korigovanja sinaptiCkih tezina. Kada uzorci
koji se predstavljaju mrezi ne dovode vise do promene ovih koeficijenata, smatra se
da je mreza obucCena. Postoje tri tipa obuCavanja neuronskih mreza:

» Nadgledano obucavanje - mrezi se predstavijaju ulazni podaci i ocekivani
izlazni podaci,

» Obucavanje ocenjivanjem - mreZzi se ne predstavijaju o¢ekivani izlazni podaci
nego joj se posle odredenog perioda predstavilja ocena prethodnog rada, i

» Samoorganizacija - mrezi se predstaviljaju iskljucivo ulazni podaci.



Nadgledano obucavanje

Proces obucCavanja neuronskin mreza zapocCinje zadavanjem slucajnih vrednosti
tezinskih koeficijenata veza i dovodenjem oblika na ulazni sloj. Zatim se mreza
aktivira i uporeduje se izlazni i zadati izlazni oblik. ObuCavanje se vrSi tako da se
azuriraju tezinski koeficijenti sa ciljem da se u sledecCo;j iteraciji dobija izlaz koji je
blizi zadatoj vrednosti. U trenutku kada se postigne zadovoljavajuci rezultat sa
jednim ulaznim oblikom, na ulaz se dovodi drugi, itd.

Kada se zavrSi sa svim oblicima iz obuCavajuceg skupa, na ulaz mreze se dovodi
ponovo prvi ulazni oblik. Ova se procedura nastavlja sve dotle dok se ne dode do
zadovoljavajucih rezultata za sve oblike iz obuCavaju¢eg skupa. Jednom kada je
obuCavanje mreze zavrseno, tezinski koeficijenti veza ostaju nepromenjeni. Tek
sada kada je mreza obuCena moze se primeniti za predvideni zadatak.

Nenadgledano obucavanje

Kod nenadgledanog obucavanja izlazna vrednost se ne uporeduje sa zadatom
vrednoScu. Ovom metodom mreza Kklasifikuje ulazne oblike u viSe grupa. Broj
jedinica u izlaznom sloju odgovara broju razliCitih grupa — to znaci da u jednom
datom trenutku postoji samo jedan aktivan izlaz.



Realizacija neuronske mreze

Neuronska mreza moze da se realizuje na dva nacina:

» Hardverski i
> Softverski

Kod hardverske realizacije vestaCki neuroni su fiziCki medusobno povezani i
oponasaju veze izmedu bioloskih neurona. Neuroni se realizuju kao jednostavna
integrisana kola.

Kod softverske realizacije neuronske mreze se obi¢no simuliraju na personalnim
racunarima, u kojima je veza izmedu Cvorova logicka (virtuelna).

Prednost hardverske realizacije je to Sto moze da koristi mogucnost paralelnog
procesiranja informacija ukoliko se svakom neuronu u mrezi dodeli po jedan
procesor.

Prednost softverske realizacije neuronskih mreza na personalnom racCunaru je u
tome Sto se lakSe uspostavljaju | menjaju veze izmedu pojedinih neurona u mrezi.

U praksi se softverska realizacija koristi za testiranje, a konkretna realizacija koja se
primenjuje u praksi moze biti realizovana i hardverski Cime se dobija na brzini.



Podela neuronskih mreza

Neuronske mreze se mogu realizovati na veliki broj naCina, pa stoga postoji veliki
broj naCina njihove klasifikacije. Osnovna klasifikacija neuronskin mreza se moze

izvrsiti prema: > Broju slojeva,

» Vrsti veza izmedu neurona,

» Vrsti obucavanja neuronskih mreza,
» Prema smeru prostiranja informacija
» Prema vrsti podataka, itd.

Jedna od najopstijih podela neuronskih mreza je prema broju slojeva, tako imamo:

> Jednoslojne Danas se uglavhom izuCavaju i primenjuju viSeslojne
> Viseslojne neuronske mreze koje pored ulaznih i izlaznih slojeva, sadrze
neurone na srednjim (skrivenim) slojevima.

