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Rezumat

Pornind de la necesitatea identificarii stadiului cercetarilor in domeniul interogarii
bazelor de cunostinte si formularea de alternative pentru imbunatatirea performantelor sistemelor
expert, prezenta teza de doctorat este structurata in sapte parti (capitole) si bibliografie.

Prima parte, cu rol introductiv, analizeaza modelul DIKW (Data-Information-
Knowledge-Wisdom) si prezinta idei filosofice si tehnice privind nivelul sistemelor inteligente
de reprezentare si procesare a cunoasterii. Se propune stabilirea nivelului de incadrare in una din
categoriile D, I, K, respectiv W, folosind patru reguli. In finalul acestei parti este descrisd, pe
scurt si structura tezei.

Al doilea capitol propune un model arhitectural, suficient de general pentru sistemele de
reprezentare si procesare a cunoasterii (RPC), precum si principalele activitati care preced
implementarea modulelor componente: achizitia (§2.2), preprocesarea (§2.3), stocarea si
regasirea cunosterii, procesarea interogarilor (§2.4), motoare inferentiale specifice sistemelor
RPC (§2.5), interfete utilizator (§2.6) si studii de caz (§2.7). Pentru ilustrarea practicilor si
implicatiilor generate de utilizarea anumitor unelte si modele sunt descrise cinci studii de caz,
astfel: platforme si lumi Cyc (§2.7.1), dezvoltarea aplicatiilor folosind CLIPS (§2.7.2), mediul de
programare bazat pe reguli JESS (§2.7.3), realizarea interfetelor grafice in PROLOG (§2.7.4),
sisteme RPC 1n educatie (§2.7.5).

Cele mai importante rezultate au fost prezentate la workshopul [55] si trimise spre
publicare, in context aplicativ in domeniul medical, la revista B.R.A.l.N [18].

Capitolul al treilea este dedicat metodelor declarative si metodelor procedurale utilizate
in reprezentarea faptelor si asertiunilor, respectiv proceselor. Modelele utilizate in reprezentarea
cunoasterii au la baza relatii, baze de cunostinte, tipologii ale interogarilor (§3.1), modele
orientate-obiect (§3.2), modelarea folosind concepte si grafuri conceptuale (§3.3) si retele
semantice (83.4). Sunt descrisi doi algoritmi de interogare bazati pe grafuri. Se studiaza
proprietatile acestora. Cele mai importante rezultate au fost publicate in lucrarea [58].

Al patrulea capitol porneste de la necesitatea modelarii prin tehnici soft computing a
cunoasterii imprecise, incomplete sau aproximative (§4.1) si analizeaza arhitecturi ale sistemelor
RPC bazate pe multimi si logica fuzzy (§4.2), numere si logicd intuitionistic-fuzzy (84.3),
multimi neutrosofice, numere neutrosofice de tip a+bl si TIF, inclusiv a+bT+cl+dF si logica
neutrosoficd (§4.4). Sunt ilustrate modele si algoritmi la numere, grafuri, retele, diferite harti
conceptuale si sisteme RPC. Rezultatele din acest capitol au fost publicate in [18], [59] si [63].

Capitolul al cincilea trateaza mecanisme Markup pentru descrierea cunoasterii, dar si
pentru interfete prin voce. Astfel, se analizeazd utilizabilitatea si eficienta, in cotext RPC, a
urmatoarelor abordari: SGML/XML (§5.1), extensiile RDF (§5.2), modelarea bazatd pe stari -
SCXML (85.3), Voice XML (85.4). In §5.5 se analizeaza tehnologiile Java [131] pentru
procesarea documentelor Markup (JAXB, JAXP, XMLBeans). Din categoria extensiilor RDF
(the Resorce Description Framework), in contextul sistemelor RPC sunt utile dezvoltarile:
CKML (Conceptual Knowledge Markup Language), DLML (Description Logic Markup
Language) si OML (Ontology Markup Language). Alte abordari se bazeaza pe OIL (Ontology
Interface Layer) si DAML (DARPA Agent Markup Language). Dintre uneltele de dezvoltare
ontologica, cele mai utilizate sunt: DUET (DAML UML Enhanced Tool), UBOT, Protegé si
Ontolingua. Un exemplu de procesare folosind descrieri in limbaj natural este ilustrat folosind
SCXML. Rezultatele din acest capitol au fost publicate in lucrarile [61] si [62].

Ultima parte (a saptea) este dedicatd concluziilor finale si directiilor viitoare de
dezvoltare ale unor modele si tehnici din teza.



1. INTRODUCERE

1.1 Date. Informatii. Cunostinte. Nivelul de inteligenta al sistemelor RPC

Tn vederea descrierii formale a unor modele de reprezentare si procesare a cunostintelor
(RPC), trebuie clarificati anumiti termeni precum: datd, cunoastere si informatie. Kurfess [44],
urmareste lanful “data =» knowledge =» information” si explica diferentele folosind definitiile
existente in literatura. Astfel, “datele” sunt piesele de baza ale oricarei reprezentari a
cunoasterii. Ackoff [1] a adaugat o noud interpretare si a propus modelul DIKW, bazat pe o
viziune de conectare-intelegere. Prin intelegerea principiilor, se obtine un nou nivel:
intelepciunea. In principal, "intelepciunea este o abstractizare a cunoasterii, care este ea insasi o
abstractizare a informatiilor, care este ea insdsi o abstractizare a datelor", conform lui Swetnam
si altii [98], care au definit nivelele inteligentei unui sistem.

Modelul DIKW urmareste lantul “data =» information =» knowledge =» wisdom” [60,
77]. Astfel, (1) informatia este definita pornind de la date, (2) cunoasterea este definita pornind
de la informatii, iar (3) intelegerea profunda are la baza cunoasterea.
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Figura 1. Modelul DIKW
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Cunoasterea poate fi informala sau tacita (implicita) sau formala (explicita).
Cunoasterea implicita existd in mintea omului, dar este dificil de formalizat, de comunicat, de
copiat sau furat si este rezultatul experiensei, actiunii si revelatiei individuale. Cunoasterea
explicita exista independent de individ, dar poate fi formalizata, distribuita, copiata, procesata,
stocata si este usor de furat si este rezultatul aplicarii unor principii, proceduri §i procese asupra
conceptelor.

Definitiile cunoasterii se completeaza unele pe altele, iar unele sunt mai utile din punct de
vedere practic [74]. O definitie cu mare impact a fost data de Hobbes [34], prin care sunt
evidentiate patru proprietdti necesare ale cunoasterii: (pl) integrarea conceptelor, (p2)
identificarea conceptelor — prin nume, (p3) utilizarea numelor in crearea de propozitii, (p4)
probarea propozitiilor din punct de vedere al validitatii.

Aceste consideratii reprezintd o motivatie importanta in utilizarea logicii formale n
reprezentarea cunoasterii. Alte definitii fac apel la existenta asociatiilor dintre concepte, precum
in modelul retelelor semantice (Vygotsky [113]). Elementele comune ale teoriilor existente sunt
[74]: 1) Cunoasterea este compusa din piese elementare, numite concepte; 2) Conceptele se afla
in relatii / asociatii unele cu altele; 3) Conceptele si asociatiile sunt pdrfi ale unor structuri a
caror dinamica se stabilizeaza in timp.

Din aceasta perspectiva, cunoasterea poate fi factuala (prin descrierea atributelor
conceptelor), respectiv procedurald (prin descrierea modului de evolutie a structurilor). Mai
precis, cunoasterea declarativa descrie ceea ce se cunoaste despre problema pe care trebuie sa
o rezolvam, in timp ce cunoasterea procedurala ne indica pagsii de parcurs pentru a obfine
solutia problemei.

Atéat cunoasterea declarativa cat si cea procedurala pot fi specifice domeniului problemei
sau au la baza elemente ale cunoasterii comune specifice fiintei umane. Printre procesele



specifice abordarii procedurale se numara si cele de naturad euristica. De asemenea, in anumite
contexte, se poate vorbi de meta-euristici sau meta-cunoastere, adica o cunoastere de grad
superior care permite expertilor sa aleaga din strategiile de rezolvare a problemelor, pe cele mai
eficiente.

Deoarece pot fi elaborate mai multe sisteme de reprezentare a cunoasterii, se pune
problema evaluarii calitatii sistemelor RPC specifice [60]. Unui sistem RPC trebuie sa-i fie
evaluate urmatoarele proprietati: 1) reprezentabilitatea — abilitatea de a permite reprezentarea
tuturor formelor de cunoastere specifice domeniului si necesare rezolvarii problemei; 2)
deductibilitatea — abilitatea de a permite evolutia structurilor (obtinerea de noi structuri
pornind de la cele existente); 3) eficacitatea — abilitatea de a permite alegerea celui mai potrivit
mecanism evolutiv/deductiv pentru a obtine solutia cu cel mai mic efort; 4) autoinvatarea —
abilitatea de a produce cunoagstere noud prin metode automate ori de cdte ori este posibil. 5)
nivelul de inteligenta.

Referitor la piesele de baza ale oricarui sistem RPC, este clar ca 1) faptele sunt reguli de
derivare fara premisd, 2) date sunt reguli de derivare fara premise si 3) este posibil sd se
presupuna ca datele pot fi reguli cel putin intr-un caz. Prin urmare, modelul DIKIW poate fi
aplicat sistemelor inteligente RPC.

Pornind de la analiza efectuata in [98], din punct de vedere calitativ, nivelul de inteligenta
al unui sistem RPC, cu pragul de Tncadrare de 90%, poate fi evaluat folosind regulile [60]:

1. Un sistem RPC poate functiona la nivelul D (date) daca indicatorul D depaseste 90 de
puncte atunci cand se evalueaza capacitatea sistemului RPC din punct de vedere al: asigurarii
inputului pe baza masuratorilor (date de intrare) (20p), capabilitatii de a stoca intrarile intr-un
container (depozit, baza de date) (20p), capabilitatea de a permite adaugare sau revizuire a datele
stocate (20p), faciliteaza utilizarea secventelor de date (20p) si ofera capabilitati specifice
bazelor de date pentru gestiunea depozitului datelor (20p).

2. Operabilitatea la nivel I (informatie) este asigurata daca se obtine mai mult de 90p
atunci cand se verifica daca: sunt permise interogari (25p), se asigura rezolvarea interogarilor
prin accesarea mai multor elemente ale bazei de date (25p), sistemul este capabila sa furnizeze
un model al tendintei datelor (10p), sistemul este capabil sa coreleze datele sau sa determine
corelatii intre fragmente de date, prezicand date prin interpolare starilor (10p), sistemul poate
combina datele din mai multe baze de date (10p).

3. Sistemul functioneaza cel putin la nivelul K (cunoastere), daca scorul este mai mare de
90p atunci cand este evaluat pentru: integrarea sau construirea de informatii (20p), capabilitatea
de a construi un model in functie de informatiile receptionate (20p), include un model de
cauzalitate care faciliteaza intelegerea comportamentului sistemului atunci cand primeste unele
intrari (10p), sistemul oferd predictii utile despre sistemul modelat (10p), permite utilizarea
multimilor de valori corespunzatoare unei stari a sistemului modelat (10p) este capabil de auto-
explicare (10p), permite predictia prin extrapolare (10p), este capabil sd evalueze structura
sistemului prin elemente neobservabile (5p), este capabil sa construiasca modele despre diferite
sisteme (5p).

4. Un sistem functioneaza la nivelul W (intelepciune) daca scorul depdseste 90p atunci
cand se analizeaza daca sistemul este capabil: sa ingereze mai multe modele ale unui sistem
compus (20p), sa sprijine meta-modelarea (20p), sa suporte experimentarea prin modificarea
modelelor de intrare (10p), sa optimizeze meta-modelul conform nivelurilor indicatorilor
informatiilor produse (10p), sa furnizeze informatii de Tmbundtatire a comportamentului catre



stari mai bune, in functie de un anumit indicator de performanta (10p) sa sprijine imbunatatirea,
sustinerea actualizarii parametrilor pentru a indeplini starea previzionatd optimala (10p).

Din cele de mai sus rezulta ca orice demers al cercetarilor privind interogarea bazelor de
cunostinte are loc in cadrul mai larg al modelelor teoretice si arhitecturale ale sistemelor RPC.

2. SISTEME PENTRU REPREZENTAREA SI
PRELUCRAREA CUNOASTERII

2.1. Introducere

Reprezentarea si prelucrarea cunoasterii (RPC) joaca un rol important in realizarea
sistemelor expert ca motor al accelerarii proceselor dezvoltarii vietii economico-sociale. Pentru a
fi eficace, un sistem RPC adecvat unui domeniu, trebuie sd indeplineascd urmatoarele
functionalitati [54]: 1) Achizitia si preprocesarea (in vederea structurarii optimale a) cunoasterii;
2) Stocarea si regasirea cunoasterii in/dintr-o baza de cunostinte; 3) Procesarea cererilor; 4)
Producerea de cunoastere in urma rationamentelor asupra cunoasterii existente; 5) Oferirea unei
interfete cu utilizatorul prin care se asigura introducerea si extragerea pieselor cunoasterii.

Pornind de la aceste cerinte, rezulta ca orice model arhitectural al unui sistem RPC
trebuie sa contina cel putin cinci componente: M1-M5 [54].

Modulul M1 preia date / informatii si interpretari ale utilizatorului care in urma unor
procese de analizd (in vederea respingerii sau acceptdrii spre reprezentare — adecvanta la
domeniul problemei) va declansa proceduri de segmentare, extragere de caracteristici §i va
constitui structuri adecvate memorarii in baza de cunostinte M2. Achizifia cunoasterii, proces
reprezentativ al componentei M1, este tratatd in patru etape: definirea si extragerea informatiei,
conceptualizarea, formalizarea §i implementarea.

Modulul M2- baza de cunostinte contine piese ale cunoasterii achizitionate de la experti
umani in legaturd stransa cu domeniul problemei si care descriu situatii certe, fapte reale, reguli,
etc. Tn general, Tn cadrul unui sistem RPC dedicat, baza de cunostinte utilizeazi datele stocate
intr-o baza de date BD (specifice problemei de rezolvat), modulului M2 revenindu-i sarcina de a
indica cum se proceseaza inteligent datele stocate In BD pe baza cunoasterii specifice rezolvarii
problemelor dintr-un anumit domeniu.

Modulul M3 preia fapte din baza de cunostinte si le trimite direct utilizatorului sau le
trimite rezolvitorului (Modulul M4) pentru a "deduce", folosind principiul rezolutiei, noi
cunostinte pe care le va livra utilizatorului sau le va Tnregistra in baza de cunostinte (cazul
sistemelor cu auto-invitare). Interfata om-masina este reprezentata de modulul M5.

Modulul M4 este motorul de inferentd. Aceasta poate fi un program (sau un circuit
integrat microprogramat) care dispune de mecanisme inferentiale generale pentru prelucrarea
cunostintelor folosind rationamente din cele mai diverse. In urma rationamentelor efectuate este
posibil sa se produca modificari asupra pieselor cunoasterii. Unele reguli vor fi eliminate sau
nlocuite cu altele. Practic, modulul M4 dispune de un sistem de gestiune a bazei de reguli (BR).
In plus, modulul M4 trebuie sa puni la dispozitia utilizatorului informatii privind modul in care a
obtinut solutia oferita (pasii rafionamentului).

Modulul M5 asigurd interfata cu utilizatorul si permite accesul la informatiile si
cunostintele inregistrate sau furnizate de diverse componente ale sistemului RPC. Modulul M5
poate asigura mai multe niveluri de acces: utilizator obisnuit, administrator baza de cunostinte
(specialist n problematica domeniului de activitate), administrator baza de date (specialist in



rezolvarea problemelor de un anumit tip din domeniul de activitate), administrator sistem RPC
(informatician).

