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Povzetek

Namen tega prispevka je prikazati osnove mehke logike in s tem priblizati metode, ki
sluzijo za sprejemanje odloc¢itev (ang. Decision Support Systems), metode, ki poenostav-
ljajo metode ucenja kontrolnih sistemov za modeliranje podatkov, njihovo razvrs¢anje v
razrede in za prikaz podatkov. Prispevek predstavlja uporabnost metod mehke logike,
osnovno aritmetiko mehkih stevil in mehkih nizov, razlike med »trdo« in mehko logiko,
delovanje sistemov mehke logike in izbiro funkcij pripadnosti. Opisane metode se vse ve¢
uporabljajo v uporabnih znanostih, tudi v geologiji.

Abstract

The purpose of this paper is to introduce to the reader the methods of fuzzy logic, that
are used in DSS (Decision Support Systems), that simplify control system learning me-
thods for modelling the data, its classification, and the display of data. Paper shows the
usefulness of fuzzy logic, basic arithmetic of fuzzy numbers and sets, highlights the diffe-
rences between the »hard« and fuzzy logic. It also shows how the systems within the fuzzy
logic work and how to choose the specific membership function, and why. Described me-
thods are being used more and more in different fields of scientific research, including ge-
ology.

Uvod imenoval »robot«, postavil temelje osnovni

ideji umetne inteligence. Uporabo strojev po

Clovek si Zze od pradavnine zeli, da bi
nasel nadomestno delovno silo, ki bi name-
sto njega opravljala najrazli¢nejsa dela. Z
odpravo suznjelastnistva se je pojavila po-
treba po nadomestku cenene delovne sile. S
pojavom industijske revolucije so se pojavili
prvi polavtomatski stroji, ki pa so za delova-
nje Se vedno potrebovali ¢loveka. Leta 1920
je Karel Capek v svojem delu R.U.R. z zdru-
zitvijo stroja in ¢loveka v obliko, ki jo je po-

podobi ¢loveka ni omejil le na fizi¢ni nivo,
temvec¢ ga je razsiril tudi na intelektualni.
Tedaj je ideja o stroju, ki razmislja kot ¢lo-
vek, veljala za znanstveno fantastiko. Danes
smo vse bliZje tej fazi razvoja.

Pri vsem tem se seveda postavlja vrsta fi-
lozofskih vprasanj kot so: »Kaj je inteligen-
ca?«, »Na kak$nem nivoju se pri¢ne inteli-
genca?« in »Kak$ne sposobnosti mora imeti
bitje (ali stroj), da se ga lahko $teje za inte-
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ligentnega?«. Definicije inteligence so ra-
zliéne, dvoumne. Inteligenca pomeni razu-
mevanje neke situacije in razpoznavanje
njene pomembnosti. Splosni pomen inteli-
gence postane dvomljiv, ¢e ga apliciramo na
praktic¢en primer. Kot primer lahko vzame-
mo termostat v grelnem sistemu, ki ne le, da
prepozna padec ali dvig temperature, tem-
ve¢ tudi reagira nanj s povecanjem ali
znizanjem mo¢i gretja. V nekem zelo omeje-
nem pogledu poseduje lastnost razumeva-
nja dane situacije in to izraza s svojim deja-
njem. Ce oznaéimo grelec za inteligentnega,
zgubi beseda inteligenca svoj pomen. Naj se
zaradi tega pojem inteligence razdeli na
sposobnosti dojemanja, razmi$ljanja, us-
tvarjalnosti in podobno? In ¢e se, kaj je po-
tem razlika med inteligenco in znanjem?

Umetna inteligenca (UI) je multidiscipli-
narno podroé¢je racunalniskih, matema-
tiénih, nevro-, filozofskih, psiholoskih in
robotskih znanosti in se ukvarja s posnema-
njem (simulacijo) ¢loveskega nacina ra-
zmiSljanja z »inteligentnimi« stroji. Rich
in Knight (1991) sta definirala UI kot
Studijo pristopov k resevanju zapletenih si-
stemov v odvisnosti od ¢asa ob poznavanju
osnovne problematike danih sistemov.

Zacetki Ul segajo s svojimi temelji, ki so
jih postavili filozofi in matematiki, v dobo
pred razvojem elektronike, velik razmah pa
je dozivela z izumom elektronskega ra-
¢unalnika leta 1941. Danes vsi programski
jeziki, ra¢unalniski vmesniki in urejevalni-
ki besedil temeljijo na osnovah umetne in-
teligence. Teorija in razvoj UI narekujeta
smer razvoja racunalniske tehnologije in
sodobne uporabne elektronike kot njenega
koné¢nega produkta. Sanje, da bo vsakdanje
zivljenje ¢loveka neloéljivo povezano z »in-
teligentnimi stroji« so postale resni¢nost. K
temu je pripomogla tudi (ali pa predvsem)
umetna inteligenca.

Pri raziskavah in razvoju posnemanja
inteligentnega delovanja in ¢loveSkega ra-
zmi$ljanja se je UI razcepila na ve¢ ra-
zli¢nih vej delovanja. Skupno vsem sta dva
nac¢ina pristopa, »od zgoraj navzdol« (ang.
top-to-bottom approach) in »od spodaj nav-
zgor« (ang. bottom-to-top approach). Prvi
na¢in posku$a oponasati delovanje c¢lo-
veskih mozganov s pomo¢jo ra¢unalniskih
programov, drugi pa poskusa zgraditi elek-
tronske dvojnike ¢loveskih mozganov.