Neuronske mreze se mogu podeliti prema vrstama veza odnosno arhitekturi na:

» Slojevite — neuroni su rasporedeni tako da formiraju slojeve. Na ulazu jednog
neurona se dovode izlazi svih neurona sa predhodnog sloja, a njegov izlaz se vodi
na ulaze svih neurona na narednom sloju. Neuroni sa prvog (ulaznog) sloja imaju
samo po jedan ulaz. 1zlaz neurona sa zadnjeg (izlaznog) sloja predstavijaju izlaze
mreze. Predstavnik: backpropagation algoritam.

» Potpuno povezane — izlaz jednog neurona se vodi ka ulazu svih neurona u mrezi.
Predstavnik: Hopfildova neuronska mreza.

» Celularne — medusobno su povezani samo susedni neuroni. Bez obzira na
lokalnu povezanost, signali se prostiru i na neurone i van susedstva zbog
indirektnog prostiranja informacija. Predstavnik: CNN — Cellular Neural Network.



Podela neuronskih mreza prema vrsti obucCavanija:

» Nadgledano obucavanje — Supervised training

» Delimicno nadgledano obucCavanje

» Nenadgledano obucCavanje — Unsupervised training

Prema vrsti podataka koje obraduju neuronske mreze se mogu podeliti na:

» Analogne

» Diskretne

Ova vrsta podele neuronskihn mreza se retko koristi zato Sto su gotovo sve
neuronske mreze diskretne.

Prema smeru prostiranja informacija kroz mrezu neuronske mreze se mogu podeliti
na:

» Feedforward (nerekurzivne, nerekurentne ili nepovratne) — vrSe prostiranje
signala samo u jednom smeru (od ulaza prema izlazu) odnosno propagaciju
signala. Predstavnici: Viseslojni perceptron sa primenjenim backpropagation
algoritmom.

» Feedback (rekurzivne, rekurentne ili povratne) — visi slojevi vracaju informacije u
nize slojeve. lzlaz iz neurona se vraca u nize slojeve ili u isti sloj.
Predstavnici: Hopfildove, Cellularne, Kohonenove, dvostruko asocijativhe
neuronse mreze. Ove mreze imaju mnogo vece procesne sposobnosti u odnosu
na feedforward mreze.



Vrste neuronskih mreza
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Prednosti, nedostaci i ograni¢enja neuronskih mreza

Prednost neuronskih mreza je njihova sposobnost da uce, koja im daje prirodniji
interfejs ka modeliranju realnog sveta, u odnosu na klasicne sisteme koji moraju biti
programirani. Neuronske mreze su u stanju da pronadu veze izmedu pojava koje
izmiCu ljudskom intelektualnom aparatu potpomognutom klasicnim softverskim
alatima.

Neuronske mreze imaju i mogucnost tolerancije nedostataka — to znacCi da se mreza
sastoji od viSe elemanata procesiranja, pa moze da funkcioniSe i ako dode do
oSteCenja dela mreze. Sposobne su da generalizuju, pa ako im se prezentuje
nekompletan skup ulaznih podataka, mreza ¢e ipak biti u stanju da da izlaz.

Neuronske mreze ne rade dobro ono sto ni ljudi ne rade dobro. Nisu dobre za
aritmetiCke proraCune | zadatke obrade podataka. lako imaju odlichu moc¢
predvidanja, imaju slabu sposobnost objasnjavanja. Na slici je prikazan dijagram
zavisnosti moci predvidanja i objaSnjavanja neuronskih mreza.

Moc A
predvidanja Neuronske mreie

Sa dijjagrama se vidi da neuronske
mreze odlicno predvidaju, a slabo
objasnjavaju sto je potpuno suprotno
od npr. stabla odlu€ivanja. Neuronska
mreza ne moze da objasni korisniku
kako je dosla do odredenog resenja.