Definitia 2.1. Modelul unui sistem RPC este S = (Q, {Mi}i=1, 2, ..5, {Pi}i=1, 2, ... 5, {li}i=1, 2, ...
5, {Cij}i=1, 2, ... 5;j=1, 2, ..., 5), unde Q este o multime de variabile de stare ale sistemului, M, i=1, 2, .5
sunt modulele prezentate mai sus, Pi este 0o multime de metode de procesare specifice
componentei M;, i este o multime de interfete/protocoale care permit interconectarea modulului
M; in structura sistemului S, iar Cjj sunt multimi de componente care asigura buna functionare a
conexiunii dintre modulele M si M;;,

O instantd a unui sistem RPC care achizifioneaza si proceseaza cunoastere pentru
rezolvarea unei probleme dintr-un anumit domeniu de activitate se numeste Sistem expert.
Implementarea tehnica a unui sistem RPC poate face apel la diverse componente (plug-ins) care
sunt independente de datele, faptele sau regulile necesare rezolvarii de probleme concrete.

Deducem, ca in contextul modelului arhitectural de mai sus, un sistem expert este un
obiect (ca instanta a unei clase RPC - in terminologie obiectuald), urmand ca implementarea
fizica si logica sa fie specifica rezolvarii unei anumite probleme.

Definitia 2.2. Un sistem expert E este o instantd a unui model S de sistem RPC.

In continuare sunt descrise principii, bune practici si tipuri de proceduri utile in
implementarea modulelor M;, i =1, 2, ... 5.

2.2. Achizitia cunoasterii

Metodologia captarii (achizitiei) cunoasterii influenteaza atat calitatea cunoasterii, dar
mai ales efortul necesar (resursa umand necesara, preprocesarea informatiilor culese, unelte
hardware si software, logistica etc.). Achizitia cunoasterii in contextul calitatii impactului produs
de sistemul RPC presupune existenta unei metodologii cu cel putin patru faze: (1) planificare, (2)
identificarea cunoasterii, (3) analiza cunoasterii identificate, (4) verificarea ipotezelor.

2.3. Preprocesarea cunoasterii

Dezvoltatorul modulului de achizitie a cunoasterii ia in considerare trei surse majore [55]:
1) cunoasterea stocatd in medii relevante: carti, ziare, medii audio-video; 2) cunoasterea obtinuta
prin observarea si modelarea domeniului relevant (folosind tehnicile din sectiunea anterioard) si
3) cunoasterea transmisa de o comunitate relevanta (experti, forumuri, comunitati de socializare,
clientii dezvoltatorului unui astfel de modul).

De obicei, datele (text, imagine, audio, video, hypertext) inregistrate in timpul captarii
cunoagsterii de la experti trebuie supuse unui proces de evaluare. Este posibil ca o anumitd
informatie sd fie incompletd (lipsesc atribute, lipsesc valori ale unor atribute), pot exista
informatii categorisite ca aberante sau influentiale (eng. outliers) sau chiar pot exista parti (ale
cunoasterii) inconsistente.

Sintetic, in continuare sunt prezentate bunele practici ce trebuie aplicate de analistul
pieselor cunoasterii [55]: 1) Custodele bazei de cunostinte asigura disponibilitatea cunoasterii,
fiabilitatea sistemului RPC, precum si securitatea bazei de cunostinte; 2) Analistul bazei de
cunostinte mentine piesele cunoasterii la nivel calitativ din punct de vedere al consistentei si
integritatii (ca urmare a aplicarii unor transformari sau operatii de actualizare); 3) “Purificarea”
cunoasterii constd in activitati de detectare si corectare a pieselor dintr-o baza de cunostinte
incorecte, incomplete, formatate (modelate) in mod necorespunzitor sau redundante. In plus, se
va asigura consistenta cu piesele stocate in alte baze de cunostinte. Aceasta sarcind devine



dificila in contextul bazelor de cunostinte distribuite si a noilor abordari bazate pe concepte Big
Data [139]. 4) “Purificarea” cunoasterii se realizeaza folosind algoritmi de “reparare” ce au la
baza reguli specifice dependente de domeniul problemei de rezolvat, dificultatea implementarii
fiind data de dependenta de context a utilizarii pieselor cunoasterii stocate in baza de cunostinte.
5) Validarea cunoasterii este diferita de “purificarea” cunoasterii si se referd doar Ia
corectitudinea inregistrarii pieselor cunoasterii in sistemul RPC. 6) Existd o mare varietate de
metode si unelte software pentru “purificarea” si validarea datelor, dar acestea pot fi utilizate
doar partial in contextul bazelor de cunostinte si in mod special doar pentru descoperirea
cunostintelor. 7) Integrarea cunostintelor este procesul de sintetizare a mai multor modele (sau
reprezentari) intr-un model comun (aceeasi reprezentare).

2.4. Stocarea si regiasirea cunoasterii. Procesarea interogarilor.

Regasirea cunoasterii trebuie tratatd prin comparatie cu regasirea datelor, respectiv a
informatiilor [52, 71, 72]. Sunt valabile 8 criterii asupra carora trebuie realizata analiza [118]: (1)
potrivirea (matching), (2) procesul inferential, (3) modelul conceptual, (4) natura interogarilor,
(5) modul de organizare, (6) modul de reprezentare, (7) natura stocarii, (8) rezultatul regdasirii.

Regasirea informatiilor presupune potrivire partiald, dar si cea mai buna potrivire,
utilizeazd un proces inferential inductiv, modelul conceptual este de naturd stochastica
(probabilistd), interogdrile se realizeaza in limbaj natural, informatia este organizata tabelar si
indexat, reprezentarea utilizeaza limbajul natural precum si limbaje de marcare. Informatia este
stocatd 1n colectii de documente, iar rezultatul obtinut este constituit din sectiuni (fragmente) de
documente. O aplicatie interesantd in domeniul regasirii informatiilor este cea referitoare la
rezumarea documentelor.

Un tip aparte de regasire a informatiei (RI) apare in contextul intrebarilor formulate
textual Tn sisteme Tntrebare-raspuns. La astfel de intrebari se cere un raspuns privind: “CINE a
realizat CEVA pentru CINEVA, UNDE, CAND si DE CE?”. Se utilizeaza atat tehnici de
regasirea informatiei, dar si metode de descoperire a cunoasterii de-a lungul a trei etape:
clasificarea intrebdrilor, regasirea informatiei sau procesarea documentului, si extragerea
raspunsului.

2.5. Motoare inferentiale specifice RPC

Componenta decizionald a unui Sistem RPC este numita procedurd decizionala evolutiva
deoarece, in timpul functionarii, la fel ca In orice proces inferential, se genereaza piese noi de
cunoastere (fapte si reguli) folosind baza de cunostinte existente, folosind regulile specifice
procesului inferential asupra Tnregistrarilor din baza existenta.

Un mecanism elementar de activare a regulilor functioneaza pe baza urmatorilor trei pasi:
Filtrare, Selectie, Executare. Algoritmul de selectare implementeaza, de fapt, strategia de control
a sistemului RPC, deoarece determina directia de cautare in vederea atingerii scopului [70, 107]:
inlantuire Tnainte (forward links), respectiv inlantuire napoi (backward-links).

Pentru cresterea eficientei motorului inferential, sistemele RPC pot utiliza o agenda de
reguli (de exemplu motorul CLIPS [123]). Pozitia din agenda (listd) are la baza un indicator
numit prioritate, stabilit de analistul RPC, sau are la baza eficientizarea algoritmului de inferenta
in contextual eliminarii conflictelor. Practic, este vorba de o metoda de sortare a elementelor, de
obicei descrescdtor dupa indicatorul prioritate, iar la prioritati egale, ordine este stabilitd in raport
cu strategia de eliminare a conflictelor.



2.6. Interfete utilizator

Interfata cu utilizatorul poate fi de tip text, interfata grafica, dar si interfete audio-video
care sunt in dezvoltare si se bazeaza pe tehnici specifice de sinteza si recunoastere audio-video.
Primele sisteme RPC au fost de tip Tntrebare-raspuns, iar conversatia utilizatorului cu sistemul s-
a realizat cu ajutorul textului. Tn zilele noastre, comunicarea utilizator — sistem se realizeaza si
prin intermediul interfetelor grafice, inclusiv online, respectiv cu suport pentru recunoasterea
gesticii.

2.7. Studii de caz

2.7.1. Platforme Cyc

Cyc este un ansamblu de platforme dezvoltate de Cycorp [126, 127], disponibile gratuit,
pentru proiecte de cercetare. Cyc utilizeaza limbajul de reprezentare CycL, bazat pe logica
predicatelor de ordinul | cu extensii asupra manipularii egalitatii, rationamentului implicit,
skolemizarii si citeva caracteristici ale logicii de ordinul II.

Conform Siegel et al. [81], sistemul Cyc are la baza urmatoarele componente si
mecanisme: baza de cunostinte, lumile Cyc, motorul inferential, interfete utilizator, serverul de
transcripturi, partitiile, unitatea de integrare a cunoasterii si interfetele programatorului.

Interfetele cu utilizatorul sunt multiple si adaptate nivelului de utilizare. Paginile HTML
(pentru interogare, cautare, editare si adaugare de continut) sunt generate dinamic. Editorul de
fapte este o interfata sablon Java [131] care permite adaugarea de noi fapte si editarea faptelor
existente. Biblioteca de interogari este o interfata Java [131] care permite utilizarea de interogari
preformulate, dar si compunerea de noi interogari prin asamblarea si editarea interogarilor
preformatate si a sabloanelor. Editorul de fapte si Biblioteca de interogari ruleaza in navigatotul
Cyc si sunt implementate folosind interfata Cyc Java APl [127] care permite unui program Java
[131] extern sa comunice cu o imagine Cyc.

Limbajul CycL [127] consta din specificatii pentru constante, formule, propozitii si
predicate, termeni neatomici, constante logice si conectori, variabile si cuantificatori. Regulile
de buna formare folosesc notiunea de aritate. Specificarea colectiilor se realizeaza folosind #$isa,
iar a indivizilor prin #$genls. Proiectantul si implementatorul unui sistem RPC care utilizeaza
CycL, trebuie sa respecte caracteristicile relatiilor: #$genls si #$isa: Relatia #$genls este
reflexiva si tranzitivad, in schimb relatia #$isa nu are proprietatea de tranzitivitate.

2.7.2. CLIPS

CLIPS a fost proiectat pentru a permite o dezvoltare rapida de aplicatii care sa modeleze
si sd proceseze cunoasterea folosind limbaje de programare precum C, C++, Java (Jess), PHP si
Python (PyClips) [123]. Pentru reprezentarea cunoasterii, CLIPS foloseste reguli (modelarea
cunoasterii obtinute prin experientd), functii definite si functii generice apelabile in cadrul
programelor procedurale si concepte ale modelarii i programarii orientate pe obiecte precum:
clase, mesageri, abstratizari, incapsulare, mostenire si polimorfism. Definirea functiilor (in stilul
programarii procedurale) este posibila prin intermediul regulilor sau utilizand deffunction.

In descrierea regulilor, respectiv a functiilor se pot utiliza predicate. Pentru definirea
claselor se utilizeaza defclass. CLIPS utilizeaza is-a pentru a descrie relatia de specializare.
Predicate precum superclassp si subclassp pot verifica relatia dintre clase, iar list-defclasses
furnizeaza lista claselor definite.



2.7.3. JESS

JESS (Java Expert System Shell) este un mediu de programare bazat pe reguli util
dezvoltatorilor de sisteme RPC folosind Java [131] si implementeaza o extensie a limbajului
CLIPS [29, 123]. Versiunea JESS 7 este disponibild si sub platform ECLIPSE si permite
implementarea de interfete grafice mult mai prietenoase cu utilizatorul datoritd atat a existentei
pachetului AWT [131], dar si a ierarhiei de clase Swing [131].

2.7.4. Interfete grafice in Prolog

Limbajul Prolog [53, 135] se bazeaza pe o metoda de rezolutie in logica predicatelor
(metoda lui Robinson) de construire a unui arbore (AND/OR) folosind cautarea inapoi (de tip
goal driven), spre deosebire de CLIPS [136] (deci si de Jess [29]) care inlantuie deductiile tinand
cont de regulile de productie obtinand solutia prin cautare inainte (de tip data driven). De obicei,
mediile Prolog nu sunt prevazute cu module pentru realizarea de interfete grafice cu utilizatorul
(cu exceptia Visual Prolog). In acest caz se utilizeazi pachete externe specializate care comunica
cu mediul Prolog prin fire (en. pipes). Pentru SWI-Prolog este recomandata utilizarea pachetului
XPCE.

2.7.5. Sisteme RPC Tn educatie

Folosind [61, 62, 89], un sistem RPC pentru educatia artificiala (EA) ar trebui sa tina cont
de patru elemente: cunostintele, rezolvarea problemelor, Componente dependente de
dezvoltatori si administratori, cu accent pe Sistemele Inteligente de Tutoring.

Conform Horvitz [36], o interfata inteligenta de utilizator ar trebui sa ia in considerare
aspectele de imprecizie si incertitudine in timpul "run-time". Acest lucru este mai important in
EA datorita naturii intrebarilor formulate de catre cursanti. Dupa cum se mentioneaza in [79],
interfetele in limbaj natural (ILN) vor fi urmatoarea generatie de interfete pentru a imbunatati
experientele utilizatorilor. Propunerea noastra din [61, 62] se bazeaza pe tehnici de inteligenta
artificiala pentru a face fata impreciziei / incertitudinii si a aspectelor legate de limbajul natural,
cu intelegerea si restructurarea cunostintelor pentru sistemele rapide de raspuns.

3. METODE PENTRU REPREZENTAREA SI
PROCESAREA CUNOASTERII

3.1. Relatii, baze de cunostinte, interogari

Reprezentarea cunoasterii cu ajutorul relatiilor poate fi privita ca transferul expertizei
umane catre sisteme de procesare a bazelor de cunostinte. Exprimarea relatiilor dintre concepte
se realizeaza folosind harta conceptelor (eng. concept map) si a aparut in domeniul educatiei,
mai precis Tn cadrul activitatilor de invatare si evaluare, conform Novak si Canas [69]. Harta
conceptelor nu trebuie confundatda cu Harta mintii (eng. mind map). Harta mintii utilizeaza
imagini, simboluri, coduri si alte entitdti pentru a forma o diagrama utila in generarea,
vizualizarea si structurarea ideilor privind un anumit subiect supus atentiei [140].

Elaborarea hartilor conceptuale poate fi realizata folosind aplicatia software CMAP
[124]: http://cmap.ihmc.us/cmaptools/cmaptools-download/. Hartile conceptuale beneficiaza de
reprezentari grafice variate: a) pdanza de paianjan b) structura arborescenta C) harti conceptuale
generale cu intrari si iesiri.



http://cmap.ihmc.us/cmaptools/cmaptools-download/

Exista doua moduri de a privi legatura dintre sistemele pentru reprezentarea si
procesarea cunoagterii (Sisteme RPC) si Sistemele de Gestiune a Bazelor de Date (SGBD),
conform Borgida [10].

Transformarea reprezentarilor relationale in structuri care sa permita interogarea
inteligenta este posibila prin regandirea informatiei ca fiind parte a unui predicat (logica de
ordinul 1). Se va obtine 0 baza de date imbogatita care consta din [65]: O mulfime P de
predicate. Fiecare predicat este definit true pentru faptele asociate si este false, Th caz contrar; O
multime R de predicate predefinite; O multime S de predicate, pentru fiecare predicat fiind
disponibila o multime de reguli; Multimile P, R si S sunt disjuncte doua cate doua.

Intreaga baza de date poate fi gandita ca 0 multime de axiome, iar regula de deductie are
la baza principiul rezolutiei. Astfel, putem avea in vedere o extindere a conceptului de baza de
date (eng. database: DB) care devine baza de cunostinte (eng. knowledge database: KDB).

Reuniunea multimilor P si R formeaza componenta extensionala a bazei de cunostinte,
lar multimea S, cea care permite interogarea inteligenta prin reguli, este componenta
intensionala.

3.2. Metode RPC orientate-obiect

Tn vederea proiectarii si implementirii unui sistem RPC orientat-obiect trebuie parcurse
urmatoarele patru faze: caracterizarea domeniului, modelarea orientata-obiect, formalizarea si
implementarea propriu-zisa. Odata ce a fost aprofundat domeniul problemei, modelarea
orientata-obiect poate utiliza metoda CRC — Clase, Responsabilitati, si Colaborari.

