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1\VV. Sazetak

U ovom se radu na primjeru uc¢enja modeliranja linearnog dinamic¢kog sustava prvog reda
(indentifikacija sustava) pokazala se kvaliteta ucenja i generalizacije staticke neuronske
mreze s jednim i1 dva skrivena sloja neurona. Za usporedbu se odabralo vise razli¢itih
topologija jednoslojne i dvoslojne mreze. Usporedivale su se mreze s jednakim brojem
parametara ucenja. Metode po kojima su usporedivane su: brzina ucenja do odredenog
NRMS-a te ucenje do odredenog koraka. Ucenje se izvodilo po uzorku s zamahom prvog i
drugog reda, a algoritam ucenja je povratno raspostiranje greSke. Nakon ucenja gledalo se
vrijeme potrebno da se dosegne cilj, postignut NRMS ucenja te kvaliteta odziva. Nakon
usporedba uzele su se mreze koje su se pokazale najbolje u generalizaciji te ih se pobudilo
razli¢itim pobudnim funkcijama (sinusnom i nagibnom) koje nisu bile u setu za ucenje. Potom
Su ponovno usporedene na temelju moguénosti generalizacije odziva koje nisu ucene.

Kljucne rijeci:

-neuronske mreze
-umjetna inteligencija
-jednoslojne mreze
-dvoslojne mreze
-u¢enje po uzorku
-zamah prvog reda
-zamah drugog reda
-generalizacija

-P1 ¢lan
-modeliranje sustava
-povratno rasprostiranje greske
-pobudne funkcije

10



V. Summary

This paper dealt with neural network learning of first lag order element. In it the quality of
learning and quality of generalization of networks with one and two hidden layers is shown.
Multiple topologies of networks with one and two layers were chosen for comparison.
Networks with equal number of learning parameters were compared. There were two
methods of evaluation of neural networks: learning up to a predetermined error threshold and
learning up to predetermined number of epochs. Learning method used was pattern learning
with momentum of first and second order. Upon completion of learning process time elapsed ,
achieved NRMS and quality of response were considered. After comparison, networks that
proved best in generalization were introduced to different input functions (sine and ramp)

which weren't in original learning set and compared again.

Key words:

-neural networks

-artificial intelligence

-one hidden layer networks
-two hidden layer networks
-pattern learning

-first order momentum
-second order momentum
-generalisation

-first order lag element
-system modelling

-error backpropagation
-input signal

11



1. Uvod

1.1 Teorija sustava

Opca teorija sustava (ili samo teorija sustava) je interdisciplinarna znanost koja se bavi
formulacijom i derivacijom principa koji vrijede opcenito za sve sustave. Naime nagli razvoj
znanstvenih disciplina, kako prirodnih tako 1 druStvenih, doveo je do potrebe da se nadide
podijeljenost medu istima [3]. Opcéa teorija sustava ima za cilj da se postave zajednicke
osnove 1 zajedniCka metodologija pristupa izuCavanja svih znanstvenih disciplina. Opcu
teoriju sustava je prvi predlozio biolog Ludwig von Bertalanffy 30-ih godina, no u
znanstvenim krugovima je pojam teorije sustava zazivio tijekom 1950-ih. Danas teorija
sustava ima vaznu ulogu u suvremenoj znanosti. Ona omogucuje rjeSavanje mnoStva
problema raznih znanstvenih disciplina (npr. tehnika,ekonomija, sociologija, biologija itd.)
[11].

1.2 Pojam sustava

Ne postoji jednoznacna i precizna definicija pojma sustav. Mnogi su autori dali svoje
definicije tog pojma. Vecina definicija sadrZi nekoliko istih kategorija. U svakom sustavu
postoje elementi, postoje odredene veze medu elementima, postoji svrsishodna funkcionalna
skladna cjelina, postoje realne ili imaginarne granice sustava koje ga izdvajaju od njegova
okoliSa te postoji odredeni odnos sustava s okoliSem. Prema tome moze se dati sljedeca
definicija: sustav je skup objekata (elementi sustava ili podsustavi) koji stoje u odredenoj
medusobnoj interakciji s okolinom sustava, tako da grade funkcionalnu, svrsishodnu 1 skladnu
cjelinu. Podsustavi se po potrebi mogu razloziti na manje cjeline, dok elementi se ne mogu
ra$¢laniti ili to nije od interesa .

Sustavi mogu biti razlicitih priroda; tehnickih, bioloskih, ekonomskih itd. Primjer tehnickog
sustava je termoenergetski blok sa svojim elementima: loziSte, isparivaé, pregrijaci pare i
turbina. Covjek je bioloski sustav &iji su elementi organi. Narodna privreda je primjer
ekonomskog sustava. Studenti na fakultetu su primjer socijalnog sustava. Postoje i
kombinirani sustavi koji su sastavljeni od razli¢itih sustava, tvornica je primjer sustava koji se
sastoji od gore navedenih sustava [3].

Glavno obiljezje sustava je proces kojim se ulazne veli¢ine (djelovanje okoline na sustav)
transformiraju u izlazne (djelovanje sustava na okolinu). Zakonitosti ponasanja nekog sustava
se najcesce opisuju matematickim modelom $to predstavlja osnovu za projektiranje njegovog
sustava upravljanja ili koristi za simulaciju i predvidanje njegovog buduceg ponasanja [5].
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1.3 ldentifikacija sustava

Matematicki model sustava se odreduje teoretskom analizom ili eksperimentalnom analizom
ili njihovom kombinacijom. Kod tehnickih sustava se teoretskom analizom moze dobiti
fizikalni matemati¢ki modeli sustava. Postupak dobivanja takvog modela naziva se
modeliranje sustava. Eksperimentalna analiza sustava podrazumijeva dobivanje niza
vrijednosti ulaza i pripadnih izlaza za niz mjerenja. Taj postupak se naziva identifikacijom
sustava. Model sustava dobiven teoretskom analizom daje dobar uvid u unutarnja zbivanaja u
procesu, no obi¢no je previSe sloZzen i ne opisuje tocno sustav (npr. smetnje, gubitci itd.).
Takav model je neprikladan za projektiranje sustava upravljanja ili za simulacije. Nasuprot
takvom modelu je model dobiven eksperimentalno, odnosno identifikacijom sustava, koji ne
daje dobar uvid u fizikalnost zbivanja u procesu, ali je jednostavniji i bolje opisuje ulazno-
izlazno ponaSanje procesa. Te prednosti ga ¢ine pogodnijim za projektiranje sustava
upravljanja i simulacije [5].

Postupak identifikacije se odvija u nekoliko osnovnih koraka [1]:

1. Modeliranje — postavljanje strukture razlic¢itih modela procesa

2. Procjena parametara (estimacija) — izvodenje eksperimenta (snimanje ulaznih i
pripadajucih izlaznih veli¢ina) i procjena parametara procesa

3. Provjera (validacija ) — testiranje i odabir najboljeg modela

Postupak je iterativan i treba ga ponavljati dok se ne dobije model koji s propisanom to¢noscu
opisuje promatrani proces $to se lako moze provesti primjenom neuronskih mreza zbog

njihovih osobina kao $to su ucenje iz primjera, generalizacija, nelinearna aktivacijska funkcija
itd [5].