Nekatera podro¢ja umetne inteligence so:

e Razvojno racunanje (ang. Evolutionary
Computing) se naslanja na osnove na-
ravne evolucije (darwinizma) pri optimi-
zaciji, iskanju in sintezi podatkov. Ta ve-
ja se deli na strategije razvoja, genetske
algoritme in razvojno programiranje.

¢ Umetne nevronske mreze (ang. ANN -
Artificial Neural Networks) so del UI, ki
se po svojem nacinu delovanja najbolj
priblizajo delovanju ¢loveskih mozga-
nov, saj oponasajo delovanje nevronov in
nevronskih povezav v njih.

¢ Ekspertni sistemi (ang. Expert Systems,
Knowledge Based Systems) so najbolj
raz§irjena in uporabljena veja UL Ses-
tavljeni so iz treh ¢lenov, baze strokov-
nega znanja, mehanizma sklepanja in
uporabniskega vmesnika.

e Mehka logika (ang. Fuzzy Logic) je z za-
brisanimi mejami izrazena Boolova logi-
ka. Slednja deli trditve le na pravilne ali
nepravilne. V realnem svetu ne uporab-
ljamo takih ostrih trditev, vedno obsta-
jajo tudi vmesna stanja. Tipicen primer
mehke logike je vremenska napoved
(pretezno jasno, delno obla¢no...). Mehka
logika je podrobneje predstavljena v na-
daljevanju.

¢ Logi¢no programiranje (ang. Logical Pro-
gramming) je sistem UI, ki je sposoben iz
pravilnega opisa problema priti do resi-
tve zaradi vgrajenega mehanizma.

¢ Prebiranje podatkov (ang. Data Mining)
se uporablja pri analizi velike koli¢ine
vhodnih podatkov. Pri tej metodi se upo-
rablja kombinacija prej omenjenih po-
drocij UL

Poleg opisanih metod obsega UI Se Ste-
vilne druge (indukcija pravil, Bayesove
mreze, kreativno sklepanje...).

Mehka logika kot del umetne inteligence

Svet racunalnikov in »zahodnjaske« lo-
gike deluje na osnovi Boolove oz. Aristote-
love - trde logike, ki temelji na prepri¢anju,
da je mo¢ univerzum razloziti s stevilénimi
relacijami. Tipi¢en primer takega misljenja
je binarni sistem racunalnikov - 0/1 ali
DA/NE ali PRAVILNO/NEPRAVILNO.
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Realnost je dostikrat nekje vmes. Tako de-
luje tudi ¢loveski razum. Veliko procesov
ali stanj je lazje opisati z besedami oz. pri-
blizki, kot z natan¢nimi vrednostmi in prav
mehka logika (ML) se s svojimi izrazi, siste-
mom in na¢inom razmisljanja bolj pribliza
ravni ¢loveskega uma. S filozofskega sta-
lis¢éa se mehka logika najlazje primerja z
vzhodnjaskim nac¢inom razmisljanja, rav-
notezjem med komplementarnimi nasprotji
- Yin in Yang.

Velja torej pravilo: mehka logika # trda lo-
gika !

V preteklosti sta bila pojma mehkega
skelpanja in verjetnostnega sklepanja veli-
kokrat pomes$ana. Verjetnostno sklepanje se
ukvarja z ugotavljanjem verjetnosti jasno
doloc¢enih dogodkov ali pojmov (npr. razlog
A in posledica X), mehko sklepanje pa se
ukvarja z razlago mehkih (ang. fuzzy) do-
godkov ali pojmov (www-4). Razliko je naj-
lazje prikazati s primerom. Vzemimo pri-
mer iz geologije. Strokovnjak kartira na te-
renu in v daljavi opazi golico. Zaradi odda-
ljenosti od golice ne more z gotovostjo trd-
iti, ali je kamnina, ki tvori golico res tista,
ki jo je dolo¢il na daljavo, oziroma tista, ki
se mu je zdela najprimernejsi gradnik goli-
ce glede na dane okoli¢ine. Verjetnost je v
tem primeru moznost, da geolog vidi kam-
nino (ta se nahaja v njegovem vidnem polju
ali pa ne), mehkost pa doloc¢a stopnjo vidlji-
vosti (moznost razlocevanja kamnine od
drugih kamnin).

Uporabnost mehke logike

Koristnost uporabe mehke logike je doka-

zana za pet razliénih tipov sistemov (M c

Neil, 1994):

e Zapleteni sistemi, katerih modeliranje je
tezko ali nemogoce,

e sistemi, ki jih kontrolirajo strokovnjaki
(Ljudje),

e sistemi s kompleksnim in stalnim preto-
kom vhodnih in izhodnih podatkov,

* sistemi, ki temeljijo na ¢loveskih opazo-
vanjih kot osnovi za odloc¢itve in

* nejasni sistemi (predvsem v humani-
stiénih in vedenjskih znanostih).