Structura unei cartele CRC trebuie sa precizeze: Numele clasei, Campurile (date si
metode) clasei, precum si Tipurile de entitati cu care aceasta clasa colaboreaza: tipuri simple
de date, clase predefinite, clase ale proiectului. Cartelele CRC sunt portabile, nu necesita
utilizarea calculatorului (daca se lucreaza cu cartonase), permit experimentarea abordarilor (prin
utilizarea gumei si a creionului / sau optiunii Del/Ins in versiunea computerizata [142]).

Cea mai importanta abordare aplicabila actualelor modelari orientate obiect este bazata
pe UML - Unified Modelling Language. In UML, toate lucrurile universului in
discutie sunt modelate folosind clase. Fiecare clasa este caracterizata printr-o multime de operatii
(Comportament generic descris prin cod organizat sub forma de functii/metode) si atribute (care
descriu starea unei entitati). Componentele unei clase pot fi publice (+), private (-) sau protejate
(#). Codul poate fi modificat in clase derivate din cele initiale, poate fi mostenit sau poate fi final
(nu mai este permisa rescrierea metodei in clasele derivate).

Asocierile dintre clase pot indica: interactiunea dintre clase (un obiect al clasei A
utilizeaza un obiect al clasei B; de exemplu un Abonat imprumuta o Carte; aici clasele sunt
Abonat si Carte), multiplicitati (0 Carte poate avea mai multe editii sau copii), roluri,
directii de comunicare a mesajelor, agregare si compunere etc.

Agregarea este metoda prin care obiectelor li se permite a incorpora alte obiecte, adica
implementarea “xPy: relatia x este parte a lui y”. Prin urmare, componentele
unui obiect pot fi atat entitati primitive, cat si obiecte ale universului de discurs. Astfel se pot
crea lumi obiectuale structurate folosind elemente laticiale din cele mai diverse.

Mostenirea este un mecanism specific modelului orientat obiect care permite unei clase
A sa mosteneasca campurile (date si metode ale) unei clase B. Rezultd, de fapt, o ierarhizare a
claselor. Consideram ca daca B mosteneste proprietatile clasei A, atunci A este superclasa pentru
B, iar B este o subclasa a lui A. Acest sir poate continua pana la specializarea efectiva. Trecerea



de la clasa la subclasa se face prin specializare. O tehnica specifica procesarii obiectuale este
polimorfismul, care permite realizarea aceleiasi operatii prin algoritmi diferiti in clase diferite.

3. 3. Concepte si grafuri asociate

Cunoasterea se poate Inregistra in momentul in care au fost identificate conceptele,
relatiile dintre acestea si exista solutia tehnicd de implementare computerizatd. Sistemele RPC
bazate pe grafuri folosesc modele de tipul G = (V, E) unde V si E sunt multimi finite, nevide, de
varfuri (noduri), respectiv muchii sau arce pentru redarea legaturilor dintre noduri.

Principalele notiuni cu care vom opera sunt: nod, legatura, nod special (comportament
contextual), legatura contextuald, refea semantica (simpld), graf conceptual, refele semantice
multinivel si nod de tip proces.

Un nod este o piesa elementara (indivizibild) a cunoasterii (termen, entitate, concept) care
este unica in cadrul modelului. Nodurile pot reprezenta obiecte generice, lucruri, evenimente,
actiuni, idei, oameni, concepte de nivel inalt (ca abstractizare) precum: persoana, eveniment
sportiv, invatare, sentimente, activitati, figuri geometrice etc. Unitatile de cunoastere mai
cuprinzatoare sunt reprezentate prin grupuri de noduri interconectate. Cea mai mica diferenta
semantica intre doi termeni va duce la existenta a doua noduri distincte. Nodurile au nume
(monosemantice) care le eticheteaza. In afara numelui, nodurile pot avea si alte atribute. Astfel,
nodurile pot fi de mai multe categorii: nod (nod ordinar, nod static, entitate, concept, termen),
nod contextual (abstract, grup, mulgime, clasa, cadru, tip), noduri de tip data (descriu depozite de
date) si noduri proces (legare, inrudire, dinamice, functionale, de actiune, de conditionare).

Legatura are rolul de a conecta doud noduri. Exista numai legaturi binare. De exemplu,
pentru propozitia “Universitatea din Pitesti” se vor crea doud noduri: unul pentru
“Universitate” si al doilea pentru “Pitesti”. Intre aceste noduri se va plasa o legiturd
(de exemplu cu sageata de la nodul “Universitate” la nodul “Pitesti” pentru a elimina
ambiguitatea “Pitesti Universitate”. O legatura contextuald apare intre un nod
contextual si un nod specializat, de exemplu de la nodul “Om” la nodul “Barbat” sau de la
nodul “Om” la nodul “Femeie”.

Grafurile conceptuale au fost initial introduse, Tn [90] si dezvoltate in [91, 92], de Sowa.
pentru a descrie scheme utilizate in baze de date, dar apoi au fost utilizate In aplicatii inteligente
(inteligentd artificiald, stiinte cognitive etc.). In [125] este descris un standard privind grafurile
conceptuale elaborat de Comitetul NCITS.T2 pentru Interschimbarea si Interpretarea Informatiei.

Grafurile conceptuale pot fi descrise in trei moduri: GDF (Graphical Display Form),
CGIF (Conceptual Graph Interchange Format) sau CLIF (Common Logic Interchange Format)
si LF (Linear Form), oricare dintre acestea putand fi translatate in KIF (Knowledge Interchange
Format). Putem considera ca aceastd abordare a lui Sowa [90, 91, 92] este bazata pe logica
formala, mai precis pe logica predicatelor.

Reprezentarea GDF foloseste dreptunghiuri pentru a prezenta conceptele, cercuri sau
elipse pentru a introduce relatia dintre concepte. Intre relatii si concepte sunt inserate arce cu
sageti. Daca o relatie are mai mult de doud arce atunci acestea vor fi numerotate. in
reprezentarea LF, conceptele sunt prezentate intre paranteze drepte [ ], iar relatiile intre
paranteze rotunde (). In locul arcelor din reprezentarea grafici, in reprezentarea LF se utilizeaza
un simbol special, de exemplu ®, ca in exemplul: [Carte] ® (Pe) ® [Masa], care modeleaza
partial activitatea din sala de lecturd a unei biblioteci, in care locurile cititorilor reprezinta
informatii relevante in cadrul unui anumit studiu. Reprezentarile GDF si LF nu sunt potrivite
pentru comunicarea dintre calculatoare, ci doar pentru comunicare interumana sau pentru



comunicare intre om si calculator. Reprezentarea CGIF utilizeaza etichete de identificare a
conceptelor folosite in descrierea relatiei folosind procedeul legarii [125]: [Carte: *Xx] [Masa: *y]
(Pe ?x ?y), sau mai simplu (Pe [Carte] [Masa]) fara specificarea unor instante generice. Este
evident ca reprezentdrile LF si CGIF sunt echivalente din punct de vedere logic, fiind diferite
doar ca stil de reprezentare.

Pentru situatia in care reprezentarea interna a cunoasterii nu este graful conceptual, i este
datd prin structuri de date primare, precum struct/class din limbajul C++, se poate utiliza
formalismul extins KIF:

(exista ((?x Carte) (?y Masa) (Pe ?x ?y)).
Observam ca toate descrierile de mai sus pot fi interpretare folosind calculul predicatelor:
(3x) Carte(x) (Ay) Masa(y) Pe(x,y).

Grafurile conceptuale au fost intens studiate nu numai de Sowa [90, 91, 92], dar si de
Scoala de grafuri conceptuale de la Montpelier [6]. A fost ardtat cd structurile conceptuale
introduse la Montpelier sunt reprezentari formale pentru conceptele introduse de Sowa. Lucrarea
[39] prezinta o aplicatie concreta a grafurilor conceptuale pentru modelarea cunoasterii medicale
n timp ce [6] studiaza grafurile conceptuale din perspectiva teoretica.

Definitia 3.3.1. Fie TC o multime nevida de tipuri de concepte, partial ordonata, CU Cmax
cel mai mare element. Fie TR o multime nevidd de simboluri relationale, partial ordonata,
partitionata in functie de aritatea relatiei in TRy, TR, ..., TRk. Aritatea unui simbol din TR; este i.
Fie Q o multime nevida de marcaje. Se presupune cd * este un marcaj special. Un graf
conceptual este un ansamblu GC = (C, R, E, A):

e (C, R, E) este un graf multi-bipartit (intre doud noduri pot exista mai multe muchii), E
este multimea muchiilor;
e L:CUR-S>TCx ((Qu{*}) UTR U {1, 2, ..., k} este 0 aplicatie de etichetare care
actioneaza astfel:
o (VX)((x € C) > A(X) € TC x (QU{*}).
o (VX)((x € R) > A(X) € TR).
o (VX)((x € R) naritatea(X) =n A (@yi € R), (X,¥i) € E,i=1,2,..n) > A(Yi) = ).

Exemplul 3.3.1. TC = {Ay, A2, By, B, C, D, Cmax}, unde A1 < A2 < Cmax, B1 < B2 < Cmax,
A1 si B1 sunt incomparabile, Az, B2, C si D sunt incomparabile doua cate doua. Fie TR = {Ry, Ry,
S, =}, unde R1 < Ry, iar Rz, S si = sunt incomparabile doua cite doua. Fie Q = {a, b, ¢, d}. Atunci
graful conceptual Dau [19] este:

(e]  [mad—= —{B8] [caF] ][]

1 LR _D 1 s _b 1 R, _D

1 R: 2

Figura 3. Reprezentare GDF cu noduri etichetate folosind aplicatia A

3.4. Retele semantice

Retelele semantice (RS) reprezinta o alternativa la reprezentarea cunostintelor folosind
logica predicatelor. Introduse, initial, pentru modelarea semanticd in cadrul procesarii specifice
limbajului natural (perioada anilor 1965-1970) au fost formalizate cu ajutorul grafurilor orientate
[93].

Definitia 3.4.1. Un model RS integreaza multimea obiectelor si multimea relatiilor inter-
obiecte si este reprezentat prin ansamblul (N, E, R, A, M, £, 5), unde:



o N = (€, Ao, Ro, Mo) este infrastructura statica a retelei (Net) modelata ca un graf
orientat etichetat [93], unde Q este multimea etichetelor nodurilor, Ao este o multime
distincta de Q si este mulfimea etichetelor arcelor, Ro este o multime nevida de relatii
binare pe Q, iar Mo este o functie surjectiva de la Ao la Ro. Proprietatea remarcabila a
infrastructurii N este "Nodurile etichetate cu u si v sunt legate prin arcul etichetat cu w
daca si numai daca (u, v) € Mo(w))";

. E este o supramultime a lui Ao;

o R este o supramultime a Iui Ro inclusa in <R¢> (inchiderea tranzitiva a multimii
Ro), adica cuprinde acele relatii care se formeaza, pornind de la relatii din Ro, numai cu
ajutorul operatiei de compunere a relatiilor;

o A: EXE — E este o aplicatie partial definita care stabileste eticheta es a relatiei
obtinuta prin compunerea relatiilor cu etichetele e1 si e2, adica es=A(e1, €2);

o M : E — R este o extensie surjectiva (eng. map) a lui Ro astfel incat M(\ (ey, €2))
= M(e1)°M(e2);

o > este o multime care reprezinta spatiul semantic;

. o: QX EXxQ — X este 0 aplicatie semantica si o (U,e,V) reprezinta “semantica”

asociata faptului ca nodurile u si v sunt legate prin arcul etichetat cu e.
Definitia 3.4.2. Pentru doud noduri etichetate cu U si Vv, rdspunsul la o interogare relativ la
u si v poate fi formulat numai daca exista un drum de la u la v, notat prin u = ug, Uz, ..., Un =V, CU
arcele etichetate prin e, €2, ..., en-1, semantica asociata fiind o (u, A(...A(e1, €2), ..., €n-1), V).
Propozitia 3.4.1. Implementarea iIn PROLOG a unei interogdri privind doud noduri, face
apel la predicatul asociat functiei c.

3.5. Procesarea interogarilor

Interesul pentru grafuri asociate cunostintelor a crescut foarte mult, in ultima perioada
[37]. Exemplele includ, fara a se limita doar la acestea: DBpedia [7], YAGO [94], Freebase [9] si
Probase [116]. Tn continuare vom ilustra mai multe moduri de procesare a interogarilor in
grafuri.

3.5.1. Metoda subgrafului vecindatate

Vom considera multigrafuri. Un nod x este etichetat cu A(x). O muchie ¢ dintre doua
noduri este etichetata cu A(e). Muchiile multiple pot avea aceeasi etichetd. Vom diferentia intre
exemplul de interogare §i raspuns, acestea fiind descrise prin tupluri, un tuplu fiind un ansamblu
de entitati. Fiind dat un multigraf G si un tuplu-interogare t (succesiune de dim(t) noduri), dorim
sa identificam k-tupluri raspuns cu cea mai mare similaritate cu t (evident in ordine
descrescatoare). Prin rezolvarea acestei probleme putem comunica cu un sistem RPC bazat pe
multigrafuri, dandu-i un exemplu de ceea ce dorim, iar sistemul RPC sa ne furnizeze raspunsurile
gasite dupa ce viziteaza baza de cunostinte stocatd in graful dat.

Graful vecinatate de prag d asociat unui tuplu t, notat prin Ht, cu nodurile V(Hy) si
legaturile E(Hy), fiind un subgraf slab conex al grafului dat ((in care exista lant intre oricare doua
noduri (indiferent de sensul legdturii)), iar Inlantuirea este realizata prin cel mult d entitati
(noduri). Graful interogare este asociat intentiei utilizatorului fiind un subgraf slab conex asociat
lui Ht, contine toate instantele de tip interogare care pot fi obtinute prin maxim d entitati (noduri,
muchii). El este notat cu Qt.

Un graf raspuns A asociat unui graf interogare Q este un graf izomorf cu Q (au acelasi
numar de noduri puse in corespondentad biunivoca care mentine si consistenta si completitudinea



la nivelul muchiilor. Evident, pentru un graf Q pot exista mai multe grafuri raspuns din multimea
notata A(Q).

Este util sa gasim graful maximal de parametru m dat. Parametrul m poate avea ca
valoarea maxima, diametrul grafului. Intuitiv, pentru un graf reprezentabil pe niveluri, acesta
poate reprezenta numarul nivelurilor.

O metoda pentru rezolvarea acestei probleme este descrisa prin Algoritmul 3.5.1.

Algoritmul 3.5.1
Intrare: Interogarea (tuplul) t, Graful vecinatate Hy, Un ntreg r (cel mult cardinalul lui Hy).
Iesire: Graful maximal MQH;, cu m muchii.

Etape:
1. m=r/(dim(t)+1); Q(MQH:) = &, E(MQHy) = J; G = &;
2. Pentru fiecare vi din t executa

2.1. Gyi = subgraful varfurilor conectate prin vi in t (si cu muchiile incidente) obtinut prin

parcurgerea in adancime;

2.2. Adauga Gyi la G.

3. Go= graful obtinut prin exploare in adancime asociat entitatilor interogarii. Adauga Go la

G.

4. Pentru fiecatre graf g din G executa
41.p=1;h=1;s=m;
4.2. Cat timp s > 0 executa
4.2.1 Ms = componenta slab conexa a grafului G care contine muchiile lui G de nivel
s, relativ la interogarile date;
4.2.2 Daca Ms nevid atunci
4.2.2.1 Daca Ms are exact m legdturi atunci continua cu pasul 4.3.
4.2.2.2 Daca Ms are mai putin de m legaturi atunci [h =s; Daca p = - 1 atunci
continud cu pasul 4.3]
4.2.2.3 Daca Ms are mai mult de m legaturi atunci a) daca h > 0 atunci {s = h;
continua cu pasul 4.3} b) {f=s; p=-1}.
4.2.3's=s+p;
4.3 Daca s = 0 atunci s = f; Adauga Q(Ms) la Q(MQGt); Adauga E(Ms) la E(MQG:y).

Observam ca pentru procesarea informatiei stocate in grafuri de concepte este necesara
explorarea grafurilor In adancime. Tn plus, utilizarea strategiei greedy in determinarea
subgrafurilor slab conexe este o prima alegere din punct de vedere algoritmic. Optimizarea
algoritmilor reprezinta, de asemenea, o cerinta importanta.