1.4 Umjetne neuronske mreZe

Umjetne neuronske mreze su, prema Robertu Hecht-Nielsenu, paralelne distribuirane
informacijske strukture koje se sastoje od elemenata procesiranja (neurona) koji su povezani u
slojeve jednosmjernim vezama. Pritom neuroni imaju lokalnu memoriju i predstavljaju
osnovnu jedinku procesiranja [10]. Tehnologija neuronskih mreza nastala je u pokusaju
oponasanja rada zivotinjskog, odnosno u konacnici ljudskog, mozga s ciljem razumijevanja
istog. To podrazumijeva da neuronske mreZe trebaju biti sposobne procesirati (prihvacati,
obradivati, generirati, pohraniti i prenositi) informacije analogno aktivnostima mozga.
Osnovna gradivna jedinica mozga je bioloski neuron sastavljen od tijela, aksona te mnostva
dendrita. Osnovna funkcija takvog neurona je provodenje elektricnog impulsa ako mu se
akson dovede u stanje dovoljne uzbude, realizirano njegovim trenutanim stanjem, te
utjecajem signala od ostalih neurona preko njegovih dendrita ili njegovog tijela u kratkom
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vremenskom intervalu (period latentne sumacije). Sam signal moze biti smirujuéi ili uzbudni.
Neuron ispaljuje signal ako je njegova uzbuda veca od smirujuéeg utjecaja za kriti¢ni iznos,
koji predstavlja prag osjetljivosti neurona. Neuroni medusobno spojeni ¢ine neuronsku mrezu,
pritom jedan neuron moze djelovati na stotine ili tisuce drugih. Neuronske mreze bioloskih
sustava su sacinjene od velikog broja neurona i vrlo su slozene. Tako se za Covjeka
procjenjuje da mozak ima preko 100 milijardi neurona. Upravo takva mreza sastavljena od
jednostavnijih komponenti, koje su medusobno povezane vezama razli¢ite kompleksnosti, ima
sposobnost visih funkcija poput razmisljanja, u¢enja, emocija, spoznaje i percepcije. Dakle
viSe funkcije su ostvarene vezama razlicite kompleksnosti medu elementima, a ne elementima
samim. Umjetne neuronske mreze oponasaju gore navedeni bioloski sustav, no postojece
umjetne neuronske mreze grade se na osnovi izuzetno pojednostavljenog modela koji ne
uzimaju u obzir vec¢inu poznatih funkcija mozga (jer ne postoji odgovarajué¢i matematicki
model koji bi ih opisao).

Analogno bioloskim mreZzama osnovna gradivna jedinica umjetnih neuronskih mreza je
umjetni neuron. Umjetni neuron se projektira s idejom da oponasa osnovne funkcije
(karakteristike prvog reda) bioloSkog neurona. Tijelo bioloskog neurona zamjenjuje se
sumatorom, ulogu dendrita preuzimaju ulazi u sumator, izlaz sumatora je akson umjetnog
neurona, a uloga praga osjetljivosti bioloskih neurona preslikava se na tzv. aktivacijske
funkcije. Funkcije sinapti¢ke veze bioloskog neurona s njegovom okolinom preslikavaju se na
tezinske faktore, preko kojih se i ostvaruje veza umjetnog neurona s njegovom okolinom.
Tezinski faktor je pozitivan ili negativan broj (u slucaju nule ta veza ne postoji), a moze biti i
funkcija (varijabilan teZinski faktor). Funkcija tezinskih faktora je ista kao i sinapsa u
bioloskom neuronu; povezuje neuron s ostalima. Intenzitet veze ovisi o modulu (iznosu), a
karakter ovisi o predznaku tezinskog faktora. Izlaz sumatora povezuje se na ulaz aktivacijske
funkcije, koja na svom izlazu producira izlaz umjetnog neurona. Aktivacijske funkcije mogu
biti linearne 1 nelinearne. Kod linearnih funkcija, izlaz sumatora se mnozi s nekim faktorom
(pojacanjem) i tako se dobiva izlaz neurona. Nelinearne aktivacijske funkcije mogu poprimiti
razliCite oblike, ali se naj¢esce koriste: funkcije praga osjetljivosti, sigmoidalne, hiperboli¢ne i
harmonic¢ke funkcije. Nelinearne aktivacijske funkcije prevode izlaz sumatora na izlaz
neurona preko nelinearnog pojacanja. Opisan umjetni neuron radi na slicnom principu kao 1
bioloSki neuron: dobiva signal od prethodnih neurona, mnozi signale teZinskim faktorima,
sumira ih te Salje na ulaz aktivacijske funkcije koja daje izlaz neurona. Ovakva struktura
zanemaruje mnoge karakteristike bioloskog neurona (npr. kaSnjenje signala). Ipak 1 uz
ograni¢enja koja nastaju takvim zanemarivanjima neuronske mreze daju dobre rezultate.
Naime, odgovaraju¢im povezivanjem neurona u mrezu, mogu se ostvariti funkcije koje sam
neuron ne moze ostvariti. Postoji velik broj vrsta neuronskih mreZza koje imaju razlicita
svojstva. No unato¢ tome sve neuronske mreze imaju neka zajedni¢ka svojstva, koja su
svojstvena bioloskim neuronskim mreZama, a koja se ne mogu naci kod konvencionalnih
racunalnih tehnika.
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Nekoliko takvih svojstava su:
e Paralelno raspodijeljena obradba informacija (engl. parallel distributed processing).

Za razliku od konvencionalnih racunskih tehnika, neuronske mreze prihvacaju vise
ulaza paralelno i dobivene informacije obraduju na raspodijeljen nacin (engl.
distributed processing). Drugim rije¢ima, informacija spremljena u neuronsku mrezu
raspodijeljena je na viSe racunskih jedinica, S§to je potpuno suprotno
konvencionalnome spremanju informacija u memoriju gdje je svaka posebna
informacija (podatak) spremljena u svoj vlastiti memorijski prostor. Svojstvo
raspodijeljenoga spremanja informacija daje neuronskim mrezama vise prednosti, od
kojih je najvaznija inherentna redundantnost, to jest otpornost na kvar.

e Ucenje i adaptacija (engl. learning and adaptive abilities)

Svojstvo uéenja i adaptacije ¢ini neuronske mreze sposobnima obradivati neprecizne i
lose us¢uvane podatke u nestrukturiranom i neodredenom okruzenju. Na odgovarajuci
nacin nau¢ena neuronska mreza ima svojstvo poopc¢avanja kada se na njezinome ulazu
pojave podaci koji nisu bili u uzorku na osnovi kojeg je mreza naucena (svojstvo
generalizacije).

e Univerzalni aproksimator

Svojstvo neuronskih mreza da aproksimiraju proizvoljnu kontinuiranu nelinearnu
funkciju do Zeljene to¢nosti njihovo je najvaznije svojstvo sa stajaliSta modeliranja,
identifikacije i upravljanja nelinearnim procesima.

e ViSevarijabilni sustavi.

Neuronske su mreze po svojoj strukturi viSevarijabilni sustavi $to ih ¢ini lako
primjenjivim za modeliranje, identifikaciju i upravljanje viSevarijabilnim procesima

e Sklopovska implementacija

Vise je proizvodaca razvilo specijalizirane sklopove za implementaciju neuronskih
mreza koji omogucuju paralelnu raspodijeljenu obradbu u stvarnome vremenu.

Vecina neuronskih mreza prikazanih zahtijeva ucenje, to jest primjenu algoritama Kkoji
podesavaju iznose sinaptickih tezinskih koeficijenata. Ciljevi uc¢enja mreze ovise 0 njezinoj
primjeni, pa tako i izbor odgovarajuceg algoritma ucéenja. lako je razvijen veliki broj raznih
algoritama ucenja neuronskih mreza, u ovom radu c¢e se Kkoristiti ucenje povratnim
prostiranjem pogreske. Algoritmi ucenja temeljeni na pogresci c¢esto se nazivaju i algoritmi s
uciteljem (engl.supervised algorithms) jer zahtijevaju vanjski referentni signal, odnosno
ucitelja, koji nadgleda ponasanje mreze korigirajuci istu dok ne dobije Zeljeno ponasanje
mreze. Naime, kod ovog nac¢ina ucenja najprije se usvoji odredena struktura mreze (broj
ulaza, broj slojeva, broj neurona, broj izlaza, te broj tezina mreze). Usvoje se, obi¢no preko
generatora slucajnih brojeva, pocetne tezine (parametri) neuronske mreze. Zatim se na ulaz
mreze dovodi skup ulaznih varijabli. Mreza producira odreden skup izlaznih varijabli. Skup
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izlaznih varijabli usporeduje se sa zeljenim skupom izlaznih varijabli. Razlika zeljenih i
stvarnih izlaza neuronske mreze gradi pogresku mreze, koja se koristi za racunanje novih
tezina (parametara) mreze preko odredenog usvojenog algoritma. Cijeli postupak se ponavlja
iteracijski dok pogreska mreze ne bude manja od unaprijed zadanog iznosa. Pritom se prema
potrebi mijenja struktura mreze (broj neurona, broj slojeva, broj tezina). Nakon procesa
ucenja (treninga, adaptacije) slijedi proces testiranja neuronske mreze. To se radi s novim
skupom ulaza mreze koji nije bio sadrzan u ulaznom skupu za vrijeme procesa ucenja. Mreza
sada producira nove izlaze koji se usporeduju sa zeljenim izlazima. Pritom se ne mijenjaju
parametri (tezine) mreze. lznos pogreske mreze u procesu testiranja sluzi za ocjenu
robusnosti, odnosno generalizacijskih svojstava mreze, tj. sposobnosti mreze da daje
zadovoljavajuce izlaze (rezultate) i za skup ulaza kojim nije bila u¢ena [5].

