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by Ladybrune

Inteligentni sistemi
- skripta za klasi¢no polaganje ispita, Skolska 2013/14 (by Stepke) -

NAPOMENA: U nastavku se nalaze odgovori na pitanja za klasi¢no polaganje ispita koji se primenjuju se pocev od
januarskog roka 2014. godine. Za njihovo resavanje koris¢ena je odgovarajuca literatura sa predavanja i vezbi (zimski semestar skolske
2013/2014) koju mozete naci na zvani¢nom sajtu predmeta

EDIT : Dopunjeno za Skolsku 2015/2016 po pitanjima by Ladybrune
Pitanja iz oblasti EKSPERTNISISTEMI . (ES)

1. Kako definiSemo ES?

Odgovor:
Ekspertni sistem (ES) - je racunarski program kojim se emulira resavanje problema na nacin na koji to Cini ekspert (covek).

2. Navesti i objasniti svrhu osnovna tri modula (dela) ES-a.
3. Koja je svrha baze znanja i Sta ona sadrzi?

4. Koja je svrha radne memorije i Sta ona sadrzi?

5. Koja je svrha mehanizma za zakljucivanje?

Odgovor na 2,3,4 i 5. pitanje:
Osnovna tri modula (dela) ES-a su:
1) Baza znanja - sadrzi domensko znanje koje MORA biti formalizovano (da bi raunar mogao da ga koristi),
2) Radna memorija - sadrzi ¢injenice i zakljucke (zakljucci predstavljaju Cinjenice nastale kao posledica
rezonovanja).
3) Mehanizam za zakljucivanje - kombinuje znanje iz baze znanja i Cinjenice iz radne memorije i stvara nove

zakljucke (tako omoguéava automatizovano rezonovanje).

6. Nacrtati arhitekturu ES.

Odgovor:
Arhitektura ekspertnog sistema data je na sledecoj slici:
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7. Koji su osnovni uslovi koje neki program mora da zadovolji da bi mogao da
se nazove ES?
Odgovor:
Osnovni uslovi koje neki program mora da zadovolji da bi mogao da se nazove ES su da:
1. sadrzi ekspertsko znanje iz neke oblasti
2. omogucéava automatizovano rezonovanje

8. Koja su osnovna dva dela svakog pravila? Navesti i ukratko objasniti.
Odgovor:

Osnovna dva dela svakog pravila su IF i THEN deo, koji imaju ulogu da poveZu uslov (premisu) sa zaklju¢kom, na primer:

IF
Auto nece da “upali” (uslov - premisa)
THEN
Kvar mozZe da bude u elektricnom sistemu (zakljucak)

Uslov (premisa) moze da bude i sloZena, tj. da je Cine viSe jednostavnih premisa povezanih logickim operatorima AND, OR i
NOT.

9. Objasniti Sta je ulancavanje pravila i napisati konkretan primer koji sadrzi

makar tri pravila koja se ulancavaju.

Odgovor:
Ulancavanje pravila se postize time $to zakljucak jednog pravila predstavlja uslov (premisu) drugog pravila, na primer:

IF

Auto nece da “upali” AND Napon na akumulatoru < 12V
THEN

Akumulator je prazan (zakljucak)

Akumulator je prazan (uslov - premisa)

Napuni akumulator

Auto nece da “upali” AND Napon na akumulatoru = 12V
Anlaser je neispravan (zakljucak)
Anlaser je neispravan (uslov - premisa)

THEN
Zameni anlaser

*** NAPOMENA: trece ulancavanje smisliti po Zelji
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10. Od cega zavisi izbor tehnike za zakljucivanje?

Odgovor:
Izbor tehnike zakljucivanja zavisi od koris¢ene tehnike za predstavijanje znanja.

Najpopularnije tehnike za zakljucivanje su:
1. Ulanc¢avanje unapred (Forward chaining)
2. Ulanéavanje unazad (Backward chaining)
i mogu da se koriste isklju€ivo u kombinaciji sa pravilima.

11. Navesti i ukratko objasniti osnovne korake ulancavanja unapred.
Odgovor:
Osnovni koraci ulan¢avanja unapred su:
1. Korak 1 - pronadi sva pravila &iji uslovi (premise) su zadovoljene (ova pravila ¢ine konfliktni skup).
2.Korak 2 - iz konfliktnog skupa izabrati samo jedno pravilo (koridéenjem strategije za resavanje konflikta). Ako je
konfliktni skup prazan, to je kraj.

3. Korak 3 - izvrsiti izabrano pravilo (uneti zaklju¢ke tog pravila kao ¢&injenice u radnu memoriju) i iéi na - Korak 1.

12. Nacrtati algoritam za ulancavanje unapred.

Odgovor:
Algoritam za ulanc¢avanje unapred dat je na sledecoj slici:

RADNA PRONALAi ENJE BAZA
MEMORUA PRAVILA CIJE PREMISE ZNANJA
(CINJENICE) SU ZADOVOLJENE (PRAVILA)

KONFLIKTNI SKUP PRAVILA

UNOSENJE ZAKLJUCAKA U (VISE PRAVILA)

RADNU MEMORWU

PRAVILO JE
IZABRANO

[ZBOR
JEDNOG
PRAVILA

IZVRSAVANJE
PRAVILA

KONFLIKTA

PRAVILO NUE IZABRANO
({KONFLIKTNI SKUP JE PRAZAN)

13. Navesti bar tri razlicite strategije za reSavanje konflikta.
Odgovor:
Strategije za reSavanje konflikta kod ulancavanja unapred su:
1. Izbor prvog pravila
2. I1zbor pravila sa najvisim prioritetom
3. Izbor najspecific¢nijeg pravila (sa najsloZenijim uslovom - premisom)
4. Izbor pravila koje se odnosi na najskorije dodate Cinjenice
5. Svako pravilo moze samo jednom da se izvrsi
*** Najcesce se koristi vise strategija odjednom.
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14. Koja je uloga strategije za reSavanje konflikta u okviru algoritma za ulancavanje
unapred?

Odgovor:

Uloga strategije za resavanje konflikta u okviru algoritma za ulancavanje unapred jeste da se iz konfliktnog skupa (sva

pravila Ciji uslovi - premise su zadovoljene) izabere samo jedno pravilo.

15. Nacrtati algoritam ulancavanja unazad.

Odgovor:
Algoritam za ulancavanje unazad dat je na sledecoj slici:

RADNA
MEMORIJA
(CINJENICE)

AGENDA CILJEVA

| PROVERA DA LI CILJ VAZI

UNOSENJE PODCILJEVA

PRONADI
PODCILJEVE

BAZA
ZNANJA
(PRAVILA)

16. Koje vrste objasnjenja moze da pruzi mehanizam za objasnjavanje? Ukratko

opisati svaku vrstu objasnjenja.

Odgovor:

Vrste objasnjenja koje mehanizam za objasnjavanje moze da pruzi su:
1.ZASTO - objasnjenje o tome zasto ES postavlja odredeno pitanje.

2. KAKO - objasnjenje o tome kako je ES stigao do resenja.

17. Navesti bar 4 oblasti primene ES.
Odgovor:
Ekspertni sistemi se primenjuju u slede¢im oblastima 1
1) Upravljanje industrijskim procesima
2) Praéenje rada medicinskih uredaja
3) Autonomno kretanje vozila (na zemlji i vodi)
4) Automatski piloti

6) Nadgledanje instalacija

)
)
)
5) Upravljanje satelitima
)
7) Operativno i takticko upravljanje vojnim operacijama na bojnom polju
)

8) Analize sloZenih finansijskih transakcija itd.
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18. Navesti osnovne uloge u razvoju ES.

19. Koja je uloga eksperta u razvoju ES?

20. Koja je uloga inZenjera znanja u razvoju ES?
21.Koja je uloga korisnika u razvoju ES?

Odgovor na 18,19,20 i 21. pitanje:
Osnovne uloge u razvoju ES su:

1. Ekspert - koji daje (“pozajmljuje”) svoje znanje i pomaZe pri proveri (testiranju) znanija

2. InZenjer znanja - koji:
a) Vodi intervju sa ekspertom i iz njega “izvlaci” znanje
b) Vrsiizbor:
- Odgovarajucih tehnika za predstavljanje znanja
- Odgovarajucih tehnika za zakljucivanje
- Razvojnog alata
c) Formalizuje, formulise i “sreduje” ekspertovo znanje
d) Testira ES

3. Korisnik - koji:
a) Koristi gotov ES
b) Uéestvuje u formiranju zahteva
c) MoZe da ucestvuje u testiranju i pisanju dokumentacije za ES

22. Nacrtati proces razvoja ES.
Odgovor:

Definisanje
zahteva Reformulacija

Zahtevi

Prikupljanje
zZnanja

Ispitivanje

Znanje

Projektovanje |«
Doterivanje

Struktura

Testiranje

Evaluacija

Dokumentovanje

Proizvod

Odrzavanje
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Pitanja iz oblasti MASINSKO UCENjE

1. Kako definiSemo masSinsko ucenje?

Odgovor:

Masinsko ucenje se definise kao sposobnost softverskog sistema da:
- generalizuje na osnovu prethodnog iskustva (podataka), i

- koristi generalizacije kako bi pruZio odgovore na pitanja koja se odnose na podatke koje pre nije sretao

2. U kojim slucajevima (tj. za koje vrste problema) je masinsko ucenje posebno

korisno? Ukratko objasniti.
Odgovor:
Masinsko ucenje je posebno korisno za sledece vrste problema:

1) Kod zadataka koje ljudi resavaju vrlo lako, a pri tome nisu u moguénosti da precizno (algoritamski) opisu kako to
rade. Primer: prepoznavanje slika, zvuka, govora

2) Kod zadataka gde se mogu definisati algoritmi za resavanje, ali su ti algoritmi vrlo sloZeni i/ili zahtevaju velike
baze znanja. Primer: automatsko prevodenje

3) U mnogim oblastima gde se kontinuirano prikupljaju podaci sa ciljem da se iz njih “nesto sazna”.
Primer: u medicine (podaci o pacijentima i koris¢enim terapijama), sportu (o odigranim utakmicama i igri pojedinih igraca),

marketingu (o korisnicima/kupcima i tome $ta su kupili, za $ta su se interesovali, kako su proizvode ocenili itd.)

3. Koje su osnovne karakteristike nadgledanog masinskog ucenja?
Odgovor:
Osnovne karakteristike nadgledanog masinskog u€enja su da algoritam za uéenje dobija:

1. Skup ulaznih podataka (x1, X2, ..., Xn) i

2. Skup Zeljenih/ta¢nih vrednosti, tako da za svaki ulazni podatak xi,, imamo Zeljeni/tacan izlaz yi

vy

Zadatak masine je da “nauci” kako da novom, neobeleZzenom ulaznom podatku dodeli tanu izlaznu vrednost.

Izlazna vrednost moze biti:
a) Labela (tj. nominalna vrednost) - rec je o klasifikaciji
b) Realan broj - rec je o regresiji

4. Koje su osnovne karakteristike nenadgledanog masinskog ucenja?
Odgovor:
Osnovne karakteristike nenadgledanog masinskog ucenja su da:

1. Nemamo informacija o Zeljenoj izlaznoj vrednosti

2. Algoritam dobija samo skup ulaznih podataka (x1, X2, ..., Xn)

Zadatak algoritma je da otkrije paterne tj. skrivene strukture/zakonitosti u podacima.
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5. Koje su osnovne karakteristike ucenja uz podsticaje?
Odgovor:
Osnovne karakteristike u€enja uz podsticaje su da:
1) Program (agent) deluje na okruZenje izvrSavanjem niza akcija
2) Akcije uticu na stanje okruZenja, koje povratno utice na agenta pruzajuéi mu povratne informacije koje
mogu biti “nagrade” ili “kazne”
3) Cilj agenta je da nauci kako da deluje u datom okruZenju tako da vremenom maximizira nagrade
(ili minimizira kazne)

6. Koji su osnovni koraci procesa masinskog ucenja?
Odgovor:
Osnovni koraci procesa masinskog u€enja su:

1) Prikupljanje podataka potrebnih za formiranje dataset-ova za obuku, validaciju i testiranje algoritama

masinskog
ucenja
2) Priprema podataka, sto tipicno podrazumeva “cis¢enje” i transformaciju podataka
3) Analiza rezultujuéih dataset-ova, i njihovo, eventualno, dalje unapredenje kroz selekciju/transformaciju

atributa
4) Izbor jednog ili viSe algoritama za obuku nad kreiranim trening dataset-om
5) Evaluacija izabranih algoritama na dataset-u za validaciju
6) Izbor algoritma koji ¢e se koristiti (na osnovu rezultata koraka 5) i njegovo testiranje na test dataset-u

1. Kojim faktorima je, generalno posmatrano, uslovljen odabir algoritma
masinskom ucenja?
Odgovor:
Odabir algoritma masinskom ucenja je, generalno posmatrano, uslovljen sledeéim faktorima:

1. Vrstom problema koji reSavamo,
2. Karakteristikama skupa atributa (features):
a) Tipom atributa i stepenom homogenosti tipova atributa
b) Stepenom meduzavisnosti (korelisanosti) atributa
3. Obimom podataka koji su nam na raspolaganju
8. Koja je uloga validacije u procesu masinskog ucenja?
Odgovor:
Uloga validacije u procesu masinskog ucenja je da se:
a) Izabere najbolji model/algoritam izmedu vise kandidata
b) Odredi optimalna konfiguracija parametara modela
c) Izbegnu problemi over/under-fitting-a
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9.5ta je kros-validacija (cross-validation)? Ukratko objasniti kako funkcionise.
Odgovor:
Kros-validacija (cross-validation) je pristup za efikasno koris¢enje raspolozivih podataka.
Ona funkcioniSe na slededi nacin:
1. RaspoloZivi skup podataka za trening se podeli na K delova ili podskupova (folds)
- Najcesce se uzima 10 podskupova (10 fold cross validation)
2. Zatim se obavlja K iteracija (trening + validacija) algoritma, a u svakoj iteraciji:
- Uzima se 1 deo podataka za potrebe validacije, a ostatak (K-1 deo) se koristi za ucenje
- Bira se uvek razliciti podskup koji ¢e se koristiti za validaciju

k folds (all instances)

-( >
1 1 7 1 1T 1 1T
1 : : : : : : i :
t| 2
u
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' testing fold
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Pri svakoj iteraciji raCunaju se performanse algoritma.

Na kraju se racuna prosecna uspesnost na nivou svih K iteracija - tako izracunate mere uspesnosti daju bolju sliku o
performansama algoritma.

Ukoliko su rezultati u svih K iteracija vrlo sli¢ni, smatra se da je procena uspesnosti algoritma pouzdana.

Cilj kros validacije je da:

e spreci problem overfitting

e ucini predikcije generalnijim

Unapreduje metodu deljenja dataseta procentualno time Sto smanjuje varijansu medu podacima



by Ladybrune

10. Sta oznacavaju termini over-fitting i under-fitting? Ukratko objasniti.

Odgovor:
Problem prevelikog podudaranja (over-fitting) se odnosi na situaciju u kojoj algoritam savrseno nauci da prepoznaje

instance iz trening seta, ali nije u mogucnosti da prepozna instance koje se i malo razlikuju od naucenih:

pozeljno reSenje over fitting

Problem nedovoljnog podudaranja (under-fitting) se odnosi na slucaj kad algoritam ne uspeva da aproksimira podatke

za trening, tako da ima slabe performance ¢ak i na trening setu:

pozeljno resSenje under fitting

11. Sta oznacavaju termini bias i variance (u kontekstu modela masinskog u¢enja)?

Ukratko objasniti.

Odgovor:

Bias (under-fitting) i variance (over-fitting) su dve bitne pojave koje je potrebno razmotriti pri kreiranju modela
masinskog ucenja.

Variance ukazuje na to u kojoj meri bi se kreirani model m. u¢enja promenio ukoliko bi doslo do promene podataka u
koris¢enom skupu za trening. Generalno, $to je metoda m. ucenja slozenija/fleksibilnija, to ¢e variance biti vedi.

Bias se odnoi na gresku koja se javlja u slucaju koris¢enja vrlo jednostavnog modela za potrebe resavanja sloZzenog
realnog problema. Generalno, sto je metoda m. uéenja slozenija/fleksibilnija, to ¢e bias biti maniji.
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12. Sta je stratifikovana kros-validacija ? Navesti prednosti/nedostatke u odnosu

na Klasican pristup Kros validaciji.

Odgovor:

Vidi prethodno sta je kros-validacija (pitanje 9)! Stratifikovana kros-validacija obezbeduje da se u svakom delu (fold)
nalazi odgovarajuéa proporcija podataka

13. Sta je normalizacija i koja je njena uloga u postupku pripreme podataka za
primenu algoritama masinskog ucenja?

Odgovor:

Normalizacija je svodenje vrednosti na neki opseg (obi¢no 0 - 1)

14. Sta je standardizacija i koja je njena uloga u postupku pripreme podataka za
primenu algoritama masinskog ucenja?

Odgovor:

Standardizacija je svodenje srednje vrednosti na 0, a standardne devijacije na vrednost 1

15. Sta je diskretizacija i koja je njena uloga u postupku pripreme podataka za
primenu algoritama masinskog ucenja?

Odgovor:

Diskretizacija je proces transformacije numerickih podataka u nominalne tako sto se numericke vrednosti smestaju u
odgovarajuce grupe kojih ima konacan broj.