Propozitia 3.5.1. Daca n = dim(t), m = r/(n+1), iar identificarea valorii S necesita, in
medie, ¢ iteratii, atunci complexitatea algoritmului 3.5.1 este O(n+1)( elog(e)+c(m+c)).

3.5.2. Metoda dominanta-similaritate

Presupunem ca graful de cunostinte are varfurile (nodurile) etichetate cu multimi de date
(eticheta fiecarui nod este o multime ale cérei valori se actualizeaza dinamic). Componentele
etichetelor pot fi specificate in cadrul unor interogari.

Determinarea similaritatii a doud multimi depinde de tipul elementelor, fiind utilizate
metode bazate pe atributele comune sau pe distanta dintre elemente. Fie G un graf, u € V(G),
S(u) o multime de caracteristici ale varfului u. Fie W o functie de evaluare a caracteristicilor.



Atunci, similaritatea a doud multimi S(u), S(v), unde u si v sunt doua varfuri ale lui G, se poate
calcula folosind metoda lui Jaccard [35, 111]:
Sim(S(u), S(v)) = Z{W(x): x € S(u) N S(v)} / Z{W(x): x € S(u) U S(V)}.

In cele ce urmeaza ne intereseazi rezolvarea urmatoarei instante: Fiind dat un graf G =
(V(G), E(G)) de dimensiune mare, un graf interogare Q = (V(Q), E(Q)), cu n varfuri v, vz, ..., Va
si un prag p. Se cere determinarea tuturor subgrafurilor X cu n varfuri ale lui G astfel incét:

a) X este structural izomorfic cu Q;

b) Nodurile subgrafului X sunt x; = f(vi), unde f este o bijectie f: V(Q) — V(X);
c) Pentru orice (vi, vj) €E(Q), (f(vi), f(vj)) € E(X) < E(G);

d) Sim (S(vi), S(xi)) >, 1=1,2,..,n.

Pentru rezolvarea acestei probleme, Hong et al [35] au propus utilizarea conceptului de
dominanta.

Definitia 3.5.1. Fie G = (V, E) un graf neorientat, fara bucle. O multime de varfuri ale lui
G, notatd D(G), se numeste multime dominantd pentru G daca oricare varf al lui V este fie in
D(G), fie este direct legat (adiacent) de un varf din D(G).

Propozitia 3.5.1. Presupunem cé u este un varf din multimea dominantd a grafului G.
Daca D(G) are cel putin doua elemente (|D(G)| > 2), atunci exista cel putin un varf v e D(G)
astfel Incat numarul de treceri de la u la v nu depaseste 3.

Definitia 3.5.2. Dacd u € D(G), atunci orice varf v cu proprietatea din Propozitia 3.5.1 se
numeste varf dominant al lui u.

Definitia 3.5.3. Fie u € V(G). Notam Ni(u) = {v € V(QG), exista drum de lungime 1 intre
usi v} si N2(u) = {v € V(G), exista drum de lungime 2 intre u si v}.

Observatia 3.5.1. Fie G = (V, E) un graf neorientat, fara bucle. Topologiile posibile
pentru o multime dominanta D(G) cu doud varfuri u si v sunt: 1) (u, v) € E; 2) 3w € V-D(G)
astfel incat (u, w) € E si (w, v) € E; 3) 3 x, y € V-D(G), asfel incét (x,y) € E, (X, u) € Esi (y, v)
€ E; 4) 3 x,y € V-D(G), asfel incat (x,y) € E, (y,u) € Esi(x, V) € E.

Definitia 3.5.4. Fie G = (V, E) un graf interogare neorientat, fara bucle. Fie D(G) o
multime dominanta a lui G. Graful interogare dominant QD este definit prin (V(QD), E(QD)), cu
(u, v) € E(QD) daca este verificata cel putin una din urmatoarele conditii:

1) (u,v) € G,u € D(G), v e D(G);

2) IN1(u) m N1(v)| > 0;

3) [N1(u) N N2(v)| > 0;

4) IN2(u) N Nz(v)| > 0.

Algoritmul 3.5.2.
Intrare: Un graf interogare Q, QD - un graf dominant al lui Q, un indice de stare s
(starea initiala este so), f(So) = & (multimea vida)
Iesire: Aplicatia f dintre graful interogare Q si subgraful similar identificat.
Etape:
1. Daca f(so) = & atunci
1.1. Determina corespondenta f pentru graful dominant QD
1.2. f(s) = f(DQ)
2. Daca f(s) este determinat pentru toate varfurile lui Q atunci
2.1.1(Q) =1(s)
2.2. Finalizare f(Q)



altfel pentru fiecare x € V(Q) - V(DQ) executa
pentru fiecare (u, v) € N1(X) X N2(x) executa
pentruy € (U{Nz(w), w € Candidat(u)} ) n (U{N2(w), w € Candidat(v)}
executa:
a) Daca (x, y) satisfac conditia de similaritate a multimilor S(x) si S(y)
atunci f(s) = f(s) U {(x, Y, (x, y))} si actualizeaza starea s'.
b) s :=s', Reia de la etapa 2.

Observatia 3.5.2. Multimea candidatilor in raport cu varfurile considerate se determina
tindnd cont de conservarea distantei. Mai precis, daca (u, v) este o muchie a grafului DQ, v €
Candidat (u) daca au loc urmatoarele conditii: 1) daca ponderea muchiei este 1 atunci nodurile
sunt adiacente; 2) daca ponderea muchiei este 2 atunci |[N1(u) N Ni(v)|>0; 3) daca ponderea
muchiei este 3 atunci fie [N1(u) ™ N2(v)[>0, fie |[N2(u) m N1(v)[>O0.

Observatia 3.5.3. Daca conditia de similaritate a varfurilor considerd structura
topologica (matricea de adiacentd) si toleranta este zero, atunci algoritmul 3.5.2 determina
structuri izomorfe cu graful Q.

Observatia 3.5.4. Algoritmul 3.5.2 este un algoritm de identificare aproximativa a
subgrafurilor cu anumite proprietati, datorita pragului introdus prin intermediul similaritatii.

4. METODE SOFT COMPUTING TN REPREZENTAREA
CUNOSTINTELOR

4.1. Introducere

Orice sistem de reprezentare si procesare a cunostintelor (RPC) care functioneaza cu date
imprecise trebuie sd proceseze fluxuri de intrare provenind din mai multe surse: experti care isi
descriu cunostintele despre un anumit domeniu in limbaj natural sub subiectivitatea si ipotezele
de ambiguitate, senzori si instrumente care pot masura eronat, respectiv modelare aproximativa.
Nu numai datele incomplete trebuie sa fie analizate Tnainte de a fi stocate in baza de cunostinte a
sistemului RPC, dar si datele inconsistente, datele neclare, datele ambigue, datele fuzzy sau vagi
trebuie sa fie considerate si preprocesate Tnainte de identificarea si extragerea cunostintelor.

Tratarea impreciziei in timpul dobandirii, reprezentarii si procesarii cunostintelor este una
dintre cele mai dificile sarcini atunci cand proiectam un sistem RPC. Din punct de vedere
numeric, au fost propuse de cercetdtori, incepand cu 1950, urmaitoarele abordari: metoda
intervalelor [64], numere fuzzy [15, 122], intervale fuzzy [12, 122], numere intuitionistic - fuzzy
(Atanssov [3, 4, 5, 15]) si numere neutrosofice (Smarandache [83, 84, 85]). Potrivit lui Moore
[64], pentru a lucra cu un numar incert W, este mai bine sa lucram cu un interval [x, y] care
contine W. De asemenea, dat fiind o functie f, valoarea f(w) va apartine unui interval [u, v] fiind,
de asemenea, imprecisa. Daca # este un operator generic care reprezinta oricare din operatiile
adunare, scadere, inmultire sau impartire a numerelor reale si notam operatorul corespunzator in
aritmetica interval prin <#> atunci se va aplica urmatoarea regula [64]: [a, b] <#> [c, d] = [min
(a#c, a#d, b#c, b#d), max (a#c, a#d, b#c, b#d)], daca si numai daca x#y este definit pentru x € [a,
b] siy € [c, d]. In cazul divizarii, este necesard o regula care si ia in considerare numarul zero: 1
[[c,0] =[-o,1/c]sil/]0,d] =]1/d, ]. Combinarea numerelor cu intervale este usoara
deoarece orice numar L este acelasi cu intervalul [, p].



Definitia 4.1. Fie X 0 multime nevida reprezentand universul discursului. O multime
fuzzy A al lui X este definita de toate elementele apartinand lui X in conformitate cu gradul de
apartenenta prin functia fa definitd pe X cu valori in [0,1]. Tn acest caz, si notim cu A urmdtorul
ansamblu: A = {(x, fa(x)), x € X}. Acest tip de multime a fost introdus de Zadeh [120], care a
definit gradul de neapartenenta prin 1 - fa(x), pentru orice x € X. Cand cineva schimba functia de
apartenenta, atunci se va obtine o noud multime fuzzy.

Exemplul 4.1. Fie X multimea persoanelor care sosesc in unitatea de primiri urgente
(UPU). La sosire fiecare persoana vine cu un indicator al gravitatii starii sale. Acest indicator
este unul calitativ, are la baza doar analize sumare si permite o prima clasificare (un cod): rosu
(foarte grav), galben (critic), verde (urgent), albastru (non-urgent), alb (in afara oricarui pericol).
Aceste coduri se obtin pe baza unor reguli. De exemplu: Daca "pacientul manifesta insuficientd
respiratorie severa" sau "pacientul necesita resuscitare volemica" sau ... atunci "pacientul se afla
in stare foarte grava". Daca semnele vitale sunt in limitele normale pentru varsta pacientului, dar
necesitd interventie atunci i se atribuie codul verde cu un anumit grad. Daca la un moment dat
sunt mai multi pacienti cu acelasi cod, dar cu grade diferite de Tncadrare, atunci au prioritate la
primirea asistentei medicale de urgenta cei cu gradul de incadrare mai mare. Daca impartim
intervalul [0, 100] in cinci regiuni: alb = [0, 19], albastru = [20, 39], verde = [40, 59], galben =
[60, 79], rosu = [80, 100], atunci fiecare pacient X € X primeste un grad de apartenenta f(x) < [0,
1]. Spunem ca are loc transformarea numita nuantare (fuzzificare) prin trecere de la (x, 1) la (x,

f(x)).

Exemplul 4.2. Imprecizia exprimarii unei masuratori X se poate face prin intermediul
definirii unui grad de precizie f(x). De exemplul, folosind patru valori a1, az, as, a4 putem defini
un model trapezoidal astfel [111, 122]:

Daca x < ag sau x > a4 atunci f(x) = 0. Daca x € [az, as] atunci f(x) = 1. Daca x € [a1, az]
atunci f(x) = (x-a1)/(a2-a1). Daca x € [as, a4] atunci f(x) = (x-az)/(az-as).
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Figura 4.1. Numere fuzzy trapezoidale
Definitia 4.2. Fie X, A si fa ca mai sus. Daca, pentru orice x € X, gradul de
neapartenenta este definit prin functia ga (ga: X — [0,1]), cu fa(x) + ga(x) fiind mai mic sau egal
cu 1), atunci se definesc multimile intuitionistic-fuzzy [3, 4, 5]. Tn acest caz, valoarea 1-fa(x) -
ga(x) se numeste gradul de nedeterminare si exprima lipsa cunoasterii privind apartenenta lui x
la multimea A.
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Figura 4.2. Numar intuitionistic-fuzzy de tip triunghiular

Exemplul 4.3. In figura 4.2, cu ajutorul a 5 numere se descrie un numdr intuittionistic
fuzzy triunghiular, unde functia de apartenenta se formeaza cu ajutorul numerelor a1, a2 si as, iar
functia de neapartentd cu ajutorul numerelor a'i, a2 si a's. Se observa ca cel mai mare grad de
apartenenti este M, iar cel mai mic grad de neapartenentd este m. In contextul modelarii
intuitionistic fuzzy m + M < 1.

Observatia 4.1. Pentru multimi fuzzy, nu existd nedeterminare.

O noua extindere, la 0 reprezentare cu trei valori a fost consideratda de Smarandache [83,
84, 85].

Definitia 4.3. Daca Ta(x) este gradul de apartenenta, Fa(x) este gradul de neapartenenta,
si Ia(X) este gradul de nedeterminare, atunci reprezentarea neutrosofica a unei mulfimi A este
definita prin [83, 84, 85]:

A ={(Ta la Fa), VX € X, 0 < Ta(x), Fa(X), 1a(x) < 1 si 0 < Ta(x) + Fa(x) + la(x) <3},
unde pentru orice numar real “a, si a* sunt numere speciale definite Tn analiza nestandard [76]: -a
= inf {a-¢, ¢ € R* ¢ infinitezimal} si a" =sup {a + ¢, € € R* ¢ infinitezimal}.

Exemplul 4.4. Fie A multimea neutrosofica definita prin tabelul 4.1:
Tabelul 4.1. Exemplu de multime neutrosofica

Functia de apartenenta Reprezentare grafica
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Se observa ca suma gradelor depaseste valoarea 1. Aceasta face ca modelul lui Smarandache sa
fie o extensie a modelelor Zadeh si Atanassov.

Urmatoarea sectiune considera sistemele RPC fuzzy, a treia se referd la sistemele RPC
intuitionistic-fuzzy, iar a patra sectiune este dedicata sistemelor RPC neutrosofice.

4.2. Modelarea fuzzy si reprezentarea cunostintelor lingvistice

Un sistem RPC fuzzy are reguli de forma "in cazul in care A este adevarat cu un grad
mare, atunci B este adevarat cu un grad ridicat", sau "daca x este mare, y este mediu, iar z este
scazut atunci t este bine", pentru a mentiona cateva exemple. Astfel de sisteme RPC pot fi
utilizate ca sisteme de control (daca A este cald intr-un anumit grad, atunci B ar trebui coborat
pand la o anumita valoare) sau se utilizeaza pentru a calcula calitatea generald a unui experiment
studiat (daca A este mare si B este mare atunci rezultatul este foarte bun, daca C este mare si B
nu este mare, atunci rezultatul este slab).

Nu exista nici o pierdere a generalitatii daca presupunem regulile de forma

"Daca X este A si Y este B atunci Z este C".

Regulile date ca exemplu utilizeaza expresiile de limbaj natural cum ar fi "mari", "foarte
bune", "saraci" etc. Astfel de elemente sunt numite valori ale unor variabilele lingvistice [105].

Pentru a oferi raspunsuri la intrebarile formulate de orice utilizator final, motorul
inferential al sistemului RPC ar trebui sd poata aplica cele mai potrivite proceduri de implicare




fuzzy. Dupa Atanassov si colab. [5], un operator de implicare IF(a, b) ar trebui sa respecte
axiome din urmatoarea lista:

Al) (va) (vb) (a <b — (vc) (IF(a, c) > IF(b, c);

A2) (va) (vb) (a<h — (vc) (IF(c, a) > IF(c, b));

A3) (vt) (IF(0, t) = 1);

A4) (vt) (IF(L, t) = 1t);

A5) (vt) (IF(t, t) = 1);

Ab) (Va) (vb) (vc) (IF(a, IF(b, c)) = IF(b, IF(a, c));

A7) (va) (vb) (IF(a, b) =1 daca si numai daca a < b);

A8) (va) (vb) (IF(a, b) = IF(N(b), N(a))), unde N este operatorul de negare;

A9) IF este o functie continua.
Observatii 1) Toate axiomele sunt verificate de operatorul de implicare Lukasiewicz [122]:

IF(X,y) =min (1,1 -x +Y).
2) Doar primele sapte axiome sunt verificate de implicatia lui Godel [122]:
IF(x,y)=1dacax <ysilF (x,y) =y, dacax>y.

Prin urmare, un sistem RPC fuzzy este compus din: Modul de intrare (date crisp),
Unitatea de fuzzificare, Baza de cunostinte fuzzy, Motorul de inferenta fuzzy, Unitate de
defuzzificare, Modul de iesire (date clare).

Deoarece motorul inferential produce cunoastere exprimatd nuantat, este necesar ca
Modulul M3 sa apeleze unitatea de defuzificare prin intermediul careia informatia nuantata se
transforma 1n informatie crisp.