16



2. StatiCka unaprijedna neuronska mreza s povratnim
prostiranjem pogreske

2.1 Uvod

Staticke neuronske mreze su najceS¢e koriSteni tip neuronskih mreza. Osnovna gradivi
element ovih mreza jest staticki neuron prikazan na slici. Na slici se vidi da staticki neuron
ima dvije temeljne funkcije: funkcija sume X i aktivacijska funkcija y. Takoder osnovna
znacajka svakog neurona je i posjedovanje vise ulaza i samo jedan izlaz. Posebno je dodan
jedan ulaz oznake Bias koji je konstatne vrijednosti 1. Njegova funkcija je osigurati uc¢enje
mreze. Ve¢ 1 jedan neuron u mrezi moze aproksimirati jednostavnije funkcije, a
aproksimacijska mo¢ mreze se opcenito povecava brojem neurona. U statiCkim neuronskim
mreZama neuroni su vezani na unaprijedni nacin (Cesto se ove mreze nazivaju i unaprijedne).
To znaci da svaki neuron moze biti povezan s ulazima i/ili s drugim neuronima, ali samo tako
da se pri povezivanju ne formiraju povratne veze. Prema tome, staticke mreze ne sadrze
dinamicke c¢lanove, §to ih inherentno c¢ini strukturno stabilnima. Stabilnost je njihova
najvaznija prednost u odnosu na dinamicke mreze.

X1
- W1I
X2
- W2|
X3 Wa Y
" W y(net) F——
I A
I
I
|
v
Xn

_— wni
Ulazi Funkcija Aktivacijska Izlaz

Tezine o
neurona sume funkcija neurona

Slika 2.1 Model neurona
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Funkcija sume statickog neurona daje zbroj umnozaka ulaza neurona i pripadajucih tezinskih
faktora, izraz funkcije dan je izrazom:

]
net = Z w; Uj @
j=1

Aktivacijska funkcija y vrsi preslikavanje vrijednosti net u izlaznu vrijednost neurona y prema
izrazu:

y =y(net) (2)

Za aktivacijsku funkciju se uglavnom odabire neka monotona rastu¢a funkcija sa zasi¢enjem.
Tipi¢ni primjeri funkcija dani su na slici 2. Odabir aktivacijske funkcije ovisi 0 skupu za
ucenje 1 o skupu za testiranje naucene neuronske mreze. Pritom treba voditi ra¢una da se
vrijednosti ucenja 1 testiranja normaliziraju s obzirom da gotovo sve funkcije imaju zasi¢enje
od te dvije granice [1].

) . b _ [net net|<1
a) y=sign(net) ) ¥= sign(net) |net|>1
y y
1 M
net net
-1 A L
2 1
) Ve gem L el
y y
1 1

net
e) y=sin(net) ) y= e_;[$J
Slika 2.2 Tipi¢ne aktivacijske funkcije (izvor [2])
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2.2 Model staticke neuronske mreze

Struktura (topologija ili konfiguracija) neuronske mreze se dobiva organiziranjem neurona u
slojeve, a potom povezivanja tih slojeva vezama koje su opterecene tezinama. Razlikuju se tri
tipa slojeva: ulazni, skriveni i izlazni. Ulazni i izlazni slojevi su u direktnoj interakciji s
okolinom, dok skriveni nije. Najpoznatiji i najéesc¢e koriSteni tip neuronske mreze je statiCka
neuronska viseslojna mreza prikazana na slici 7.3.

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Slika 2.3 Model stati¢ke unaprijedne neuronske mreze

Ulazi neurona ulaznog sloja (Z;) sluze za distribuciju signala prema prvom skrivenom sloju
neuronske mreZe. Ulazni sloj je vezan sa skrivenim vezama koje su opterecene tezinama Vij;.
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Svaki neuron nekog sloja vezan sa svim neuronima prethodnog sloja. Izuzetak su jedino
neuroni oznaceni s bias, neuroni bez ulaza izlazne vrijednosti jednake jedinici.

Broj skrivenih slojeva je proizvoljan, no najceS¢e se radi o jedan do dva sloja. Istrazivanja su
pokazala da je jedan sloj skrivenih neurona dovoljan za aproksimaciju bilo koje kontinuirane
funkcije, jedini uvjet je da taj skriveni sloj ima dovoljan broj neurona.

Broj ulaznih i izlaznih neurona je uvijek definiran problemom koji neuronska mreza mora
rijesiti. Broj ulaznih neurona mora biti dostatan da prihvati sve ulaze, dok broj izlaznih
neurona mora biti dostatan da proizvede sve izlaze.

2.3 Ucenje povratnim rasprostiranjem greske

Ucenje neuronske mreze ima za cilj podesiti teZinske koeficijente tako da se izlazi mreZe
priblize poznatim izlazima za odgovarajuce ulaze. Pritom aproksimacija mrezZe nece i ne treba
biti potpuno to¢na. Kvaliteta aproksimacije ovisi o viSe parametara kao $to su problem ucenja,
topologija mreze te odabrani algoritam ucenja.

Postupak u€enja u svakom koraku se sastoji od dvije faze: unaprijedne i povratne. Prva faza
je unaprijedna. U unaprijednoj fazi uzimaju se vrijednosti iz zapisnika uc¢enja Z, te se pomocu
njih izracunava odziv mreze O. Tezinski faktori koji opterecuju veze izmedu neurona (W, V1,
V3, ...) se naj¢esce odabiru slucajno i na takav nacin da su istog reda veli¢ine kao i ulazi i

izlazi.
Algoritam Algoritam
utenja ucenja i

N

\
|
\ /

Slika 2.4 Princip ucenja neuronske mrezZe

20



2.4 Unaprijedna faza

Racun unaprijedne faze za viseslojnu mrezu pocinje, kako je receno, s vrijednostima koje se
uzimaju iz zapisnika ucenja. Vrijednosti seta uc¢enja se dovode na ulaz gdje im se pridodaje
jedan ulaz vrijednosti jedan (bias). Potom se svaki ulaz mnozi s pripadnim tezinskim
faktorom Vj;, te se zbraja s ostalim opterecenim ulazima. Postupak se ponavlja onoliko puta
koliko ima neurona u prvom skrivenom sloju, dakle dobije se broj suma jednak broju
neurona u skrivenom sloju. Suma net se moze prikazati izrazom:

I

netHj = Z vjiZi

i=1 (3)
j=12,.,]-1, i=12..,I

Gdje je | jednak broju ulaznih neurona uveéan za jedan, a J je jednak broju neurona u
sakrivenom sloju uvecan za jedan bias. Izlazi iz skrivenog sloja se dobivaju tako da se sume
iskoriste kao argumenti u aktivacijskoj funkciji.

Za nelinearnu sigmoidalnu funkciju vrijedi:

j=12,..,]—-1 (4)
y; = 1,Bias

Izlazi prvog skrivenog sloja spojeni su na ulaze slijedeceg sloja. Ako je slijedeci sloj skriveni
gore navedeni postupak se ponavlja na analogan nacin, jedina razlika su ulazi koji se sada ne
uzimaju iz seta u€enja ve¢ se koriste izlazi prethodnog sloja. Ukoliko je slijedeci sloj izlazni
ponovno se ratunaju sume iz ulaza koji su pomnozeni teZinskim faktorima izlaznog sloja W:

J
netoy = Z WiiYj
j=1

k=12 ..,K

()

Gdje je K broj neurona izlaznog sloja, odnosno broj izlaza mreze.
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Ukoliko je potrebno da mreze izlaza budu vec¢e od 1 moze se koristiti linearna aktivacijska
funkcija:

Ok = Kpnetok
6
k=12,..,K (©)

Gdje je Kp nagib linearne funkcije, za potrebe ovog rada K, ¢e biti 1.