16. Koji su najcesci pristupi diskretizaciji u postupku priprece podataka za pricenu

algoritama masinskog ucenja?
Odgovor:
Najcesdéi pristupi diskretizacije su:
e Nenadgledani pristupi:
o Jednake Sirine opsega (Equal-width binning)
o Jednaka pojavljivanja u opsezima (Equal-frequency binning)
e Nadgledani pristup — uzima u obzir klase

17. Sta je diskretizacija sa jednakim $irinama opsega (Equal-width binning) u
kontekstu pripreme podataka za primenu algoritama masinskog ucenja?

Odgovor:
Jednake Sirine opsega (eng. Equal-width binning) deli opseg mogucih vrednosti na N podopsega iste Sirine.

Sirina = (maks. vrednost — min. vrednost) / N

Obic¢no se prvi i poslednji opsezi prosiruju kako bi ukljucili vrednosti van opsega.

18. Sta je diskretizacija sa jednakim pojavljivanjima u opsezima (Equal-frequency

binning) u kontekstu pripreme podataka za primenu algoritama masinskog
ucenja?

Odgovor:

Jednaka pojavljivanja u opsezima (eng. Equal-frequency ili equal-height binning) deli opseg mogudih vrednosti na N

podopsega gde svaki podopseg sadrzi isti broj instanci.

10
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19. Sta je nadgledana diskretizacija u kontekstu pripreme podataka za primenu
algoritama masinskog ucenja?

Odgovor:

Sta ako sve instance u jednom binu pripadaju jednoj klasi, a sve instance drugog bina pripadaju drugoj klasi osim
prvog koji pripada prvoj klasi?

N Nadgledana diskretizacija uzima u obzir i klasu.
X attribute . . L. ..
l | [ Jedan od pristupa je koristiti entropiju.
— — Y Fscretzed pristupa ] Py
Uzima se razdelnik sa najmanjom entropijom
1 J L )
' ! (najvec¢om informacionom dobiti)
class 1 class 2

20. Sta je selekcija atributa i kada se primenjuje u kontekstu pripreme podataka
za primenu algoritama masinskog ucenja?
Odgovor:
Selekcija atributa (eng. Attribute Selection ili Feature Selection) je proces odabira podskupa relevantnih atributa
koji ée se koristiti. Primenjuje se u sluCajevima kada se u datasetu nalaze atributi koji su redundantni ili
nerelevantni.
¢ Redundanti atributi su oni koji ne pruzaju nikakve dodatne informacije u odnosu na vec selektovane
atribute.

* Nerelevantni atributi su oni koji ne pruzaju nikakve informacije u datom kontekstu.

21. Koje su prednosti selekcije atributa u kontekstu pripreme podataka za
primenu algoritama masinskog ucenja?
Odgovor:
Suvisni atributi mogu degradirati performanse modela. Prednosti selekcije atributa:

¢ Poboljsava Citljivost modela time $to se model sastoji samo iz relevantnih atributa

¢ Krade vreme treniranja

¢ Povecana generalizacija time $to smanjuje moguénosti za overfitting
Najbolji nacin za selekciju atributa je ru¢no ukoliko se dobro poznaje problem koji se resava. | automatizovani
pristupi selekcije daju dobre rezultate.

22. Koji su pristupi selekciji atributa u kontekstu pripreme podataka za
primenu algoritama masinskog ucenja? Ukratko objasniti sve pristupe

Odgovor:

Postoje dva pristupa:

¢ Filter metoda — koriste se procene na osnovu generalnih svojstava podataka

e Wrapper metoda — podskupovi atributa se evaluiraju primenom algoritma masinskog uéenja koji ¢e se koristiti
nad skupom podataka. Naziv Wrapper se koristi iz razloga Sto je algoritam ucenja “zapakovan” u samom procesu

selekcije. Bi¢e odabran onaj podskup atributa za koje dati algoritam ucenja daje najbolje rezultate.

11
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23. Navesti metode pretrage kod selekcije atributa u kontekstu pripreme
podataka za primenu algoritama masinskog ucenja. Objasniti ukratko svaki
metod.

Odgovor:
e Exhaustive search (512 podskupova atributa)
e Best First: Forward, Backward, Bi-directional

o searchTermination atribut odreduje koliko podskupova koji ne poboljSavaju performance testirati

pre nego Sto prekine pretragu -
o [9 o
0:;;::2:;% O 8 O 8
O O
e I O O o ©
O O
O = O .
@ O O
mdr) bidirectional = backward —— 9 O
o search --ul||.:':.:.:':':':'\:'ﬁ£~. € Search O

24. Kako definiSemo zadatak Klasifikacije?

Odgovor:
Zadatak klasifikacije je odredivanje klase kojoj neka instanca pripada (instanca je opisana vrednoscu atributa, a

skup mogucih klasa je poznat i dat).

25. Navesti mere koje se tipicno koriste za procenu uspesSnosti modela Klasifikacije.
Odgovor:
Mere koje se tipi¢no koriste za procenu uspesnosti modela klasifikacije su:

1. Matrica zabune (Confusion Matrix)

2. Tacnost (Accuracy)

3. Preciznost (Precision) i Odziv (Recall)

4. F mera (F measure)

5. Povrsina ispod ROC krive (Area Under the Curve - AUC)

12
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26. Kako definiSemo i izracunavamo Preciznost (Precision) i Odziv (Recall) kao mere
uspesnosti modela Klasifikacije?

Odgovor:
Precision = TP / no. predicted positive = TP / (TP + FP)

Npr. od svih poruka koje su oznacene kao spam poruke, koji procenat ¢ine poruke koje su stvarno spam
Recall = TP / no. actual positive = TP/ (TP + FN)

Npr. od svih poruka koje su stvarno spam poruke, koji procenat poruka je detektovan/klasifikovan kao spam

| TP = True Positive

Predicted Class
Yes No FP = False Positive
9 ] TN = True Negative
o Yes TP FN
o FN = False Negative
S No FP N
< )

27. U kakvom su odnosu mere Preciznost (Precision) i Odziv (Recall)? Ukratko

objasniti. —
Precisionvs. Recall

Odgovor: 07

ako zZelimo da pove¢amo Odziv, smanjicemo Preciznost, | obrnuto. 06

05
04

Mere Preciznost (Precision) i Odziv (Recall) su u “konfliktu”:
-MoZemo razviti sistem koji nece praviti mnogo gresaka :z

Precision

01

(visoka preciznost), ali ¢e propustiti da prepozna puno relevantnih

informacija (nizak odziv) 0 02 04 05 o8 1 12

. v ey . . are Recall
- Alternativno, moZemo staviti akcenat na odziv i propustiti
manje relevantnih informacija, ali po ceni pravljenja vise

greSaka

28. U kom slucaju se Tacnost (Accuracy) ne moze smatrati pouzdanom

merom uspesnosti klasifikacionog modela? Ukratko objasniti.

Odgovor:
U slucaju vrlo neravnomerne raspodele podataka izmedu klasa (tzv. skewed classes), ova mera je nepouzdana.
Na primer: U slucaju klasifikacije poruka na spam vs. not-spam, moZzemo imati skup za trening sa 0.5% spam poruka.

Ako primenimo “klasifikator” koji svaku poruku svrstava u not-spam klasu, dobijamo ta¢nost od 99.5% .
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29. Navesti karakteristike F mere (F measure). U cemu se ogleda razlika

izmedu F mere i F1 mere?

Odgovor:

F mera kombinuje Preciznost (Precision) i Odziv (Recall) i omogucuje jednostavnije poredenje dva ili vise algoritama.
Racduna se kao:

F=(1+ Bz) * Precision * Recall / (|32 * Precision + Recall)
* Parametar B kontrolise koliko vise znacaja ce se pridavati Odzivu u odnosu na Preciznost.

U praksi se najcesce koristi tzv. F1 mera (,,balansirana” F mera) koja daje podjednak znacaj i Preciznosti i Odzivu:
F1 =2 * Precision * Recall / (Precision + Recall)

30. Navesti karakteristike mere AUC (Area Under the Curve).
Odgovor:
Karakteristike mere AUC (Area Under the Curve) su sledede:
1) Meri diskriminacionu moc¢ klasfikatora tj. sposobnost da razlikuje instance koje pripadaju razlicitim klasama
2) Primenjuje se za merenje performansi binarnih klasifikatora
3) Vrednost za AUC se krece u intervalu 0-1
4) Za metodu slucajnog izbora vaZi da je AUC = 0.5, a Sto je AUC vrednost klasifikatora > 0.5, to je klasifikator bolji

- 0.7-0.8 se smatra prihvatljivim; 0.8-0.9 jako dobrim; sve > 0.9 je odli¢no

31. Zadatak

Za dati opis jednog konkretnog zadatka binarne klasifikacije (npr. klasifikacija email poruka na spam i not-spam),
interpretirati matricu zabune (confusion matrix), tj. objasniti znacenje polja matrice (vrednosti TP, TN, FP i FN) u
kontekstu datog konkretnog zadatka. Potrebno je takode, izracunati vrednosti sledec¢ih mera:

Tacnost (Accuracy), Preciznost (Precision) i Odziv (Recall).

Accuracy = (TP +TN) /N
gde je:
e TP —True Positive; TN — True Negative

e N —ukupan broj uzoraka (instanci) u skupu podataka

Predicted Class u TP bi pisali broj spam poruka koje su klasifikovane kao spam.

Yes Mo TP = True Positive u TN bi pisali broj not-spam poruka koje su klasifikovane kao not-

Yes P FN FP = False Positive spam.

" S, TN =True Negative |, £p pj pisali broj not-spam poruka koje su klasifikovane kao spam.
0

Actual Class

FN = False Negative

u FN bi pisali broj spam poruka koje su klasifikovane kao not-spam.

Formule za odziv i preciznost su date u pitanju 26. a formulu za ta¢nost sam ovde gore dopisala.
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32. Napisati I objasniti Bayes-ovo pravilo (potrebno je objasniti znacenje svih
elemenata pravila)
Odgovor:
P (H|E) = P(E[H) * P(H) / P(E)
e H - hipoteza (hypothesis)
e E-—opazaj (evidence) vezan za hipotezu H, tj. podaci na osnovu kojih bi trebalo da potvrdimo ili odbacimo
hipotezu H

e P (H)-verovatnoca hipoteze H (prior probability)

e P (E)—verovatnoca opaZzaja tj. stanja na koje ukazuju prikupljeni podaci

e P (E | H)—(uslovna) verovatnoda opaZzaja E ukoliko vazi hipoteza H

e P (H| E)—(uslovna) verovatnoca hipoteze H ukoliko imamo opazaj E

33. Koje pretpostavke uvodi Naive Bayes algoritam (koje ga i ¢ine naivnim)?

Odgovor:
P(o|c) - verovatnoca da u klasi ¢ ‘zateknemo’ objekat o — nije tako jednostavno odrediti i tu uvodimo pretpostavku
koja NB algoritam ¢ine “naivnim”

Pretpostavke koje uvodi Naive Bayes algoritam su:

- objekat o predstavljamo kao skup atributa (features) koji ga opisuju (x1, x2, ...,xn)
- atributi koji opisuju objekat o su medusobno nezavisni tj. objekat o moZzemo posmatrati kao prost skup atributa

34. Navesti osobine Naive Bayes algoritma.

Odgovor:

Osobine Naive Bayes algoritma su sledece:
1) Veoma je brz i efikasan
2) Najcesce daje dobre rezultate

- Cesto se pokazuje kao bolji ili bar podjednako dobar kao drugi, sofisticiraniji modeli

3
4
5
6

Nije memorijski zahtevan
Ima vrlo mali afinitet ka preteranom podudaranju sa podacima za trening (overfitting)
Pogodan kada imamo malu koli¢inu podataka za trening

It

—_— — — ~—

‘Otporan” na nevazne atribute

- atributi koji su podjednako distribuirani kroz skup podataka za trening, pa nemaju vedi uticaj na izbor klase

7) Namenjen primarno za rad sa nominalnim atributima, a u slu¢aju numerickih atributa:
- koristiti raspodelu verovatnoca atributa (tipicno Normalna raspodela) za procenu verovatnoce svake od
vrednosti atributa

- uraditi diskretizaciju vrednosti atributa
N - ukupan broj uzoraka (instanci) u skupu podataka

35. Sta je osnovni (baseline) Kklasifikator?
Odgovor:
Osnovni klasifikator klasifikuje svaku instancu u klasu sa najve¢om verovatnoc¢om.

15
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36. Objasniti osnovnu ideju na kojoj su zasnovana klasifikaciona stabla

Odgovor:
e Podela prostora atributa kojima su objekti opisani u vise razli¢itih i medusobno nepreklopljenih regiona R1, R2, ...,
Rn

o prostor atributa je p-dimenzionalni prostor koga ¢ine moguce vrednosti p atributa (x1,x2,...,xp) kojima su
dati objekti opisani
e Zanovi objekat X, odreduje se pripadnost jednom od regiona R1...Rn na osnovu vrednosti atributa (x1,x2,...,xp)
kojima je X opisan
e Klasa novog objekta ce biti ona klasa koja dominira (majority class) u regionu Rj u koji je X svrstan

37. Opisati postupak rekurzivne binarne podele prostora atributa na regione (u

kontekstu Kreiranja klasifikacionih stabala)

Odgovor:

Osnovne karakteristike ovog pristupa:

e top-down pristup: kre¢e od vrha stabla, gde sve (trening) instance pripadaju jednoj (zajednickoj) regiji, a zatim sukcesivno
deli prostor atributa na regione

e greedy pristup: pri svakom koraku, najbolja podela se odreduje na osnovu stanja u tom koraku, odnosno, ne uzima se u
obzir Sta ée biti u narednim koracima, tj koja bi to podela mogla dovesti do boljih rezultata u nekom narednom koraku
Algoritam razmatra svaki atribut xj (j=1,p) i svaku tacku podele sj za taj atribut, | bira onu kombinaciju koja ¢e podeliti
prostor atributa u dva regiona {X/xj > sj} i {X|xj < sj} tako da se minimizuje greska klasifikacije

38. Koji se Kkriterijumi cesto koriste za podelu prostora atributa na regione (u

kontekstu Kreiranja klasifikacionih stabala) ?
Odgovor:
e greska pri klasifikaciji (Classification Error Rate).
e Gini index- ¢esto se opisuje kao mera ¢istoce ¢vora (node purity). Cisti &vorovi su oni u kojima visok procenat
instance pripada istoj klasi. Mala vrednost za Gini indeks ukazuje na Ciste ¢vorove.
e Cross-entropy- predstavlja meru Cistoée ¢vora (Sto je vrednost manja, to je ¢vor Cistiji)

39. Sta je orezivanje stable odlu¢ivanja (tree prunning)? Zasto se radi I na osnovu ¢ega

odredujemo u kojoj meri je potrebno orezati stablo?

Odgovor:

Velika klasifikaciona stabla, tj. stabla sa velikim brojem terminalnih ¢vorova (listova), imaju tendenciju over-fitting-a (tj.
prevelikog uklapanja sa trening podacima). Ovaj problem se moze resiti ‘orezivanjem’ stabla, odnosno odsecanjem nekih
terminalnih ¢vorova.

Kako ¢emo znati na koji nacin i u kojoj meri treba da ‘orezemo’ stablo? Preporuka je primenom kros validacije (cross
validation) utvrditi koje podstablo daje najmanju gresku pri klasifikaciji.

40. Koje su prednosti I nedostaci stabala odlucivanja?

Odgovor:
* Prednosti:
o Mogu se graficki predstaviti i jednostavno interpretirati
o Mogu se primeniti kako na klasifikacione, tako i regresivne probleme
o Mogu se primeniti i u sluéaju da atributi imaju nedostajuce vrednosti
e Nedostaci:
o Daju slabije rezultate (manje tacne predikcije) nego drugi pristupi nadgledanog m. ucenja
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41. Napisati formulu za racunanje informacione dobiti u kontekstu stabla odlucivanja
(zajedno sa legendom pojmova) I objasniti kako se ona Koristi prilikom procesa
kreiranja stabla.

Odgovor:

|51

Gain(4,S) = H(S) - ZM “H(S;) = H(S) — H(A,S)
=1

gde je:

® H(S) — entropija celog skupa instanci S

¢ |Sj| — broj instanci sa j-tom vrednoscu atributa A

 |S| — ukupan broj instanci u skupu S

¢ v —skup vrednosti atributa A

¢ H(Sj) — Entropija podskupa instanci sa atributom A

® H(A, S) — Entropija atributa A

Koji atribut odabrati ? Biramo atribut sa najve¢éom informacionom dobiti. Ponavljamo postupak za svaku granu.

42. Sta je ARFF fajl i koje elemente sadrzi?

Odgovor:
Attribute-Relation File Format — ARFF . ARFF je Tekstualni fajl. Atributi mogu biti : numericki i nominalni.

@relation TPONTPNom

@attribute Outlook {sunny, overcast, rainy}
@attribute Temp. {hot, mild, cocl}
@attribute Humidity {high, normal}
@attribute Windy {'false’', 'true'}
@attribute Play {no, yes}

@data

sunny, hot, high, 'false', no
sunny, hot, high, 'true', no
overcast, hot, high, 'false', yes

43. Kako definiSemo zadatak klasterizacije?

Odgovor:
Zadatak klasterizacije jeste grupisanja instanci, tako da za svaku instancu vaZi da je sli¢nija instancama iz svoje

grupe (klastera), nego instancama iz drugih grupa (klastera).

44, Kako se vrsi procena sli¢nosti instanci u postupku klasterizacije?