Cele mai uzuale metode de defuzificare sunt bazate pe graficul functiei de apartenenta. Se
poate retine ca valoare crisp acceptata abscisa care fie apartine centrului de greutate al placii
determinate de functia de apartenenta (figura 4.3), fie abscisa care Tmparte aria subgraficului
functiei de apartenenta in doua parti egale (figura 4.4). Se poate alege si valoarea modala, daca
maximul este unic identificat.
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Figura 4.3. Metoda centrului de greutate Figura 4.4. Metoda injumatatirii ariei
Evident, modulele de intrare si iesire vor fi conectate la interfata cu utilizatorul. Tipul de
interfata depinde de decizia analistului de sistem care formuleaza cerintele software.

4.3. Reprezentarea cunostintelor intuitionistic-fuzzy

Fie X un set oarecare de obiecte stocate Tntr-un sistem RPC. Intr-un cadru intuitionistic-
fuzzy A, pentru fiecare x din multimea univers va fi definit atat fa(x) ca si ga(x), reprezentand



gradul de apartenentd si gradul de neapartenenta [3], [12]. Este posibil sd se introduca si alte
caracteristici:

e gradul de nedeterminare ha (x) =1 - fa (X) - ga (X),

e gradul de favorizare a lui x prin ma (x) = fa (x) (1 + ha (x)), precum si

e gradul de impotrivire asupra lui x cum ar fi na (x) = ga (Xx) (1 + ha (x)).

Din motive teoretice, dar si aplicative, sunt utile urmatoarele definitii [3, 24, 59]:

Definitia 4.4. Doud multimi intuitionistic-fuzzy ale lui X, notate prin A si B, sunt
similare daca exista x € X astfel ncat fa (x) = fs (x) si ga (X) = gs (x). Daca aceste proprietati se
aplica pentru orice x € X, atunci A si B sunt egale sau comparabile.

Definitia 4.5. Doua multimi intuitionistic-fuzzy A si B sunt echivalente daca si numai
daca exista o bijectie h pentru a avea: fs (X) = h(fa (x)) si: ge (X) = h (ga (X)), pentru orice x € X.
Prin urmare, fa (x) = h! (fs (x)) si ga (X) = h (gs (X)).

Conceptele de"subset", respectiv "subsetul propriu" sunt definite prin relatia de ordine
directa dintre gradele de membru, iar ordinea inversa prin relatia dintre gradele care nu sunt
membre, $i anume:

A € B daca si numai daca fa (x) < fs (X)
si
ga (x) = g8 (X),
si A € B daca si numai daca fa (X) <fs (x), si ga (X)> gs (X),
respectiv.

Definitia 4.6. Fie x o propozitie modelatd de logica fuzzy intuitionista. Prin urmare,
valoarea ei de adevar este datd de V (x) = <a, b>, unde a si b sunt gradele de valabilitate si
nonvalabilitate pentru x, folosind notatiile lui Atanassov et al. [5]. Propozitia fuzzy intuitionista x
este o tautologie fuzzy intuitionista daca si numai daca a > b.

Fie x si y doud propozitii fuzzy intuitioniste, date prin V (x) = <a, b>si V (y) = <c, d>.
Fie IIF(a, b; ¢, d) operatorul de implicare intuitionistic- fuzzy. Cu axiomele introduse n
sectiunile anterioare, operatorul IIF al lui Zadeh definit prin

I1F(a, b, ¢, d) = <max (b, min (a, ¢)), min (a, d)>
satisface axiomele A2/3/4/5/7/9, in timp ce operatorul IIF a lui Kleene-Dienes dat de
IF (a, b; ¢, d) = <max (b, ¢), min (a, d)>
satisface toate axiomele cu exceptia lui A7.

Regula de compunere inferensiala bazata pe logica intuitionistic-fuzzy (RCILIF),
conform lui Cornelis & Deschrijver [16], utilizeaza doud universuri de discurs U si V, doua
variabile X si Y presupuse cu valori din U, respectiv V si o relatie intuitionistic-fuzzy R ntre U
si V. RCILIF poate fi exprimata ca o schema de deductie

{Xeste A, (X,Y)esteR; YesteB'=R-°A'},
unde A' este 0 multime intuitionistic-fuzzy de univers U.

RCILIF defineste schema intuitionistic-fuzzy a ragionamentului modus ponens
generalizat. Este important, atunci cand se construieste un Sistem RPC bazat pe concepte
intuitionistic-fuzzy, sa se utilizeze numai operatori de implicare care sa asigure validitatea
schemei modus ponens.

Atat numerele fuzzy cét si numerele intuitionistic-fuzzy pot fi utilizate in contextul
sistemelor RPC care suporta imprecizia. Prin urmare, un sistem RPC Intuitionistic-Fuzzy este
compus din: Modul de intrare (date clare), unitatea de fuzzificare intuitionista, baza de
cunostinte modelate intuitionistic-fuzzy, motorul de inferenta fuzzy intuitionist bazat pe operatori



adecvati de implicare cu respectarea schemei modus ponens generalizat in context intuitionistic-
fuzzy, unitatea de defuzzificare intuitionista, Modul de iesire (date clare).

Cu exceptia unitatii de defuzzificare intuitionistd, celelalte module au o descriere similara
corespondentelor din cadrul sistemelor RPC fuzzy.

Metoda functiei indicator. Unitatea de defuzzificare necesita o componenta
suplimentara care pornind de la functiile fa si ga, determind o functie indicator ha care va fi
interpretata ca un grad de apartenentd nuantat (ha(X) = afa(X)+B(1-ga(x)) si apoi va avea loc o
defuzzificare printr-o metoda, precum cele descrise mai sus. In expresia de mai sus, o si p sunt
parametri de importanta alesi de analist pentru a obtine functia indicator [63].

4.4. Modele neutrosofice in reprezentarea cunostintelor

Multimile neutrosofice, din punct de vedere filosofic, sunt modelate cu ajutorul valorilor
reale sau sunt submultimi ale intervalului non-standard 10, 1.

Deoarece intervalul nestandard ]0,1°[ este dificil de utilizat pentru situatii reale din
inginerie si probleme stiintifice se foloseste intervalul unitar standard [0,1].

In cele ce urmeaza folosim reprezentarea TIF a multimilor neutrosofice, reprezentare
introdusa de Smarandache [83, 84, 85].

Definitia 4.7. Un element x din universul discursului X se numeste semnificativ in ceea
ce priveste multimea neutrosofica A in cazul in care urmatoarele grade sunt semnificative:
gradul de adevar/ membru/ apartenenta sau gradul de falsitate/non-membru sau nederminarea,
adica Ta(x) sau la(x) sau Fa(x) este mai mare de 0.5 [63].

Definitia 4.8. O multime neutrosofic-intuitionista este definita prin [2]:

“A = <X, Ta (X), la (X), Fa (X)>,
unde min {Ta (X), Fa (x)} <0.5, min {Ta (X), la (x)} <0,5 si min {Fa (X), la (x)} <0.5, VX € X,
atuncicand 0 <Ta(X)+1a(X) +Fa(x)<2.

Operatorii din logica neutrosofica pot fi definiti in mai multe moduri cu privire la nevoile
aplicatiilor sau la rezolvarea problemelor [83, 84, 85]. Pot fi utilizate N-normele (Nn) si N-
conormele (Nc).

Nn reprezinta operatorul and (si) in logica neutrosofica si operatorul de intersectie In
teoria multimilor neutrosofice.

Nc reprezintd operatorul or (sau) operatorul in logica neutrosofica si operatorul reuniune
n teoria multimilor neutrosofice.

Ambele Nn si Nc trebuie sa satisfaca urmatoarele axiome [63]:

a) Conditii limita pentru Nn: Nn (t, 0) =0, Na (t, 1) = 1t;
b) Conditiile la limita pentru Ne: Nc (t, 1) =1, Nc (t, 0) = ;
¢) Commutativitate: N (u, v) = N (v, u), unde N € {Nn, Nc};
d) Monotonie: daca u <v atunci N (u, w) <N (v, w), unde N € {Nn, Nc};
e) Asociativitate: N (N (u, v), w) =N (u, N (v, w)), unde N € {Nn, Nc}.
Un exemplu general de N-norma este construit ca
Nn (U, V) = (T1 ATz L VI2, F1 V F,
unde u(Ty, Iy, F1), V(T2 l2 F2), A este 0 N-norma, si V este orice N-conorma.
Tn mod similar, un exemplu general de 0 N-conormi este construit ca
Ne (U, V) = (T1 VT 2, 11 A 2, F1 AF2).
De exemplu, se pot utiliza urmatoarele definitii:
a b =ab (caprodus) sia Vb=a+Db-ab.
Un operator negatie poate fi usor definit de n(u) = v, unde u(T, I, F) si v(F, I, T).



Un operator de implicare neutrosofica (NI) poate fi introdus prin NI (u, v) = Nc (n(u), v).
In orice caz, in functie de constituentii folositi pentru a defini o N-normi (respectiv N-conorma)
se pot obtine mai multe modele definitorii pentru operatorul de implicare.

Definitia 4.9. [63] Formal, un numar neutrosofonic este un obiect de forma a+ bl, unde a
si b sunt numere reale sau complexe, iar I este operatia prin care 12 = 1, I-1=0, 1+I=21, 01=0, dar
1/T si I/I nu sunt definite. Notdm R(I) numerele neutrosofice cu componente reale, respectiv cu
C(I1) numerele neutrosofice cu componente complexe.

Remarca 4.1. [63] I"=1 (n>0), xI+yl=(x+y)l.

Definitia 4.10. [63] Daca x = a+bl si y = c+dl sunt numere neutrosofice de tip R(I) or
C(l) atunci:

a) X +y = (a+c) + (b+d)l;

b) x -y = (a-c) + (b-d)I;

) Xy = (ac) + (ad + bc + bd)l;

d) ax = (aa) + (ab)l;

e) x/y = u+vl (nd este posibil), unde u = a/c, iar v = (bc-ad)/(c?+cd).

Remarca 4.2. (a+bl)? = a® + (2ab+b?)l; (a+bl)" = a™+I{ZComb(n,k)a"*b¥; k=1, 2, ..., n},
unde Comb(n,k) = n!/k!/(n-k)!, iar n! =1 x 2 x ... X n (factorialul numarului n).

Remarca 4.3. [63] Daci a > 0 si a+b > 0 atunci V(a+bl) = u+vl e {s1, sz, S3, 54}, unde s;
= (Va, -Va + V(a+h)), s2 = (Va, -Va - V(a+b)), s3 = (-Va, -Va + V(a+h)) si s4 = (-Va, -Va - V(a+h)).

Definitia 4.11. [63] Daca x = a+bl si y = c+dl sunt numere neutrosofice de tip R(l) atunci
definim o relatie de ordine partiala pe multimea numerelor neutrosofice astfel:

a) a + bl =c + dl daca si numai daca a=c sib=d;

b) Daca a < c atunci a + bl < c+dl,

c) Dacaa=csib<datuncia+ bl <c+dl.

Un alt model util al numerelor neutrosofice este cel inspirat din notatia TIF si va fi
specificat prin trei componente numerice care reprezintd gradul de apartenentd, gradul de
nedeterminare si gradul de neapartenenta. Cele trei componente au valori in intervalul [0, 1].
Deoarece vom lucra cu valori si nu cu intervale sau submultimi de numere pentru fiecare din cele
trei componente, aceste numere (t, i, f) vor fi numite numere neutrosofice simple.

Definitia 4.12. [63] Fie A = (ty, i1, f1) si B = (t2, i2, f2) numere neutrosofice simple. Fie A
operatorul asociat intersectiei (respectiv conjunctiei logice) si v operatorul asociat reuniunii
(respectiv disjunctiei logice). Atunci, operatiile aritmetice de baza, cand pot fi definite, au
urmatorul mod de lucru:

a) adunarea: A + B = (t1 v t, i1 A 2, f1 A F2) (de exemplu = (ti+Ht2-taty, i1iz, fif2));

b) inmultirea: AB = (t1 A t2, i1 Vv Iz, 1 v F2) (de exemplu = (tito, ir+iz-isio, fi+fo-f1f2));

c) scaderea: A - B = (i3, i3, f3) unde t3 = (t1 - t2 )/(1 - t2), i3 = i1/i2 si f3 = Fa/Fo.

d) impartirea: A/ B = (t3, i3, f3) unde t3 = ta/tz, i3 = (ix - 12) / (1 - 1) si 3 = (f1-F2)/(1-f2).

e) ridicarea la putere: C* = (1-(1-t)%, i*, ), daca C = (4, i, f) este un numar neutrosofic
simplu.

Un altfel de model util, numit numar neutrosofic quadruplu este o entitate de forma (a,
bT, cl, dF), este scris ca a+bT+cl+dF, unde T, I, F au semnificatia obisnuita, iar a, b, ¢, d sunt
numere reale. Componenta a reprezinta partea determinata (cunoscuta sigur), iar bT+cl+dF este
partea necunoscutd. Conform lui Smarandache (2015), intr-un model pesimist (formal: T<I<F),
putem presupune cA TI = IT=1, TF=FT=F, IF=FI=F, TT=T?=T,l=1?=I,FF=F?=
F,0T=01=0F =0.



Urmadtoarele proprietati sunt necesare pentru a permite procesarea cunostintelor
neutrosofice reprezentate cu ajutorul numerelor quadruple [18]:

e Dacax =ai + biT +cil +diF siy = ax + boT +cal +doF, atunci x + y = (a1+ap) +
(b1+b2)T + (c1+c2)l + (d1+d2)F, x - y = (a1-a2) + (b1-b2)T + (c1-c2)1 + (d1-d2)F, xy
= aiaz + (aib2 + azb1 + bib2)T + (aic2 + axC1 + c1C2 + c1bz + cobi)l +.(ard2 + a2ds
+ bidz + bod; + c1d2 + cody + did2)F.

e Daca x = a1 + biT +c1l +d:F si m este un numar real (scalar) atunci mx = mag +
mb:T +mcal +md:F.

e Dacax=ar+ biT +cil +diF, y = a2 + boT +czl +d2F, iar m si n sunt numere reale
(scalari), atunci m(x +y) = mx + my, (m + n)x = mx + nx, (mn)x = m(nx), -x = -a1
- biT - c1l - diF.

e Intr-un model optimist (formal: T>I>F) modelul numerelor neutrosofice
quadruple se bazeaza pe proprietatile: TI = IT=T, TF=FT =TsiIF =Fl = 1.
Daca x = a1 + b1 T +c1l +diF siy = a2 + boT +c2l +daF atunci xy = aia2 + (aibz +
asby + bibo+ cibz + cobi+ dib + doby)T + (aic2 + axci + ciCo+ c1dz + cadi)l
+.(a1d2 + a2d: + dido)F. Se poate alege modelarea optimista sau cea pesimista in
functie de situatia reald de modelat.

O extensie mai interesanta este reprezentata de grafurile neutrosofice, cu nedeterminare la
nivel de vertex (nod, varf), sau la nivel de muchie (sau arc). Componenta supusa nedeterminarii
(nod sau conexiune) este utilizata atunci cand exista informatii incomplete despre astfel de
entitati. Matricea de adiacentd a unui graf neutrosopic [59, 63, 108] constd din elemente
apartinand setului {0 - nici o conexiune, 1 - conexiune sigura, | - conexiune nedeterminata intre
noduri}, precum si numere neutrosofice.

Hartile cognitive neutrosofice si hartile relationale neutrosofice sunt generalizéri ale
hartilor cognitive fuzzy si respectiv hartilor relationale fuzzy. O hartd cognitivd neutrosofica
reprezintd relatia cauzala dintre concepte, adiacentd neutrosofica. Matricea corespunzatoare
relatiei neutrosofice a unei harti cognitive neutrosofica are valori apartinand multimii {0, 1, -1,
I}, unde 0, 1 si I sunt cele de mai sus, iar -1 descrie o conexiune proportionala inversa [108].

Cele de mai sus ne permit sd afirmam ca sistemele RPC de tip neutrosofic pot fi
implementate Th mai multe moduri, decizia fiind a analistului problemei de rezolvat.