2.5 Povratna faza

Nakon $to je zavrSila unaprijedna faza pocinje povratna faza. Na temelju odziva mreze |
zeljenih vrijednosti d izraCunava se greSka na ¢ijoj se osnovi potom vrsi korekcija vrijednosti
tezinskih faktora. Postupak se vrsi za svaki ulazno-izlazni par sve dok se ne postigne greska
manja ili jednaka dozvoljenoj pogresci koja se odreduje ovisno o zadatku.

Najcesce koristena funkcija cilja je suma kvadrata pogreske dana izrazom:

1 N
E= 5;(% —0,)? -

Gdje je N broj elemenata u skupu za ucenje, tj. Broj podataka ucenja iz zapisnika ucenja.
Rezultat podesavanja koeficijenata je minimiziranje greske E po nekog algoritmu nelinearnog
optimiranja.

Forma promjena parametara uéenja (tezinskih koeficijenata) 9 dana je izrazom:
In+1)=9(n) +A9(n) (8)
Gdje je n trenutni korak ucenja, A3(n) veli¢ina promjene parametara ucenja, 9=w za izlazni

sloj, odnosno 9=v za skrivene slojeve, dok je 9(n+1) je nova vrijednost parametara ucenja.
Pogreska E(3) se moze u okolisu tocke aproksimirati 9 s prva dva ¢lana Taylorova reda:

E® + A9) =~ E(9) + AE(V)
AE(9) = AITVE(9)

0E(W
) = T ©
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Posljednji izraz se naziva gradijentom pogreske. Da bi se ostvarilo smanjivanje pogreske
najveéim mogucim iznosom treba odrediti A3 za koji promjena greske ucenja AE(n) poprima
najveci negativni iznos, §to se ostvaruje uz uvjet:

A9 = —nVE(9) (10)

gdje je n mjera te promjene, koja se jos naziva koeficijentom brzine ucenja. Zadaje je ucitelj,
a obi¢no se poprima vrijednosti izmedu 107 i 10. Gornji izraz osigurava promjenu teZinskih
koeficijenata u smjeru najve¢eg moguceg pada ukupne pogreske. Njegovim uvrstavanjem u
izraz dobiva se:

d(n+1) =9(n) —nVE@®(n)) (12)

Algoritam minimiziranja pogreSke dan gornjim izrazom poznat je pod nazivom algoritam
najstrmijeg pada (engl. Steepest Descent), dok se u kontekstu neuronskih mreZa naziva
algoritam povratnog prostiranja pogreske (engl Error Back-Propagation Algorithm). Ovakav
algoritam je najpoznatiji i najceSée koriSteni nacin promjene parametara ucenja (tezinskih
koeficijenata kod statickih mreza).

Najvecéi nedostatak algoritma povratnog prostiranja greske je veliki broj potrebnih iteracija.
Da bi se proces ucenja ubrzao tj. da bi se smanjio broj potrebnih koraka da greska mreze bude
manja ili jednaka od dozvoljene modificira se osnovni algoritam. Jedna od modifikacija je
koriStenje tzv. momentuma (zamaha) prvog i drugog reda:

AY(n) = —nVE(I(n)) + add(n — 1) + fAI(n — 2) (12)

Gdje n oznacava trenutnu promenu parametra uc¢enja, dok n-1 promjenu parametra ucenja u
prethodnom koraku, a n-2 u koraku prije prethodnog. Vrijednost a je vezana za momentum
prvog reda i odreduje je ucitelj. Vrijednosti se krecu izmedu 0.1 1 0.9. Vrijednost B je vezana
za momentum drugog reda i1 odreduje se iz vrijednosti a. Kona¢ni izraz ucenja s
momentumom jest:

In+1)=9(n) —npVE@®()) + aAdd(n — 1) + BAI(n — 2) (13)
2.6 Promjena teZina izlaznog sloja

Promjena parametara ucenja algoritmom povratnog prostiranja pogreske se u neuronskoj
mrezi odvija od izlaznog prema ulaznom sloju. Promjena parametara se odvija prema
jednadzbi (13) koja se prilagodava tezniskim faktorima koji se mijenjaju. Za tezinske faktore
izmedu zadnjeg skrivenog i 1 izlaznog sloja vrijedi:

wii(n+ 1) = wi;(n) —nVE@(n)) + alAwyj(n — 1) + fAwy;(n — 2) (14)
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Gradijent pogresSke za wy; se izraCunava prema:

JdE(n) 0E(m) 00, Onety

VE(n) - aWk] 60k anetOk aWk]

(15)

J.M. Zurada [8] uvodi karakteristicnu vrijednost povratnog prostiranja greske koja se racuna
prvo za izlazni sloj i glasi:

dE(n)

T Onetyy (16)
Vrijednosti pojedinih ¢lanova izraza glase:
T = (- 00 )
a:ftzk =re =1 (18)
Vrijednost izraza § izlaznog sloja neurona ima oblik:
Sor = dj — O (19)
Posljedn;ji ¢lan uzastopnih derivacija dobiva se iz izraza 1 1znosi:
e
Uvrstavanjem izraza (17), (18) i (19) uizraz (15) dobiva se:
E(n) = 5 = (= 0, = ~0owy @)

AKo se izraz (21) uvrsti u izraz (14) dobiva se konacni algoritam promjene tezina izlaznog
sloja:

wij(m+ 1) = w;(n) + néory; + abwyj(n — 1) + BAwy;(n — 2) (22)
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2.7 Promjena tezina skrivenog sloja

Nakon promjene svih teZina Wyjizlaznog sloja pristupa se promjeni tezina sakrivenih slojeva.
Jednadzba po kojoj se vrsi adaptacija sakrivenog sloja je izraz (13) prilagoden pripadnom
skrivenom sloju:

vyi(n+ 1) = v,;;(n) —NVE@(n)) + alv,j;(n — 1) + fAv,;;(n — 2) (23)

Gradijent greSke se izraCunava na sli¢an nacin kao kod izlaznog sloja:

dE(n) 0E(n) 0y,; Onetyy;
avzﬁ B ayzj anetZHj avzﬁ (24)

S obzirom da na promjenu svake tezine sakrivenog sloja utjecu svi neuroni izlaznog sloja
(prema slici ) prvi razlomak desne strane poprima sljedeci oblik:

0E(n) O0E(m) 00, O0dnety,
30, ~ 00, Onety, dys
0E(n) 00, Onety,
00, OJnety, 0y, *
0E(n) 005 Onetys (25)
00; Onetps 0Yy; *

0E(n) 00k Odnetygk
00k Onetogx 0y,

Pritom vrijedi:

JE(n
M) =00 k=12,...K (26)
90,
90,
= I — 1, k: 1,2,...,K 27
anetok Vi ( )
anetOK
= Wy, k = 121 lKl
ayzj kJ (28)
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UvrStavanjem izraza (29), (30) i (31) u izraz (28) dobiva se:

K

- == Z(dk — O)wy; (29)

k=1

Konacni oblik rjeSenja prvog razlomka na desnoj strani izraza (24) dobiva se uvrStavanjem
izraza (19) uizraz (32):

0
E(n.) == 2 SokWk;j (30)

Drugi i tre¢i razlomak dobivaju se iz izraza (3) i (4)

—= Yy =—(1-v,;2 31
anetZHj V] 2( y2]) ( )
onet,y;

Kombiniranjem izraza (32), (31) i (30) dobiva se konacni oblik algoritma promjene tezinskih
koeficijenata posljednjeg sakrivenog sloja:

K
1
aji(n+ 1) = vaja(m) + 511 = 294 Sorwi) + @bvzi(n=1) o
k=1
+ ﬁAUzji(Tl — 2)
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2.8 Promjena tezina drugog skrivenog sloja