Odgovor:
Slicnost instanci se procenjuje primenom neke od mera za racunanje:
e slicnosti (npr. Kosinusna slicnost ili koeficijent korelacije) ili
e udaljenosti dve instance (npr. Euklidska ili Manhattan udaljenost)
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45. Opisati osnovne korake K-Means algoritma.
Odgovor:
Osnovni koraci K-Means algoritma su:
1. Inicijalni izbor teziSta klastera, slu¢ajnim izborom
- tezista se biraju iz skupa instanci za trening, tj. K instanci za trening se nasumicno izabere i proglasi za
teZista
2. Ponoviti dok algoritam ne konvergira ili broj iteracija <= max:
1) Grupisanje po klasterima: za svaku instancu iz skupa za trening, i = 1, m, identifikovati najblize tezZiste i
dodeliti instance klasteru kome to tezZiSte pripada
3) Pomeranje teZista: za svaki klaster izracunati novo teZiste uzimajuéi prosek tacaka (instanci) koje su

dodeljene tom klasteru

46. Koji se kriterijumi tipicno koriste za procenu kvaliteta klastera formiranih u

procesu Klasterizacije?
Odgovor:
Kriterijumi koji se tipi¢no koriste za procenu kvaliteta klastera formiranih u procesu klasterizacije su:

1. Medusobna udaljenost teZista - Sto su teZista dalje jedno od drugog, to je stepen preklapanja klastera maniji, i
njihov kvalitet visi

2. Standardna devijacija pojedinacnih instanci u odnosu na teZiste - Sto je standardna devijacija manja, to su
instance tesnje grupisane oko teZista i klasteri se smatraju boljim

3. Suma kvadrata greske unutar klastera (within cluster sum of squared errors) - daje kvantitativhu meru za
procenu kvaliteta kreiranih klastera

47 .Kako se prevazilazi problem K-Means algoritma uslovljen nasumic¢nim (random)

inicijalnim izborom tezista? Ukratko objasniti.
Odgovor:
Problem K-Means algoritma uslovljen nasumicnim (random) inicijalnim izborom teZista se prevazilazi koris¢enjem

visestruke nasumicne inicijalizacije, koja omogucuje da se izbegnu situacije koje K-Means dovode u lokalni minimum.
Sastoji se u sledeé¢em:
fori=1ton{// nobiéno uzima vrednosti od 50 do 1000
Nasumic¢no odabrati inicijalni skup teZista;
Izvrsiti K-Means algoritam;
Izracunati funkciju kostanja (cost function)

}

Izabrati instance algoritma koja daje najmanju vrednost za f. koStanja

Ovaj pristup daje dobre rezultate ukoliko je broj klastera relativno mali (2 - 10), a za vedi broj klastera ne bi ga trebalo

koristiti.
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48. Koji su pristupi za procenu broja klastera (tj. parametra K) pri primeni K-Means
algoritma?

Odgovor:

Pristupi za procenu broja klastera (tj. parametra K) pri primeni K-Means algoritma su:

1. U sluéaju da posedujemo znanje o fenomenu/pojavi koju podaci opisuju:
- Pretpostaviti broj klastera (K) na osnovu domenskog znanja
- Testirati model sa K-1, K, K+1 klastera i uporediti gresku
2. Ukoliko ne posedujemo znanje o fenomenu/pojavi :
- Krenuti od malog broja klastera i u viSe iteracija testirati model uvek sa jednim klasterom vise
- U svakoj od iteracija, uporediti gresku tekuceg i prethodnog modela i kad smanjenje greske postaje
zanemarljivo, prekinuti postupak

49. Koja je osnovna karakteristika probabilisticke Kklasterizacije?

Odgovor:

instance ne pripadaju jednom i samo jednom klasteru, vec svaka instanca sa odredenom verovatno¢om pripada svakom od
klastera

50. Opisati osnovne korake Expectation Maximization (EM) algoritma

Odgovor:
Sastoji se iz dva osnovna koraka:
e E (expectation) korak — u ovom koraku podrazumevamo da znamo vrednosti parametara modela i na osnovu njih,
za svaku instancu, racunamo verovatnodu pripadanja svakom od klastera
¢ M (maximization) korak — na osnovu datih instanci, racunamo (ponovo) vrednosti parametara modela;
maksimizacija se odnosi na usklaDivanje (parametara) modela sa datim podacima Ovi koraci se ponavljaju sve dok
algoritam ne pocne da konvergira
Ovi koraci se ponavljaju sve dok algoritam ne poc¢ne da konvergira
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Pitanja iz oblasti NEURONSKE MREZE

1. Sta je neuronska mreza?
Odgovor:
Neuronska mreza je paralelni distribuirani procesor koji ima prirodnu sposobnost ¢uvanja i koriséenja iskustvenog znanja.
Sliénost sa mozgom se ogleda kroz dve osobine:
- Mreza sti€e znanje kroz proces ucenja
- Znanje se ¢uva u vezama izmedu neurona (sinaptic¢kim tezinama)

2. Koje su osnovne komponente vestackog neurona?
Odgovor:
Osnovne komponente vestackog neurona su:

1. Ulazna funkcija sumiranja

2. Funkcija transfera

3. Ulazi sa teZinskim koeficijentima

4. Izlaz

3. Navesti i nacrtati grafike osnovnih funkcija prenosa koje se koriste u neuronskim

mrezama.
Odgovor:
Osnovne funkcije prenosa koje se koriste u neuronskim mreZama su:

Linearna /lo >

Odsko€na >

Sigmoidna

4. Navesti osnovne karakteristike neuronskih mreza.
Odgovor:
Osnovne karakteristike neuronskih mreza su:

1. Imaju sposobnost ucenja

2. Imaju sposobnost generalizacije

3. Otporne na pogresan ulaz i Sum
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5. Navesti tipicne probleme za koje probleme se koriste neuronske mreze.
Odgovor:
Tipicni problemi za koje se koriste neuronske mreze su:
1) Klasifikacija
2) Prepoznavanije (oblika, govora, vektora...)
3) Aproksimacija
4) Optimizacija
5) Obrada signala
6) Modeliranje sistema
7) Predvidanje
8) Kontrola i upravljanje

6. Navesti tipicne slucajeva kada su neuronske mreze kandidat za primenu.
Odgovor:
Tipi¢ni slucajevi kada su neuronske mreZe kandidat za primenu su:
- Kada nema jasno definisanog matematickog modela ili drugog resenja
- Kada je potrebna otpornost na nepotpun ili pogresan ulaz
- Kada je potrebna sposobnost uéenja
- Visokodimenzionalnost
- Kada se sa NM postiZzu bolji rezultati nego sa alternativnim resenjima (npr. odziv u realnom vremenu, tolerancija

na greske)

7. Objasniti u cemu se sastoji ucenje kod neuronskih mreza.

Odgovor:
Ucenje kod neuronskih mreza se sastoji od podesavanija teZina veza tako da mreza dobije Zeljeno ponasanje/funkcionalnost.

8. Koji su osnovni problemi u primeni neuronskih mreza?
Odgovor:
Osnovni problemi u primeni neuronskih mreza su:
- Nedostatak semantike u strukturi
- Da li je neki problem uopste resSivsa NM
- Problemi sa odredivanjem arhitekture i treningom za odredenu primenu
- Plasti¢nost /stabilnost
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9. Navesti nekoliko vrsta neuronskih mreZa sa prostiranjem signala unapred.

Odgovor:
Vrste neuronskih mreza sa prostiranjem signala unapred mogu biti:
1. ADALINE - odlikuju je:
- Linearna funkcija transfera
- Linearna kombinacija ulaza:

Y =WiUg + WaUu2 + ... + Wplp
- Uéenje metodom najmanjih kvadrata

. é@x\
® gy ®
u3ﬁ©’/

\ 4
<

2. LMS ucenje - moze izraziti kroz sledece jednacine:
- Greska izlaznog neurona za p-ti uzorak iz skupa za trening
€ =dp- Yp

- Promena tezZine veze proporcionalno gresci

wji (k +1) = wji (K) + e (KU ji (K

- Ukupna greska mreze za sve uzorke iz skupa za trening (kriterijum za zaustavljanje treninga, tj. mreza je

naucila kada je greska svedena na prihvatljivu meru) —

3. PERCEPTRON - odlikuju je:
- Step funkcija transfera
- Perceptron learning - prvi algoritam za ucenje nelinearnih sistema
- Samo za linearno separabilne probleme

R Q"/ g——> i
(X
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11. Sta je osnovno ograni¢enje kod neuronske mreze tipa Perceptron?

Odgovor:
Osnovno ogranicenje kod neuronske mrezZe tipa Perceptron je to sto je ona predvidena samo za linearno separabilne

probleme.

10. Koji algoritam se Kkoristi za u€enje neuronskih mreza tipa viSeslojni Perceptron

(Multi Layer Perceptron) ?
Odgovor:
Algoritam koji se koristi za ucenje neuronskih mrezZa tipa viseslojni Perceptron (Multi Layer Perceptron) je Backpropagation
algoritam cije su osobine:
- Sluzi za trening viseslojnog perceptrona - moze da podesava tezine u skrivenim slojevima
- Predstavlja supervizorni algoritam koji se zasniva na LMS algoritmu

- Viseslojni perceptron sa Backpropagation algoritmom predstavlja univerzalni aproksimator

12. Opisati proceduru reSavanja problema pomoc¢u neuronskih mreza.
Odgovor:
Procedura resavanja problema pomocu neuronskih mreza se sastoji od:
1) Prikupljanja i pripreme podataka
2) Treninga mreze
3) Testiranja mreze
4) Odredivanja optimalnih parametara mreZe i treninga eksperimentalnim putem (broj neurona, broj slojeva

neurona, parametri algoritma za ucenje, podaci za trening)
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Pitanja iz oblasti TEXT MINING i PREPOZNAVANJE
ENTITETA u TEKSTU

1. Kako definiSemo Text Mining?
Odgovor:
Text Mining je:
e Primena racunarskih metoda i tehnika u cilju ekstrakcije relevantnih informacija iz teksta
e Automatsko otkrivanje znacenja / znanja sadrzanih u tekstu
e Primena racunara za otkrivanje novih, nepoznatih informacija | znanja, kroz automatizovanu ekstrakciju informacija

iz velikog broja razlicitih nestrukturiranih tekstualnih sadrzaja

2. U ¢emu se ogleda slozenost nestrukturiranog teksta?
Odgovor:
Nestrukturirani tekstualni sadrZaji su opsSte prisutni: knjige, finansijski i razni drugi poslovni izvestaji, razli¢ita poslovna
dokumentacija i prepiska, novinski ¢lanci, blogovi, wiki, poruke na drustvenim mrezama, ...
Razlozi zbog kojih razumevanje teksta predstavlja vrlo sloZzen problem su ti Sto je prirodni jezik:
- Pun viSesmislenih reci i izraza
- Zasnovan na koriséenju konteksta za definisanje i prenos znacenja
- Pun fuzzy, probabilistickih izraza
- Baziran na zdravorazumskom znanju i rezonovanju
- Pod uticajem je i sam utice na interakcije medu ljudima

3. Navesti osnovne karakteristike Bag of Words modela .

OngVOr: aardvark 0
Tekst se tretira kao prost skup reci. Pristup zasnovan na about 2
all 2
slede¢im (nerealnim) pretpostavkama: Afvica 1
e redisu medusobno nezavisne, apple 0
anxious 0
e redosled reci u tekstu je nebitan .
lako je zasnovan na nerealnim pretpostavkama i vrlo £ !
jednostavan, ovaj pristup se pokazao kao vrlo efektan i il i
intenzivno se koristi u TM-u.
Zaire 0
Reti se izdvajaju iz dokumenata i koriste za furmiranje ‘reénika’ datog KUFPUS&;
Zatim se svaki dokument iz korpusa predstavija kao vektor uestanosti
pojavijivanja reti {iz formiranog retnika) u datom dokumentu
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4. Navesti osnovne karakteristike Vector Space modela.

Odgovor:

Generalizacija Bag of Words modela. Umesto fokusa iskljucivo na pojedinacne reci, fokus je na termine, pri cemu termin
moze biti jedna rec ili niz reci. Umesto da se kao mera relevantnosti termina za dati dokument koristi iskljuivo ucestanost
pojavljivanja termina u tekstu, koriste se i drugi oblici procene relevantnosti (tezine) termina (vise o tome kasnije).

Ako korpus (korpus je kolekcija dokumenata koji su predmet analize) sadrzi n termina (ti, i=1,n), dokument d iz tog korpusa
biée predstavljen vektorom: d = {w1,w2,...,wn }, gde su wi teZine pridruZzene terminima ti. Ovako kreirani vektori

predstavljaju osnovu za formiranje matrice termina i dokumenata (Term Document Matrix).

pa - - ? .
5. Sta je to Term Document Matrix ? Ukratko Documents wy  VeCtOr-space
Obj asniti ——— representation
1Y :
i g g Gl e e Dl | D2 | D3 | D4 | DS
Odgovor. 30 1 { We study the complexi lexity | 2 3 [2 |3
A . . . .. L. :;i ¢ g of inﬂumcil!g elections algorithm | 3 P
Term Document Matrix (TDM) je matrice dimenzija m x n u kojoj: {43 Y theough brbery: o o . 5
e . . ) :l: is it for an external actor "a’ﬁncpy 5 |3
* Redovi (i=1,m) predstavljaju termine iz korpusa L3 e e p—; s
. . . ; ¢ § bribing voters a specified T d N
e Kolone (j=1,n) predstavljaju dokumente iz korpusa AR oyl erm-gocument matrix
study this problem for
election systems as varied

¢ Polje jj predstavlja tezinu termina i u kontekstu dokumenta j

as scoring ..

6. Zasto se i kako radi normalizacija teksta (u kontekstu Text Mining-a) ?
Odgovor:
Normalizacija se vrsi da bi transformisali razli¢ite oblike jednog istog termina u osnovni, ‘normalizovani’ format
Npr.: Apple, apple, APPLE -> apple
Intelligent Systems, Intelligent systems, Intelligent-systems -> intelligent systems
Kako se radi:
e Primena jednostavnih pravila:
o Obrisati sve znake interpunkcije (tacke, crtice, zareze,...)
o Prebaciti sve reci da budu napisane malim slovima
e Primena reénika, npr. WordNet, za zamenu sinonima zajednickom klasom/konceptom. Npr. “automobile, car” ->

vehicle
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7. Objasniti smisao Zipf-ovog zakona i njegovu primenu u Text Mining-u.
Odgovor:

ZapaZeno je da veliki broj rec¢i ima veoma malu frekvencu pojavljivanja a jako mali broj reci se veoma cesto pojavljuje u

tekstu. To je formalizovano Zipf-ovim zakonom: frekvenca bilo koje reci u datom korpusu je obrnuto proporcijalna njenom

rangu u tabeli frekvencija (tog korpusa).

Recdi pri vrhu tabele frekventnosti predstavljaju znacajan
. .. . o Ukloniti re€i koje ne
procenat svih reci u korpusu, ali su semanticki (gotovo) nose znacenje

beznacdajne ‘ Upper Lower

cut-off cut-off
¢ Primeri: the, a, an, we, do, to

Resolving power of
— zignificant wouds

Reci pri dnu tabele frekventnosti ¢ine najveci deo vokabulara

g
N
N
\
!
!
-

datog korpusa, ali se vrlo retko pojavljuju u dokumentima

® Primer: dextrosinistral

Frequenc v of o

Ostale reci su one koje najbolje reprezentuju korpus i treba
ih ukljuciti u VSM model

wools Ukloniti veoma malo
zastupljene reci

8. U cemu se sastoji i koja je svrha lematizacije teksta (lemmatization) ?
Odgovor:

Lematizacija je jedan od pristupa za smanjenje varijabiliteta reci izvucenih iz nekog teksta, kroz svodenje reci na njihov

osnovni/ koreni oblik. Koristi morfoloski recnik i primenjuje morfolosku analizu redi, kako bi svela re¢ na njen osnovni oblik

(koren reci definisan recnikom) koji se naziva lema. Npr., argue, argued, argues, arguing -> argue

9. U ¢emu se sastoji i koja je svrha stemovanja teksta (stemming) ?

Odgovor:

Stemovanje je jedan od pristupa za smanjenje varijabiliteta reci izvucenih iz nekog teksta, kroz svodenje reci na njihov
osnovni/ koreni oblik. Koristi heuristiku i statisticka pravila za odsecanje krajeva reci (tj poslednjih nekoliko karaktera),

gotovo bez razmatranja lingvistickih karakteristika reci. Npr., argue, argued, argues, arguing -> argu

10. Koja je osnovna ideja IDF (Inverse Document Frequency) metrike i kako se
izracunava ?
Odgovor:
IDF je jedan od pristupa za dodelu teZina terminima u VSM-u. Ideja je da treba dodeliti vece teZine neuobicajenim
terminima tj. onima koji nisu toliko prisutni u korpusu.
IDF se odreduje na osnovu kompletnog korpusa i opisuje korpus kao celinu, a ne pojedinac¢ne dokumente. IzraCunava se
primenom formule:

IDF(t) = 1 + log(N/df{(t))
N — broj dokumenata u korpusu

df(t) — broj dokumenata koji sadrzi termin t
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11. Koja je osnovna ideja TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency)
metrike i kako se izracunava ?