Asemanator sistemelor RPC descrise mai sus, un sistem RPC neutrosophic este compus
din: modul de intrare (cu date clare), unitate de neutrosoficare, baza de cunostinte neutrosofice,
Motor inferential de tip neutrosofic, unitate de deneutrosoficare, modul de iesire (date clare).

Unitatea de neutrosoficare preproceseaza datele de intrare clare pentru a identifica cazuri
valabile, cazuri invalide, cazuri ambigue.

Odata identificati operatorii neutrosofici pentru conectorii logici utilizati la
implementarea RPC, baza cu reguli neutrosofice poate fi utilizata precum in cadrul clasic al
sistemelor expert implementate prin programare logica sau reguli de productie. Unitatea de
deneutrosoficare este raspunzatoare cu informatiile privind calitatea de membru / valabilitate
pentru a furniza un centru de greutate sau o valoare particulara a datelor (medie, mediana etc.).

In situatia in care rezultatul este de forma A = {(Ta(X), la(X),Fa(X)) | x € X}, procesul de
deneutroficare are doi pasi. Mai intdi se determina o functie indicator (Metoda functiei
indicator) cu ajutorul a trei parametri a, B si v, astfel:

ha(X) = aTa(x) + Bla(x) + y(1-Fa(x)), x € X.



In al doilea pas se aplica o metoda de defuzificare pentru a determina efectiv rezultatul.

Un sistem medical KRP implementeaza algoritmi medicali (bazati pe "arborii de
decizie") care sunt folositori pentru un diagnostic partial bazat pe cele mai potrivite teste de
laborator. In continuare, si folosim numerele neutrosofice intr-un format a+bl asociate valorilor
normale ale elementelor CBC: Hemoglobina (g / dl) = 13,5 + 31 (masculin) si 12 + 31 (feminin),
Hematocrit (%) = 41 + 91 (masculin) si 36 + 81 (feminin), RBC (x106 / ml) = 4,5 + I (masculin)
si 4 + 0,91 (feminin). Cand se iau in considerare electrolitii, valorile comune pot fi convertite in
calciu (mg / dl) = 8,8 + 1,51, clorurd (mEq / L) = 95 + 121, magneziu (mEq / L) = 1.6 + 0.8,
fosfat / dL) = 2,5+ 2 |, potasiu (mEq /L) =3,5+ 1,7 I, sodiu (mEq/ L) = 135 + 12I.

Tn cazul sistemelor expert medicale, care lucreaza cu numere neutrosofice, valori robuste
ale indicatorilor se pot obtine cu ajutorul medianei e = a+b, sau distantei intercuartile m =
a+3b/4+c/2, daca se foloseste o reprezentare quadrupla (a, b, c, d).

5. MODELE SI TEHNOLOGII MARKUP UTILIZATE IN
REPREZENTAREA SI PROCESAREA CUNOASTERII

5.1. Introducere

Prin modele si tehnologii Markup, in contextul acestei lucrari, intelegem acele modele si
tehnologii derivate din SGML (Standard Generalized Markup Language [14]; 1ISO 8879:1986).
Metalimbajul XML a fost proiectat pentru a se obtine o versiune simplificata a limbajului
SGML, dar pentru a permite transferul structurilor de date intre aplicatiile software bazate pe
comunicare folosind protocolul Internet.

O aplicatie in limbajul RPC care utilizeaza tehnologiile XML trebuie sa identifice si sa
traduca obiectele descrise in figierul XML. Traducerea se face pe baza schemelor si a DTD-
urilor, care sunt definite pentru acel document. Se pot utiliza diverse tehnologii pentru a analiza
un document XML.

In contextul reprezentirii cunoasterii cu ajutorul regulilor putem considera
<Cunoastere> ca element radacina care poate include unul sau mai multe elemente de tip
Regula. Fiecare element Regula are un identificator unic rid. O regula de asociere (A => B) este
formata din Ipoteza A si Consecinta B. Fiecare Ipoteza si Consecinta trebuie sa aiba unul sau
mai multi itemi ipotezd si elementele consecintd. Fiecare item Ipoteza si Consecinga are un
nume reprezentat printr-un sir. Redam acest model in Tabelul A.

Tabelul A. Exemplu de model XML pentru reguli de asociere [56, 61, 62]

Document XML DTD-ul modelului
<Cunoastere>
<Regula rid="1"> <!ELEMENT Cunoastere (Regulat)>
<Ipoteza> <!ELEMENT Regula (Ipoteza Consecinta)>
<ItemIpoteza> <!ATTLIST Regula rid CDATA>
<Name>A</Name> <!ELEMENT Ipoteza (ItemIpoteza+t)>
</ItemIpoteza> <!ELEMENT ItemIpoteza (Nume)>
</Ipoteza> <!ELEMENT Consecinta (ItemConsecinta+)>
<Consecinta> <!ELEMENT ItemConsecinta (Nume)>
<ItemConsecinta> <!ELEMENT Nume (#PCDATA)>
<Name>B</Name>
</ItemConsecinta>
</Consecinta>
</Regula>
</Cunoastere>




Pentru a descrie structuri utile procesarii cunoasterii din domeniul stiintei solului pentru
agriculturd, Meenakshi et. al. [52] au convertit declaratiile XML intr-un format util aplicatiei,
numit KBML (Knowledge Based Markup Language). Toate meta-informatiile sunt stocate intr-
un figsier KBML, in timp ce datele reale pot fi disponibile in orice sursd de date (distribuite,
mobile etc.). Totusi KBML nu este un limbaj Markup, ci doar o aplicatie XML.

5.2. Extensii RDF

In contextul modelarii si procesirii cunoasterii au fost dezvoltate notatii Markup
specializate precum: RDF/XML (model sintactic pentru exprimarea Serializata a grafurilor RDF
ca documente XML), CKML (Conceptual Knowledge Markup Language, [42]), OML (Ontology
Markup Language [134]), DLML (Description Logic Markup Language [129]). OML este o
extensic a lui SHOE si suporta expresiile lambda. OML si CKML sunt bazate pe grafurile
conceptuale introduse de Sowa [90, 91, 92].

RDF (The Resource Description Framework) este cadrul de lucru pentru definirea
resurselor si furnizeaza un model si 0 sintaxa pentru metadate pentru procesare si transfer inter
aplicatii [11]. Mai precis, RDF este un util pentru procesarea metadatelor si asigura
interoperabilitate intre diverse aplicatii din mediul Internet. RDF foloseste limbajul XML [141].
Specificarea datelor RDF necesita un proiect CRC sau UML pentru a descrie asocierile dintre
clase. Setul de clase este numit schema RDF. Extensibilitatea se obtine prin mecanismul de
derivare/specializare a claselor identificate Tn timpul analizei problemei subsecvente
implementarii sistemului RPC.

Primele versiuni CKML au avut la baza filosofia prelucrdrii cunoasterii conceptuale
(CKP — Conceptual Knowledge Processing). Noile versiuni CKML au inclus idei si tehnici
privind fluxul informational (IF — Information Flow) si proiectarea logica a sistemelor
distribuite. Versiunea finala CKML este atat un limbaj bazat pe logicd descriptiva cat si un
limbaj bazat pe cadre. Conform Kent [42], "in CKML conceptualizarea de specificat necesita
utilizarea notiunii matematice de latice conceptuald sau cea mai practica notiune de spafiu
conceptual”. Deducem, de aici, clarificarea notiunii de latice conceptuald prin intermediul
"conceptelor formale” ca elemente ale unei structuri laticiale a conceptelor. Baza teoretica a
practicii bazate pe CKML o constituie teorema CKP care afirma echivalenta dintre structurile de
date de tip latice conceptuala si context formal (clasificare) [42]. Pentru nuantare se utilizeaza
scale conceptuale de tip nominal sau ordinal.

OML asigura trei niveluri de specificare a restrictiilor [134]: superior — secvente
(corespunzatoare fluxului informational); intermediar — calculul relatiilor binare; inferior —
expresii logice (corespunzitoare grafurilor conceptuale). Inainte de discutarea acestor scheme de
marcare, vom dezbate cateva idei privind ontologiile, resursele digitale etc.

Exprimarea unei ontologii este posibila cu ajutorul limbajelor de specificare precum [11,
22, 70, 118]: KIF (Knowledge Interchange Format), CL (Common Logic), OIL, DAML+OIL
[128] si OWL [11, 134].

KIF se bazeaza pe logica predicatelor, dar oferd o sintaxa orientatd Lisp pentru aceasta
[129]. Din punct de vedere semantic, exista patru categorii de constante in KIF: constante de tip
obiect, constante de tip functie, constante de tip relatie si constante logice.

OIL (Ontology Inference Layer) extinde schema RDF pentru a oferi o sintaxa intuitiva si
o mare putere de expresie $i o semanticd mai bine definitd cu facilitarea utilizarii logicii



descriptive in cadrul schemelor de rationament. Astfel OIL reuneste si unifica trei directii: logica
descriptiva, modelarea bazata pe cadre si modelarea RDF/XML [11].

DAML (DARPA Agent Markup Language ) + OIL are o sintaxa de tip schema RDF,
mosteneste primitivele ontologice ale RDF (sublase, domeniu, interval) si adaugd primitive
suplimentare precum tranzitivitate, cardinalitate etc. Schema DAMLA+OIL este orientata pe
obiecte in care conceptele sunt abstractizate prin clase, iar rolurile prin proprietati ale obiectelor.
Astfel, modelul ontologic DAML+OIL are la baza o multime de axiome despre clase si
proprietati, precum si un set de constructori foarte utili din perspectiva sistemelor RPC [11, 128].

Din cele de mai sus rezulta urmatorul proces evolutiv: 1) OIL extinde RDF; 2) DAML
extinde RDF; 3) DAMLAOIL integreaza DAML si OIL si extinde RDF; 4) OWL extinde
DAMLAOIL si RDF.

Rezultatul final al cercetarilor privind modelarea ontologica folosind RDF/XML a condus
la specificarea OWL, in trei variante: OWL lite (ierarhie simpld ierarhizare de clase cu
constrangeri simple), OWL DL (expresivitate maxima) si OWL Full (foarte expresivad). Ca
aplicabilitate practica OWL DL se remarca prin garantarea proceselor de rationament. OWL
permite  obtinerea unor clase complexe prin utilizarea operatiilor: intersectie
(owl:intersectionOf), reuniune (owl:unionOf), complementara (owl.complementOf), enumerare
(owl:oneOf) si disjunctia claselor (owl:disjointWith). De asemenea, OWL pune la dispozitie
restrictii asupra proprietatilor. Aceste restrictii se dovedesc utile in schemele de rationament
specifice sistemelor RPC: allValuesFrom, hasValue, someValuesFrom, cardinality,
minCardinality, maxCardinality. Alte caracteristici OWL se refera la nume si date. Numele
OWL sunt referinte RDF URI, iar datele apartin tipului de data definit de schema XML..

5.3. SCXML

Modelul starilor unei masini pentru abstractizarea controlului poate fi descris, Tn XML,
folosind un limbaj proiectat pentru indeplinirea unui astfel de obiectiv: SCXML (State Chart
XML) [147, 148]. Conceptele fundamentale SCXML sunt [147]: stare, tranzitie, eveniment. O
stare este definitd de o multime de tranzitii posibile la aparitia unor evenimente generate fie din
interior, fie din exterior.

Un scurt exemplu SCXML descrie un automat finit determinist cu trei stari: ql - stare
initiala, g2 - stare intermediara, g3 - stare finala, evenimentele el si e2, care realizeaza tranzitii
conform Tabelului 5.3.

Tabelul 5.3. Functia de tranzitie

T(9.6) ql 92 g3
el gl g3 g2
e2 g2 gl q3

Urmatorul text SCXML descrie modul de actiune a automatului descris in tabel:
<scxml initial state="gl">
<state id= "gl">

<transition event= "el" target= "gl"/>
<transition event= "e2" target= "g2"/>
</state>

<state id= "g2">

<transition event= "el" target= "g3"/>
<transition event= "e2" target= "gl"/>

</state>



<state id= "g3">

<transition event= "el" target= "g2"/>
<transition event= "e2" target= "g2"/>
</state>
</scxml>

Daca el descrie situatia in care intrarea este cifra binara 0, iar e2 cazul specific cifrei
binare 1, atunci automatul recunoaste numerele intregi din multimea {x | x = 3k+2, k = 0, 1,

2.},

5.4. Voice XML
VoiceXML este un limbaj de marcare pentru specificarea dialogului vocal dintre un om si
o aplicatie informatica, de exemplu un sistem RPC. Astfel, folosind VoiceXML 2.0 se pot realiza
aplicatii. RPC care asigura recunoasterca automata a vorbirii (ASR - Automated Speech
Recognition) si raspunsul interactiv vocal (IVR - Interactive Voice Response).

Aplicatiile vxml pot fi de tip uni - sau multi - document. O aplicatie multi - document
permite definirea unui document radacina care defineste toate entitatile vizibile si valorificate de
documentele fiu. Exemplul de mai jos descrie un schelet de tip interogare folosind voce. Acest
model poate fi extins pentru implementarea interfetelor bazate pe voce in cadrul sistemelor RPC.

VXML 3.0 [149] aduce elemente noi din perspectiva realizarii interfetelor prin voce in
cadrul sistemelor RPC atat prin extinderile aduse versiunii 2.0, dar si prin noile facilitati
introduse. In plus, specificatia VXML 3.0 se bazeaza pe modelul SCXML.

Orice aplicatie RPC cu interfatd VoiceXML are in spate (backend) atit baza de
cunostinte cat si codul pentru modulele sistemului RPC. Partea de interfata poate fi organizata pe
niveluri: 1) nivelul PREZENTARE; 2) nivelul CONTROL si 3) nivelul UIDM - User Interface
Data Model. Astfel, se respecta tehnica MVC - Model_View_Controller de implementare a
interfetelor cu utilizatorul.

Pentru recunoastere se utilizeazi inferenta gramaticala bazata pe SRGS [150]. Tn final,
descriem codul VXML pentru traducerea datelor dintr-un tabel [62]:

<?xml version="1.0"?>
<vxml version="2.0">

<block> Urmatoarea structura este matricea 1 </block>
<block> Numele matricei este </block>

/l Cod ...

<block> Linia 1 </block>

<block> Coloana 1 </block>

<block> E[1][1] </block>

<block> Coloana 2 </block>

<block> E[1][2] </block>

<block> Finalul liniei 1 </block>

<block> Linia 2 </block>

<block> Coloana 1 </block>

<block> E[2][1] </block>

<block> Coloana 2 </block>

<block> E[2][2] </block>

<block> Finalul liniei 2 </block>

<block> Acesta este finalul matricei 1 </block>
</fvxml>



5.5. Tehnologii Java pentru procesarea documentelor Markup
Pentru implementarea sistemelor RPC in Java [131], solutia cea mai potrivita o constituie
utilizarea JAXB (Java Architecture for XML Binding).

5.5.1. Arhitectura JAXB
Din punct de vedere al procesului de legare XML-JAVA implementat de JAXB, se
remarca existenta a doud componente majore: un generator de scheme si un compilator de
scheme, iar procesul efectiv de legare implica sapte actiuni [57, 62, 131, 141]:
1. Generarea claselor: Compilatorul de scheme JAXB preia, ca intrare, 0 schema xml si
genereaza clasele Java asociate descrierii.
2. Compilarea claselor: Toate clasele generate, alte surse Java si codul Java completat
vor fi compilate.
3. Unmarshal: Documentele XML care indeplinesc restrictiile din schema sursa sunt
procesate de catre JAXB. De asemenea, JAXB permite transferarea datelor XML din alte
surse decat fisiere si documente XML, cum ar fi nodurile DOM, tablouri de siruri de
caractere, surse SAX si asa mai departe.
4. Generarea arborelui care descrie continutul documentului XML: Procesul unmarshal
genereaza un arbore al obiectelor instantiate din clasele JAXB generate; Acest arbore
reprezintd structura si continutul documentelor sursa XML.
5. Validarea: Procesul unmarshal presupune validarea sursei inainte de generarea
arborelui care descrie continutul. Daca se modifica arborele in pasul urmator, se poate
utiliza operatia de validare JAXB pentru a valida modificarile nainte de a transforma
continutul intr-un document XML.
6. Aplicatia client poate modifica datele XML reprezentate de arborele JAXB utilizadnd
interfetele generate de compilatorul JAXB.
7. Marshal: Arborele care descrie continutul este convertit in document XML.
Continutul poate fi validat inainte de conversie. Procesul numit "Marshalling” ofera unei
aplicatii client capacitatea de a converti un arbore Java derivat din JAXB in date XML.
Regulile care stau la baza proceselor descrise mai sus sunt (figura 5.1) :
R1: Documentul XML, notat cu D, respectd Schema XML, notata cu S
R2: Legare(S) => Multimea claselor JAXB =M
R3: Obiectele sunt instante ale claselor JAXB din M.
R4: Marshal (Obiecte) => Document XML
R5: Unmarshal (Document XML) => Obiecte

S = Schema — Legare > M = Clase
XML - JAXB
Respecta Sunt instante
D = Do¢umentur Unmarshal > Obigct
XML <
Figura5.1.| marshal |oceselor JAXB




5.5.2. Procesarea bazelor de cunostinte mari folosind JAXP

O tehnologie alternativa, dar pentru a carei aplicare este necesar un efort mai mare este
JAXP (Java API for XML Procesing) [131, 141], care utilizeaza DOM (Document Object
Model) si se bazeaza pe SAX (Simple API for XML Parsing).