Neuronska mreza moze imati jo$ jedan skriven sloj. Takva struktura je prikazana na slici

ispod.

netys 1

V12,2

Ulazni sloj 1. skriveni sloj 2. skriveni sloj Izlazni sloj

Slika 2.5 Struktura dvoslojne mreZe

Promjena teZina izlaznog skrivenog sloja je jednaka kao i kod jednoslojne mreze. Postupak
promjene tezinskih koeficijenata drugog skrivenog sloja je jednak postupku promjene
koeficijenata skrivenog sloja jednoslojne mreze. Promjena teZina prvog sloja (dodanog sloja)
je analogna gore opisanom postupku :

vi1(n+1) =v;;,;(n) —nVEW(n)) + alv;;;(n — 1) + fAv;; 1 (n — 2) (34)

Gradijent pogreske se izraCunava prema izrazu:

0E(n) O0E(m) 0y, Onety,
0vji1  0y2 Onety, 0V

(35)
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Pritom je prvi razlomak jednak:

dE(n) 0E(m) 00, Onetyy 0yi;; Onetyi, N

0yj1 ~ 00, Onety, 0y1, Onetyi, 0yiq

0E(n) 00, OJnety, 0y, 6netH2,2+

00, Onetp, O0y,, Onety,, 0Y31

0E(n) 005 Onetyps 0Y,3 6net2H3+

003 Onetpz 0ys3 Onetysz, 0y3;q

aE-(n) abK anet(;K 8312]- 0neiZHj

00 Onetox 0yy; Onetyy; 0yq

Clanovi gornjeg izraza jednaki su izrazima (29), (30), (31) i izrazu (39):

onet,y;
=V, i=12,...,]—1
0)’1]' 172]1 J ]

Uvrstavanjem (38), (39) i (40) u (34) dobiva se:

0E(n)
03’11'

K
1
= - z 550kaj Va5i(1 = ¥2;%)
=1

Da bi se kompletirao izraz (35) treba jos rijesiti dva razlomka na desnoj strani:

Sada se mogu izrazi (40), (38) i (34) komibinirati u kona¢ni izraz za prvi skriveni sloj:

K
1 1
v;i(n+1) =v;(n) + le(l — 3’1j2)Zi(Z§50kaj Va5 (1 = y2;%))

k=1
+ aAvlji(n - 1) + ,BAvlji(n - 2)

(36)

(37)

(38)

(39)

(40)

(41)

28



2.9 Momentum drugog reda

Kako bi se mogao koristiti momentum drugog reda u izrazima treba odrediti koeficijent f u
izrazima (33), (22) i (41).

Koeficijent B je dan izrazom:

B = (42)
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3. Ocjena uspjesSnosti algoritma

Da bi se mogla procjeniti tocnost algoritma ucenja u rjesavanju zadanog problema potrebno je
definirati mjeru to¢nosti. U ovom radu ¢e se za mjeru to¢nosti koristiti normalizirani korijen
srednje kvadratne pogreske, NRMS (eng. Normalised Root Mean Square) dan izrazom:

\/Z%':l(dxl— Op)?

NRMS = (43)
O'dn
Gdje je ag,, -
N 12

_ n=1(dn B d) (44)

O-dn —\/ N

N

- -1d
—4n=in 45
d Iy (45)
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4. Modeliranje P1 ¢lana

Prvi dinamicki ¢lan na kojem Ce biti obavljena analiza u¢enja mreze s jednim i dva sloja je P1
¢lan dan diferencijalnom jednadzbom:

Tx +x = K,u (46)

gdje je T vremenska konstanta, a K, konstanta pojac¢anja. Da bi se neuronska mreza mogla
nauciti modelirat P1 Clan izraz (46) mora se diskretizirati.

Diskretizirana funkcija izraza (46) izgleda ovako:

To
T+T,

T
x(n) = [T—x(n — 1) + Kyu(n) 47)
0
U izrazu (47) x(n) i u(n) su trenutne vrijednosti izlazne i ulazne varijable, dok x(n) oznacava
vrijednost izlazne varijable u prethodnom koraku, Ty je vrijednost perioda uzrokovanja.

Dakle funkcija koju mreza mora nauciti ima dva ulaza i jedan izlaz, prema tome broj ulaznih
neurona ¢e biti 2, a izlaznih 1.

4.1 Set za ucenje

Set za ucenje se sastoji od 160 tocaka i predstavlja odziv P1 ¢lana na skokovitu pobudu.
Skokovita pobuda koja je koriStena da bi se dobio odziv P1 ¢lana dana je matematickom
funkcijom:

u(n) =1, n=12,..,40

u(n) =0, n=4142,..,80

u(n) =3, n = 81,82, ..,120 (48)
u(n) =0, n=121,122,...,160

Da bi se dobio odziv P1 ¢lana, gornji skup tocaka je unesen u funkciju (47) uz vrijednosti
parametara:

T = 1s,
TO = OZS,
K, =1

te je dobiven set za ucenje prikazan na slici 5. Mrezi se kao ulazi pokazuju dvije vrijednosti:
x(n-1) i u(n), dok joj se kao Zeljena vrijednost prestavlja x(n). S obzirom da je za generiranje
x(n) vrijednosti potrebna vrijednost prethodnog koraka x(n-1) dodana je jo$ jedna tocka (161.)
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kako bi setovi za ucenje i testiranje bili jednaki (ulazne vrijednosti su od tocke 1 do 200, a
izlazne od 2 do 201, oba seta sada imaju 200 tocaka).

3,5

|

15 e (dziv P1 ¢lana

= laz

0,5

0 50 100 150 200

Slika 4.1 Set za ucenje

Treba uzeti u obzir neuronska mreza ne moze proizvesti izlaz ve¢i od jedan. Potrebno je ulaze
u mrezu normirati. U ovom radu je to napravljeno tako da su vrijednosti seta za ucenje
podijeljeni faktorom 3. Naime time se dobiva set za ucenje u kojem su ulazne varijable dobro
razdvojene. Ulaz koji je bio 3 sada je 1, a ulaz koji je bio 1 sada je 0.333. Mreza brze uci
setove za ucenje u kojima su jasno odijeljene razli¢ite klase. Na slici 6 je prikazan normiran
set za ucenje .
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Slika 4.2 Normirani set za ucenje

4.2 Set za testiranje

Set za testiranje se sastoji od 6 step signala. Trajanje signala je 40 toc¢aka, a vrijednosti ulaza
se mijenjaju od 0.5 do 3 s korakom od 0.5. Ulazi seta za testiranje dani su funkcijom:

1)

(@)

(3)

(4)

()

(6)

u(n) = 0.5,
u(n) =0,
u(n) =1,
u(n) =0,
u(n) = 1.5,
u(n) =0,
u(n) = 2,
u(n) =0,
u(n) = 2.5,
u(n) =0,
u(n) = 3,
u(n) =0,

n=12..40
n=41,42,..80
n=12..40
n=41,42,..80
n=12,..40
n=41,42,..80
n=12..40
n=41,42,..80
n=12,..40
n=4142,..80
n=12,..40
n=4142,..80

(49)
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Set testiranja dobiven uvrStavanjem ulaza (49) u funkciju (47) je dan na slici ispod.

3,5

3

2,5

2

15

1

0,5

20 40 60

80

Slika 4.3 Set za testiranje

Set za testiranje se takoder, na isti nacin kao 1 set za uc¢enje, normira. Normirani set za ucenje

je naslici 8.

1,2

0,8

0,6

=—0,167
—(,333
== (0,500
=—(),667

0,4

0,2

10

20 30 40 50 60 70

80

0,833
===1,000

Slika 4.4 Normirani set za testiranje
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Kod ucenja mrezi se prikazuju dva ulaza i Zeljeni izlaz. Pri testiranju mrezi se prikazuje jedan
ulaz, a drugi mreza je sama generirala u prethodnom koraku. Ovo se ostvaruje jedini¢nim
kasnjenjem izlaza spojenog na ulaz (odnosno u programu Se to ostvaruje spremanjem
dobivene vrijednosti i njenjim koriStenjem u sljede¢em koraku). Shema modela neuronske
mreze s povratnom vezom dana je na slici ispod.