Odgovor:

TF-IDF je jedan od pristupa za dodelu tezina terminima u VSM-u. ldeja je da treba vrednovati one termine koji nisu

uobicajeni u korpusu (relativno visok IDF), a pri tome imaju nezanemarljiv broj pojavljivanja u datom dokumentu (relativno

visok TF). Izracunava se primenom formule:
TF-IDF(t) = TF(t) x IDF(t)
gde je : TF(t) = c(t,d) c(t,d) - broj pojavljivanja termina t u dokumentu d
IDF(t) = 1 + log(N/df(t)) N — broj dokumenata u korpusu, df(t) — broj dokumenata koji sadrzi termin t

12. Navesti prednosti i nedostatke Vector space Modela.
Odgovor:
Prednosti : Intuitivan, Jednostavan za implementaciju, U studijama i praksi se pokazao kao vrlo efektan
Nedostaci : Nerealna pretpostavka nezavisnosti termina u tekstu, Zahteva puno angaZovanja oko uskladivanja (tuning)
parametara modela:
= izbor metrike za radunanje teZine termina

= izbor metrike za ra¢unanje sli¢nosti vektora (dokumenata)

13. Navesti osnovne karakteristike tzv. instance-based metoda ucenja.

Odgovor:
Osnovne karakteristike ove metode su:

= Sve instance iz skupa za trening se cuvaju u memoriji
= Kada se pojavi nova instanca koju je potrebno klasifikovati
o Pronalazi se k trening instanci koje su “najblize” novoj instanci

o Klasa nove instance se procenjuje na osnovu k najblizih trening instanci

14. Navesti osnovne karakteristike KNN (k Nearest Neighbors) metode masinskog
ucenja.

Odgovor: KNN PRIMER ZAK =3

Osnovne karakteristike kNN metode su :

= Jedna od najbazi¢nijih Instance-based metoda m. uéenja

* Posmatra sve instance kao tacke u n-dimenzionalnom prostoru VAN 0
[ \
. . . . . . P X |
o nje broj atributa kojima su instance opisane \ J
S~ ,g/

= Koristi odgovaraju¢u metriku za racunanje blizine/udaljenosti
instanci

= Klasifikuje instancu tako $to bira najpopularniju klasu medu

najblizim susedima te instance
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15. Kako se procenjuje blizina instance prilikom primene KNN (k Nearest Nighbors)

metode? Euklidska vs Manhattan distanca
Odgovor: 2 & 3 o¢ s

Blizina instance se procenjuje pomocu Euklidske i Manhattan (taxi-cab)

distance. One su najpopularnije metrike, ali, zavisno od konkretnog problema |
g

2 F g
klasifikacije, koristite se i druge metrike, izvedene iz ovih osnovnih. Y
Euklidska distanca Manhattan (taxi-cab) distanca @
& e

d(x,.x,)= ‘/Z (a,(x) 4, (x,))’ d(xi, %) = Ze=alaw — ajel >

X;i X;su instance;

. . .. . ¥ Murray =it
-x; 1 x; sU instance &ija se udaljenost racuna . v & o)
Y a(x;)i a(xy) su vektori atributa el LT IS £ et o

«a,(x), ay(x),...a,(x)je vektor atributa (features) kojim je . . £ & & Park
. ) (features) koji opisuju x;i x; : 2 $ o
svaka instanca predstavljena / e 5 v J e s "

16. Kako se odreduje parameter k prilikom primene KNN (k Nearest Neighbors)
metode?
Odgovor:
= Postupkom kros-validacije pronadi K koje garantuje dobre performance klasifikatora, a pri tome ne dovodi do
problema
= over-fitting-a
= NajceSce se za K bira neparan broj, kako bi se bez dileme mogla izabrati dominantna klasa medu K najbliZih suseda

= Generalno, $to Kima manju vrednost, to je kNN metoda fleksibilnija, odnosno sklonija over-fitting-u

17.Zbog cega se koristi KNN algoritam sa teZinskim faktorima i koji su najcesci
pristupi odredivanju tezZinskih koeficijenata?
Odgovor:

Koristiti se kako bi se uzela u obzir udaljenost suseda od nepoznate instance. Naj¢eSée se svakom susedu dodeljuje teZinski

faktor 1/d, gde je d udaljenost suseda od nepoznate instance.

18. Kada koristiti KNN metodu Klasifikacije, koje su prednosti, a koji nedostaci?
Odgovor:

Koristi se kada imamo manje od 20 atributa i dosta podataka za trening.

Prednosti su: Treniranje je brzo, MoZe nauciti kompleksne funkcije, Nema gubitaka informacija

Nedostaci su: Spor odziv, Nerelevantni atributi unose veliku gresku
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19.5ta je Cost Sensitive Kklasifikacija? Objasniti kako moze uticati na preciznost i odziv.
Odgovor:

Primenjuje se kada imamo izrazito nebalansiran dataset (eng. skewed dataset) po klasi. Npr. u datasetu sa 10000 instanci sa
dve moguce klase, imamo 100 instanci sa prvom klasom, a preostalih 9990 sa drugom klasom.

Cost Sensitive klasifikacija kaznjava FP (false positive) ili FN (false negative) i to uti¢e na preciznost i odziv. (vidi formule na

strani 13;) ).

20. U ¢cemu se sastoji razlika izmedu prepoznavanja imenovanih entiteta u tekstu
(named entity recognition) i semantickog indeksiranja (semantic indexing, entity
linking) ?

Odgovor:

Sistem koji radi prepoznavanje imenovanih entiteta identifikuje pominjanje entiteta i odredi njihov tip, i to je sve. Npr:
“Belgrade is the capital of Serbia.”. Sistem bi mogao da utvrdi da Belgrade i Serbia predstavljaju entitete i da odredi da su to
City i Country respektivno, ali nec¢e znati na koji konkretan grad se termin Belgrade odnosi niti ce znati na koju konkretnu
drZavu se termin Serbia odnosi.

Sistem koji radi secanticko indeksiranje ne samo da prepoznaje pojavljivanje entiteta u tekstu veé i jedinstveno identifikuje
te entitete povezujudi ih sa odgovaraju¢im konceptima iz baze znanja (npr. Wikipedia i DBpedia). S obzirom da indeksiranje
teskta konceptima iz baze znanja obezbeduje mogucnost interpretiranja semantike (znacenja) prepoznatih entiteta, zato se

zove semanticko indeksiranje.

21. U ¢emu se sastoji razlika izmedu semantickog indeksiranja (semantic indexing,
entity linking) i identifikacije kljucnih tema/koncepata u tekstu ?
Odgovor:
Identifikacija klju¢nih tema/koncepata je slicno semantickom indeksiranju ali razlike su sledece:
= Teme/koncepti se ne vezuju za pojedinacne redi i/ili fraze u tekstu, vec za ceo tekst

= Nakon identifikacije tema, vrsi se njihovo rangiranje po znacajnosti

22.Koji se atributi (features) obicno koriste (kao sastavni deo modela nadgledanog m.

ucenja) za prepoznavanje entiteta u tekstu?
Odgovor:
Atributi (features) koje se obi¢no koriste (kao sastavni deo modela nadgledanog m. ucenja) za prepoznavanje entiteta u
tekstu su:
1) Atributi koji se odnose na pojedinacne reci: duZina redi, prisutnost velikih slova, vrsta reci, ucestanost

pojavljivanja reci u dok. za trening, prisutnost znakova interpunkcije, pozicija reci u recenici itd.

2)Atributi koji se odnose na okruZenje reci: opseg okruzZenja, vrsta reci u okruzenju i slicno
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23.Koji su to osnovni oblici procesiranja teksta koji se primenjuju pri kreiranju skupa

atributa za prepoznavanje entiteta u tekstu? Ukratko opisati.
Odgovor:
Osnovni oblici procesiranja teksta radi kreiranja skupa atrubuta:
= Tokenizacija — podela teksta na tokene (= elementarne jedinice sadrzaja)
= Eliminisanje stop-words- Stop-words su reci koje (same po sebi) ne nose informaciju
=  Part-of-Speech (POS) tagging
o oblik analize teksta u kome se svakoj reci pridruzuje tag koji opisujeulogu te reci (imenica, zamenica,
glagol,...)
o Primer:
“And now for something completely different”
[('And', 'CC'), ('now’, 'RB'), (‘for’, 'IN'), ('something', 'NN'), (‘completely’, 'RB'), ('different’, '1J')]

RB -> Adverb; NN -> Noun, singular or mass; IN -> Preposition, ...

24. Sta je glavna prepreka primeni metoda nadgledanog m. uéenja za potrebe

identifikacije entiteta u tekstu? Koji su alternativni pristupi i zasto?

Odgovor:
Glavna prepreka primeni metoda nadgledanog m. ucenja za potrebe identifikacije entiteta u tekstu je to Sto je priprema

dovoljno velikog skupa anotiranih dokumenata (korpusa) potrebnog za trening prilicno zahtevan zadatak.

Alternativni pristupi su:
1. Polu-nadgledano i
2. Nenadgledano masinsko ucenje
jer:
- ne zahtevaju anotirani skup dokumenata
- tradicionalno su imali slabije performanse u odnosu na pristupe nadgledanog m. ucenja, ali su nova resenja sve

bolja
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25. Sta je Bootstrapping? Ukratko objasniti kako funkcionise u kontekstu

prepoznavanja entiteta u tekstu.
Odgovor:
Bootstrapping je popularna tehnika polu-nadgledanog masinskog ucenja koja podrazumeva mali stepen “nadgledanja”,

tipi¢no u formi inicijalno zadatog skupa primera, potrebnog za pokretanje procesa ucenja.

On u kontekstu prepoznavanja entiteta u tekstu funkcioniSe na sledeci nacin:

- inicijalno, korisnik zadaje mali broj primera tj. naziva razlicitih entiteta

- sistem krece sa analizom teksta i pokusava da identifikuje elemente koji karakteriSu kontekst zadatih primera,
zatim, pokusava da identifikuje druga pojavljivanja entiteta na osnovu identifikovanih karakteristika konteksta

- proces ucenja se ponovo primenjuje polazeci od novo-otkrivenih instanci (entiteta), Sto vodi otkrivanju novih
relevantnih konteksta

- ponavljajuéi ovaj proces, veliki broj naziva entiteta i konteksta u kojima se ona pojavljuju ¢e biti otkriven

26. Kako se baza znanja moze iskoristiti za kreiranje trening seta za
semanticko indeksiranje? Ukratko objasniti.
Odgovor:
Uzmimo za primer, Wikipedia-u :
Svaki termin koji predstavlja interni link u Wikipedia-i —zvaéemo ga anchor — tretira se kao potencijalni entitet. Svaki anchor
obezbeduje nekoliko trening instanci:
- Jedan pozitivan primer: destinacija linka (Wikipedia stranica), odnosno “pravo” znacenje datog anchor
termina u datom kontekstu
- viSe negativnih primera: sve ostale moguée destinacije linka, odnosno ostala moguca znacenja datog

anchor termina

27.Koji su osnovni koraci procesa semantickog indeksiranja u slucaju pristupa koji
kombinuju masinsko ucenje i baze znanja?

Odgovor:

Osnovni koraci su:

1) Entity spotting & candidate selection — identifikacija termina koji bi mogli oznacavati entitete (entity-mentions) i
selekcija mogudéih entiteta iz baze znanja za svaki entity-mention

2) Disambiguation — izbor “najboljeg” entiteta za svaki entity-mention, tj. izbor entiteta koji najbolje odrazava semantiku
datog termina u datom kontekstu

3) Filtering — filtriranje rezultata u cilju eliminacije irelevantnih entiteta
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28. Proces semantickog indeksiranja sastoji se iz tri osnovne faze. Ukratko
opisati prvu fazu ovog procesa : koji je njen zadatak, i kako se obicno
realizuje?
Odgovor:
Zadaci prve faze procesa prepoznavanja entiteta su:
- identifikovati tzv. entity-mentions u ulaznom tekstu, tj, delove teksta (pojedinacne reci i izraze) koji oznacavaju
entitete;
- identifikovati u bazi znanja (npr., Wikipedia ili DBpedia) skup mogucih entiteta za svaki entity-mention
Ova faza se tipi¢no realizuje kao dictionary look-up task
- Formira se recnik putem ekstrakcije labela i opisa svih entiteta sadrzanih u izabranoj bazi znanja
- Wikipedia i DBpedia se najcesée koriste kao baze znanja, odnosno kao izvori iz kojih se estrahuju labele i opisi
entiteta
- Reénik mozZe sadrzati, za svaki entitet, i razlicite statistike

o npr. relevantnost odredene labele za odredeni entitet

ova dva pitanja koja slede ne postoje u skripti, ali posto su pitanja 28. i 29. identicna na spisku pitanja

mozda su pogresili pa su mislili na neko od ova dva pitanja :

29. Proces semantickog indeksiranja sastoji se iz tri osnovne faze. Ukratko
opisati drugu fazu ovog procesa : koji je njen zadatak, i kako se obicno
realizuje?

Odgovor:

Cilj ove faze: za svaki entity-mention, selektovati jedan ili viSe entiteta koji mu po svom znacenju (semantici) najvise
odgovaraju

— selekcija se radi iz, obi¢no povedeg, skupa kandidata identifikovanih u prethodnoj fazi procesa.

Postoji vise razlicitih pristupa za realizaciju ove faze; neki od najées¢e primenjivanih:

— Popularity-based (mention-entity) prior

— Context-based approach

— Collective disambiguation

30. Proces semantickog indeksiranja sastoji se iz tri osnovne faze. Ukratko

opisati trecu fazu ovog procesa.

Odgovor:
Cilj ove faze je da se iz skupa rezultata uklone oni entiteti koji najverovatnije ne bi bili relevatni korisniku

— npr., entiteti koji se odnose na neke opste koncepte ili oni koji su samo marginalno povezani sa glavhom temom teksta.
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Pitanja iz oblasti PREDSTAVLJAN]JE ZNANJA U FORMI GRAFA/
MREZE i WEB-a PODATAKA

1. Navesti osnovne karakteristike DBPedia baze znanja.
Odgovor:
Vrsta otvorenog, javno dostupnog grafa podaraka i znanja. Masinski Citljiva verzija Wikipedia-e. Podaci preuzeti iz
Wikipedia-e su:
e Strukturirani: predstavljeni u formi {subjekat-predikat-objekat} tripleta pogodnih za procesiranje
e Semanticki opisani: semantika svakog elementa tripleta je eksplicitno definisana => moze se direktno interpretirati

od strane racunara

2. Navesti osnovne karakteristike WikiData baze znanja.

Odgovor:

Wikidata je projekat fondacije Wikimedia : to je slobodna, kolaborativna, multijezi¢cka, sekundarna baza podataka, koja
prikuplja struktuirane podatke da bi pruzila podrsku za Wikipedia-u, Wikimedia-u Commons, drugim Wikimedia projektima,
i joS puno toga.

Sekundarna baza podataka: Wikidata moze snimiti ne samo stanja vec i njihove izvore reflektujuci raznovrsnost dostupnog
znanja i podrzavajudi ideju proverenosti.

Prikuplja struktuirane podatke: dozvoljava lako ponovno upotrebljavanje podataka od strane Wikimedijinih projekata i

drugih, i omogudava racunarima lako procesiranje i “razumevanje”.

3. Navesti osnovne karakteristike Knowledge Vault baze znanja.
Odgovor:
Probabilisticka baza znanja koja bi trebalo da sadrzi svo ¢injeni¢no znanje koje Web poseduje, kao i da se uvecava i
menja kako se Web razvija i menja. Predstavljanje znanja:

e koristi {subjekat-predikat-objekat} triplete (poput DBpedia-e),

e svaki triplet ima pridruZeni confidence score koji predstavlja procenjenu verovatnocu da je triplet tac¢an
Kombinuje:

e automatizovanu ekstrakciju Cinjenica iz Web stranica (neizvesno, neprovereno znanje)

e znanje preuzeto iz postojecih baza znanja (provereno, validirano znanje)
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4. Navesti osnovne karakteristike NELL (Never Ending Language Learner) sistema.
Odgovor:
NELL je sistem koji se razvija u okviru Read the Web projekta. Kontinuirano (24/7) izvr$ava 2 zadatka:
e Reading task: identifikuje u Web stranicama nove instance klasa i relacija iz svoje baze znanja, i tako proSiruje bazu
e Learning task: uci da “bolje ¢ita”, odnosno da vrsi precizniju ekstrakciju informacija iz Web stranica
o modeli masinskog ucenja na kojima je NELL zasnovan kontinuirano se iznova obucavaju koristedi stalno sve

vecéu bazu znanja kao izvor podataka za trening

5. Navesti i ukratko obrazloziti osnovne karakteristike tradicionalnog koncepta Web-
a (Web dokumenata).
Odgovor:

1) Dizajniran za direktno koris¢enje od strane ljudi Fokus je na prezentaciji sadrzaja na nacin $to pogodniji ljudima,
kroz definisanje nacina prikaza informacija i postavljanje linkova ka srodnim sadrzajima. Semantika sadrzaja je
dostupna ljudima, ali ne (direktno) i programima...

2) Primarni objekti su dokumenti i multi-medija

3) Prilicno nizak stepen strukturiranosti objekata

4) Linkovi izmedu dokumenata (ili njihovih delova)

5) Implicitna semantika sadrZaja i linkova

6) Analogija sa globalnim fajl sistemom

6. Navesti i ukratko obrazloziti osnovne karakteristike Web-a podataka(Web of Data).
Odgovor:

1) Dizajniran za ljude koje ‘opsluzuju’ programi

2) Primarni objekti su resursi (Resurs je bilo Sta Sto se moZe jedinstveno identifikovati tj. ima svoj URI. Npr., Beograd

je resurs, Ciji je URI: http://dbpedia.org/resource/Belgrade) i opisi resursa

3) Visok stepen strukturiranosti objekata

4) Linkovi suizmedu dokumenata i izmedu resursa

5) Eksplicitna semantika sadrzaja i linkova

6) Analogija sa globalnom bazom podataka

7. Sta je URI? Ukratko objasniti.

Odgovor:
URI (Uniform Resource Identifier) identifikuje stvari koje opisujemo i omogucava lako povezivanje podataka sa

razlicitih izvora. Ako se na dva razli¢ita mesta kreiraju podaci koristedéi isti URI, to znaci da se govori o istoj stvari.
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8. Sta je RDF? Ukratko objasniti.