Stabla odlucivanja

T
o

Mo objasnjavanja



Danasnji CAPP sistemi zasnovani na znanju, treba da obezbede i sposobnost
uCenja sistema, tako da se veStaCke neuronske mreze koriste kao adekvatna
racunarska paradigma za njihov razvoj. Dakle, primenom neuronskih mreza CAPP
sistemi mogu postati adaptivni i sposobni za u€enje. Primena neuronskih mreza u
proizvodnom masinstvu posebno je izrazena u oblasti modeliranja, upravljanja,
klasifikacije i prepoznavanja skupova, grupisanja, procesiranja signala i optimizacije.
Neuronske mreze se primenjuju u resavanju razliCitih zadataka u okviru razvoja
CAPP sistema i njihove integracije sa drugim CAXx sistemima i aktivhostima
poslovnog sistema. Neke od aktivhosti primene su u prepoznavanju tipskih
tehnoloskih oblika (feature), optimizaciji izbora zahvata i njihovog redosleda
izvodenja, masina, alata, pribora, parametara obrade, i dr.

Sefenje: snaga, Ulazau sloj Izlaz slo)

broj radnih
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Napomena: pogledati odgovarajucu vezbu



Postoje situacije u kojima nije moguce znanje o sistemu reprezentovati na apsolutno
precizan naéin. Cak je viSe situacija u kojima moramo da koristimo neprecizne
konstatacije. Na primer, «Marko je visok Covek», «Onaj automobil se priblizava jako
velikom brzinom» su neprecizne recCenice a ipak ih svakodnevno koristimo.

Da bismo bili u stanju reprezentovati znanje o ovakvim sistemima (a ima ih jako
puno) moramo da se odreknemo klasicne (binarne) logike u kojoj je nesto ili tacno ili
netacno (crno ili belo) i da koristimo fuzzy logiku (sve je nijansa sive boje).

Ulazi i izlazi mogu imati razliCite lingvistiCke nazive. UobiCajeno se promenjive
nazivaju opisnim imenima, poput: nivo vode, priliv vode, ljudi srednjeg rasta, velike
zarade, brzi automobili, mala rastojanja itd. Transformaciju ovakvih izraza u oblik
matematiCke predstave omogucava nam teorija fuzzy skupova.

LingvistiCke promenjive bi trebalo da imaju i lingvistiCke vrednosti. To mogu biti:
,2negativno veliko“, ,negativnho srednje”, ,negativho malo®, ,blisko nuli“, ,pozitivho
veliko“, ,dobro“, ,otvori brzo“ i sl. Ovim vrednostima mozZzemo da dodelimo i
numeriCku predstavu u cilju lakSeg i kraceg obelezavanja.

Tako, veci deo procesa odlucivanja u projektovanju tehnoloskih procesa se odvija u
okruzenju gde ciljevi i ograni€enja €esto nisu i ne mogu biti precizno definisani. Zbog
toga se zahteva odredena aproksimacija u cilju dobijanja kvalitethog modela realnog
sistema, u cemu znacajnu ulogu imaju tehnike fuzzy teorije, odnosno fuzzy logike.



Fuzzy upravljanje

Za razliku od formalne logike u kojoj se rezonovanje vrSi sa dve vrednosti (tacno-
netacno,0-1), fuzzy logika koristi brojeve iz intervala [0,1], Sto je mnogo blize realnosti,
ljudskom razmisljanju i izraZzavanju. Fuzzy upravljanje obezbeduje formalnu metodologiju
za predstavljanje, manipulaciju i implementaciju ljudskog heuristicCkog predznanja o tome
kako kontrolisati jedan, odredeni sistem. Osnovni cilj fuzzy pristupa je da, umesto da
jezikom matematike pokusa da reSi problem upravljanja sistemom, omoguci
implementaciju inzenjerskog iskustva o procesu u sam algoritam kontrolera.