O(n-1) ‘

o SNN

O(n)

Slika 4.5 Model povratne veze
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4.3 Usporedba razli¢itih topologija neuronskih mreza

Zadatak rada je usporediti ucenje i testiranje naucenih neuronskih mreza s jednim i dva
skrivena sloja razlicitih topologija. Da bi se mogle usporedivati jednoslojne i dvoslojne mreze
one moraju imati isti broj parametara ucenja. Uzmu li se sve jednoslojne mreze od
najjednostavnije, s jednim skrivenim neuronom, pa do mreze sa sto skrivenih neurona, njih
11 ¢e imati broj parametara ucenja koji se moze dobiti nekom dvoslojnom mrezom sa do 10
skrivenih neurona u skrivenim slojevima. Najveca odabrana jednoslojna mreza je 2-21-1.
Postoje 1 mreze s viSe skrivenih neurona, no nastojalo se da broj parametara ucenja bude
otprilike dva puta manji od broja tocaka u setu za ucenje. Najmanja jednoslojna mreza je
2-3-1 i ona je ujedno i najmanja odabrana mreza. Ostale dvije jednoslojne mreze su odabrane
tako da mreze budu jednako udaljene po broju skrivenih neurona. Dvoslojne mreze su potom
birane tako da odgovaraju jednoslojnim. Na tablici ispod su dane odabrane jednoslojne mreze,
njihove analogne dvoslojne mreze te broj parametara ucenja.

Tablica 4.1 Topologije jednoslojnih i dvoslojnih mreza

Topologija jednoslojne mreze Analogne dvoslojne mreze Broj p? rametara
ucenja

2-3-1 2-1-3-1 13
2-3-7-1

2-9-1 9-8-2-1 45
2-8-4-1

2-15-1 9.5.7.1 65
2-7-7-1

2-21-1 9-8-6-1 85

Treba napomenuti da u nijednoj od ovih konfiguracija nisu uracunati Bias neuroni, dakle npr.
jednoslojna mreza 2-3-1 ¢e nakon pridodavanja bias neurona imati konfiguraciju 3-4-1 itd.

4.4 Modeliranje P1 ¢lana jednoslojnom mreZom

Prvo ¢e biti obradene mreZe s jednim skrivenim slojem. Broj neurona u skrivenom sloju ¢e se
biti prama gornjoj tablici: 3, 9, 15, 21. Testiranje ¢e se vrsiti na dva nacina. Prvi nacin ée biti
da se mreZi zada traZeni NRMS, a drugi da se mrezi da odreden broj koraka za ucenje. Nakon
provedenih ucenja promatrati ¢e se njihov ucinak u nekoliko kategorija. Za ucenje do
odredenog NRMS-a to ¢e biti broj koraka, vrijeme uCenja te ¢e se analizirati generalizacijska
svojstva. Kod u€enja do odredenog broja koraka to ¢e biti postignuti NRMS, vrijeme ucenja
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te ¢e se takoder analizirati generalizacijska svojstva. Kod oba pristupa mijenjat ¢e se
parametri ucenja (koeficijent brzine ucenja, momentum prvog i drugog reda) te ¢e se
analizirati njihov utjecaj na u¢enje mreze.

Broj koraka do kojeg mreze uCe odreden je eksperimentalno. Naime prvoj mrezi koja se
analizira, mrezi 2-3-1 (dakle s tri skrivena neuronom), dan je proizvoljan broj koraka (10000)
te je promatrana promjena NRMS-a koja je prikazana na slici 10. Treba napomenuti da mreza
uci sigmoidalnom funkcijom po uzorku, koeficijent brzine ucenja je n=0.01, a momentumi su
iskljuceni.

1,2

0,8

NRMS 0,6

0,4

0,2

L

O T = T T T T T T T 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Korak

Slika 4.6 NRMS mreZe 2-3-1 za utvrdivanje broja koraka ucenja

Na slici se vidi da mreza uci brzo do odredenog koraka, a potom se ucenje jako usporava.
NRMS u 1. koraku je 1.0099, u 3000. koraku je 0.0086, a u 10000. koraku je 0.0035. Od 1. do
3000. koraka greSka se smanjila 117 puta, a od 3000. koraka do 10000. greska se smanjila 2.5
puta. Vidljivo je da nakon 3000. koraka mreZa tro$i puno vremena da smanji gresku za malen
iznos. Za ocekivati je da ¢e mreza sa ve¢im koeficijentima brzine u¢enja i momementumima
prije doci u zasicenje. Stoga ¢e se u ucenjima gdje je mrezi dan odreden broj koraka Koristiti
broj od 5000 koraka (uzet veci broj radi sigurnosti). Isto tako ¢e mrezama koje uce do
odredenog NRMS-a biti zadan NRMS od 0.008. Koeficijent brzine ucenja ¢e biti 0.01.
Koeficijent brzine je dobiven eksperimentalno, sli¢no kao i broj koraka, testirano je nekoliko
ucenja s visSim koeficijentima, posto mreze nisu konvergirale sa uklju¢enim momentumom
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prvog i drugog reda (a=0.9) koeficijent ucenja je smanjivan. Momentum ¢e se mijenjati od
0.4 do 0.8 (korak od 0.2 izmedu vrijednosti) za prvu mrezu (2-3-1), za ostale ¢e se Kkoristiti
vrijednost 0.8 te po potrebi smanjivati, te ¢e ucenje biti ukljuc¢en momentum 2. reda.
Momentum je odabran takoder eksperimentalno, mrezama se prvo dala vrijednost od a=0.9 i
primje¢eno je da mreze sa momentumom 2. reda, iako konvergiraju, osciliraju u
konvergenciji. Potom je vrijednost momentuma smanjena na a=0.8 te su oscilacije uklonjene.
Od aktivacijskih funkcija koristiti ¢e se sigmoidalna aktivacijska funkcija te ¢e sve mreze uciti
po uzorku. Pocetne tezine su odredene nasumi¢nim odabirom, u intervalu [-0.1, 0.1], i ne
mijenjaju se za promjene parametara ucenja. Raspon pocetnih tezina je odabran tako da bude
10 puta manji od ulaznih vrijednosti kako aktivacijska funkcija ne bi usla u zasicenje.

Tablica 4.2 Parametri u¢enja jednslojne neuronske mreze

Koeficijent

Zadani NRMS Zadani broj Pocetne teZine | brzine ucenja Momentum
koraka ) prvog reda (o)
0,4
0,008 5000 [-0,10,1] 0,01 0.6
0,8
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441 Ucenje do zadanog NRMS-a

Mreze u prvom ispitivanju moraju uciti do zadanog NRMS-a, koji je, kao Sto je spomenuto,
jednak NRMS=0.008. Pritom se mjeri broj koraka i1 vrijeme koje je mrezi potrebno da
dosegne taj NRMS. Rezultati uc¢enja su prikazani u tablici ispod. U tablici su takoder

prikazani i utjecaji momentuma prvog i drugog reda na brzinu ucenja mreze. Utjecaj
momentuma na brzinu uéenja je dan i grafovima ispod tablice (slika 9.7 1 9.8).

Tablica 4.3 Rezultati u¢enja do zadanog NRMS-a jednoslojne mrezZe

e | Kot v Thtemertom [Vmerian | 216y 4
2-3-1 0,01 0 Ne 3964 16,7
2-3-1 0,01 0,4 Ne 2552 11,1
2-3-1 0,01 0,6 Ne 1843 8,3
2-3-1 0,01 0,8 Ne 1100 53
2-3-1 0,01 0,8 Da 814 4,2
2-9-1 0,01 0,8 Da 753 3,7
2-15-1 0,01 0,8 Da 789 4
2-21-1 0,01 0,8 Da 253 15
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Slika 4.7 Utjecaj momentuma 1. reda na konvergenciju NRMS-a (mreza 2-3-1)
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Slika 4.8 Utjecaj momentuma 2. reda na konvergenciju NRMS-a (mreza 2-3-1)

40



4.4.2 Ucenje do zadanog koraka

Nakon ucenja do zadanog NRMS-a, drugo ispitivanje se vrs$i na nacin da se mrezama da
odredeni broj koraka. Nakon S$to mreza izvede ucenje promatraju se postignut NRMS te
vrijeme koje je mrezi bilo potrebno. Potom se mreza pobudi setom za testiranje. U tablici
ispod su dani izmjereni podaci t¢ NRMS odziva mreze na pojedini test (razlika odziva mrezei
pravog odziva P1 ¢lana).