Odgovor:
RDF (Resource Description Framework) je W3C standard za opis podataka na Web-u, odnosno jednostavan mode/

(zasnovan na grafu) koji opisuje relacije izmedu “stvari” (resource). Jedna od tri osnovne tehnologije semantickog

veba (pored SPARQL i OWL). RDF je graf. . prcdicare
RDF je baziran na tripletima (subjekat predikat objekat) \j‘_‘b’e_‘fr‘,/——' object

Elementi grafa

« Cvor (predstavljanje subjekta i objekta) N name - —
. . . \_ person ) Jason Smith
- Resursi (predstavljaju se elipsom) N

- Literali (predstavljaju se pravougaonikom) Vise propertija

 oname— Jason Smith
occupation
\ \ birthDate
] — “1980-12-12"
affiliation

9.Napisati jedan (proizvoljan) RDF triplet i predstaviti ga: 1) graficki; 2)
koriscenjem JSON-LD sintakse.

Odgovor:
triplet: person name “Jason Smith”

JSON-LD:
{

¢ VVeza (predstavljanje predikata)

/

_ personi ‘,

"http://schema.org/name": “Jason Smith"  !l--- ovo proveri nisam sigurna ---!!

10. Sta je RDFS? Ukratko objasniti.

Odgovor:
RDFS (RDF Schema) je Sema koja ima ulogu u dodavanju semantike u RDF i kreiranju Seme podataka - vokabulara.
Vokabular se definiSe na isti nacin kao i podaci.
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11.Navesti po cemu se koncept property-a u RDFS-u razlikuje od koncepta property-

a u objektno-orijentisanim jezicima.

Odgovor:

Koncept property-a u RDFS-u se razlikuje od koncepta property-a u objektno-orijentisanim jezicima po tome Sto:
- Propertiji mogu imati svoju hijerarhiju

- Ne mogu se overwrite-ovati na nizem nivou hijerarhije

12. Kori$¢enjem RDFS-a moze se definisati domen i opseg bilo kog property-a. Sta

predstavlja domen, a Sta opseg jednog property-a?

Odgovor:

Domen property-a - pokazuje na klasu (ili skup klasa) na koje se relacija moze primeniti
Opseg property-a - predstavlja klasu (ili skup klasa) koje mogu predstavjati vrednost relacije

13. Ukoliko za neki property nisu definisani ni domen ni opseg, da li se i kako taj
property moze koristiti?
Odgovor:

| domen i opseg su opcioni.
Ukoliko domen nije definisan, relacija se moZze primeniti na bilo koju klasu. Ukoliko opseg nije definisan, vrednost relacije
moZe biti bilo koja klasa.
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14.U nastavku je data definicija nekoliko klasa i svojstava (properties)

koris¢enjem RDF Schema-e.

PREFIX ex: "http://example.org/vocabulary/"
ex:Novelist rdf:type rdfs:Class .

ex:Manuscript rdf:type rdfs:Class .

ex:Book rdf:type rdfs:Class ; rdfs:subClassOf ex:Manuscript .

ex:hasCreated rdf:type rdf:Property .

ex:hasWritten rdf:type rdf:Property ; rdfs:subPropertyOf ex:hasCreated ;

rdfs:domain ex:Movelist ; rdfs

Takode je dat i slededi triplet :

‘range ex:Book .

ex:KenFollet ex:hasWritten ex:FallOfGiants .

Napisati dodatne triplete koje bi program mogao

da izvede iz datog tripleta, primenjujuci dati mini RDFS model.

Napomena: na ispitu treba ocekivati pitanje ovog tipa, ali ne potpuno identi¢no pitanje. Konkretno, ono $to ce biti drugacije su klase i
svojstva (properties) koje ¢ine RDFS model, kao i dati triplet; medutim, oblici zakljuéivanja koje treba primeniti (definisani RDFS-om) da

bi se izveli dodatni triplet ostaju identicni.

Pravila zakljucivanija:

Class Property

Novelist .banfscript hasCreated

!

Book <%= hasWritten

{domai n]|

Class: Y a Book =>Y a Manuscript
Property: X hasWritten Y=> X hasCreated Y
range: X hasWritten Y =>Y a Book
domain: X hasWritten Y=> X a Novelist

iz poslednjeg reda u zadatku: ex:hasWritten rdf:type ...............

MoZemo izvesti: Novelist hasWritten Book

iz tripleta zakljuCujemo ex:KenFollet a ex:Novelist, ex:FallOfGiants a ex:Book
Paimamo i:

ex:KenFollet ex:hasCreated ex:FallOfGiants , ex:FallOfGiants a ex:Manuscript

15. Koje su osnovne karakteristike umrezenih podataka na Web-u i u kom obliku su

umrezeni podaci prisutni na W
Odgovor:

eb-u?

Osnovne karakteristike umrezenih podataka na Web-u su:
e daimaju jasno definisanu strukturu (= strukturirani podaci), i
e eksplicitno definisano znacenje (= semantika podataka je data na nacin da se moze direktno procesirati od strane programa)

Dva osnovna pojavna oblika ovakvih podataka:
e podaci umetnuti u Web stranice

e podaci sadrZani u bazama podataka i dostupni na Web-u kroz razlicite oblike programskih interfejsa (RESTful APls, query

endpoints)
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16. Za dodavanje strukturiranih podataka u Web stranice, potrebna su dva klju¢na

elementa; navesti koji su to elementi.
Odgovor:
Za dodavanje podataka u Web stranice, potrebni su nam:
e RDFS vokabulari koji ¢ée omoguciti opisivanje sadrzaja Web stranica u masinski razumljivom formatu
e Nacin da prosirimo HTML jezik tako da masinski razumljivi opisi podataka budu sastavni deo Web stranice

17. Sta je to Schema.org ? Navesti osnovne Karakteristike.

Odgovor:

Schema.org je:

Vokabular za opisivanje podataka u masinski razumljivom obliku; trenutno, najzastupljeniji vokabular na Web-u
e Inicijativa potekla od velikih Web kompanija: Google, Yahoo, Microsoft (Bing), Yandex

e Dalje se razvija kao community effort u okviru Web konzorcijuma

e Inicijalno omogucavao opis svega nekoliko osnovih tipova sadrzaja, vremenom se taj broj znacajno uvecao

18. Sta je to Open Graph Protocol (OGP) ? Navesti osnovne karakteristike.
Odgovor:
Open Graph Protocol je:
e Vokabular koji je uveo Facebook kako bi omogucio prikupljanje dodatnih informacija o sadrzajima koje korisnici Like-uju na
Web-u
o OGP vokabular u kombinaciji sa RDFa standardom za proSirenje HTML-a, obezbeduje eksplicitnu semantiku Like-
ovanih sadrzaja
o Tako prikupljene informacije Facebook koristi kao input za dalji razvoj svog Entity Graph-a
e OGP omogucuje opis razli€itih tipova sadrzaja popularnih medu korisnicima Web-a, kao Sto su muzika, knjige, video zapisi,
profili korisnika i sl
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19. Predstaviti bilo graficki ili u JSON-LD sintaksi RDF triplete koji se mogu
estrahovati iz sledeceg HTML segmenta (strukturirani podaci su umetnuti
koris¢enjem RDFa standarda).

<div vocab="http://schema.org/" typeof="Person":
<a property="image" href="http://manu.sporny.org/images/manu.png">
<span property="name”>Manu Sporny</span>
<fax,
<span property="jobTitle":Founder/CEO</span:
<div> Phone: <span property="telephone">(548) 961-4469¢/span> </div>
<div> E-mail:
<a property="email”
href="mailto:msporny@digitalbazaar.com"»msporny@digitalbazaar.com
</fa»
<fdiv>
<fdive

Napomena: ovo je samo primer koda koji mozZe biti dat u okviru ovog pitanja na ispitu. Za vezbu mozete koristiti primere na sajtu
http://rdfa.info/play/ gde je za svaki primer raspoloZivo resenje u formi grafa; za JSON-LD prikaz mozZete koristiti http://rdf-
translator.appspot.com/ gde éete u Input Field tab uneti RDFa kod, zatim izabrati RDFa za Input i JSON-LD za Output, i onda klik na
Submit dugme. Primer na ispitu ¢e biti vrlo sli¢an nekom od primera sa http://rdfa.info/play/ stranice, samo jednostavniji.

Resenje: JSON-LD
1
"Bocontext": |
"rdf": "http:/ /wWww.W3.org/1999/02/22-rdf-syntax-nas",
"rdfa": "http://www.w3.org/na rdfas",
"rdfs": "http://wwW.w3.org/2000/01/rdf-schemas”,
"schema": "http://schems.crg/",
"x=2d": "http:/Swww.w3.ocrg/2001/EMLSchemad™
}f
"gid": ",
"rdfa:usesVocabulary": |
"@id": "schema:™
b
"schema:email": {
"#id": "mailto:m3porny@digitalbazasar.com™
b
"aschema:image": {
TEid": "http:/ /manu.sporny.ord/images/manu.png”
}f
"schema: jJobTitle": "Founder/CECQ",
"schema :name": "Manu Sporny",
"schema: telephone™: "({540) Sgl-4483"
}

Redenje: graficki (nisam sigurna)

http://manu.sporny.org/images/manu.png

msporny@digitalbazaar.com

39


http://rdfa.info/play/
http://rdf-translator.appspot.com/
http://rdf-translator.appspot.com/
http://rdfa.info/play/

by Ladybrune

20. Navesti osnovne principe na kojima se zasniva koncept linkovanih

podataka (Linked Data).
Odgovor:
Osnovni principi na kojima se zasniva koncept linkovanih podataka (Linked Data) su:
1. Koristiti URI za jedinstvenu identifikaciju entiteta/objekata/pojava/...
2. Koristiti HTTP URI tako da se informacije o entitetima uc¢ine dostupnim posredstvom Web-a
3. Opisati entitete korisnim podacima primenom RDF modela. U te svrhe, preporucuje se koris¢enje postojecih RDF
vokabulara
4. Uspostaviti imenovane linkove ka drugim entitetima/objektima/pojavama...

21. Koje uslove moraju da ispunjavaju otvoreni podaci da bi bili ocenjeni sa 5

zvezdica u okviru Linked Open Data star scheme?
Odgovor:
Uslovi koje moraju da ispunjavaju otvoreni podaci da bi bili ocenjeni sa 5 zvezdica u okviru Linked Open Data star

schemesu!:
1. Omoguciti da podaci budu dostupni na Web-u (u bilo kom formatu)

2. Omoguditi da budu dostupni kao strukturirani podaci

3. Omoguditi da budu u nezasticenom (open) formatu

4. Koristiti URL-ove za identifikaciju, kako bi mogli da usmeravaju ka tim podacima
5. Povezati podatke sa podacima ostalih korisnika, u odgovaraju¢em kontekstu

22. Cemu je namenjen SPARQL ASK upit i kakav tip rezultata vraé¢a?

Odgovor:
SPARQL ASK upit je namenjen za proveru da li neki upit uopste ima reSenje i ne vraca nikakvu informaciju o samom reSenju

upita, ve¢ samo da li ono postoji. Tip rezultata koji vraca je boolean (true/false).

23. Cemu je namenjen SPARQL DESCRIBE upit i kakav tip rezultata vraé¢a?

Odgovor:
SPARQL DESCRIBE upit vraca graf koji sadrZi sve raspoloZive triplete o resursu koji je meciran u okviru graf paterna (tj. u

WHERE delu upita).

24, Cemu je namenjen SPARQL CONSTRUCT upit i kog oblika je rezultat ovog upita?
Odgovor:
SPARQL CONSTRUCT upit je namenjen za kreiranje novih RDF grafova na osnovu postojecih tj. za transformaciju RDF

grafova. Ovaj upit je za RDF graf isto Sto i XSLT za XML podatke.

>1 “|inked data”, http://en.wikipedia.org/wiki/Linked_data
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25. Opisati dati SPARQL upit: Sta bi trebalo da bude rezultat ovog upita i koji izvori
podataka Ce se Koristiti za izvrsenje upita? URI dat u upitu (<http://www.ldodds.com#me>)
je URI osobe tj resursa tipa foaf:Person.

PREFIX foaf: <http://xmlns.com/foaf/@.1/>
PREFIX rdf: <http://wew.w3.org/1999/82/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX yago: <http://dbpedia.org/class/yago/>
SELECT ?person
FROM <http://www.ldodds.com/ldodds-knows . rdf>
WHERE {

<http://www.ldodds.com#me> foaf:knows Pperson .

tperson foaf:familyName ?surname .

SERVICE <http://dbpedia.org/spargl> {

*someone rdf:type yago:ComputerPioneers ;
foaf:surname ?surname .

}
}

Napomena: ovo je samo primer upita koji moze biti dat u okviru ovog pitanja na ispitu. Upiti na ispitu ¢e biti istog tipa
kao dati upit, ali ne identi¢ni datom.

Resenje :
Upit vraca sve osobe koje zna <http://www.ldodds.com#me>, Cije je prezime isto kao i osobe koja je

ComputerPioneer.

Izvori su i uri pored from-a i pored service-a i posto se yago oslanja na wikipediu i wordnet.
Klju€na rec SERVICE sluzi za definisanje dodatnih izvora podataka.

26. Kako se u domenu Analize drustvenih mreZa predstavljaju podaci o nekoj
drustvenoj mrezi / grupi /zajednici ?
Odgovor:
Podaci o ¢lanovima drustvene mreze i njihovim medusobnim relacijama se pretstavljaju u formi (drustvenog) grafa
e svaki ¢lan mreZe predstavlja jedan ¢vor grafa
e relacije medu ¢lanovima mreze su ivice grafa

27. Sta tipi¢no predstavljaju ivice grafa koji se formira za potrebe Analize
drustvenih mreZa? Navesti bar 3 moguca znacenja koji se pridruZuju ivicama grafa
Odgovor:
Ivice (drustvene) mreZe tipicno odrazavaju:

e Neki oblik drustvene relacije (npr., prijateljstvo, rodbinske veze, poslovne konekcije, ...), ili

e Neki oblik drustvene interakcije (npr., razmena poruka na chat-u, komunikacija putem email-a, ...), ili

e Posedovanje neke zajednicke osobine (npr., pohadanje iste sSkole, preferenca za isti tip

filmova/muzike/knjiga/hrane,...)
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28. Navesti nekoliko (minimum 3) nacina dodele teZina ivicama grafa koji se formira
za potrebe Analize drustvenih mreza.

Odgovor:
Ivicama se mogu dodati tezine koje kvantifikuju intenzitet ili jaCinu relacije izmedu entiteta.
Tezine mogu biti zasnovane na:
e Ucestanosti interakcije (kvantifikovane npr., kroz broj poruka razmenjenih u nekom vremenskom periodu)

Subjektivnoj oceni stepena povezanosti dve osobe

Fizickoj blizini ili udaljenosti dve osobe

Nekoj kombinaciji prethodnih elemenata

29. Navesti nekoliko (minimum 3) pitanja na koje Analiza drustvenih mreZa daje
odgovor.

Odgovor:
SNA (Social Network Analysis) omogucuje da se za datu drustvenu mreZu utvrdi:

e Ko su najuticajniji/centralni ¢lanovi mreze?

e Koje se grupe mogu uociti u mrezi? U kojoj meri je mreza podeljena na manje, dobro povezane grupe?
e Kako se mreza razvija? Hode li se mreza odrzati?

e Kako se ideje/informacije/virusi/... Sire kroz mrezu?

30.5ta je to degree centrality (u kontekstu Analize drustvenih mreZa)? Navesti
osnovne karakteristike ove metrike.

Odgovor:
Degree centrality je kljucan indikator povoljne pozicije u mreZi. Predstavlja racio degree metrike datog ¢vora (tj broja

.....

mreZu. Potencijalni nedostatak: ne uzima u obzir kako su susedi povezani tj. kako su oni pozicionirani u mrezi.

31.Sta je to betweenness centrality (u kontekstu Analize drustvenih mreza)? Navesti
osnovne karakteristike ove metrike.

Odgovor:

Betweenness centrality je kljucan indikator povoljne pozicije u mrezi. Omogucuje identifikaciju ¢vorova (tj. aktera) koji
se Cesto pojavljuju kao posrednici u komunikaciji izmedu drugih ¢vorova mreze. Takode, omogucuje identifikaciju
tacaka gde mozZe dodi do “pucanja” mreze. lako akteri sa visokom betweenness vrednos¢u imaju vaznu ulogu brokera
u mrezi, Cesto ostaju nezapazeni. Razlog: tipi¢no nisu centralni ni u jednoj grupi u okviru mreze, vec se nalaze na
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32. Sta je to closeness centrality (u kontekstu Analize drustvenih mreza)? Navesti
osnovne karakteristike ove metrike.

Odgovor:
Closeness centrality je kljucan indikator povoljne pozicije u mreZi. Ova metrika predstavlja prosecnu blizinu/udaljenost

datog aktera od svih ostalih aktera u drustvenoj mreZi. Visoka vrednost ove metrike je tipicna za ¢vorove koji se nalaze
blizu centra lokalnih klastera (grupa) u vecéoj drustvenoj mrezi. JoS neke karakteristike ove metrike:
e (QOdrazava brzinu kojom informacije, polazeéi od datog ¢vora mogu stici do ostalih ¢vorova mreze
e Akteri sa visokom vrednosc¢u za closeness centrality
o obicno su uticajni ¢lanovi lokalne grupe kojoj pripadaju
o najc¢esce su nepoznati ili slabo poznati na nivou mreze kao celine, ali su lokalno uticajni
o omogucuju brzo Sirenje informacija kroz deo mreze kome pripadaju
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Zadaci ES

Zadatak 1

Radna Memorija Baza znanja

1) Auto nece da “upali” PRAVILO 1: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. < 12V
2) Napon na akum. = 11V THEN Akumulator je prazan

PRAVILO 2: IF Akumulator je prazan
THEN Napuni akumulator

PRAVILO 3: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. = 12V
THEN Anlaser je neispravan

PRAVILO 4: IF Anlaser je neispravan
THEN Zameni anlaser

Ako je sadrzaj radne memorije i baze znanja kao u tabeli i ako se zna da mehanizam za
zakljuCivanje koristi ulan¢avanje unapred, odgovoriti na sledeca pitanja:
(a) Do kojih ¢e sve zakljucaka do¢i ES (dopisati u gornju tabelu sve nove ¢injenice tj. zakljucke
koji ¢e biti dodati u radnu memoriju)?
(b) Kojim redosledom ¢e da se izvrsavaju pravila?
(c) Dali ¢e se u nekom trenutku izvrsiti PRAVILO 4?