Fuzzy kontroler

é )

Referentni ulaz

r(t)
—»

Upravljanje Izlaz

u(t) - y(t)

OpSta struktura fuzzy sistema

. J

Baza pravila - sadrzi znanje o tome kako najbolje kontrolisati sistem, i to u formi skupa logiCkih
pavila (if — then).

Interfe[s - je mehanizam za procenjivanje koja kontrolna pravila su relevantna za trenutno
stanje sistema i odluCuje logi€kim sklopom kakav ¢e biti upravljacki signal, tj. ulaz u proces.
Fazifikacija — modifikuje signale ulaza tako da mogu biti pravilno protumaceni i uporedeni sa
pravilima u bazi pravila. Crisp signal pretvara u adekvatan fuzzy oblik.

Defazifikacija — transformiSe zakljucak interfejsa u takav oblik signala, da ovaj moze biti signal
koji predstavlja ulaz u proces. Ovo je transoformacija fuzzy oblika u crisp oblik signala, koji je
,,fazumljiv”’ procesu.




Funkcije pripadanja

Funkcije pripadanja ilustruju prirodu lingvistiCkih vrednosti. Funkcija pripadanja
predstavlja kontinualno merilo sigurnosti da li je naSa promenljiva klasifikovana kao
ta lingvistiCka vrednost. Ova funkcija odreduje stepen pripadanja nekog objekta
datom fuzzy skupu.

1.0 Visok je 1.0/ | > Deofinitivme visoka

(u=10) osoba (u=0.93)
H J

N« bas viscka
00 — Nije visok 00| _ | ook AR
V1EITO |:.| =uu} Yisimna
a) Konvencionalna funkcija pripadanja skupu visokih osoba
* * b) Kontinualna funkcija pripadanja fuzzy skupu visokih osoba
a) b)

Ove funkcije mogu da imaju razliCite oblike. Kakva ce biti funkcija zavisi od uslova i
ponasanja sistema.
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Logqicki operateri kod Fuzzy brojeva

Ukoliko postoji viSe uslova pravila, ukupno zadovoljenje uslova se racuna preko
operatora nad fuzzy funkcijama pripadnosti. Slicno kao i kod klasi¢nih (crisp)
skupova | kod fuzzy skupova su definisane operacije: unija (logicki operator ili),

presek (logiCki operator i) | negacija. ” g
1 1
> >
0 5 08 x 0 X
Logicki operator ili je kod fuzzy skupova definisan kac funkcdija max: gl 12 = max{yl, 112} Skup fuzzy brojeva
Ha U Hg
1

Logicki operator i je kod fuzzy skupova definisan kao funkcija min: gl ~ g2 =mm{ w1, 12}

() 4 5 S X Ha NV Hg

Slika — Unija skupa (funkcija max) 1

Negacija je kod fuzzy skupova definisana kao: H =1-

HA ;
1 0 4 5 S X

Slika — Presek skupa (funkcija min)

0 b S

Slika — Operator negacije(1-u)




Primer: Odredivanje vrednosti automobila

a) Uz pomoc fazi logike kreirati model koji ¢e odredivati vrednost automobila na
osnovu njegovih karakteristika: PotroSnja i Pouzdanost.

b) Odrediti vrednosti automobila koji imaju sledecCe karakteristike:

Antomobil Potrosnja Pouzdanost

VW Q 8
Dacia 12 14
BMW Q 5

Volvo 15 0




Resenje

a) Prvo se vrsi definisanje Fuzzy vrednosti ulaznih promenljivih PotroSnja i Pouzdanost

Potrosnja
H . .
Mala Srednja Velika
1 :
3 7 910 11 15 Litara/100km

Zatim definiSemo Fuzzy vrednost izlazne promenljive Vrednost

Vrednost

Mala Srednja Velika

~N

Pouzdanost
Visoka Niska
5 6 10 15 Kvarova/
100000km
Potroinja
Mala Z(3, 10)
Srednja T(7.9.11.15)
Visoka S(10, 15)
Pouzdanost
Visoka Z(5, 10)
Niska 5(6.13)
Vrednost
Mala Z(7.15)
Srednja T(7, 15, 25, 40)
Visoka S(25, 40)