Tn timpul operatiei de "parsing" bazati pe SAX Se genereaza evenimente care anunti
elementele identificate, iar aplicatia Java trebuie sa trateze evenimentele cu metode callback
(pentru construirea structurii de date). Operatia de parsing DOM construieste in memorie o
reprezentare arborescenta a datelor din documentul XML. Tehnologia JAXP permite
transformarea documentelor XML folosind tehnologia XSLT (Extensible Stylesheet Language
Transformation).

SAX poate fi folosit in urmatoarele situatii: 1) procesarea unor documente XML de mari
dimensiuni; 2) aplicatia necesita abandonarea procesarii (procesorul SAX poate fi oprit oricand);
3) se doreste extragerea unor informatii de dimensiune micd; 4) in contextul unor capacitati de
calcul reduse (memorie limitata, largime de banda ingusta, etc.)

5.5.3. Tehnologia XMLBeans

Aceastd tehnologie de compilare a schemei XML cu obtinerea, in memorie, a arborelui
claselor, a fost dezvoltata in perioada 2003-2014 de Apache Software Foundation pentru a
permite procesarea unor scheme de mari dimensiuni. XMLBeans pentru Java are drept
corespondent C++ mediul de procesate XML denumit xmlbeansxx [131, 141].

Din cele de mai sus rezultd ca pentru procesarea bazelor de cunostinte structurate care
respecta o schema si sunt stocate in figiere XML, se pot utiliza tehnologiile: 1) JAXB - orientata
pe schema XML si 2) JAXP - orientatd pe procesarea directa a documentelor XML. JAXP este o
buna alegere pentru baze de cunostinte mari ce urmeaza a fi procesate in conditii de capacitate
computationala scazuta.

6. TEHNOLOGII JAVA PENTRU INTEROGAREA
BAZELOR DE CUNOSTINTE

6.1 Introducere

Tn acest capitol descriem o implementare a procesului de interogare pentru o baza de
cunostinte extinse mostenite. Implementarea utilizeaza tehnologia client-server (Figura 6.1)
oferita de platforma Java. Sunt descrise atat partea de server cét si partea de client a aplicatiei.
Aplicatia permite utilizarea unui server si a mai multor clienti si a fost testata intr-o retea
wireless privata. Sunt prezentate etapele de prelucrare si rezultatele date de catre server.



Figura 6.1: Conexiunea client-server

6.2 Descrierea bazei de cunostinte

Modelul propus are urmatoarele caracteristici: 1) Modelul permite folosirea mostenirii
multiple pentru calculul valorii unui atribut. Mai exact, valoarea unui atribut poate fi mostenita,
de la mai multe obiecte. Tn acest caz, o functie de decizie este necesara pentru a stabili strategia
de alegere a unui atribut din multimea atributelor mostenite. Aceasta functie poate specifica o
noua valoare pentru un atribut care este obtinuta din combinarea valorilor selectate. Astfel,
valoare unui atribut poate fi o valoare mostenita, dar, la fel de bine, poate fi o valoare noua. 2)
Valoarea unui atribut poate specifica anumiti parametri care pot reprezenta cunostinte nesigure
(fuzzy sau probabilistice) sau un factor de risc. 3) Un obiect poate specifica mai multe valori
pentru un atribut. Tn acest caz, un obiect poate mosteni anumite atribute sau poate obtine noi
valori pornind de la cele mostenite. Un obiect este caracterizat prin: Numele obiectului;
identifica Tn mod unic un obiect; O multime finitd de nume simbolice. Fiecare din acestea
reprezinta un alt obiect care este numit parintele unui obiect. Un anume obiect poate avea zero
parinti sau mai multi parinti; O multime finita de sloturi. Un slot este o pereche ordonata de
forma (atrib; val), unde atrib este un nume simbolic si val este valoarea corespunzatoare
acestuia.

Obiectele sunt virtual conectate printr-o relatie parinte-copil. Fiecare caracteristica a unui
obiect este data printr-un atribut. Un obiect poate specifica valori imediate (de exemplu
temperatura, lungimea, Tnaltimea, culoarea, greutatea, etc.) sau poate identifca numele unuei
metode care calculeaza valoarea unui atribut.

Presupunem ca fiecarei valori a unui atribut 1i este atribuit un parametru. Acest parametru
stabileste nesiguranta valorii, reprezentand un coeficient de risc sau o valoare de cost. Valoarea
V a unui atribut A al unui obiect F este calculata dupa cum urmeaza:

1. Presupunem ca descrierea lui F contine cel putin un slot de forma (A; V; p) sau (A; P; p),
unde V este o valoare imediata, P este un nume de procedura si p este un parametru
asociat lui (A; V). Notam cu Slot(F) multimea acestor sloturi.

2. Presupunem ca avem o strategie de decizie data printr-o functie Alegere astfel ncat
Alegere(Slot(F)) = (A; T; p) este slotul selectat. Daca T = V atunci valoarea lui A este V



si p este un parametru asociat lui (A; V). Daca T = P atunci valoarea V este returnata de
procedura P pentru anumite valori ale argumentelor sale si p este parametru asociat
acestei valori.

3. Presupunem ca descrierea lui F nu contine sloturi a caror prima componenti sa fie A. Tn
acest caz valoarea atributului este obtinuta pornind de la parintii lui F. Cu alte cuvinte,
valoarea atributului este mostenita de la parinti.

Pentru exemplificarea conceptelor este prezentat un obiect ca un sistem de trei entitati:

unde
e nl este numele obiectului;
e {ql;:::;qgs} defineste multimea tuturor parintilor lui n1;
o {(al;vi; pl);:::; (ak; vk; pk)} reprezinta multimea de atribute pentru
valorile lor si valorile parametrilor corespunzatori.

Se considera urmatoarele obiecte:

(s1; {s2; s3}; {(a; 3; 2); (b; 1, 7); (c; 8; 14)})
(s2;{s4}; {(d; 5; 15); (e; 8; 21)})

(s3; {s5}; {(f; 40; 10); (g; 6; 20)})

(s4; {3 {(h; 20; 10); (x; 50; 30)})

(s5; {s6}; {(h; 30; 20); (y; 4; 3)})

(s6; {J; {(x; 35; 40); (a; 4; 1)})

Multimea {sl; s2; s3; s4; s5; s6} reprezinta o baza de cunostinte extinsa bazata pe
mostenire. Relatia parinte-copil permite reprezentarea acestei baze de cunostinte ca in figura 6.2.
Folosim strategia valorii maximale pentru determinarea valorii parametrilor si notam cu V (s;
atr) valoarea unui atribut atr pentru obiectul s si obtinem urmatoarele valori:

e V (s1; h) = 30 deoarece multimea celor mai aproape predecesori ai lui s1 care contin atributul
h este multimea {s4; s5} si parametrul maximal este 20;
e V (s1; x) =50 deoarece s4 este cel mai apropiat predecesor al lui s1 care contine atributul x.

s6 (x; 35; 40)
(3, 4; 1)
(h; 20; 10) s4 sf (h; 30; 20)
(x; 50; 30) (v; 4. 3)
(y; 5; 15) iz s’f (f; 40; 10)
(e; 8; 21) (9; 6; 20)
| R sl b_|
(a;3;2)
(b; 1;7)
(c; 8; 14)

Figura 6.2: Un exemplu de baza de cunostinte



6.3 Implementarea interogarii bazelor de cunostinte
O baza de cunostinte bazata pe mostenire este un sir finit L de entitati de forma (n1; {q1;

interogare este definita ca o pereche (ob; ar), unde ob este un nume de obiect din L si ar este un
nume de atribut.

In continuare consideram ca valoarea pi este factorul de certitudine al valorii vi a
atributului ai. Raspunsul la interogarea (ob; atr) este o propozitie de forma "Valoarea atributului
atr pentru obiectul ob este vs cu factorul de certitudine pr* sau "Valoarea atributului atr pentru
obiectul ob este necunoscuta".

Notam cu Raspuns(ob; atr) o astfel de propozitie raspuns. Pentru exemplul prezentat
anterior se obtin urmatoarele rezultate:

e Raspuns(sl; h) = Valoarea atributului h pentru obiectul s1 este 30 cu factorul de

certitudine 20.

e Raspuns(s3; x)=Valoarea atributului x pentru obiectul s3 este 50 cu factorul de

certitudine 30.

e Raspuns(s2; a)=Valoarea atributului a pentru obiectul s2 este necunoscuta.

Din punct de vedere al implementarii, intr-un program Java, baza de cunostinte
considerata este structurata ca o clasa Java, fara membri de tip metoda:
private Object[][] data3d = {
{"s1l", "s2 s3","atr(a,3,2) atr(b,1,7) atr(c,8,14)"},
{"s2"™, "s4","atr(y,5,15) atr(e,8,21)"},
{"s3","s4 s5","atr(f,40,10) atr(g,6,20)"},
{"s4","","atr(h,20,10) atr(x,50,30)"},
{"s5","s6","atr (h,30,20) atr(y,4,3)"},
{"so6","","atr(x,35,40) atr(a,4,1)"}};
Fiecare linie defineste un obiect. De exemplu, prima linie reprezinta obiectul s1 care
contine:
e parintii s2 si s3;
e atributele a, b si ¢ si valorile corespunzatoare acestor atribute 3, 1 si 8; al treilea argument
defineste parametrul valorii atributului.

Pentru simplificarea procesarii si pentru o mai buna vizualizare a etapelor de procesare,

aplicatia client contine o interfata utilizator care include:

1. modul de dialog specific mesajele de la server; un mesaj de bun venit de la server este
afisat dupa realizarea primei conexiuni a serverului cu clientul; rezultatele interogarii
sunt afisate de acest modul,

2. un modul specific informatiilor auxiliare privind etapele procesarii: numele bazei de
cunostinte aleasa de catre utilizator; numele obiectului si numele atributului selectat
de catre utilizator; confirmarea schimbarilor efectuate in baza de cunostinte;

3. modul de confirmare privind:

e numele bazei de cunostinte selectate de catre utilizator;
e numele obiectului selectat;
e numele atributului selectat.

4. modul pentru declansarea actiunilor:

e specificarea unei noi interogari asupra aceleiasi baze de cunostinte;



e specificarea intentiei utilizatorului de schimbare a bazei de cunostinte;
e schimbarea bazei de cunostinte;
e terminarea etapelor de procesare ale clientului.

6.4 Rezultatele aplicatiei Java

Serverul este inclus in fisierul KBServer:java si clientul in fisierul KBClient:java. Pentru

exemplificarea aplicatiei folosim un server si doi clienti, clientl si client2, conetati intr-o retea
wireless. Se executa urmatorii pasi:

1. Se lanseaza serverul:
java KBServer

2. Pentru clientii, clientl si client2, se executa comanda:
java KBClient

7. CONCLUZII SI DEZVOLTARI VIITOARE

7.1. Concluzii

Aceasta lucrare a investigat stadiul cercetarilor in domeniului sistemelor RPC si a

identificat noi modalitati arhitecturale pentru a procesa baze de cunostinte modelate prin tehnici

soft computing. Urmarind structura lucrarii pot fi formulate urmatoarele concluzii:

1. Reprezentarea si prelucrarea cunoasterii (RPC) joaca un rol important in realizarea
sistemelor expert si se bazeaza pe urmatoarele aspecte:

Cunoasterea este compusa din piese elementare, numite concepte.

Conceptele se afla in relatii / asociatii unele cu altele.

Conceptele si asociatiile sunt parti ale unor structuri a caror dinamica se stabilizeaza in
timp.

Cunoagterea poate fi factuald (prin descrierea atributelor conceptelor), respectiv
procedurala (prin descrierea modului de evolutie a structurilor).

Unui sistem pentru reprezentarea si procesarea cunoasterii (RPC) trebuie sa-i fie evaluate
urmatoarele proprietati: reprezentabilitatea — abilitatea de a permite reprezentarea
tuturor formelor de cunoastere specifice domeniului §i necesare rezolvarii problemei;
deductibilitatea — abilitatea de a permite evolutia structurilor (obtinerea de noi structuri
pornind de la cele existente); eficacitatea — abilitatea de a permite alegerea celui mai
potrivit mecanism evolutiv/deductiv pentru a obtine solutia cu cel mai mic efort;
autoinvatarea — abilitatea de a produce cunoastere noua prin metode automate ori de
cate ori este posibil.

Un sistem RPC poate fi de tip D, I, K sau W. Tncadrarea in una din categorii se face prin
evaluarea sistemului RPC si aplicarea regulilor de incadrare cu pragul de 90%.

2. Arhitectura unui sistem RPC este constituita din mai multe module care permit utilizatorului
interogarea (folosind interfete utilizator prietenoase) bazei de cunostinte in legaturd cu
anumite intrebari specificate in limbaj natural, sau intr-un limbaj artificial (program — script,
intr-un limbaj de programare).

e Modelul unui sistem RPC este S = (Q, {Mi}i=1, 2, ...5, {Pi}i=1, 2, ..., 5, {li}i=1,
2, ..., 5 {Cj}i=1, 2, ..., 5; j=1, 2, ..., 5), unde Q este o multime de variabile de



stare ale sistemului, M;, i=1, 2, ...5 sunt modulele prezentate mai sus, P; este o
multime de metode de procesare specifice componentei M;, |i este o multime de
interfete/protocoale care permit interconectarea modulului M; Tn structura
sistemului S, iar Cjj sunt multimi de componente care asigura buna functionare a
conexiunii dintre modulele M; si Mj.(Figura 2.1). Un sistem expert E este o
instanta a unui model S de sistem RPC.

Cunoasterea poate fi identificata prin tehnici specifice stiintelor sociale, dar si prin
tehnici specifice inteligentei computationale.

Achizitia cunoasterii in contextul calitatii impactului produs de sistemul RPC
presupune existenta unei metodologii cu cel putin patru faze: (1) planificare, (2)
identificarea cunoasterii, (3) analiza cunoasterii identificate, (4) verificarea
ipotezelor.

Custodele bazei de cunostinte asigura disponibilitatea cunoasterii, fiabilitatea
sistemului RPC, precum si securitatea bazei de cunostinfe. Analistul bazei de
cunostinte mentine piesele cunoasterii la nivel calitativ din punct de vedere al
consistentei si integritdtii (ca urmare a aplicarii unor transformari sau operatii de
actualizare);

“Purificarea” cunoasterii constd in activitati de detectare si corectare a pieselor
dintr-o baza de cunostinte incorecte, incomplete, formatate (modelate) in mod
necorespunzitor sau redundante. In plus, se va asigura consistenta cu piesele
stocate in alte baze de cunostinte. Aceasta sarcina devine dificila In contextul
bazelor de cunostinte distribuite si a noilor abordari bazate pe concepte Big Data.
“Purificarea” cunoasterii se realizeaza folosind algoritmi de “reparare” ce au la
baza reguli specifice dependente de domeniul problemei de rezolvat, dificultatea
implementarii fiind data de dependenta de context a utilizarii pieselor cunoasterii
stocate Tn baza de cunostinte. Validarea cunoasterii este diferitd de “purificarea”
cunoasterii si se referd doar la corectitudinea inregistrarii pieselor cunoasterii in
sistemul RPC.