ReSenje

(a) Posle dopune, tabela bi trebalo da izgleda ovako:

Radna Memorija Baza znanja
1) Auto nece da “upali” PRAVILO 1: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. < 12V
2) Napon na akum. = 11V THEN Akumulator je prazan
3) Akumulator je prazan
4) Napuni akumulator PRAVILO 2: IF Akumulator je prazan
THEN Napuni akumulator

PRAVILO 3: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. = 12V
THEN Anlaser je neispravan

PRAVILO 4: IF Anlaser je neispravan
THEN Zameni anlaser

(b) 1. PRAVILO 1
2. PRAVILO 2

(c) NE
NAPOMENA: nije potrebno pisati objaSnjenje na ispitu, ve¢ samo reSenje
Objasnjenje

(a) Ovaj primer je uraden korak po korak u okviru vezbi “ES - osnove”. Uz objaSnjenje pratiti i



odgovarajuce slajdove (slajdovi 19-27).

U prvom ciklusu u konfliktni skup pravila moze da ude samo PRAVILO 1 tj. jedino je premisa ovog
pravila zadovoljena - “Auto nece da “upali” 1 “Napon na akum. < 12V” (“Napon na akum. = 11V”).
Ovo je jedino pravilo u konfliktnom skupu, pa ¢e se ono izvrSiti. Kada se izvrsi, u radnu memoriju
se dodaje THEN deo ovog pravila u vidu nove ¢injenice - “Akumulator je prazan”.

U drugom ciklusu u konfliktni skup pravila moze da ude samo PRAVILO 2 - jedino je premisa
ovog pravila zadovoljena “Akumulator je prazan”. PRAVILO 1 se ve¢ izvr$ilo pa ne moze ponovo
da ude u konfliktni skup 1 ne razmatra se. PRAVILO 2 je jedino pravilo u konfliktnom skupu, pa ¢e
se ono izvrsiti. Kada se izvrsi, u radnu memoriju se dodaje THEN deo ovog pravila u vidu nove
¢injenice - “Napuni akumulator”.

U tre¢em ciklusu je konfliktni skup prazan - ni PRAVILO 3 ni PRAVILO 4 ne mogu da udu u ovaj
skup jer im premise nisu zadovoljene. Sa obzirom na to da je konfliktni skup prazan zaklju¢ivanje
se zavrSava.

(b) Na osnovu prethodnog, moze se zakljuciti da ¢e se prvo izvrsiti PRAVILO 1, pa onda PRAVILO
2 pa je odgovor:

1. PRAVILO 1

2. PRAVILO 2

(c) Na osnovu prethodnog, moze se zakljuciti da nece izvrsiti ni PRAVILO 3 ni PRAVILO 4 pa je
odgovor: NE.

Zadatak 2

Radna Memorija Baza znanja

1) Auto nece da “upali” PRAVILO 1: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. < 12V
2) Napon na akum. = 12V THEN Akumulator je prazan

PRAVILO 2: IF Akumulator je prazan
THEN Napuni akumulator

PRAVILO 3: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. = 12V
THEN Anlaser je neispravan

PRAVILO 4: IF Anlaser je neispravan
THEN Zameni anlaser

Ako je sadrzaj radne memorije 1 baze znanja kao u tabeli i ako se zna da mehanizam za
zakljucivanje koristi ulanavanje unapred, odgovoriti na slede¢a pitanja:
(a) Do kojih ¢e sve zakljucaka do¢i ES (dopisati u gornju tabelu sve nove ¢injenice tj. zakljucke
koji ¢e biti dodati u radnu memoriju)?
(b) Kojim redosledom ¢e da se izvrSavaju pravila?
(c) Dali ¢e se u nekom trenutku izvrsiti PRAVILO 47?

ReSenje

(a) Posle dopune, tabela bi trebalo da izgleda ovako:



Radna Memorija Baza znanja

1) Auto nece da “upali” PRAVILO 1: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. < 12V
2) Napon na akum. = 12V THEN Akumulator je prazan
3) Anlaser je neispravan
4) Zameni anlaser PRAVILO 2: IF Akumulator je prazan
THEN Napuni akumulator

PRAVILO 3: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. = 12V
THEN Anlaser je neispravan

PRAVILO 4: IF Anlaser je neispravan
THEN Zameni anlaser

(b) 1. PRAVILO 3
2. PRAVILO 4

(c) DA
Objasnjenje

(a) U prvom ciklusu u konfliktni skup pravila moze da ude samo PRAVILO 3 tj. jedino je premisa
ovog pravila zadovoljena - “Auto nece da “upali” i “Napon na akum. = 12V”. Ovo je jedino pravilo
u konfliktnom skupu, pa ¢e se ono izvrsiti. Kada se izvrsi, u radnu memoriju se dodaje THEN deo
ovog pravila u vidu nove Cinjenice - “Anlaser je neispravan’.

U drugom ciklusu u konfliktni skup pravila moze da ude samo PRAVILO 4 - jedino je premisa
ovog pravila zadovoljena “Anlaser je neispravan”. PRAVILO 3 se ve¢ izvrsilo pa ne moze ponovo
da ude u konfliktni skup i ne razmatra se. PRAVILO 4 je jedino pravilo u konfliktnom skupu, pa ¢e
se ono izvrsiti. Kada se izvrsi, u radnu memoriju se dodaje THEN deo ovog pravila u vidu nove
¢injenice - “Zameni anlaser”.

U tre¢em ciklusu je konfliktni skup prazan - ni PRAVILO 1 ni PRAVILO 2 ne mogu da udu u ovaj
skup jer im premise nisu zadovoljene. Sa obzirom na to da je konfliktni skup prazan zakljucivanje
se zavrSava.

(b) Na osnovu prethodnog, moze se zakljuciti da ¢e se prvo izvrsiti PRAVILO 3, pa onda PRAVILO
4 pa je odgovor:

1. PRAVILO 3

2. PRAVILO 4

(c) Na osnovu prethodnog, moze se zakljuciti da ¢e se izvrsiti PRAVILO 3 i PRAVILO 4 pa je
odgovor: DA.

Zadatak 3



Radna Memorija Baza znanja

1) Auto nece da “upali” PRAVILO 1: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. < 12V
THEN Akumulator je prazan

PRAVILO 2: IF Akumulator je prazan
THEN Napuni akumulator

PRAVILO 3: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. = 12V
THEN Anlaser je neispravan

PRAVILO 4: IF Anlaser je neispravan
THEN Zameni anlaser

Ako je sadrzaj radne memorije i baze znanja kao u tabeli i ako se zna da mehanizam za
zakljuCivanje koristi ulan¢avanje unapred, odgovoriti na sledeca pitanja:
(a) Do kojih ¢e sve zakljucaka do¢i ES (dopisati u gornju tabelu sve nove ¢injenice tj. zakljucke
koji ¢e biti dodati u radnu memoriju)?
(b) Kojim redosledom ¢e da se izvrsavaju pravila?
(c) Dali ¢e se u nekom trenutku izvrsiti PRAVILO 27?

ReSenje

(a) Posle dopune, tabela bi trebalo da izgleda ovako (izgledaée potpuno isto):

Radna Memorija Baza znanja

1) Auto nece da “upali” PRAVILO 1: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. < 12V
THEN Akumulator je prazan

PRAVILO 2: IF Akumulator je prazan
THEN Napuni akumulator

PRAVILO 3: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. = 12V
THEN Anlaser je neispravan

PRAVILO 4: IF Anlaser je neispravan
THEN Zameni anlaser

(b) Nijedno pravilo nece da se izvrsi.
(c) NE
Objasnjenje

(a) U prvom ciklusu je konfliktni skup prazan - nijedno pravilo ne moze da ude u ovaj skup zato §to
nijedna premisa nije zadovoljena. Cinjenica “Auto nece da upali” ne zadovoljava nijednu premisu.

Sa obzirom na to da je konfliktni skup prazan zakljucivanje se zavrSava i ES ne donosi nijedan
zakljucak. Sadrzaj radne memorije se nec¢e promeniti (tabela ostaje ista).

(b) Na osnovu prethodnog, moZe se zakljuciti da se nece izvrsiti nijedno pravilo pa ne postoji ni
redosled izvr§avanja pravila.



(c) Na osnovu prethodnog, moze se zakljuciti da se nece izvrsiti PRAVILO 2 pa je odgovor: NE.

Zadatak 4

Radna Memorija Baza znanja

1) Auto nece da “upali” PRAVILO 1: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. < 12V
2) Napon na akum. = 11V THEN Akumulator je prazan

PRAVILO 2: IF Akumulator je prazan

Agenda ciljeva :
THEN Napuni akumulator

- Napuni akumulator '
PRAVILO 3: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. = 12V

THEN Anlaser je neispravan

PRAVILO 4: IF Anlaser je neispravan
THEN Zameni anlaser

Ako je sadrzaj radne memorije i baze znanja kao u tabeli i ako se zna da mehanizam za
zakljuCivanje koristi ulan¢avanje unazad, odgovoriti na sledec¢a pitanja:
(a) Kako ¢e na kraju ulancavanja unazad da izgleda agendu ciljeva (dopisati u gornju tabelu sve
nove ciljeve koji ¢e biti dodati u agendu ciljeva)?
(b) Da li moze da se dokaze osnovni cilj “Napuni akumulator”?
(c) Dali ¢e se u nekom trenutku u razmatranje uzeti PRAVILO 2?

ReSenje

(a) Posle dopune, tabela ¢e da izgleda ovako:

Radna Memorija Baza znanja
1) Auto nece da “upali” PRAVILO 1: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. < 12V
2) Napon na akum. = 11V THEN Akumulator je prazan

PRAVILO 2: IF Akumulator je prazan

Agenda ciljeva :
THEN Napuni akumulator

- Napuni akumulator .
PRAVILO 3: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. = 12V

—  Akumulator je prazan THEN Anlaser je neispravan
PRAVILO 4: IF Anlaser je neispravan

- Auto nece da “upali”
THEN Zameni anlaser

- Napon na akum. < 12V

(b) DA
(c) DA
Objasnjenje

(a) Ovaj primer je uraden korak po korak u okviru vezbi “ES - osnove”. Uz objaSnjenje pratiti 1
odgovarajuce slajdove (slajdovi 31-39).



U prvom ciklusu se proverava da li se mozda osnovni cilj “Napuni akumulator” ve¢ nalazi u radnoj
memoriji u vidu Cinjenice. Kada bi se nalazio, cilj bi bio dokazan i zaklju¢ivane bi se prekinulo.
Posto se ne nalazi (nedokazan je), trazi se pravilo iz baze znanja koje ima ovaj cilj u svom THEN
delu. To je PRAVILO 2. To pravilo implicira da je potrebno dokazati da je akumulator prazan da bi
zakljucak bio da je potrebno napuniti akumulator. Prema tome, “Akumulator je prazan” postaje novi
cilj tj. dodaje se u agendu ciljeva.

U drugom ciklusu se proverava da li se mozda cilj “Akumulator je prazan” ve¢ nalazi u radnoj
memoriji u vidu ¢injenice. Posto se ne nalazi, trazi se pravilo iz baze znanja koje ima ovaj cilj u
svom THEN delu. To je PRAVILO 1. To pravilo implicira da je potrebno dokazati da auto nece da
upali 1 da je napon na akumulatoru manji od 12 volti da bi zakljucak bio da je akumulator prazan.
Prema tome, “Auto nece da upali” 1 “Napon na akum. < 12V” postaju novi ciljevi (dodaju se u
agendu ciljeva).

U tre¢em ciklusu se proverava da li vaZe ciljevi “Auto nece da upali” 1 “Napon na akum. < 12V”.
Cinjenice iz radne memorije potvrduju da vaZe ovi ciljevi — auto zaista ne¢e da upali a napon je 11
volti. Samim tim, ova dva cilja su dokazana. PoSto ova dva cilja vaZe, vazi¢e 1 slede¢i, njima
nadredeni cilj “Akumulator je prazan”. PoSto vaZzi i ovaj cilj, sledi da vazi 1 osnovni cilj - “Napuni
akumulator”. Osnovni cilj je dokazan, pa se zaklju€ivanje zavrsava.

(b) Na osnovu prethodnog, moze se zaklju€iti da se moze dokazati osnovni cilj jer se mogu dokazati
1 svi podciljevi iz agende, pa je odgovor DA.

(c) Na osnovu prethodnog, moze se zakljuciti da ¢e se PRAVILO 2 uzeti u razmatranje i1 to u prvom
koraku tako da je odgovor DA.

Zadatak S

Radna Memorija Baza znanja

1) Auto nece da “upali” PRAVILO 1: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. < 12V
2) Napon na akum. = 12V THEN Akumulator je prazan

Agenda ciljeva PRAVILO 2: IF Akumulator je prazan

THEN Napuni akumulator

- Napuni akumulator '
PRAVILO 3: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. = 12V

THEN Anlaser je neispravan

PRAVILO 4: IF Anlaser je neispravan
THEN Zameni anlaser

Ako je sadrzaj radne memorije i baze znanja kao u tabeli i ako se zna da mehanizam za
zakljuCivanje koristi ulan¢avanje unazad, odgovoriti na sledec¢a pitanja:
(a) Kako ¢e na kraju ulancavanja unazad da izgleda agendu ciljeva (dopisati u gornju tabelu sve
nove ciljeve koji ¢e biti dodati u agendu ciljeva)?
(b) Da li moze da se dokaze osnovni cilj “Napuni akumulator’?
(c) Dali ¢e se u nekom trenutku u razmatranje uzeti PRAVILO 3?

ReSenje

(a) Posle dopune, tabela ¢e da izgleda ovako:



Radna Memorija Baza znanja

1) Auto nece da “upali” PRAVILO 1: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. < 12V
2) Napon na akum. = 11V THEN Akumulator je prazan

PRAVILO 2: IF Akumulator je prazan

Agenda ciljeva :
THEN Napuni akumulator

- Napuni akumulator ‘
PRAVILO 3: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. = 12V

- Akumulator je prazan THEN Anlaser je neispravan
PRAVILO 4: IF Anlaser je neispravan

- Auto nece da “upali” :
THEN Zameni anlaser

- Napon na akum. < 12V

(b) NE
(c) NE
Objasnjenje

(a) U prvom ciklusu se proverava da li se mozda osnovni cilj “Napuni akumulator” ve¢ nalazi u
radnoj memoriji u vidu ¢injenice. Kada bi se nalazio, cilj bi bio dokazan i zaklju€ivane bi se
prekinulo. Posto se ne nalazi (nedokazan je), trazi se pravilo iz baze znanja koje ima ovaj cilj u
svom THEN delu. To je PRAVILO 2. To pravilo implicira da je potrebno dokazati da je akumulator
prazan da bi zakljucak bio da je potrebno napuniti akumulator. Prema tome, “Akumulator je prazan”
postaje novi cilj tj. dodaje se u agendu ciljeva.

U drugom ciklusu se proverava da li se mozda cilj “Akumulator je prazan” ve¢ nalazi u radnoj
memoriji u vidu ¢injenice. Posto se ne nalazi, trazi se pravilo iz baze znanja koje ima ovaj cilj u
svom THEN delu. To je PRAVILO 1. To pravilo implicira da je potrebno dokazati da auto nece da
upali i da je napon na akumulatoru manji od 12 volti da bi zakljuc¢ak bio da je akumulator prazan.
Prema tome, “Auto nece da upali” i “Napon na akum. < 12V” postaju novi ciljevi (dodaju se u
agendu ciljeva).

U tre¢em ciklusu se proverava da li vaze ciljevi “Auto nece da upali” i “Napon na akum. < 12V,
Cinjenice iz radne memorije NE potvrduju da vaZe ovi ciljevi. Prvi cilj “Auto neée da upali” je
dokazan, ali drugi “Napon na akum. < 12V NIJE (napon je 12 volti). Da bi mogao da se dokaze
nadredeni cilj, potrebno je da oba cilja vaZze. PoSto vazi samo jedan, ne moze se dokazati cilj
“Akumulator je prazan”. Iz toga sledi da NE VAZI ni osnovni cilj - “Napuni akumulator”. Osnovni
cilj nije dokazan, pa se zaklju¢ivanje zavrsava.

(b) Na osnovu prethodnog, moze se zakljuciti da se ne moze dokazati osnovni cilj jer se ne mogu
dokazati podciljevi iz agende, pa je odgovor NE.

(c) Na osnovu prethodnog, moze se zakljuciti da se PRAVILO 3 nece uzeti u razmatranje pa je
odgovor NE.