Prednosti in pomanjkljivosti (M ¢ N eil,
1994)

Prednosti mehke logike pri kontroli siste-

mov:

e Potrebnih je manj predpisanih vredno-
sti, pravil in odloc¢itev,

e mozna je ocena ve¢ spremenljivk,

¢ namesto numeri¢nih spremenljivk se
uporabljajo lingvisti¢ne, kar postopek
pribliza ¢loveskemu razmisljanju,

* vhodne podatke spremeni v izhodne, ne
da bi bilo potrebno poznavanje vseh
spremenljivk, obenem pa sistemu do-
pusca, da je natancénejsi in bolj stabilen
od konvencionalnih sistemov,

* enostavnost omogoca reSevanje proble-
mov, ki so bili Se do pred kratkim ne-
resljivi,

e omogoca hiter razvoj, saj snovalcu siste-
ma pred zac¢etkom izdelave sistema meh-
ke logike ni potrebno poznati celotnega
sistema,

e zaradi enostavnosti izdelave sistemov
mehke logike se njihova cena moc¢no
zniza,

e poenostavljajo ucenje in prikaz poda-
tkov in

e z nekaj pravili zajamejo velik del kom-
pleksnosti procesa.

Pomanjkljivosti:

¢ Razvoj modela iz mehke logike je tezak,

e sistemi mehke logike zahtevajo pred
zaCetkom delovanja ve¢ poskusov in
drobnih popravkov in

¢ vecina strokovnjakov se e vedno oklepa
starega modela trdih sistemov in linear-
nih modelov kontrole sistemov.

Sistemi mehke logike in negotovost

Splo$no sta v uporabi dve vrsti metod
negotovosti. Probabilisticne in statisti¢ne
se ve¢inoma uporabljajo v metodah umetne
inteligence in temeljijo na preucevanju ve-
rjetnosti dolo¢enega dogodka. Neprobabili-
sti¢ne pa so bile razvite za reSevanje prob-
lemov realnega sveta (M ¢ N e i1, 1994) in
vkljuc¢ujejo poleg mehke logike e nekatere
druge vrste logik (logiko napak, Dempster-
Shaferjevo teorijo dokazov in kvalitativno
sklepanje).
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Mehko logiko oz. mehko aritmetiko se
koristno uporablja v primerih, ko negoto-
vost ni probabilisti¢na in ko so empirié¢ni
podatki o negotovosti (natan¢nosti poda-
tkov) redki.

Negotovost se lahko opredeli z dvema
pojmoma, z naklju¢nostjo in nenatancénos-
tjo. S prvim se oznacuje negotovost, ki se
pojavi zaradi stohasti¢nih sprememb v ¢a-
su, prostoru ali osebah. Z drugim pojmom
se opisuje negotovost, ki je posledica meril-
Cevega nepoznavanja procesa in se izraza v
merskih napakah. Slednjega je mo¢ reduci-
rati z dodatnimi $tudijami o opazovanem
procesu, medtem ko je prvega mozno le na-
tanc¢neje opisati oz. karakterizirati.

Z adeh (1987) je predlagal teorijo mozno-
sti (ang. possibility theory), ki predstavlja
pristop k oceni negotovosti na osnovi manj
podatkov. Bayesova wverjetnostna teorija
(ang. probability theory) ne dopusca nepo-
znavanja podatkov in zatorej ne razlikuje
med pomanjkanjem zaupanja in nezaupa-
njem do podatkov. Teorija moznosti omogoca
kvantitativne ocene kljub nepoznavanju po-
datkov, zaradi ¢esar jo lahko opredelimo kot
konzervativnejSo od verjetnostne teorije in
svobodnejso od intervalne analize. Moznost
je zgornja meja verjetnosti. Vrednosti,
izra¢unane z mehko logiko dolo¢ajo zgornje
meje naklju¢énosti in neodvisnosti podatkow.
Ko za oceno verjetnostne porazdelitve ni na
voljo dovolj empiri¢nih podatkov, je mo¢ z
metodologijo teorije moznosti dolo¢iti kvan-
titativne ocene populacije.

Glavna prednost mehke logike in UI kot
§irSega pojma pred klasi¢nimi statistiénimi
metodami je, da za vhodne podatke ni po-
trebna normalna porazdelitev, kot je ta po-
trebna za podatke, uporabljene pri kla-
si¢nih statistiénih metodah.

Stevila in §teviléni nizi v mehki logiki

Tako kot na drugih podroéjih obdelav
podatkov, so tudi v mehki logiki zaradi
lazje uporabe opisni podatki prevedeni v
stevila oz. steviléne podatke. Stevila arit-
meti¢ne osnove metod mehke logike je bolj
podrobno opisalo ve¢ avtorjev, Z a d e h
(1965), Kaufmann & Gupta(1985),
Dubois & Prade(1987a), Dubois
& Prade (1987 b), www-1 in www-3.

Stevila v mehki logiki

Stevilo v mehki logiki je navadno $tevilo,
katerega natanc¢na vrednost je negotova,
zato je prikazano kot trikotnik ali kot tra-
pezoid. Najboljsi opis Stevila v mehki logi-
ki je besedni opis, npr. okoli ali priblizno 7
(www-1).