Existd o mare varietate de metode si unelte software pentru “purificarea” si
validarea datelor, dar acestea pot fi utilizate doar partial in contextul bazelor de
cunostinte si in mod special doar pentru descoperirea cunostintelor. Tehnicile de
filtrare i vizualizare joacd un rol important in preprocesarea datelor, iar prin
extensie, a cunoasterii.

Integrarea cunoasterii devine dificild atunci cand piesele cunoasterii provin din
mai multe surse. in acest caz trebuie eliminate redundantele, trebuie identificate
eventualele contradictii precum si acoperirea tuturor cazurilor (cand sunt definite
reguli pe portiuni).

Regasirea cunoasterii are la baza potrivirea parfiala, cea mai buna potrivire,
respectiv grade de potrivire (in modele fuzzy, intuitionistic-fuzzy, neutrosofice).
Din punct de vedere al procesului inferential se utilizeazd mecanisme complexe
care au la baza inferenta deductiva, inferenta inductiva, rafionamente asociative,
respectiv rationamente prin analogie. Pentru cresterea eficientei motorului
inferential, sistemele RPC pot utiliza o agenda de reguli.

Interfata cu utilizatorul poate fi de tip text, interfata grafica, dar si interfete audio-
video care sunt In dezvoltare si se bazeazd pe tehnici specifice de sinteza si
recunoastere audio-video.



Principalele modele conceptuale si tehnologiile existente pentru proiectarea unui
sistem RPC sunt ilustrate cu exemple provenind din studii de caz asupra
Cyc/CycL, CLIPS, Jess si Prolog.

3. Cunoasterea se poate inregistra in momentul in care au fost identificate conceptele, relatiile
dintre acestea si existd solutia tehnica de implementare computerizata. Reprezentarea
cunoasterii cu ajutorul relatiilor poate fi privita ca transferul expertizei umane catre sisteme
de procesare a bazelor de cunostinte. Exprimarea relatiilor dintre concepte se realizeaza
folosind harta conceptelor.

Harta conceptuala este un graf orientat, in care nodurile reprezintd conceptele
(unitatile semantice importante), iar arcele sunt legituri de determinare intre
acestea (de la general spre particular) care exprima relatia dintre doua concepte
sau noduri. Elaborarea hartilor conceptuale poate fi realizatad folosind aplicatia
software CMAP.

Existd doud moduri de a privi legatura dintre sistemele pentru reprezentarea si
procesarea cunoasterii (sisteme RPC) si Sistemele de Gestiune a Bazelor de Date
(SGBD): 1) aplicarea notiunilor de baze de date si de procesare a datelor stocate
n baze de date la sistemele RPC; 2) aplicarea ideilor specifice RPC (de exemplu
logica descriptiva) pentru a proiecta baze de date traditionale folosind diagrame
entitate-relatie bine formate.

In vederea proiectarii si implementarii unui sistem RPC orientat-obiect trebuie
parcurse urmatoarele patru faze: caracterizarea domeniului, modelarea orientata-
obiect, formalizarea si implementarea propriu-zisa.

Transformarea unei baze de date orientate obiect intr-o baza de cunostinte
procesate in manierd obiectualda presupune incapsularea mai multor predicate
pentru a forma un obiect abstract (un prototip).

Grafurile conceptuale pot fi descrise Tn trei moduri: GDF (Graphical Display
Form), CGIF (Conceptual Graph Interchange Format) sau CLIF (Common Logic
Interchange Format) si LF (Linear Form), oricare dintre acestea putand fi
translatate in  KIF (Knowledge Interchange Format).Retelele semantice
evidentiazd aspecte lexicale, structurale, procedurale si semantice. Componenta
lexicald adreseaza simbolurile permise in formarea numelor de noduri, etichete
etc. Componenta structurald se referd la eventualele restrictii de interconecare a
nodurilor. Componenta procedurald adreseaza operatii de construire, acces in
citire, acces pentru scriere, precum si proceduri de eliminare. Evident,
componenta semanticd permite deducerea interpretdarii drumului dintre doua
noduri ale retelei.

Pentru procesarea informatiei stocate in grafuri de concepte este necesard
explorarea grafurilor in adancime. In plus, utilizarea strategiei greedy in
determinarea subgrafurilor slab conexe este o prima alegere din punct de vedere
algoritmic. Optimizarea algoritmilor reprezinta o cerintd importanta.

Retelele semantice evidentiaza aspecte lexicale, structurale, procedurale si
semantice. Componenta lexicalda adreseazd simbolurile permise in formarea
numelor de noduri, etichete etc. Componenta structurala se refera la eventualele
restrictii de interconecare a nodurilor. Componenta procedurald adreseaza operatii
de construire, acces in citire, acces pentru scriere, precum si proceduri de
eliminare.



Procesarea interogarilor in grafuri se poate realiza folosind metoda subgrafului
vecindtate (Algoritmul  3.5.1), respectiv. metoda dominanta-similaritate
(Algoritmul 3.5.2). Pentru procesarea informatiei stocate in grafuri de concepte
este necesara explorarea grafurilor in adancime. In plus, utilizarea strategiei
greedy n determinarea subgrafurilor slab conexe este o prima alegere din punct
de vedere algoritmic. Metoda dominanta-similaritate este un algoritm de
identificare aproximativa a subgrafurilor cu anumite proprietati, datorita pragului
introdus prin intermediul similaritatii.

4. Cand sunt colectate seturi de date incomplete, ambigue sau imprecise atunci se pot utiliza
modelele fuzzy ale lui Zadeh, propunerile intuitioniste ale lui Atanassov si extensiile
neutrosofice ale lui Smarandache. Aceste modele pot fi aplicate la numere, grafuri,
diferite harti si sisteme RPC. Se obtin noi clase de sisteme RPC cu aplicabilitate n
domenii care permit rationamentul nuantat.

Tratarea impreciziei in timpul dobandirii, reprezentarii si procesarii cunostintelor
este una dintre cele mai dificile sarcini atunci cand proiectam un sistem RPC. Se
pot utiliza metode bazate pe intervale, numere fuzzy, intervale fuzzy, numere
intuitionistic - fuzzy si numere neutrosofice.

O multime fuzzy A este un ansamblu: A = {(x, fa(x)), x € X}. Conceptul a fost
introdus de Zadeh, care a definit gradul de neapartenenta prin 1 - fa(x), pentru
orice X € X.

O multime intuitionistic fuzzy A este un ansamblu: A = {(x, fa(x), ga(x)), x € X}.
Conceptul a fost introdus de Atanassov, care a definit gradul de neapartenenta
prin ga(x), iar 1 - fa(x)-ga(x) este gradul de nederminare, pentru orice x € X.

O multime neutrosofica A este un ansamblu: A = {(x, Ta(x), 1a(x), Fa(x)), x €
X}. Conceptul a fost introdus de Smarandache, care extins conceptele fuzzy si
intuitionistic-fuzzy prin includerea gradului de apartenenta, gradului de
neapartenentd, respectiv. a gradului de nedeterminare. Pentru modelele
Smarandache se acceptd ca suma celor trei grade sa fie intre 0 si 3.

Un sistem RPC fuzzy este compus din: Modul de intrare (date crisp), Unitatea de
fuzzificare, Baza de cunostinte fuzzy, Motorul de inferentd fuzzy, Unitate de
defuzzificare, Modul de iesire (date clare). Modulul de intrare este responsabil cu
acele functii ale componentei M1 a sistemului RPC care asigura achizitia
cunoasterii. Acest modul opereaza cu date de intrare de tip crisp. Unitatea de
fuzzyficare realizeazd, pe de o parte, activitati generale de preprocesare a
cunoasterii, dar, in plus, transformd reprezentarile datelor pentru ca anumite
componente RPC sa poatd opera cu entitdti nuantate (multimi fuzzy, propozitii
fuzzy, numere fuzzy). Baza de cunostinte fuzzy este o componenta a modulului
M2 al sistemului RPC si asigura stocarea si accesul la piesele cunoasterii
modelate In maniera nuantatd. Motorul de inferentda implementeazd mecanismele
de rationament fuzzy bazat pe operatorii acceptati pentru operatiile si (and), sau
(or), negatie (not) si implicatie. Acesta corespunde modulului M4. Modulul M3 al
sistemului RPC preia cererile de la utilizator si cu ajutorul bazei de cunostinte si a
motorului inferential va furniza rezultatul. Deoarece motorul inferential produce
cunoastere exprimatd nuantat, este necesar ca Modulul M3 sa apeleze unitatea de
defuzificare prin intermediul cdreia informatia nuantatda se transforma in
informatie crisp. Cele mai uzuale metode de defuzificare sunt bazate pe graficul



functiei de apartenentd. Se poate retine ca valoare crisp acceptata abscisa care fie
apartine centrului de greutate al pldcii determinate de functia de apartenenta, fie
abscisa care Tmparte aria subgraficului functiei de apartenenta in doua parti egale.
Se poate alege si valoarea modala, daca maximul este unic identificat.

Un sistem RPC Intuitionistic-Fuzzy este compus din: Modul de intrare (date
clare), unitatea de fuzzificare intuitionista, baza de cunostinte modelate
intuitionistic-fuzzy, motorul de inferentd fuzzy intuitionist bazat pe operatori
adecvati de implicare cu respectarea schemei modus ponens generalizat in context
intuitionistic-fuzzy, unitatea de defuzzificare intuitionista, Modul de iesire (date
clare). Unitatea de defuzzificare necesita o componenta suplimentara care pornind
de la functiile fa si ga, determina o functie indicator ha care va fi interpretata ca
un grad de apartenentd nuantat (ha(x) = afa(x)+p(1-ga(x)) si apoi va avea loc o
defuzzificare printr-o metoda, precum cele descrise mai sus. In expresia de mai
sus, a si B sunt parametri de importanta alesi de analist pentru a obtine functia
indicator.

Hartile cognitive neutrosofice si hartile relationale neutrosofice sunt generalizari
ale hartilor cognitive fuzzy si respectiv hartilor relationale fuzzy. O harta
cognitivd neutrosofica reprezintd relatia cauzala dintre concepte, adiacenta
neutrosoficd. Matricea corespunzatoare relatiei neutrosofice a unei harti cognitive
neutrosofica are valori apartinand multimii {0, 1, -1, I}, unde 0, 1 si I sunt cele de
mai sus, iar -1 descrie o conexiune proportionald inversa.

Un sistem RPC neutrosophic este compus din: modul de intrare (cu date clare),
unitate de neutrosoficare, baza de cunostinte neutrosofice, Motor inferential de tip
neutrosofic, unitate de deneutrosoficare, modul de iesire (date clare). procesul de
deneutroficare are doi pasi. Mai intai se determina o functie indicator cu ajutorul a
trei parametri o, B si v, astfel: ha(x) = aTa(x) + Bla(x) + y(1-Fa(x)), x € X. In al
doilea pas se aplicd o metodad de defuzificare pentru a determina efectiv rezultatul.
Principalele rezultate ale acestui capitol sunt: Tratarea unitara a sistemelor RPC
indiferent de natura modelului pentru gestiunea situatiilor dominate de imprecizie;
Definirea unei metode de defuzzificare intuitionistd; Definirea unei metode de
deneutrosoficare; Utilizarea conceptelor staticii descriptive in neutrosoficarea
sirurilor de date (rezultate din mdsuratori); Definirea operatiilor cu entitati
neutrosofice pentru a permite implementarea sistemelor RPC neutrosofice;
Exemplificarea conceptelor cu situatii din practica, inclusiv medicina.

Cea mai potrivitd alegere Markup o reprezintd modelul XML, iar din punct de vedere al
tehnologiilor JAVA pentru procesarea documentelor XML merita a fi retinute pentru
aplicatii practice JAXB (obiectual, procesare in memorie) si JAXP (liniar, procesare
orientatd pe fragmente cu identificarea si tratarea evenimentelor). Efortul de programare
JAXB este mai redus si este promovata procesarea obiectuala. In plus, prin VoiceXML se
pot descrie interfete inteligente ale sistemelor RPC bazate pe voce. Concluziile subsecvente

O aplicatie in limbajul RPC care utilizeaza tehnologiile XML trebuie sa identifice
si sa traducd obiectele descrise in fisierul XML. Traducerea se face pe baza
schemelor si a DTD-urilor, care sunt definite pentru acel document. Se pot utiliza
diverse tehnologii pentru a analiza un document XML.



o In contextul modelarii si procesarii cunoasterii au fost dezvoltate notatii Markup
specializate precum: RDF/XML (model sintactic pentru exprimarea serializata a
grafurilor RDF ca documente XML), CKML (Conceptual Knowledge Markup
Language), OML (Ontology Markup Language), DLML (Description Logic
Markup Language). OML este o extensie a lui SHOE si suportd expresiile
lambda. OML si CKML sunt bazate pe grafurile conceptuale introduse de Sowa,
parintele hartilor conceptuale.

e Modelul starilor unei masini pentru abstractizarea controlului poate fi descris, in
XML, folosind un limbaj proiectat pentru indeplinirea unui astfel de obiectiv:
SCXML (State Chart XML). Conceptele fundamentale SCXML sunt: stare,
tranzitie, eveniment. Exemplu din lucrare care descrie un automat finit
determinist cu trei stari: ql - stare initiala, q2 - stare intermediard, q3 - stare
finald, evenimentele el si e2, si realizeaza tranzitii programate este ilustrativ
pentru a reda puterea mecanismului.

e VoiceXML este un limbaj de marcare pentru specificarea dialogului vocal dintre
un om si un sistem RPC. Aplicatiile vxml pot fi de tip uni - sau multi - document.
O aplicatie multi - document permite definirea unui document radacinad care
defineste toate entitatile vizibile si valorificate de documentele fiu.

e Orice aplicatic RPC cu interfata VoiceXML are in spate (backend) atat baza de
cunostinte cat si codul pentru modulele sistemului RPC. Partea de interfatd poate
fi organizata pe niveluri: 1) nivelul PREZENTARE; 2) nivelul CONTROL si 3)
nivelul UIDM - User Interface Data Model. Astfel, se respecta tehnica MVC -
Model View_ Controller de implementare a interfetelor cu utilizatorul.

e Tehnologiile Java JAXP si JAXB sunt eficace si potrivite pentru implementarea
unor module RPC.

6. Au fost luate in considerare conceptele de baza de cunostinte extinsa bazata pe mostenire
si a fost implementat procesul de interogare a unei astfel de structuri. Implementarea are
la baza tehnologia client-server oferita de platforma Java EE8. Cererile de interogare au
fost testate intr-o retea wireless privata, folosind o aplicatie server si doua instante client.
Serverul contine mai multe baze de cunostinte si fiecare client poate interoga o bazd de
cunostinte distincta. Aceeasi tehnologie poate fi folosita pentru a interoga si alte tipuri de
baze de cunostinte, cu o implementare corespunzatoare a functiei raspuns.

7. Dezvoltarea sistemelor RPC face apel atat la modele de reprezentare a cunoasterii,
scheme de rationament, dar si la tehnologii informatice care sd asigure implementarea
dialogului om-masina, gestiunea faptelor si regulilor, efectuarea rationamentului, dar si
scheme de pre/post procesare in contextul cunoasterii fuzzy, intuitiuonistic -fuzzy si
neutrosofic.

7.2. Dezvoltari viitoare

Cercetarile intreprinse in cadrul programului doctoral si descrise in aceasta teza pot fi
continuate, respectiv aplicate Tn urmatoarele directii:

1. Dezvoltarea de sisteme RPC prototip pentru domenii ale cunoasterii in care se accepta

rationamente nuantate: fuzzy, intuitionistic fuzzy, respectiv neutrosofice.

2. Interfete prin Voce pentru interogarea bazelor de cunostinte.



10.

11.
12.

13.

3. Dezvoltarea unor tehnici specifice procesarii unor baze de cunostinte de mare
dimensiune (context BigData).
4. Extinderea aplicatiilor RPC pentru a fi performante n context distribuit.
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