Zadatak 6



Radna Memorija Baza znanja

1) Auto nece da “upali” PRAVILO 1: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. < 12V
2) Napon na akum. = 12V THEN Akumulator je prazan

PRAVILO 2: IF Akumulator je prazan

Agenda ciljeva :
THEN Napuni akumulator

- Zameni anlaser '
PRAVILO 3: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. = 12V

THEN Anlaser je neispravan

PRAVILO 4: IF Anlaser je neispravan
THEN Zameni anlaser

Ako je sadrzaj radne memorije i baze znanja kao u tabeli i ako se zna da mehanizam za
zakljuCivanje koristi ulan¢avanje unazad, odgovoriti na sledec¢a pitanja:
(a) Kako ¢e na kraju ulancavanja unazad da izgleda agendu ciljeva (dopisati u gornju tabelu sve
nove ciljeve koji ¢e biti dodati u agendu ciljeva)?
(b) Da li moze da se dokaze osnovni cilj “Zameni anlaser”?
(c) Dali ¢e se u nekom trenutku u razmatranje uzeti PRAVILO 2?

ReSenje

(a) Posle dopune, tabela ¢e da izgleda ovako:

Radna Memorija Baza znanja
1) Auto nece da “upali” PRAVILO 1: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. < 12V
2) Napon na akum. = 12V THEN Akumulator je prazan

PRAVILO 2: IF Akumulator je prazan

Agenda ciljeva :
THEN Napuni akumulator

— Zameni anlaser )
PRAVILO 3: IF Auto nece da “upali” AND Napon na akum. = 12V

—  Anlaser je neispravan THEN Anlaser je neispravan
PRAVILO 4: IF Anlaser je neispravan

- Auto nece da “upali”
THEN Zameni anlaser

- Napon na akum. = 12V

(b) DA
(c) NE
Objasnjenje

(a) U prvom ciklusu se proverava da li se mozda osnovni cilj “Zameni anlaser” ve¢ nalazi u radnoj
memoriji u vidu ¢injenice. Kada bi se nalazio, cilj bi bio dokazan i zaklju¢ivane bi se prekinulo.
Posto se ne nalazi (nedokazan je), trazi se pravilo iz baze znanja koje ima ovaj cilj u svom THEN
delu. To je PRAVILO 4. To pravilo implicira da je potrebno dokazati da je anlaser neispravan da bi
zakljucak bio da je potrebno zameniti anlaser. Prema tome, “Anlaser je neispravan” postaje novi cilj
tj. dodaje se u agendu ciljeva.



U drugom ciklusu se proverava da li se mozda cilj “Anlaser je neispravan” ve¢ nalazi u radnoj
memoriji u vidu ¢injenice. Posto se ne nalazi, trazi se pravilo iz baze znanja koje ima ovaj cilj u
svom THEN delu. To je PRAVILO 3. To pravilo implicira da je potrebno dokazati da auto nece da
upali 1 da je napon na akumulatoru jednak 12 volti da bi zaklju¢ak bio da je anlaser neispravan.
Prema tome, “Auto nece da upali” i “Napon na akum. = 12V” postaju novi ciljevi (dodaju se u
agendu ciljeva).

U trec¢em ciklusu se proverava da li vaze ciljevi “Auto nece da upali” 1 “Napon na akum. = 12V”.
Cinjenice iz radne memorije potvrduju da vaZe ovi ciljevi — auto zaista neée da upali a napon jeste
12 volti. Samim tim, ova dva cilja su dokazana. Posto ova dva cilja vaze, vazice i slede¢i, njima
nadredeni cilj “Anlaser je neispravan”. PoSto vazi i ovaj cilj, sledi da vazi i osnovni cilj - “Zameni
anlaser”. Osnovni cilj je dokazan, pa se zaklju€ivanje zavrSava.

(b) Na osnovu prethodnog, moze se zakljuciti da se moze dokazati osnovni cilj jer se mogu dokazati
1 svi podciljevi iz agende, pa je odgovor DA.

(c) Na osnovu prethodnog, moze se zakljuciti da se PRAVILO 2 nece uzeti u razmatranje pa je
odgovor NE.

Zadatak 7

Radna Memorija Baza znanja

1) Korisnik Zeli kvalitetan | PRAVILO 1: IF Korisnik Zeli kvalitetan aparat AND
aparat Korisnik je spreman da plati visoku cenu
2) Korisnik nije spreman da THEN Robna marka je Sony

plati visoku cenu

3) Korisnik Zeli veliki ekran | PRAVILO 2: IF Robna marka je Sony AND
Korisnik Zeli veliki ekran

THEN Model televizora je Sony WS32

PRAVILO 3: IF Korisnik Zeli kvalitetan aparat AND
Korisnik nije spreman da plati visoku cenu
THEN Robna marka je Samsung

PRAVILO 4: IF Robna marka je Sony AND
Korisnik zeli mali ekran
THEN Model televizora je Sony SS20

PRAVILO 5: IF Robna marka je Samsung AND
Korisnik zeli veliki ekran
THEN Model televizora je Samsung HD32

Ako je sadrzaj radne memorije 1 baze znanja kao u tabeli i ako se zna da mehanizam za
zakljucivanje koristi ulanavanje unapred, odgovoriti na slede¢a pitanja:
(d) Do kojih ¢e sve zakljucaka do¢i ES (dopisati u gornju tabelu sve nove ¢injenice tj. zakljucke
koji ¢e biti dodati u radnu memoriju)?
(e) Kojim redosledom ¢e da se izvrSavaju pravila?
(f) Dali ¢e se u nekom trenutku izvrsiti PRAVILO 4?

ReSenje



(a) Posle dopune, tabela bi trebalo da izgleda ovako:

Radna Memorija

Baza znanja

1) Korisnik Zeli kvalitetan
aparat

2) Korisnik nije spreman da
plati visoku cenu

3) Korisnik Zeli veliki ekran
4) Robna marka je Samsung
5) Model televizora je
Samsung HD32

PRAVILO 1:

PRAVILO 2:

PRAVILO 3:

PRAVILO 4:

PRAVILO 5:

IF Korisnik Zeli kvalitetan aparat AND
Korisnik je spreman da plati visoku cenu
THEN Robna marka je Sony

IF Robna marka je Sony AND
Korisnik zeli veliki ekran
THEN Model televizora je Sony WS32

IF Korisnik Zeli kvalitetan aparat AND
Korisnik nije spreman da plati visoku cenu
THEN Robna marka je Samsung

IF Robna marka je Sony AND
Korisnik zeli mali ekran
THEN Model televizora je Sony SS20

IF Robna marka je Samsung AND
Korisnik zeli veliki ekran
THEN Model televizora je Samsung HD32

(b) 1. PRAVILO 3
2. PRAVILO 5

(c) NE

Zadatak 8

Radna Memorija

Baza znanja

1) Korisnik zeli kvalitetan

aparat

2) Korisnik je spreman da

plati visoku cenu

3) Korisnik Zeli mali ekran

PRAVILO 1:

PRAVILO 2:

PRAVILO 3:

PRAVILO 4:

PRAVILO §:

IF Korisnik zeli kvalitetan aparat AND
Korisnik je spreman da plati visoku cenu
THEN Robna marka je Sony

IF Robna marka je Sony AND
Korisnik Zeli veliki ekran
THEN Model televizora je Sony WS32

IF Korisnik zeli kvalitetan aparat AND
Korisnik nije spreman da plati visoku cenu
THEN Robna marka je Samsung

IF Robna marka je Sony AND
Korisnik Zeli mali ekran
THEN Model televizora je Sony SS20

IF Robna marka je Samsung AND
Korisnik zeli veliki ekran
THEN Model televizora je Samsung HD32

Ako je sadrzaj radne memorije i baze znanja kao u tabeli i ako se zna da mehanizam za




zakljucivanje koristi ulanavanje unapred, odgovoriti na slede¢a pitanja:
(g) Do kojih ¢e sve zakljucaka do¢i ES (dopisati u gornju tabelu sve nove ¢injenice tj. zakljucke
koji ¢e biti dodati u radnu memoriju)?
(h) Kojim redosledom ¢e da se izvrSavaju pravila?
(1) Dali ¢e se unekom trenutku izvrsiti PRAVILO 47?

ReSenje

(a) Posle dopune, tabela bi trebalo da izgleda ovako:

Radna Memorija Baza znanja

1) Korisnik Zeli kvalitetan | PRAVILO 1: IF Korisnik Zeli kvalitetan aparat AND
aparat Korisnik je spreman da plati visoku cenu
2) Korisnik nije spreman da THEN Robna marka je Sony

plati visoku cenu
3) Korisnik Zeli mali ekran | PRAVILO 2: IF Robna marka je Sony AND

4) Robna marka je Sony Korisnik zeli veliki ekran
5) Model televizora je Sony THEN Model televizora je Sony WS32
SS20

PRAVILO 3: IF Korisnik Zeli kvalitetan aparat AND
Korisnik nije spreman da plati visoku cenu
THEN Robna marka je Samsung

PRAVILO 4: IF Robna marka je Sony AND
Korisnik zeli mali ekran
THEN Model televizora je Sony SS20

PRAVILO 5: IF Robna marka je Samsung AND
Korisnik zeli veliki ekran
THEN Model televizora je Samsung HD32

(b) 1. PRAVILO 1
2. PRAVILO 4

(c) DA



Zadatak 9

Radna Memorija Baza znanja

1) Korisnik Zeli kvalitetan | PRAVILO 1: IF Korisnik Zeli kvalitetan aparat AND
aparat Korisnik je spreman da plati visoku cenu
2) Korisnik nije spreman da THEN Robna marka je Sony

plati visoku cenu

3) Korisnik Zeli veliki ekran | PRAVILO 2: IF Robna marka je Sony AND
Korisnik Zeli veliki ekran

THEN Model televizora je Sony WS32

Agenda cilj
genda cljeva PRAVILO 3: IF Korisnik Zeli kvalitetan aparat AND

—  Model televizora je THléorils{nilg nije splzeman da plati visoku cenu
Sony WS32 N Robna marka je Samsung

PRAVILO 4: IF Robna marka je Sony AND
Korisnik Zeli mali ekran
THEN Model televizora je Sony SS20

PRAVILO S5: IF Robna marka je Samsung AND
Korisnik Zeli veliki ekran
THEN Model televizora je Samsung HD32

Ako je sadrzaj radne memorije i baze znanja kao u tabeli i ako se zna da mehanizam za
zakljuCivanje koristi ulan¢avanje unazad, odgovoriti na sledec¢a pitanja:
(a) Kako ¢e na kraju ulancavanja unazad da izgleda agendu ciljeva (dopisati u gornju tabelu sve
nove ciljeve koji ¢e biti dodati u agendu ciljeva)?
(b) Da li moze da se dokaze osnovni cilj “Model televizora je Sony WS32?
(c) Dali ¢e se u nekom trenutku u razmatranje uzeti PRAVILO 5?

ReSenje

(a) Posle dopune, tabela ¢e da izgleda ovako:



Radna Memorija

Baza znanja

1) Korisnik Zeli kvalitetan
aparat

2) Korisnik nije spreman da
plati visoku cenu

3) Korisnik Zeli veliki ekran

Agenda ciljeva

- Model televizora je
Sony WS32

- Robna marka je Sony
— Korisnik zeli veliki
ekran

- Korisnik Zeli kvalitetan
aparat

- Korisnik je spreman da
plati visoku cenu

PRAVILO 1:

PRAVILO 2:

PRAVILO 3:

PRAVILO 4:

PRAVILO §:

IF Korisnik zeli kvalitetan aparat AND
Korisnik je spreman da plati visoku cenu
THEN Robna marka je Sony

IF Robna marka je Sony AND
Korisnik Zeli veliki ekran
THEN Model televizora je Sony WS32

IF Korisnik zeli kvalitetan aparat AND
Korisnik nije spreman da plati visoku cenu
THEN Robna marka je Samsung

IF Robna marka je Sony AND
Korisnik Zeli mali ekran
THEN Model televizora je Sony SS20

IF Robna marka je Samsung AND
Korisnik Zeli veliki ekran
THEN Model televizora je Samsung HD32

(b) NE

(c) NE
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http://ai.fon.bg.ac.rs/wp-content/uploads/2015/04/Zadaci-RDF-2014.zip

1.

Nacrtati grafi¢ki prikaz sledeceg RDF segmenta:

@prefix ex: <http://www.example.org/> .
@prefix dc: <http://purl.org/dc/elements/1.1/> .
@prefix rdf; <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#> .

<http://www.example.org/tutorials#RDF Tutorial>
dc:title "An Introduction to RDF" ;
dc:date "23/01/2003" ;
dc:creator _:stafflD85740 .
_:staffiID85740 ex:name "Brian McBride" ;
ex:email "brian@yahoo.com" , "brian@hotmail.com" .

Nacrtati grafi¢ki prikaz sledeceg RDF segmenta:

@prefix rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdschema#> .
@prefix foaf: <http://xmiIns.com/foaf/0.1/> .
@prefix rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22rdf-syntax-ns#> .

_:peter rdf:itype foaf:Person ;
foaf:name "Peter Parker" ;
foaf.gender "male" ;
foaf:homepage <http://www.peterparker.com>;
foaf:knows _harry .

_harry foaf:firstName "Harry" ;
foaf:surname "Osborn" ;
rdfs:seeAlso <http://www.osborn.com/harry.rdf> .

Nacrtati graficki prikaz slede¢eg RDF segmenta:

@prefix foaf: <http://xmins.com/foaf/0.1/> .
@prefix rdf: <http:/Mmww.w3.0org/1999/02/22 -rdf -syntax -ns#> .

<timww.cs.umd.edu/~hendler/2003/foaf.rdffjhendler>
rdf:type foaf:Person ;
foaf:name "Jim Hendler" ;
foaf:nick "jhendler” ;
foaf:mbox_sha1sum "0b62 a424273 6e64be6138547c79a811b3e82fd52" ;
foaf:holdsAccount [
rdf:type foaf:OnlineAccount ;
foaf:accountName "jhendler” ;
foaf:accountServiceHomepage <http://trust.mindswap.org/FilmTrust/>

Nacrtati graficki prikaz sledeceg RDF segmenta:

@prefix con: <http:/Mmww.w3.0rg/2000/10/swap/pim/contact#> .
@prefix rdf: <http://mww.w3.0rg/1999/02/22 -rdf-syntax -ns#> .

<http://dbpedia.org/resource/Tim_Berners -Lee>
con:organizatio n <http:/mwww.w3.org/data#W3C> ;
con:office [

con:phone "+1 -617-253-5702" ;
con:address [
con:city "Cambridge" ;
con:country "USA" ;
con:postalCode "02139" ;
con:street "32 Vassar Street" .



5. Nacrtati grafi¢ki prikaz sledeceg RDF segmenta:

@prefix rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22 -rdf-syntax-ns#> .
@prefix rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#> .
@prefix xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#>.
@prefix foaf: <http://xmins.com/foaf/0.1/> .

@prefix um: <http://example.org/usermodel/> .

<um:jeenbroekstra> a um:User ;
foaffirstName "Jeen" ;
foaf:familyName "Broekstra " ;
foaf:mbox <mailto:jeen.broekstra@aduna-software.com> ;
rdfs:seeAlso <http://www.openrdf.org/people/foaf-jeen.rdf> .

<um:jeenbroekstra> um:rating [
a um:ActorRating ;
um:onActor <http://www.imdb.com/name/nm0000164/> ;
rdf:value "6"*xsd:integer

1.

6. Nacrtati graficki prikaz sledeceg RDF segmenta:

@prefix vcard: <http://www.w3.0rg/2001/vcard-rdf/3.0#> .
@prefix talk:  <http://www.w3.0rg/2004/08/Presentations.owl#> .
@prefixdc:  <http://purl.org/dc/elements/1.1/> .

@prefix rdfs:  <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#> .
@prefix rdf:  <http://www.w3.0rg/1999/02/22 -rdf-syntax-ns#> .

<#X_2005-09-08-349>
rdf:type talk:Talk ;
dc:date "2005-09-08" ;
dc:title "Declaring Language in XHTML and HTML - Latest Thinking at the W3C" ;
talk:event
[ vcard:Country "USA" ;
vcard:Locality "Orlando, Florida" ;
dc:description "28th Internationalization & Unicode Conference" ;
rdfs:seeAlso <http://www.global-conference.com/iuc28/>
1;
talk:presenter
[ rdf:type foaf:Person ;
foaf:name "Richard Ishida" ;
foaf:mbox <mailto:ishida@w3.org>
1;
talk:type "talk".

7. U tekstu koji sledi dat je opis nekih klasa, njihovih svojstava i relacija. Takode su opisane i neke instance
ovih klasa. Potrebno je kreirati RDF model koji formalizuje znanje sadrzano u datom tekstu. Model je
potrebno predstaviti graficki i u jednoj od izabranih RDF sintaksi (RDF/XML ili Turtle).

Postoje publikacije.

Knjige, novinski clanci, strucni radovi su tipovi publikacija.
Publikacije imaju autore.

Autori su osobe.

Publikacije imaju naslov.

Postoji knjiga ¢iji je naslov "Weaving the Web", a autor osoba cije
je ime "Tim Berners Lee".

Postoji struc¢ni rad ¢iji je naslov "The Semantic Web" a autori:
- osoba ¢ije je ime "Tim Berners Lee"

— osoba ¢ije je ime "Jim Hendler"

— osoba ¢ije je ime "Ora Lassila"



10.

Koris¢enjem SKOS klasa i properties kreirati RDF konceptualnu schemu koja formalizuje date podatke
(tj. kreirati jednu mini taksonomiju vozila). Kreiranu konceptualnu schemu je potrebno predstaviti graficki i
u jednoj od izabranih RDF sintaksi (RDF/XML ili Turtle).

Postoje vozila.

Putnicka vozila i teretna vozila su vrste vozila.
Autobus, automobil i motocikl su tipovi putnickih vozila.
Kamion je vrsta teretnog vozila.

Minibus i double-decker su vrsta autobusa.