Primer: §t 7

Stevilo
z obojestransko toleranco 1

6 7 8

To lahko
zapisemo tudi
z (6,17, 8)

Steviléni niz
rang vrednosti od 3 do 5 s toleranco 1in 3
3 4 6 9

To lahko
zapiSemo tudi
z(6,7,8)

Nizi v mehki logiki

Niz v matematiki je mnozica $tevil, ob-
jektov ali kak$nih drugih pojmov (www-1).
Nizi v mehki logiki so razredi (mnozice), ki
nimajo jasnih meja - prehod med pripa-
dnostjo in nepripadnostjo obravnavanemu
razredu je postopen (Z a d e h, 1965). Vsako
stevilo, pojem ali objekt v mehki logiki je
prikazan kot trikotnik vrednosti (trikotna
funkcija nastopanja), kjer ordinata poda
stopnjo (verjetnost) nastopanja oz. pripad-
nosti. Npr. pri §t. 7 ima le-ta stopnjo nasto-
panja 1, §t. 6 in 8 pa imata stopnjo nastopa-
nja blizu 0. Poleg trikotnika in trapezoida,
ki sta v osnovi linearni funkciji, lahko nize
v mehki logiki prikazemo tudi s funkcijami
- kvadratno enac¢bo, kar ima za rezultat ne-
prekinjeno krivuljo (Sigmoidalna funkcija,
n - funkcija, zvoncasta funkcija...). Klasi¢-
na teorija nizov se imenuje teorija trdih ni-
zov, kjer je stopnja nastopanja omejena na 0
inl(McNeil, 1994).
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Pri trdi logiki je vrednost stevil sledeca:

7

Aritmeti¢ne operacije:

trda logika

5.583333 (tezisce trapezoida 3,4,6,9)

mehka logika

a=3 a=-2,3,8

b=2 b=-1,2,7

Sestevanje

3+2=5 (-2,3,8)+(-1,2,7) = (-4, 5, 14)
Odstevanje

3-2= (-2,3,8)-(-1,2,7) = (-8, 1, 10)
Mnozenje

3e2=6 (-2,3,8) ¢ (-1,2,7) = (-3, 6, 15)
Deljenje

3/2=15 (-2,3,8)/(-1,2,7) =(-7.5, 1.5, 10.5)
Izrac¢un

3+2=5

8-(-2)=10

7-(-1)=8 (8+10)/2=18/2=9 (to odstopanje velja za vse operacije)
5-9=-4 (spodnja meja za seStevanje) in 5 + 9 = 14 (zgornja meja za sestevanje)

SeStevanje vec¢ nizov v mehki logiki

Ce v mehki logiki sestejemo dva interva-
la, dobimo &irsi interval. Ta se s se$teva-
njem vedno novih intervalov stalno S&iri.
Aritmetika mehke logike negotovost z vsa-
ko operacijo povecuje in tako onemogoca
precenitev zaupanja v podatke. Ob tem pa
se pojavi drug problem. Prevelika negoto-
vost podatkov lahko pripelje do njihove ne-
uporabnosti (M c N eil, 1994).

Teorija nizov

Osnovna naloga niza je, da iz domene, ki ji
pripada, izdvoji pripadajoce elemente (sl. 1).

A
domena
Sl. 1. Niz v mehki logiki

Disjunkcija je situacija, kjer so nizi
zdruzeni - partnerski (V za en niz in U za
vec nizov). Disjunkcija dveh nizov pomeni,
da je v zvezo vkljuCen katerikoli element
obeh nizov. V svetu mehke logike to pome-
ni, da izraza ta zveza element z najvecjo
vrednostjo iz obeh nizov (sl. 2).

AB
domena

Sl. 2. Disjunkcija dveh nizov v mehki logiki

Konjunkcija je situacija, kjer predstav-
ljajo zvezo med nizi elementi, skupni vsem
nizom (A za en niz in N za ve¢ nizov). Ko-
njunkcija ali presek uporablja le elemente,
ki se nahajajo v presec¢is¢u vseh nizov. V
primeru mehke logike to pomeni, da izraza
ta zveza element z najmanj$o vrednostjo iz
obeh nizov (sl. 3).
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domena

Sl. 3. Konjunkcija dveh nizov v mehki logiki

Del domene, ki ni vkljuéen v niz se
oznati z A® in pomeni ne-A podatke (ozna-
ke tudi ~A ali #A) (sl. 4).

A A
domena

Sl. 4. Niz, ki ne pripada domeni

Implikacija je logi¢na operacija, ki pravi,
da ¢e drzi prva od dveh trditev, potem drzi
tudi druga:

A—-B (AcB) (1)

Razlika - logiéna razlika (A \ B) je enaka
nizu A minus delezu niza A, ki je tudi delez
niza B. V tem primeru so vrednosti razli¢ne
(vecje) od 0 le, ¢e velja pogoj implikacije!

Komplementarnost - v trdi logiki je A U A®
vse in A N A° ni¢. V mehki logiki je za vred-
nost niza A [0.8 0.2 0.7] njegova komlemen-
tarna vrednost [0.2 0.8 0.3]. (1 - A) = A",

Pri tem se vrednosti A spremenijo v vre-
dosti
niz A [0.2 0.8 0.3]in
niz A€ postane [0.8 0.2 0.7].

Unija A U A€ rezultira v [0.8 0.8 0.7],
medtem ko presek A N A€ rezultira v [0.2
0.2 0.3].

Primerjava trde in mehke logike

Pravila sklepanja so pravila s katerimi
sklepamo o resni¢nosti izjave glede na po-
dano ali dokazano izjavo (resnico). Im-
plikacija (modus ponens) spada med pravi-
la sklepanja (A — B).

V trdi logiki pomeni izraz A = B

Ce velja A v kamnini so prisotni
doloceni fosilni ostan-
ki

A — B ostanki so razpoznav-
ni znak za dolocene
fosile

kamnina vsebuje do-
locene fosile (iz Cesar
je moc¢ sklepati na nje-
no starost)

In velja

Potem velja B

Pravilo zanikanja (modus tollens) pomeni:

¢e je B napacen in A nakazuje B, potem je

tudi A napacen.