Na kraju na osnovu inzenjerskog znanja definiSemo skup uzro¢no posledi¢nih pravila:

Potrosnja Pouzdanost Vrednost
1. | Mala Niska Srednja
2. | Mala Visoka Velika
3. | Srednja Niska Srednja
4. | Srednja Visoka Velika
5. | Velika Niska Mala
6. | Velika Visoka Srednja

Time je kreiran Fuzzy model za odredivanje vrednosti vozila:

Napomena:

Svako od pravila se takode moze predstaviti i u obliku ,ako-onda”“ pravila.
Tako se drugo pravilo moze interpretirati kao:

AKO Potrosnja je Mala i Pouzdanost je Visoka ONDA Vrednost je Velika




b) Kada imamo definisane funkcije pripadnosti za ulazne i izlazne promenljive, i skup
uzroCno posledicnih pravila koja povezuju te promenljive mozemo da odredimo
vrednost izlazne promenljive za novo pojavljivanje.

Znamo da automobil VW trosSi 9l na 100 km i da ima 8 kvarova na 100000 km. Sada

uz pomocC pravila proporcije odredujemo vrednost funkcije pripadnosti za obe
promenljive.

Potrosnja:
* Velika: O
» Srednja: (9-7)/(9-7) =1
* Mala : (10-9)/(10-3) =0.143

Pouzdanost:
* Visoka: (10-8)/(10-5) =0.4
* Niska: (8-6)/(15-6) = 0,222



Zatim prelazimo na proces zaklju€ivanja na osnovu definisanih pravila. Prvo u tabeli
uoCavamo koja se pravila odnose na nase novo pojavljivanje (aktivirana pravila):

Pravilo Potrosnja Pouzdanost Vrednost
l. Mala (0.143) Niska (0.222) Srednja (0.143)
2. Mala (0.143) Visoka (0.4) Velika (0.143)
3. Srednja (1) Niska (0.222) Srednja (0.222)
4. Srednja (1) Visoka (0.4) Velika (0.4)
5. Velika (0) Niska (0.222) Mala (0)
0. Velika (0) Visoka (0.4) Srednja (0)

Na osnovu pravila i vrednosti funkcija pripadnosti za ulazne promenljive, raCunamo
vrednosti funkcije pripadnosti za sve dopusStene vrednosti izlazne promenljive. Iste se
racunaju kao ukupan nivo zadovoljenja pojedinacnih uslova pravila:

Pravilo 1: Srednja vrednost 0.143 A 0.222 = 0.143

Pravilo 2: Velika vrednost: 0.143 A 0.4 =0.143

Pravilo 3: Srednja vrednost 1 A 0.222 = 0.222

Pravilo 4: Srednja vrednost: 1AN0.4=0.4

Kako imamo dva pravila koja nam daju pripadnost za vrednost srednja vrednost
(pravila 1 i 3) i za visoka vrednost (pravila 2 i 4), mora se odrediti koja ¢e se vrednost
koristiti:

Srednja vrednost 0.143 'V 0.222 = 0.222

Velika vrednost: 0.143V 0.4=0.4



Konacno, dolazimo do faze defazifikacije gde lingvistiCke vrednosti promenljive
Vrednost (velika i srednja) prevodimo u jednu preciznu (matematiCku) vrednost koja
zapravo predstavlja konaCnu ocenu vrednosti novog pojavijivanja (u naSem slucaju
automobila).