Pick-up je vrsta kamiona.

Za automobil se cesto koristi kraé¢i termin 'auto';

za motocikl se koristi i1 termin 'motor';

za autobus se u Zargonu koristi termin 'bus'.

Koris¢enjem FOAF klasa i properties kreirati RDF model koji formalizuje podatke o nekoj osobi date u
tekstu koji sledi. Model je potrebno predstaviti graficki i u jednoj od izabranih RDF sintaksi (RDF/XML ili
Turtle).

Osoba ¢iji URI je 'http://criptonita.com/~nacho/foaf.rdf#me "'
zove se 'Nacho Arias';

nadimak joj je 'chipi';

homepage joj je 'http://criptonita.com/~nacho';

slika ove osobe je
'http://serv.inforg.uniovi.es/~webadmin/nacho/chipi.png’;
ova osoba poznaje osobu koja se zove 'Sergio Fernandez',
¢iji je nadimak 'wikier' i homepage 'http://www.wikier.org/';
takode poznaje i osobu koja se zove 'Ivan Frade' 1

o kojoj se visSe informacija mozZe nac¢i u fajlu
'http://frade.no-ip.info:2080/~ivan/foaf.rdf"'.

U tekstu koji sledi dat je opis nekih klasa, njihovih svojstava i relacija. Takode su opisane i neke instance
ovih klasa. Model je potrebno predstaviti graficki i u jednoj od izabranih RDF sintaksi (RDF/XML ili
Turtle).

Postoje osobe i kué¢ni ljubimci.

Kuéni ljubici i osobe su ziva bica.
Osoba moze posedovati kuénog ljubimca.
Svako Zivo bic¢e ima svoje ime.

Svako Zivo bic¢e ima pol koji moZe biti muski ili
Zenski.

Kué¢ni ljubimci imaju nadimke.

Macka Jje kuéni ljubimac.

Tom je macka.

Tom je mudkog pola.

John Jje osoba.

John je muskog pola.

John ima kué¢nog ljubimca Toma.

Tom ima nadimak ‘Tommy’ .



An Introduction to RDF
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dc:title
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if foaf:Person foaf:knows

~ < 1 8
rdftype

harry "_]—foaf:name—r Harry Osborn ‘
/

rdfs:seeAlso

http://www.osborn.com/harry.rdf



mailto:jeen.broekstra@
aduna-software.com

Broekstra

foaf:mbox foaf:familyName

PEET L wy

wﬁdf: typ

rdfs:seeAlso

Ve

http://www.openrdf.org/people/
foaf-jeen.rdf

um:jeenbroekstra foaf.firstName—» Jeen

/

um:rating

N\

rdf.value—>- "6" xsd:integer

um:onActor

http://www.imdb.com/name/

AM0000164 rdf:type

um:ActorRating

08.06.2011. Korekcija reSenja: centralni resurs — um:jeenbroekstra — je imao pogresan prefiks, tj.
namespace alijas (umesto um, stajalo je foaf)

6.
talk:Talk
talk T [ 2005-09-08
- | rdf:type / !
[ dc:date
talk:type _
\ g Declaring Language in XHTML and
#X_2005-09-08-349 }—dcilitle—» |ty | iest Thinking at the WC
. talk:event USA
Richard Ishida S edl
Y | / \ vecard:Country
foaf:name . vcard:LocaIity'* Orlando, Florida
H‘. P b
' do-descript
, : - : ~ dc:description
L()(af.mbox | l g 28th Internationalization &
. e i rdfs:seeAlso Unicode Conference
mailto:ishida@ws3.org rdrtyee ¥

http://www.global-
- conference.com/iuc28/
| foaf:Person '



08.06.2011. Korekcija reSenja: Neki properties prikazani na slici (tj. grafu) nisu bili uskladjeni sa
postavkom zadatka; konkretno, unete su slede¢e izmene: contact:fullname -> foaf:name;
contact:mailbox -> foaf:mbox; ical:description -> dc:description; ical:url -> rdfs:seeAlso

Publikacija

rdfs:subClassOf T rdfs:subClassOf

rdfs:subClassOf
StrucniRad
Knjiga
NovinskiClanak *
rdf:type
rdf:type
autor/ . naslov—> The Semantic Web
—autor-» / \ \
| autor
autor
/ Jim Hendler \ \
nesio |mePr92|me
I ¢ 1mePreZ|me
Weaving the Web rdf:type
. ' . imePrezime
rdf:type rdftype ! ZI
Tim Berners Lee /
Ora Lessila

Osoba

RDF model sa gornje slike predstavljen koriSenjem TURTLE sintakse:



@prefixex:  <http://xmitehnologije/rdf/zadaci-za-vezbu/publikacije/> .
@prefix rdfs:  <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#> .
@prefix rdf:  <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#> .

ex:NovinskiClanak
rdfs:subClassOf ex:Publikacija .

ex:autor
rdfs:domain ex:Publikacija ;
rdfs:range ex:Osoba .

<paper>
rdf:type ex:StrucniRad ;
ex:autor <author2> , <author3> , <author1>;
ex:naslov "The Semantic Web" .

ex:StrucniRad

rdfs:subClassOf ex:Publikacija .
ex:Knjiga

rdfs:subClassOf ex:Publikacija .

ex:imePrezime
rdfs:domain ex:Osoba .

<author2>
rdf:type ex:Osoba ;
ex:iimePrezime "Jim Hendler" .

<author3>
rdf:type ex:Osoba ;
ex:iimePrezime "Ora Lessila" .

<author1>
rdf:type ex:Osoba ;
ex:iimePrezime "Tim Berners Lee" .

ex:naslov
rdfs:domain ex:Publikacija .

<book1>
rdf:type ex:Knjiga ;
ex:autor <author1> ;
ex:naslov "Weaving the Web"<http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#string> .



skos:
ConceptScheme

rdf:type

e e ——dc:title—» Taksonomija vozila

vozila

skos:hasTopConcept

skos:Concept | <—rdf:itype— \nggiﬁ; —skos:prefLabel>-| Vozilo
\. skos:narrower skos:narrower
Ll conoretang” PUtnicko vozilo
; skos:prefLabe
zad8: zadg: . _>%P _
Teretno vozilo «skos:prefLabel— teretno putm_cko Motor
' vozilo vozilo_~~__ _
/ skos:narrower skos:prefLabel
skos:narrower skos:narrower skOS'narrOvuer\A " / i .
’ Zadt. \__skos:prefLabel> Motocikl
/ motocikl _
Kamion ~skos:prefLabel— 2398 _ _
kamion zad8: )
' ' Zzads: skos:prefLabel>| Autobus
| — autobus : _ |
Skos:nirrower / \ skos:altLabel
skos:prefLabel )
' zad8: skos:narrowerSkoS:narrower Bus
Pick-up ~skos:prefLabe~ . skos:prefLabel
pickup .
Automobil
zad8:
zad8: minibus
Auto ad
skos:prefLabel
skos:prefLabel ¥
¥ :

Double-decker . Minibus |

Napomene:
- prefiks zad8 oznacava namespace 'http://inteligentni-sistemi/rdf/zadaci-za-vezbu/zadatak8'.
- prefiks skos ozna¢ava namespace SKOS Core specifikacije "http://www.w3.0rg/2004/02/skos/core#"

- samo za dva resursa tipa skos:Concept je eksplicitno definisan tip (koris¢enjem rdf:type property-a) iz
razloga $to bi predstavljanje ove relacije za ostale resurse koji su tipa skos:Concept ucinilo sliku teSko
razumljivom.

RDF model sa gornje slike predstavljen koriSenjem TURTLE sintakse:



@prefix xsd:  <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#> .

@prefixdc:  <http://purl.org/dc/elements/1.1/> .

@prefix rdf:  <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#> .

@prefix zad8 <http://xmltehnologije/rdf/zadaci-za-vezbu/zadatak8#> .
@prefix skos:  <http://www.w3.0rg/2004/02/skos/core#> .

zad8:kamion
rdf:type skos:Concept ;
skos:broader zad8:teretno-vozilo ;
skos:narrower zad8:pickup ;
skos:prefLabel "Kamion"xsd:string .

zad8:motocikl
rdf:type skos:Concept ;
skos:broader zad8:putnicko-vozilo ;
skos:prefLabel "Motor"*xsd:string , "Motocikl"*xsd:string .

zad8:putnicko-vozilo
rdf:type skos:Concept ;
skos:broader zad8:vozilo ;
skos:narrower zad8:motocikl , zad8:auto , zad8:autobus ;
skos:prefLabel "Putnicko vozilo"xsd:string .

zad8:minibus
rdf:type skos:Concept ;
skos:broader zad8:autobus ;
skos:prefLabel "Minibus"*"xsd:string .

zad8:taksonomija-vozila
rdf:type skos:ConceptScheme ;
dc:title "Taksonomija vozila"*xsd:string ;
skos:hasTopConcept zad8:vozilo .

zad8:autobus
rdf:type skos:Concept ;
skos:altLabel "Bus"*xsd:string ;
skos:broader zad8:putnicko-vozilo ;
skos:narrower zad8:minibus , zad8:dd ;
skos:prefLabel "Autobus"*xsd:string .

zad8:teretno-vozilo
rdf:type skos:Concept ;
skos:broader zad8:vozilo ;
skos:narrower zad8:kamion ;
skos:prefLabel "Teretno vozilo"*xsd:string .

zad8:auto
rdf:type skos:Concept ;
skos:broader zad8:putnicko-vozilo ;
skos:prefLabel "Auto"*xsd:string , "Automobil"*xsd:string .

zad8:vozilo
rdf:type skos:Concept ;
skos:narrower zad8:putnicko-vozilo , zad8:teretno-vozilo ;
skos:prefLabel "Vozilo" xsd:string .

zad8:pickup
rdf:type skos:Concept ;
skos:broader zad8:kamion ;
skos:prefLabel "Pick-up"*xsd:string .

zad8:dd rdf:type skos:Concept ;
skos:broader zad8:autobus ;
skos:prefLabel "Double-decker"*xsd:string .
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RDF model sa gornje slike predstavljen koriSenjem RDF/XML sintakse:

<?xml version="1.0" encoding="is0-8859-15"?>

<rdf:RDF
xmins:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmins:foaf="http://xmIns.com/foaf/0.1/"

<foaf:Person rdf:ID="http://criptonita.com/~nacho/foaf.rdftme">
<foaf:name>Nacho Arias</foaf:name>
<foaf:nick>chipi</foaf:nick>
<foaf:homepage rdf:resource="http://criptonita.com/~nacho"/>
<foaf:depiction rdf:resource="http://serv.inforg.uniovi.es/~webadmin/nacho/chipi.png"/>

<foaf:knows>
<foaf:Person>
<foaf:name>Sergio Fdez</foaf:name>
<foaf:nick>wikier</foaf:nick>
<foaf:homepage rdf:resource="http://www.wikier.org/" />
</foaf.Person>
</foaf:knows>

<foaf:knows>
<foaf:Person rdf:nodelD="frade">
<foaf:name>Ivan Frade</foaf:name>
<rdfs:seeAlso rdf:resource="http://frade.no-ip.info:2080/~ivan/foaf.rdf" />
</foaf:Person>
</foaf:knows>

</foaf:Person>
</rdf:RDF>



Zadaci iz SPARQL-a

SPARQL &=

\

Napomena : da biste otvorili rdf dokumente idite na sajt http://ai.fon.bg.ac.rs/osnovne/inteligentni-
sistemi/pitanja-i-zadaci/ i skinite rar SPARQL i onda prevucite .rdf fajl u eclipse npr (tako sam ja
uspela da ih otvorim)



http://ai.fon.bg.ac.rs/osnovne/inteligentni-sistemi/pitanja-i-zadaci/
http://ai.fon.bg.ac.rs/osnovne/inteligentni-sistemi/pitanja-i-zadaci/

1. Dat je RDF fajl 'W3CTalks.rdf ¢Ciji je URL 'http://www.w3.0rg/2004/08/TalkFiles/
2005/Talks.rdf'. Primenom SPARQL upita odrediti:

a) imena i prezimena (contact:fullName) i email adrese (contact:mailbox) svih osoba koje
su odrzale izlaganje (talk:Talk) koje je tipa 'tutorial’;

b) naslove (dc:title) izlaganja odrzanih (vcard:Locality) u Los Angeles-u sortirane u
opadaju¢em redosledu datuma odrzavanja (dc:date);

c) naslove izlaganja i imena i prezimena osoba koje su odrzale izlaganja vezana za w3c
aktivnost (talk:w3cActivity) oznacenu kao 'Semantic Web Activity'.

2. Dat je RDF fajl 'dan-brickley-foaf.rdf’ Ciji je URL 'http://danbri.org/foaf.rdf'. Primenom
odgovarajucih SPARQL upita:
d) Pronadi slike (foaf:depiction ili foaf:img) osoba koje poznaje (foaf:knows) osoba (¢iji je
email (foaf:mbox) danbri@danbri.org.
e) Za osobu Ciji je openld (foaf:openid) <http://danbri.org/>, odrediti email adrese

(foaf:mbox) koje su jos uvek aktuelne, tj. nisu zamenjene (dct:isReplacedBy) nekim
drugim email adresama.

f) Proveriti da li osoba ciji je homepage 'http://danbri.org/' ima nalog (foaf:OnlineAccount)
na del.icio.us-u (http://del.icio.us).

3. Dat je RDF fajl 'Agenda_of _a_meeting.rdf' dCiji je URL 'http://www.w3.0rg/2005/03dc-
msp/agenda_62.rdf'. Primenom CONTRUCT upita kreirati novi RDF graf (tj. model) koji ¢e
sadrzati podatke samo o onim dogadajima (cal:Vevent) koji su odrzani (cal:location) u nekom
od salona: 'Salon A', 'Salon B', 'Salon C',... U novom RDF grafu potrebno je za svaki takav
dogadaj predstaviti samo njegov opis koriS¢enjem dc:description property-a. Opis dogadaja u
ulaznom rdf fajlu dat je kao vrednost property-a cal:description i/ili cal:summary.


http://del.icio.us/

Resenja
Zadatak 1.
a)

PREFIX contact: <http://www.w3.o0rg/2000/10/swap/pim/contact#>
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX talk: <http://www.w3.0rg/2004/08/Presentations.owl#>
FROM <http://www.w3.0rg/2004/08/TalkFiles/2005/Talks.rdf>
SELECT DISTINCT ?name ?mbox
WHERE {
?talk rdf:type talk:Talk ;
talk:type ?talkType ;
talk:presenter ?person
?person contact:fullName ?name ;
contact:mailbox ?mbox
FILTER regex(?talkType, “tutorial”, “i”)

b)
PREFIX dc: <http://purl.org/dc/elements/1.1/>
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX talk: <http://www.w3.0rg/2004/08/Presentations.owl#>
PREFIX vcard: <http://www.w3.0rg/2001/vcard-rdf/3.0#>
FROM <http://www.w3.0rg/2004/08/TalkFiles/2005/Talks.rdf>
SELECT ?title ?date
WHERE {
?talk rdf:type talk:Talk ;
dc:title ?title ;
dc:date ?date ;
talk:event ?event
?event vcard:Locality ?loc.
FILTER regex (?loc, "Los Angeles", “i”)
} ORDER BY DESC (?date)
c)

PREFIX dc: <http://purl.org/dc/elements/1.1/>
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX talk: <http://www.w3.o0rg/2004/08/Presentations.owl#>
PREFIX contact: <http://www.w3.0rg/2000/10/swap/pim/contact#>
PREFIX org: <http://www.w3.0rg/2001/04/roadmap/org#>
FROM <http://www.w3.0rg/2004/08/TalkFiles/2005/Talks.rdf>
SELECT ?title ?presenter
WHERE {
?talk rdf:type talk:Talk ;
dc:title ?title ;
talk:presenter ?p ;
talk:w3cActivity ?a
?p contact:fullName ?presenter
?a org:name ?orgName
FILTER regex (?orgName, "Semantic Web Activity", “i”)




Zadatak 2.

a)

b)

)

PREFIX foaf: <http://xmlns.com/foaf/0.1/>
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
FROM <http://danbri.org/foaf.rdf>
SELECT ?picture
WHERE {
?dan rdf:type foaf:Person;
foaf:mbox <mailto:danbri@danbri.org>;
foaf:knows ?someone.
{?someone foaf:img ?picture .}
UNION
{?someone foaf:depiction ?picture. }

PREFIX foaf: <http://xmlns.com/foaf/0.1/>
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX dct: <http://purl.org/dc/terms/>
FROM <http://danbri.org/foaf.rdf>
SELECT ?email
WHERE {
?dan rdf:type foaf:Person;
foaf:openid <http://danbri.org/>;
foaf:mbox ?email.
OPTIONAL {?email dct:isReplacedBy ?newEmail .}
FILTER ( !bound(?newEmail) )

PREFIX foaf: <http://xmlns.com/foaf/0.1/>

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>

FROM <http://danbri.org/foaf.rdf>

ASK

WHERE {

?person rdf:type foaf:Person ;

foaf:homepage <http://danbri.org/> ;
foaf:holdsAccount ?account.

?account foaf:accountServiceHomepage <http://del.icio.us>




Zadatak 3.

PREFIX dc: <http://purl.org/dc/elements/1.1/>
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX cal: <http://www.w3.0rg/2002/12/cal/ical#>
FROM <http://www.w3.o0rg/2005/03dc-msp/agenda 62.rdf>
CONSTRUCT { -

?event rdf:type cal:Vevent;

dc:description ?desc

} WHERE {

?event cal:location ?location

FILTER regex(?location, "Salon")

{ ?event cal:description ?desc .}

UNION

{ ?event cal:summary ?desc .}