A — B pomeni B — A kontrapozicija

Ce velja B kamnina ni sedi-
mentnega izvora (je
magmatska)

A — B v magmatskih ka-

mninah ni fosilov

v tej kamnini ni fo-

silov

In velja

Potem velja A

Generaliziran modus ponens reSuje ome-
njeno situacijo z mehko logiko.

Ker kamnina vsebuje veliko fosilov
In fosili so prisotni le v sedimentnih
kamninah

Potem kamnina je sedimentnega izvora

Sestavljeno pravilo sklepanja predstavlja

natancen odnos:

Ker ob prelomu 3§t.1 je Siroki pas
zdrobljenih kamnin

In ob prelomu §t.2 je ozji pas zdrob-
ljenih kamnin kot ob prelomu §t. 1

Potem prelom §t. 2 je manjsi/Sibkejsi pre-
lom

Logiéne izjave

Ali je izrazen z (3x) [neprepustne (glina-
ste plasti)] in pomeni eksistencialno mero
(obstaja en primerek glinastih plasti).

In je izrazen z (ox) [glina (x) — nepre-
pustnost (x)] in pomeni univerzalno mero
(izjava drzi za vse primere).

Seveda pa univerzum ni enoten in vedno
obstajajo izjeme. Obic¢ajno je, da se pojav-
ljajo faktorji, ki vplivajo na opisane lastno-
sti in povzroc¢ajo njihove anomalije, pa Ce-
prav v manjsi meri. Mehka logika se ukvar-
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ja s postopnimi prehodi med stanji in last-
nostmi.

Mehka logika zamenja omenjena izraza
ali z nekaj
n z vecina.

Omenjena nova pravila logike, ki so v
svoji osnovi zelo enostavna, mo¢no vplivajo
na vzorce razmisljanja. Reprodukcija vzor-
cev ¢loveskega razmi$ljanja pa je cilj meh-
ke logike (www-1).

Delovanje sistemov mehke logike

Mehki ekspertni sistemi temeljijo na kla-
si¢nih ekspertnih sistemih, ki pa namesto
trdih vrednosti uporabljajo mehke. Upo-
rabo ekspertnih sistemov v geologiji je po-
drobneje opisal J a n z a (1998). Ekspertni
sistemi delujejo kot sistem zaporednih od-
locitev, ki temeljijo na podlagi strokovnih
ocen dane situacije. So objektivnejsi, hit-
rej$i in cenej$i od strokovnjakov. Osnova
ES so trije moduli, baza znanja, mehanizem
sklepanja in uporabniski vmesnik. Slednji
kontrolira delovanje pravil glede na vhodne
podatke.

Vsakdanje odloc¢itve, najsi bodo $e tako
enostavne, postanejo zelo zapletene, ce
analiziramo vse faktorje, ki vplivajo nanje.
Vsa dejanja oz. odloc¢itve so posledica ra-
zmis$ljanja, tehtanja in ocenjevanja dane si-
tuacije. Proces, ki privede do razumskih re-
zultatov, vedno sledi nekim vzorcem ra-
zmiSljanja.

Nacina sprejemanja mehkih odlocitev
(vzorca razmiSljanja) sta dva, zaporedno
organizirane odloc¢itve (deduktivni vzorec
sklepanja) in vzporedno organizirane od-
locitve (induktivni vzorec sklepanja). Pri
prvem vzorcu razmisljanja se s sprozenjem
vsakega pravila na novem nivoju pojavijo
nove moznosti (drevesna struktura). Z izbi-
ro najustreznejSega pravila so ostala zaca-
sno zavrnjena in se jih uporabi v enem od
naslednjih korakov (ko so najprimernejsa).
Vsakemu koraku sledi preverjanje ustre-
znosti izbranih pravil. Postopek se ponavlja
vse do pozitivnega/negativnega konc¢nega
rezultata. Ta princip je zelo podoben inter-
aktivni interpretaciji hierarhi¢ne kluster-

ske analize iz statistike ( Boudaillier
& Georges,1998in Burrough, 1996).
Vzporedno organizirane odloc¢itve so zelo
uporabne, kadar se za analizo podatkov
uporablja ve¢ mehkih nizov. Tu na rezultat
ne vpliva zaporedje pravil, temve¢ znacil-
nosti vhodnih podatkov. Najveckrat pa so
pravila zapisana v obliki skupin, ki so po-
stavljene v neko zaporedje. Metapravilo
(ang. metarule; posebno pravilo v umetni
inteligenci, ki dolo¢a uporabo pravila ali
skupine pravil pri naslednjem koraku od-
lo¢anja) doloca, katera skupina pravil se
sprozi ob posameznem vmesnem rezultatu
(podatku). Kon¢ni rezultat je posledica iz-
bire pravil in njihovega zaporedja (www-1).

Vsaka situacija v realnem svetu sestoji iz
skupin spremenljivih pojmov, ki vplivajo
ena na drugo. Da bi sistem deloval (funkci-
onalna dinamika), je potrebno ravnovesje
med medsebojnimi vplivi. Sprememba ali
odstranitev le ene skupine pojmov lahko
privede do sesutja, zaustavitve ali popolne-
ga kaosa sistema. Z reSevanjem te proble-
matike se v mehki logiki ukvarja podrocje
mehke simulacije misli.