S [MV, - FM7,]

S [77]

DFV =

- DFV — Defazifikovana fazi vrednost

- MVi — Koeficijent pripadnosti i-tom zakljuCku

- FMVi — Reprezentativna vrednost i-tog zakljuCka (fuzzy skupa). Za S i Z oblike
funkcije se uzima vrednost na granici sa potpunom pripadnos¢u skupu (u=1), dok se
za T oblik uzima sredisnja vrednost od svih sa potpunom pripadnosc¢u skupu.
Uzimaju se vrednosti koje su obelezene crvenom bojom

Z(a,b), S(a,b), T(a, b, c,d)iTr(a, b, c)

- N — broj fuzzy zakljuCaka

VREDNOST VW= (0.222*(15+25)/2+0.4*40)/(0.4+0.222)=32.857



Drugi automobil, Dacia, tro$i 12 1 na 100 km 1 ima 14 kvarova na 100000 km. Prvo rac¢unamo

vrednosti funkcije pripadnosti za potrosnju 1 pouzdanost.

Potrosnja:
* Mala: 0
* Srednja: (15-12)/(15-11)=0.75
* Velika: (12-10)/(15-10)=0.4
Pouzdanost:
* Visoka: 0
« Niska: (14-6)/(15-6) = 0.889
Sledeca pravila su aktivirana.
Pravilo Potroénja Pouzdanost Vrednost
1. Mala (0) Niska (0.889) Srednja (0)
2. Mala (0) Visoka (0) Velika (0)
3. Srednja (0.75) Niska (0.889) Srednja (0.75)
4 Srednja (0.75) Visoka (0) Velika (0)
5. Velika (0.4) Niska (0.889) Mala (0.4)
6. Velika (0.4) Visoka (0) Srednja (0)

Kako nemamo vise pravila koja imaju pripadnost za istu vrednost onda prelazimo direktno na

fazu defazifikacije.

VREDNOST =(0.4*7+0.75 * (15 + 25)/2)/(0.4 + 0.75) = 15.478




Primer primene fuzzy logike kod definisanja tehnoloskoqg procesa obrade

Primer primene fuzzy logike prikazan je za odredivanje fuzzy promenljive klasa kvaliteta,
odnosno tolerancija. U literaturi je definisan ekomiCan kvalitet povrSina za pojedine vrste
obrade, kao Sto su: struganje, glodanje, cilindricno bruSenje, ravno bruSenje, honovanje,
lepovanje, busenje, prosirivanje, razvrtanje. Funkcije pripadnosti fuzzy promenljivin kvaliteta
obradene povrsine, odnosno klasa tolerancija, za struganje, brusenje i honovanje — lepovanje
mogu se definisati na nacin kao Sto je to prikazano na slici.
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ACENT DAZIrane tennoloalle

Agenti predstavljaju softver koji ima sposobnosti da samostalno, bez intervencije
korisnika, izvrSava postavljeni zadatak i izvestava korisnika o zavrsetku zadatka Ili
pojavi ocCekivanog dogadaja. Agent je raCunarski sistem, koji u interakciji sa
okruzenjem, ima sposobnost da fleksibilno i samostalno reaguje u skladu sa ciljevima
koji su mu postavljeni. U ovoj definicija istiCe se tri kljuCna zahteva: interakcija sa
okruzenjem, autonomnost i fleksibilnost.

Interakcija sa okruzenjem u ovom kontekstu znaci da je agent sposoban da reaguje
na ulaz dobijen iz okruzenja i da moze da izvodi akcije koje menjaju okruzenje u kome
agenti deluju. Autonomnost znacCi da je sistem u stanju da reaguje bez intervencije
korisnika (ili drugih agenata), i da ima kontrolu nad sopstvenim akcijama. Takav
sistem bi trebao da bude sposoban da udi iz iskustva.

Bez obzira na oblast primene agenata, oni uvek imaju tri osnovna dela:

» Bazu znanja, koja sadrzi podatke i domene znanja neophodne da agent
uspesno obavlja svoje aktivnosti,

» Koordinacionu jedinicu, kofa vrsi kontrolu interakcije sa dugim agentima,
ukljucujuci interkomunikaciju, pregovore, koordinaciju i saradnju, i

» Jedinica za resavanje problema, koja obuhvata nezavisno ucenje, planiranje,
rasudivanje, donosenje odluka za izvrSavanje odredenih aktivnosti i zadataka.