Tablica 4.4 Rezultati u¢enja do odredenog koraka jednoslojne mrezZe

Mreza NRMS Sg:'rjggr‘]% Test1 | Test2 | Test3 | Test4 | Test5 | Test6
2-3-1 0,0069 20,7 | 0,1549 | 0,0644 | 0,0380 | 0,0738 | 0,0683 | 0,0323
2-9-1 0,0033 224 | 0,0273 | 0,0442 | 0,0512 | 0,0463 | 0,0312 | 0,0133
2-15-1 0,0027 21,6 | 0,0089 | 0,0296 | 0,0417 | 0,0414 | 0,0296 | 0,0121
2-21-1 0,0030 21,3 | 0,0292 | 0,0425 | 0,0471 | 0,0416 | 0,0275 | 0,0119

1z gornjih tablica vidljivo je da momentumi pvog i drugog reda ubrzavaju uc¢enje mreze.
Takoder povecanje broja neurona u skrivenom sloju ubrzava uéenje mreze. Sto se tice
generalizacije, veci broj neurona bolje uci za jednak broj koraka.

4.4.3 Odziv mreze 2-21-1

S obzirom da je mreza 2-15-1 imala najbolja generalizacijska svojstva dolje na grafovima je
prikazan njen odziv na set za testiranje. Na grafovima je prikazan i odziv P1 ¢lana da se vidi
odstupanje od to¢ne vrijednosti.
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Slika 4.10 Odziv mreze na u(n)=1, n=1,2...40, u(n)=0, n=41...80
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4.5 Modeliranje P1 ¢lana dvoslojnom mrezZom

Dvoslojne mreZe ¢e biti testirane na ista dva naéina kao i jednoslojne mreze. NRMS do kojeg
¢e mreze uciti je isti kao i kod jednslojnih mreza (NRMS=0,008), te je broj koraka isto tako
jednak (5000). Takoder su isti koeficijent brzine uc¢enja (n=0.01), te raspon pocetnih teZina i
momentum prvog reda. Momentum drugog reda ¢e biti isklju¢ivan ako naruSava brzinu
ucenja. Naime mreze kod u¢enja mogu do¢i do lokalnog minimuma prikazanog na slici ispod.
Prevelik momentum prvog reda i momentum drugog reda moZze pojacati utjecaj lokalnog
minimuma, te produljiti vrijeme ucenja. Ovo se moze ublazit smanjivanjem momentuma
prvog reda kada je uklju¢en momentum drugog reda. Medutim takva praksa je pokazala slicne
rezultate kao i kad bi momentum prvog reda ostao isti (jer se njegovim smanjivanjem
usporava ucéenje), a samo se isklju¢io momentum drugog reda. Pritom se uglavnom pokazalo
da ve¢i momentum prvog reda, iako moZze uvesti mrezu u lokalni minimum, ubrzava ucenje.
Stoga se nece smanjivati momentum prvog reda ve¢ ¢e se samo, po potrebi, iskljuciti
momentum drugog reda.
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Slika 4.15 Pojava lokalnog minimuma u u¢enju mreze
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Tablica 4.5 Parametri u¢enja dvoslojne mreze

: Zadani broj Koeficijent Momentum
Zadani NRMS Pocetne teZine | brzine ucenja
koraka prvog reda (o)
(m)
0,008 5000 [-0,10,1] 0,01 0,8

45.1 Ucenje do zadanog NRMS-a

Kao i kod jednoslojnih mreza prvo ispitivanje ¢e biti u¢enje mreze do zadanog NRMS-a, a
promatrat ¢e se broj koraka i vrijeme ucenja.

Tablica 4.6 Rezultati u¢enja do zadanog NRMS-a dvoslojne mreze

Mrea Koefv. bl:zine Momentum | Momentum Broj Vrijeme [s]
ucenja 1. reda 2. reda koraka

2-1-3-1 0,01 0 Ne 21750 164,3
2-1-3-1 0,01 0,8 Ne 14748 109,7
2-1-3-1 0,01 0,8 Da 18707 139,6
2-3-7-1 0,01 0 Ne 6644 47,6
2-3-7-1 0,01 0,8 Ne 6496 45.9
2-3-7-1 0,01 0,8 Da 6683 47.9
2-8-2-1 0,01 0 Ne 2428 17,7
2-8-2-1 0,01 0,8 Ne 740 6
2-8-2-1 0,01 0,8 Da 6428 454
2-5-7-1 0,01 0,8 Ne 884 7,2
2-8-4-1 0,01 0,8 Da 1093 8,7
2-7-7-1 0,01 0,8 Da 1027 8,2
2-8-6-1 0,01 0,8 Da 715 6
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U gornjoj tablici je pokazano vrijeme ucenja mreza. Kod prve tri mreze pokazan je detaljnije
proces ucenja, sa uklju¢ivanjem momentuma prvog i drugog reda. Za zadnje Cetiri mreze je
pokazan samo najbolji odziv i uvjeti u kojima je to postignuto.

Iz gornje tablice se moze vidjeti da su dvoslojne mreze sporije od jednoslojnih mreza s
jednakim brojem parametara uc¢enja. To se moglo ocekivati s obzirom da ucenje dvoslojnih
mreza zahtjeva uCenje dva sloja Sto trosi vise procesorskog vremena. Takoder pokazalo se da
su dvoslojne mreze osjetljivje na lokalni minimum $to je kod nekih onemogucilo koristenje
momentuma drugog reda kao metodu ubrzanja ucenja. Jednslojne mreze su brze prelazile
podrucje lokalnog minimuma uz manji trosak vremena.

4.5.2 Ucenje do zadanog koraka

Mreze koje se ue do zadanog koraka imaju iste parametre ucenja kao i mreze koje su u
prethodnom testu najbrze ucile izuzev momentuma drugog reda koji je ovdje iskljucen za sve
mreze.

Tablica 4.7 Rezultati u¢enja do zadanog koraka dvoslojne mreZe

Mrea NRMS F}g:'rfg‘:‘% Test1 | Test2 | Test3 | Test4 | Test5 | Test6
2-1-3-1 0,012 40,6 [ 0,3256 | 0,1604 | 0,0595 | 0,1142 | 0,0974 | 0,04
2-3-7-1 0,2037 | 0,0918 | 0,0381 | 0,0738 | 0,0665 | 0,0279
2-8-2-1 0,1913 | 0,0843 | 0,0369 | 0,0709 | 0,0637 | 0,0267
2-5-7-1 0,1511 | 0,0636 | 0,0307 | 0,0585 | 0,0530 | 0,0222
2-8-4-1 0,1601 | 0,0689 | 0,0314 | 0,0603 | 0,0548 | 0,0231
2771 | 0,0057 37,5 | 0,1591 | 0,0684 | 0,0312 | 0,0599 | 0,0545 | 0,0230
2861 | 00047 38 | 0,1288 | 0,0509 | 0,0294 | 0,0540 | 0,0481 | 0,0199
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4.6 Odzivi mreza na druge pobudne funkcije

Mreze se mogu testirati i na druge pobudne funkcije kako bi se pokazalo da njihovo ucenje
nije bilo oponasanje odziva ve¢ ucenje izraza (47). Mreze ¢e se pobuditi trima pobudnim
funkcijama, nagibnom, sinusnom i negativnom step funkcijom. Od jednoslojnih mreza ¢e se
testirati mreza 2-15-1, a od dvoslojnih njena analogna mreza 2-5-7-1.