Scenarije iz realnega sveta je mozno pri-
kazati z diagrami, ki se imenujejo razlo¢ni
mehki diagrami (sl. 5). Pojmovne skupine
so tu prikazane s tockami, in se imenujejo
pojmovna stanja, povezave med stanji pa so
prikazane z vektorji med njimi in se imenu-
jejo vzrocéni dogodki. Razlo¢ni diagrami
omogocajo cikli¢no delovanje v realnem ca-
su. Princip delovanja mehkih simulatorjev
misli se od vseh na podro¢ju mehke logike
najbolj pribliza principu delovanja umet-
nih nevronskih mrez. Uporabe umetnih
nevronskih mrez v geologiji sta se podrob-
neje lotila Hafner (1999  inFifer -
Bizjak (1999).

Razlo¢ni diagrami imajo §tiri mozne resi-
tve: stabilno, nihajoc¢o, periodi¢no in ka-
oti¢no. Stabilni model ohranja vrednost
stanja neglede na $tevilo ponovitev.
Nihajo¢i model niha med dvema kon¢nima
vrednostima in se ob spremembi vhodne
vrednosti slej ko prej vrne v nihanje med
prejSnjima dvema konénima vrednostima.
Pri periodiénem modelu se cikli¢no pojavlja
koné¢na vrednost. Velikost enega ciklusa je
lahko razliéna. Kaoti¢cnemu modelu se z
vsakim korakom spreminja koné¢na vred-
nost.
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Sl. 5. Shematiéni prikaz razloénega mehkega
diagrama (po M c N eilu, 1994)

Princip delovanja ucenja pospesevanja
misli

Za izracunavanje modelov razlo¢nih di-

agramov obstajata dve metodi:

e Metoda doloc¢anja - vsaka vrednost sta-
nja je v celoti dolo¢ena z vsakim novim
korakom (ra¢unskim ciklom), vse dokler
je diagram dejaven. Posamezna vrednost
stanja je posledica vsote produktov utezi
dogodkov, ki kazejo na dano stanje, in
vrednostjo vzroénih stanj. Po popravku
se rezultati gibljejo med vrednostima 0
in1 (0 -100%). Vsota je linearna opera-
cija in njene vrednosti se gibljejo med
negativno in pozitivno vrednostjo stevila
stanj v diagramu. Popravek je nelinear-
na operacija, izra¢unana z »logi¢no fun-
kcijo«. Ta funkcija razporedi vhodne po-
datke, ki se grupirajo okoli 0, in izhodne,
ki se grupirajo okoli 0,5 v vrednosti med
0 in 1 po enacbi:

! " (2)

Vrednost stanja =1_‘_e-VSOTAxPRIRASTEK

e Metoda narasc¢anja - vsaka vrednost sta-
nja je modifikacija vrednosti iz prejsnje-
ga koraka skozi celoten postopek. Nova
vrednost je rezultat vsote produktov
utezi dogodkov, ki kazejo na dano stanje,
in novih vrednosti stanj. Te so doloc¢ene s
prirastkom novih vzroénih stanj k prejs-
njim vrednostim stanj in so popravljene
na vrednosti od 0 do 1 (0 - 100%).

Funkcija ucenja deluje po pricipu vsote
vektorjev (vsota stanj). Ta je sestavljena iz
vsote produktov utezi dogodkov, ki kazejo

na dano stanje, in vrednosti vzro¢nih stanj.
Vsota predstavlja idealno vrednost stanja.
Razlika med dejansko in idealno vrednostjo
stanja se imenuje napaka. Z vsakim ciklom
se napaka popravlja, manjsa.

Vrednost vzro¢nega stanja se deli z vsoto
stanj, proces pa se imenuje normalizacija.
Normalizirana vrednost, ki je rezultat nor-
malizacije, se pomnozi z napako, rezultat
pa se pristeje k utezi dogodka. Rac¢unski ci-
kli se ponavljajo, vse dokler njena vrednost
ni 0, oz. dokler ne oscilira okoli vrednosti 0.

Sistemi mehke logike

Trda informacija, ki vstopa v sistem, je
pretvorjena v mehke vrednosti (besedni ali
Steviléni opis). Za ta korak se uporabljajo
funkecije pripadnosti. S pretvorjenimi, meh-
kimi vrednostmi operira sistem mehke logi-
ke, ki proizvede izhodne mehke vrednosti.
Te so ob izhodu spremenjene nazaj v trde,
natancne informacije.

Problemi, ki jih je mo¢ obravnavati z meh-

ko logiko, in njihove resitve:

¢ Predpisano reSevanje problema (spreje-
manje odlocitev),

e opisano reSevanje problema (sprejema-
nje odlocitev),

¢ optimalno reSevanje problema (ekspertni
sistemi),

¢ zadovoljivo reSevanje problema, ki poteka
znotraj nekih podanih okvirjev (ekspertni
sistemi ali sprejemanje odloc¢itev) in

¢ napovedovalna resitev problema glede na
pretekle izkusnje (pospeSevalec misli).

Pri oblikovanju sistema mehke logike se
porajajo §tiri vprasanja; Kaj zelimo nadzo-
rovati? Kaj je potrebno storiti, da lahko
nadzorujemo sistem? Kaj (kaksen) je zeljen
odgovor (rezultat)? Kateri so mozni vzroki
za neuspesnost sistema (www-2)? Dolocitev
vhodnih in izhodnih podatkov je najpo-
membnejsi korak pri oblikovanju eksper-
tnega sistema (www-1).