Postoje razliCite vrste agenata u zavisnosti od :

» Ponasanja, reaktivni (reactive) i savetodavni (deliberative) agenti,
» Funkcionalnosti, interfejs (interface) i internet (internet) agenti,

» Mobilnosti, mobilni (mobile) i stacionarni (stationary) agenti, |

» Strukture, logicCki ili softverski i fiziCki ili hardverski agenti.

Sistemi u kojima je upotrebljeno viSe agenata radi reSavanja zajedniCkog problema
nazivaju se multi agentni sistemi — MAS (multy-agent system). U ovakvim sistemima
neophodno je da agenti imaju moguénost medusobne komunikacije (LAN, Internet,
itd.) u cilju razmene iskustva ili “pregovaranja” i dobijanja optimalnog reSenja.

Agenti koji se upotrebljavaju u multi agentnim sistemima mogu biti jednaki po
karakteristikama ili se mogu razlikovati prema specijalnostima. Multi agentni sistemi
su idealni za predstavljanje problema koji imaju viSe razliCitih metoda za resavanje
problema, viSestruke perspektive i/ili viSestruke entitete reSavanja problema.
Omogucavaju izradu paralelnih racunarskih sistema, pomazu pri radu sa vremenski
ograniCenim rezonovanjem i robusnim sistemima — ako su odgovornosti podeljene.

U sistemima izradenim na ovaj naCin umesto da procesom upravlja jedan kompleksan
agent, upravljanje se deliti na vise agenata koji prema svojim specijalnostima
preuzimaju nadleznost nad kontrolom slozenog procesa.

Upotrebom multi agentnih sistema se povecCava bezbednost sistema u situacijama
otkazivanja jednog od agenata, Citav sistem moze biti automatski rekonstruisan ili
zaustavljen na kontrolisan nacin.



Prilikom projektovanja multi agentnin sistema potrebno je definisati broj agenata,
kritiCnu koliCinu vremena za obavljanje zadatka, dinamiku pristizanja ciljeva, troskove
komunikacije, cenu neuspeha, uticaj korisnika, neodredenost okruzenja. Na nivou
svakog agenta potrebno je definisati: poCetna stanja u domenu, moguce akcije drugih
agenata, izlazne akcije agenta. Sa povecCanjem broja agenata koji saraduju na
reSavanju zajedniCkog problema javljaju problemi kao sto su

» Kooperativnost (dizajnirati agente tako da zajednicki rade na zajedniCkim
ciljevima),

» Koordinacija (upravijati agentima tako da si izbegnu Stetne interakcije a
korisne interakcije iskoriste),

» Pregovaranje (dolazenje do dogovora koji su prihvatljivi svim
objektima/agentima koji ucestvuju u reSavanju problem).



Primer primene agent tehnologije u razvoju CAPP sistema

Sistem CoCAPP (Cooperative Computer-Aided Process Planning), predstavlja primer CAPP
sistema koji je zasnovan na kooperativnim agentima. U okviru ovog sistema agenti su zapravo
ekspertni sistemi, sa slichom osnovnom strukturom za Ciji razvoj je koriS¢ena ista ekspertna
ljuska, koji se preko funkcionalnih adaptera prilagodavaju razliCitim zadacima koje imaju u
sistemu. U sistemu postoje tri tipa agenata:
» D-agent, koji ima zadatak uvoza CAD modela (STEP format) i prosledivanja B-agentu, kao
I prezentaciju reSenja korisniku.
» B-agent, koji ima ulogu obezbedivanja komunikacije izmedu P-agenata, kroz Cetiri
odvojena prostora podataka: problem, predlog, konflikt i reSenje.
» P-agent, koji sprovodi specifiche zadatke u projektovanju tehnoloskih procesa (tehnolosko
prepoznavanje, izbor masina, alata, pribora, procenu troSkova, itd.).
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