4.6.1 Nagibne pobudna funkcije

Nagibne funkcije su dane matematickim izrazom:

n
u,(n) = 7 n=0,2..20

(50)
n
u,(n) = 7 n=0,2..20
Takoder uz pozitivhu mreZi ¢e se dati i negativna nagibna funkcija:
us(n) = n, n=0,2..20
(51)

u,(n) = —n, n=0,2..20

Pobudne funkcije treba normirati i to tako da njihova vrijednost ne prelazi vrijednost 1 jer je
tako normiran i set za ucenje. S obzirom da nagibne pobudne funkcije imaju 21 tocku dijeliti
¢e se faktorom 21.
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Slika 4.16 Pobudne nagibne funkcije
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Slika 4.18 Odziv mreZa na negativnu nagibnu funkciju 2
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Tablica 4.8 Odzivi mreza na nagibne funkcije

Mreza Pobudna funkcija NRMS
2-15-1 Nagibna pozitivna (1) 0,0477
2-5-7-1 Nagibna pozitivna (1) 0,0799
2-15-1 Nagibna negativna (2) 0,0182
2-5-7-1 Nagibna negativna (2) 0,2856
2-15-1 Nagibna pozitivna (3) 0,0407
2-5-7-1 Nagibna pozitivna (3) 0,0319
2-15-1 Nagibna negativna (4) 0,0809
2-5-7-1 Nagibna negativna (4) 0,4708

Mreze su bolje generalizirale u pozitivnom spektru u kojem je bio set za ucenje. Pritom su i
dvoslojne 1 jednoslojne mreZe simale sli¢an NRMS. U negativnom spektru obje mreZe su gore
generalizirale nego u pozitivnom spektru, s ve¢com amplitudom je bila i gora generalizacija ,
ali dvoslojne mreZze su za red veli¢ine loSije generalizirale nego jednoslojne mreze.

4.6.2 Sinusna pobudna funkcija

Sinusne funkcije su dane matematickim izrazima:

n
u,(n) = sin(ﬁ), n=20,2..63
(52)
n

u,(n) = 0.55in(100

) n=20,2,..63

Sinusna funkcija se ne¢e normirati s obzirom da njene vrijednosti ne prelaze vrijednost 1 t;.
-1. Izgled pobudnih sinusnih funkcija je dan na slici ispod.
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Slika 4.21 Sinusne pobudne funkcije
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Slika 4.23 Odziv mreZa na sinusnu pobudu 2

Ponovno se moze vidjeti isto, mreze daju dobar odziv u pozitivnom dijelu funkcije, a u
negativnom daju losiji odziv. Opet se dvoslojna mreza pokazala inferiornijom od jednoslojne
u negativnom dijelu funkcije. Treba primjetiti i da sa veCom amplitudom pobudne funkcija
jednoslojna mreza vise grijesi.

4.6.3 Negativna step pobudna funkcija

S obzirom da su mreZe pokazale loSiju generalizaciju u negativnim dijelovima pobudnih
funkcija testirati ¢e se joS 1 odziv na step funkciju, no u negativnom spektru.

u(n) = 3, n=12..,40
u(n) =-3, n=4142,..,80 (53)
u(n) =0, n=81,82,..,120

Funkcija je jednako normirana kao i kod seta za ucenja, dijeljenjem faktorom 3. Pobudna
funkcija je prikazana na slici.
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Slika 4.25 Odziv mreZa na step pobudu

Rezultati su jednaki kao 1 u prethodnim ispitivanjima. U podrucju u kojem nije bio set za
ucenje mreze loSije generaliziraju, pritom su dvoslojne loSije od jednoslojnih. Prema tome
moze se zakljuciti da mreze slabije generaliziraju u podrucju u kojem nije bio set za ucenje.
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4.6.4 Ucenje mreza setom za ucenje koji sadrzi negativni spektar

S obzirom da su mreze opetovano grijesSile u generalizaciji kada im se dala funkcija u
podrucju u kojem nisu uéile, mrezama 2-15-1 i 2-5-7-1 ¢e se dati slijedeci set za ucenje:

u(n) =1, n=12..,40
u(n) = =3, n=41,42,...,80
u(n) = 3, n = 81,82, ...,120 (54)

u(n) = -1, n=121,122, ...,160

Set za ucenje je normiran kao i set za ucenje dan izrazom (48). Nakon §to mreZe nauce set dati
¢e im se ponovno nagibna funkcija 1 i 2 te ¢e se usporediti odziv

/ﬁ “\
7 |

20 4#)\ 60 80 100 120 & 160
-1

Korak

Slika 4.26 Set za ucenje s negativnim vrijednostima

U tablicama ispod su dani rezultati testiranja mreze nagibnim pobudnim funkcijama 1 1 2.
NRMS testiranja je 1osiji od rezultata generalizacije mreza koje u setu za ucenje imale samo
pozitivne vrijednosti. Na slici 4.27 i 4.28 dan je odziv mreza.
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Tablica 4.9 Rezultati uenja seta s negativnim vrijednostima

Mreza Pobudna funkcija NRMS
2-15-1 Nagibna pozitivna (1) 0,4214
2-5-7-1 Nagibna pozitivna (1) 0,4983
2-15-1 Nagibna negativna (2) 0,2856
2-5-7-1 Nagibna negativna (2) 0,3192
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5. Zakljucak

Jednoslojne mreze su se pokazale brze i bolje u generalizaciji P1 ¢lana nego dvoslojne mreze.
Jednoslojne mreze su u svim topologijama bile bolje od svojih analognih dvoslojnih mreZa.
Dvoslojne mreze se s poveCanjem broja parametara ucenja priblizavaju jednoslojnim
mrezama u NRMS-u u¢enja i NRMS-u testiranja no ne mogu ih nadmasiti. Takoder ne moze
se odrediti koja topologija dvoslojnih mreza, ona s visSe neurona u prvom skrivenom sloju ili
obrnuto, je bolja u generalizaciji P1 ¢lana.

Na slici ispod je prikazan odziv mreze 2-15-1, koja je bila najbolja od jednoslojnih mreza,
odziv mreze 2-5-7-1, najbolje od dvoslojnih mreza s jednakim brojem parametara kao i
2-15-1 te odziv P1 ¢lana.
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Slika 5.1 Usporedba odziva mreze 2-15-1 i 2-5-7-1
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U tablici ispod su dana usporedba NRMS-a na set za testiranje i vremena ucenja.

Tablica 5.1 Usporedba mreze 2-15-1 i 2-5-7-1

Vrijeme
NRMS potrebno

Mreza Test1l | Test2 | Test3 | Test4 | Test5 | Test6

Vidljivo je da je jednoslojna mreza bila bolja u NRMS-u u€enja, vremenu ucenja i gotovo
svim testovima. Ukoliko se uzme najbolja dvoslojna mreZza i njena analogna jednoslojna
mreza i usporedba se prikaze u tablici:

Tablica 5.2 Usporedba mreze 2-21-1 i 2-8-6-1

Vrijeme
NRMS potrebno

Mreza Testl | Test2 | Test3 | Test4 | Test5 | Test6

Zakljucak je opet isti, dvoslojne mreze su bile sporije, imale su losiji NRMS ucenja 1 losiji
NRMS testiranja.

Kada su se mrezama dale pobudne funkcije koje nisu ucile, dvoslojne mreze su bile slicne u
generalizaciji kao 1 jednoslojne u pozitivnom spektru (u kojem se 1 set za u€enje nalazio), u
negativnom spektru su bile daleko losije u generalizaciji od jednoslojnih mreza.

Prilikom ucenja seta koji je imao negativne vrijednosti obje mreZe su se pogorsale u
generalizaciji, no ipak su jednoslojne mreZe imale nizi NRMS testiranja nego dvoslojne.

Dakle, glavni zakljucak rada bi bio da povecanjem broja skrivenih slojeva nije dobiveno nista
u pogledu brzine ucenja, broja koraka ucenja ni kvalitete generalizacije mreze.
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Treba na kraju napomenuti da ovi zakljucci vrijede samo za problem modeliranja P1 Clana.
Zakljucak da su dvoslojne mreze slabije u generalizaciji nego jednoslojne ne moze se
ekstrapolirati na sve probleme koje neuronske mreze mogu uciti ve¢, kao §to je napomenuto,
vrijedi samo za ispitani problem.
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