Izdelava strukturnega diagrama proble-
ma in njegove reSitve je sestavljena iz vec
korakov. Z dolo¢itvijo vsakega novega ko-
raka je potrebna kontrola prej$njih.
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Dolocitev in poimenovanje vhodnih
podatkov

Ze prej je bilo omenjeno, da sta mozni
dve pretvorbi (opisa) vhodnih podatkov,
steviléna in besedna. Slednja se uporablja,
ko so Ze v naprej znani pomeni opisov.
Mehke (priblizne) Steviléne vrednosti se
uporabljajo, ko ni jasne povezave med
toé¢nim vhodnim podatkom in njegovim pri-
blizkom. Ta povezava se razjasni med pote-
kom sistema mehke logike (www-1).

Vhodne podatke o nagibu brezine lahko
na primer razdelimo v pet razredov (raven,
polozen, srednji, strm in zelo strm), trdnost
hribine pa na tri razrede (trdna, srednje trd-
na, mehka).

Dolo¢itev in poimenovanje izhodnih
podatkov

Z dolocitvijo jasnih (a $e vedno mehkih)
ciljev je reSen precej$nji del modela mehke
logike. Za prej podani primer je izhodni po-
datek moznost zdrsa hribine, izrazen v od-
stotkih - dolocitev §t. vrednosti za opisne
vrednosti (ni¢, majhna, srednja, velika).

Velja pravilo, da je pretvorba neke vre-
dnosti v mehko vrednost reverzibilni pro-
ces, ¢e ni bila opravljena nobena operacija
na mehki vrednosti (www-1).

Izbira funkcij pripadnosti v mehki logiki

Sistemi mehke logike so ekspertni siste-
mi in temeljijo na strokovnih odlo¢itvah.
Izdelava fukcij pomeni pretvorbo teh izku-
stev v funkcije pripadnosti. Po izku$njah
vira (www-1) je priporocljivo, da se sosed-
stopnji pripadnosti (sl. 6). Tako prekrivanje
omogoca vecjo toleranco pri pisanju pravil
in posledi¢no lazje ujemanje pravil s poda-
tki. Ni¢ nenavadnega ni, ¢e ima ena vhodna
vrednost v ve¢ nizih stopnjo pripadnosti
vecjo od 0.

Oblik funkecij pripadnosti je ve¢. Omeniti
velja tri standardne funkcije pripadnosti
(IDRISI 2 for Windows).

Vhodne 0 o
vrednosti: 50 60 70 80
Vhodna vrednost 62: vrednosti funkcij pripadnosti - 100 za s, 40 zamin 0 za t.

Sl. 6. Sekanje funkcij pripadnosti dveh nizov pri

Sigmoidalna funkcija pripadnosti je fun-
kcija, ki lahko monotono narasc¢a, pada ali
pa oboje hkrati. Na prevojih se obnas$a kot
simetri¢na krivulja. Funkcijo izrazimo kot

u=cos? o, (3)

kjer je za narasc¢ajoco funkcijo o defini-

(x-a), m
b-a) 2

vhodnega podatka vec¢ja od vrednosti b, je
vrednost pu enaka 1.

ran kot

. Kadar je vrednost

Na sliki 7 so prikazane vse vrste sigmo-
idalne funkcije, narasc¢ajoca, padajoca, si-
metricna z eno maksimalno vrednostjo in
simetri¢na z nizom maksimalnih vrednosti
stopnje pripadnosti. Vrednost a je vrednost,
ko se funkcija pripadnosti dvigne nad 0,
vrednost b predstavlja vrednost, ko funkci-
ja pripadnosti doseze 1, vrednost c, ko
funkcija pripadnosti pade pod vrednost 1,
in d, ko funkcija pripadnosti doseze 0.

b,c,d abc

J L\

/—\c
a_ \\u

2N
J A\

Sl. 7. Sigmoidalna funkcija pripadnosti

Zvoncasta funkcija pripadnosti je funk-
cija, pri kateri se vrednost stopnje pripa-
dnosti priblizuje ni¢ni vrednosti in jo do-
seze v neskon¢nosti. Vrednosti a in d pri tej
funkeciji kazeta vrednost stopnje pripadno-
sti 0,5 in ne 0. Slika 8 prikazuje §tiri ra-
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zli¢ice zvoncaste funkcije pripadnosti.
Enac¢ba za zvoncéasto funkcijo je

B i (4)

= — |
(x-b)):
(1+(b-a))

Kadar je x vecji od b, je vrednost p 1
(Burrough, 1989).

Sl. 8. Zvoncasta funkcija pripadnosti

Pri linearni funkciji pripadnosti kot po-
ve Zze samo ime, funkcija narasca ali pada
linearno. Ta funkcija se uporablja pred-
vsem v mehki logiki elektronskih aparatur,
uporabna pa je tudi za aplikacijo drugih
podroé¢ij v mehki logiki. Slika 9 prikazuje
razli¢ice linearne funkcije pripadnosti.

b,c,d ab,c

a d a/ d

Sl. 9. Linearna funkcija pripadnosti

V uporabi so $e druge oblike funkcij pri-
padnosti kot sta Gaussova in eksponencial-
na (Pedrycz 1998). Enatba Gaussove
funkcije pripadnosti ima obliko:

b
e 2 (5

kjer je k vecji od 0. Vrednosti a in b pred-
stavljata vrednosti stopnje pripadnosti veé
od 0 in 1.

Enacba eksponencialne funkcije pripa-
dnosti ima obliko:

k _aby
(x 2)

=

= (5)
1 +k(x-aTb)2

ko je k vedji od 0 in -k(z-22)2 =1 koje
k veéji od 1. 2

V primeru spreminjanja izhodnih meh-
kih podatkov v trda $tevila da uporaba li-
nearne funkcije pripadnosti obi¢ajno boljse
rezultate (www-1).

Sistem uporablja vrednosti funkcij pri-
padnosti vhodnih podatkov kot faktorje
utezi za dolo¢anje vpliva funkcij pripadno-
sti na nize izhodnih podatkov (www-2).

Doloc¢anje osnovnih pravil

Dolocanje pravil, ki prevedejo vhodne
podatke v izhodne, je najlazje s pomocjo
izdelave matrike vhodnih podatkov. Pravila
mehke logike delujejo na osnovi stopnje ve-
ljavnosti pravila, ki je pogojeno s stopnjo
pripadnosti vhodnega podatka nekemu ni-
zu. Vsaka trda vhodna vrednost lahko pri-
pada ve¢im nizom v mehki logiki (stopnja
funkecije pripadnosti).

Veljavnost pravila glede na stopnjo pri-
padnosti:

R
0.8
0.6
0.4
0.2

0

2 3 < 5 6

Stopnja pripadnosti za

- jel pravilo velja (s stopnjo 1)

3inb je0.5 pravilo delno velja (s stop-
njo 0.5)

21in 6 je okoli 0 pravilo ne velja (s stopnjo 0)
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V trdi logiki ni vmesnih stopenj pripa-
dnosti, ali pravilo velja (stopnja 1) ali pa ne
(stopnja 0).

Aktiviranje pravil

Pravila brez vhodnih podatkov mirujejo.
Sprozijo se $ele takrat, ko z vhodnimi poda-
tki vstopijo v proces vrednosti podatkov,
katerih stopnja pripadnosti nizu, povezane-
mu s pravilom, presega aktivacijski prag te-
ga pravila (www-1).

Vzorci razmisljanja

Nacin aktiviranja pravil je odvisen od
izbire vzorca razmisljanja, ki je lahko zapo-
reden ali vzporeden. Deduktivno sklepanje
(vzorec zaporednega razmisljanja) se upo-
rablja, ko ni dosti znanega o vhodnih podat-
kih in so podatki stopenjsko pogojeni (odvi-
sni). Sele oblikovanje in delovanje sistema
razkrije prave dimenzije vhodnih podatkov.
Induktivno sklepanje (vzorec vzporednega
razmisljanja) pa se uporablja, ko so vhodni
podatki znani in so vsi enako pomembni za
analizo. Njihova pretvorba v mehke vredno-
sti je jasna in podatkovno pripadnost nizom
doloc¢ajo stopnje pripadnosti nizov (www-1).

Uc¢ni nizi v mehki logiki

Vsak sistem v umetni inteligenci, s kate-
rim se obdelujejo podatki, potrebuje niz
osnovnih in pravilnih podatkov, s katerih se
»uci« zakonitosti preiskovane populacije. S
spreminjanjem in prilagajanjem parame-
trov ali faktorjev se sistem poskusa pri-
blizati realni situaciji v naravi. Popolno
ujemanje modela z realnostjo praktiéno ni
mogoce, saj se pojavljajo napake Ze pri za-
jemu podatkov in pri analizi oz. interpreta-
ciji. Velika nevarnost, ki se pojavi pri ucen-
ju modela UI je, da je ta preve¢ naucen
(ang. over-trained data). To pomeni, da se
model preve¢ prilega uénim podatkom in s
tem zajema tudi napako vzorcenja. Napako
je najenostavnejse izlo¢iti s stalno kontrolo
dobljenega modela na podatkih, ki niso bili
uporabljeni za ucenje, ali pa na popolnoma
drugi populaciji podatkov z istega obmocja.

Za ucne podatke se lahko uporabi dve
tretjini populacije, model pa se testira na
ostali tretjini. Najbolj realne rezultate da
metoda, kjer se za u¢ne podatke uporabijo
podatki ene populacije in za testne podatki
druge, sorodne populacije.

Zakljucki

Metode mehke logike sodijo med novejse
metode obdelave podatkov, ki pa si vztraj-
no utirajo pot med uporabnike na vseh
znanstvenih podroé¢jih, tudi v geologiji.
Njena uporabnost na podro¢ju geokemije je
bila prikazana z doloc¢itvijo stopenj onesna-
zenja urbanega prahu na ozjem obmocju
Ljubljane (K o m a ¢, 2000). Nedvoumno so
metode mehke logike uporabne na podroc¢ju
geologije, kjer se uporabljajo matemati¢ni
modeli za prikaz realnega stanja, pri najra-
zliénejsih klasifikacijah in sprejemanju od-
locitev (ekspertnih sistemih). Z uporabo
metod mehke logike in umetne inteligence
bi bil marsikateri geoloski problem reSen v
krajSem ¢asu, z manjsimi stroski in manj
nesoglasji med strokovnjaki. Ledina je za-
orana...
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