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Sazetak

U radu je prikazan postupak ucenja najpoznatijeg i najeSce upotrebljavanog tipa
neuronskih mreza, diskretne staticke neuronske mreze s povratnim rasprostiranjem pogreske
[1]. Za adaptivnu aktivacijsku funkciju u skrivenom sloju neuronske mreze je odabrana
Gauss-ova radijalna bazna funkcija s dva promjenjiva parametra. To omogucuje nekoristenje
Bias neurona u strukturi mreze koja je formirana s tri sloja. Neuroni izlaznog sloja su linearni
Sto znaci da je izlaze iz skrivenog sloja potrebno samo sumirati. Po uzorku se parametri
mijenjaju za svaki ulazno izlazni par skupa ucenja. Zbog velikog broja potrebnih iteracija kod
algoritma povratnog prostiranja pogreske, uvodi se modifikacija momentumom prvog i
drugog reda $to omoguéuje ubrzavanje procesa uc¢enja. Programska podrska je nacinjena u
programskom paketu MATLAB ¢ime je omogucéena usporedba kvalitete ucenja u slucajevima
koriStenja ili nekoristenja Bias neurona i momentuma, ili poveéanja i smanjivanja koeficijenta
ucenja. U prvom poglavlju je opis umjetnih neuronskih mreza, neurona i procesa ucenja, a u
nastavku rada su prikazana detaljnija objasnjenja ué¢enja konkretne mreze.
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1 Uvod

Umjetne neuronske mreze su element umjetne inteligencije. Originalna ideja za takvu
neuronsku mrezu dolazi od pokusaja razumijevanja kako funkcionira mozak ¢ovjeka. Pri
tome su otkrivene velike slicnosti izmedu umjetnog i bioloskog neurona.

1.1 Bioloski neuron

TIJELO NEURONA
promjer 5-100 ym

SINAPSA

Slika 1. Pojednostavljena slika biolo$kog neurona

Slika 1 prikazuje bioloski neuron koji se sastoji iz tijela, aksona i mnostva dendrita
koji okruzuju tijelo neurona. Akson je tanka cjev€ica koje je jedan kraj povezan na tijelo
neurona, a drugi se dijeli na niz grana. Razmak izmedu zavrSetka aksona prethodnog neurona
1 dendrita ili tijela sljede¢eg neurona naziva se sinapsa. Izlazi neurona kroz akson putuju do
sinapsi odakle se razli¢ito otezani signali $alju na tijelo drugih neurona. Neuron Salje impuls
ako je njegova uzbuda veca od smirujuéeg utjecaja na kriticni iznos, koji predstavlja prag
osjetljivosti neurona. Aktivnost neurona se moze modelirati kao zbroj otezanih ulaza neurona.
Ti ulazi su pomnozeni odredenim faktorima koji se nazivaju tezine neurona. Ako to
usporedimo s umjetnim neuronom, tada on ovisi 0 broju ulaza (veza) iz okoline neurona,
intenzitetu tih veza (iznosu teZinskih faktora), te o pragu osjetljivosti. Kompleksne funkcije
neuronske mreZe se ostvaruju kompleksnoséu veza (tezinama) medu neuronima, prije nego
isklju¢ivo kompleksnoséu svakog neurona ponaosob.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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1.2 Umjetni neuron

ULAZI NEURONA TIJELO NEURONA

x1 _— w1.

Ky =" W;

¥;
X3 W3 1ZLAZ
NEURONA

AKTIVACIJSKA
FUNKCIJA

b S — Wi

AKSONI SINAPSE DENDRITI SUMATOR
(TEZINE)

Slika 2. Struktura umjetnog neurona

Kod umjetnog neurona, slika 2, tijelo bioloskog neurona se zamjenjuje sumatorom,
ulogu dendrita preuzimaju ulazi u sumator, akson umjetnog neurona je izlaz sumatora, a uloga
praga osjetljivosti bioloSkog neurona se preslikava na tzv. aktivacijske funkcije. TeZinski
faktori rade isto ono $to i sinapse kod biolos§kog neurona, povezuju izlaze iz okoline neurona,
tj. izlaze drugih neurona s ulazima sumatora, gdje je intenzitet veze odreden iznosom. Dakle,
slicnosti funkcioniranja umjetnog 1 bioloskog neurona su u tome S§to se izlazi iz drugih
umjetnih neurona mnoZe s teZinskim faktorima i dovode do sumatora. U sumatoru se tako
dobiveni produkti sumiraju, a njihova suma se odvodi na ulaz aktivacijske funkcije, koja ¢e na
svom izlazu dati izlaz neurona.

1.3 Vrste i ucenje umjetnih neuronskih mreza

Osnovna podjela umjetnih neuronskih mreZa je na jednoslojne 1 viseslojne. Viseslojne
mreze imaju ulazni, skriveni i izlazni sloj. Ako signali putuju samo u jednom smjeru,
govorimo o unaprijednim, a ako postoji povratna petlja, o povratnim neuronskim mrezama.
Ucenje mreza se odvija uz ili bez nadzora, ili kombinacijom prethodnih. Kod ucéenja uz
nadzor (supervizornog ucenja), koje je ujedno i koriSteno u ovom radu, skup izlaznih
varijabli se usporeduje sa zeljenim skupom izlaznih varijabli. Razlika Zeljenih i ostvarenih
izlaza gradi pogreSku mreZze koja se koristi za racunanje novih tezina preko odredenog
algoritma, ovdje algoritma povratnim rasprostiranjem pogreske - Error Back Propagation (u
daljnjem tekstu EBP). Cijeli postupak se ponavlja iteracijski dok pogreska ne bude manja od
zeljene. Izlaz mrezZe je uvijek neka aproksimacija Zeljenog izlaza i ne treba davati sto postotnu
to¢nost. Drugim rije¢ima, mreZa je priblizavanje najboljem rezultatu, a ne kalkulator.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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1.4 Osnove unaprijednih (statickih) neuronskih mreza

—p
Xg =¥ W,
—

net; = 3" w; X;

¥j
1ZLAZ
NEURONA

| — T

AKTIVACIJSKA
ULAZI FUNKCIJA

TEZINE FUNKCIJA
NEURONA SUME

Slika 3. Model stati¢kog neurona

Slika 3 prikazuje osnovni model statickog neurona. Vidljive su dvije temljne
podfunkcije takvog neurona, funkcija sume ) i aktivacijska funckija y. Funkcija sume
predstavlja umnozak ulaza neurona i tezinskih faktora, a rezultira vrijednoS¢u net.
Aktivacijska funkcija y preslikava vrijednosti net u izlaznu vrijednost neurona y. Neuron
posjeduje vise ulaza 1 samo jedan izlaz. Uobicajeno je da svaki neuron koji sudjeluje u
procesu ucenja posjeduje poseban ulaz jedini¢ne vrijednosti koji je u strukturi neuronske
mreze realiziran vezom sa zasebnim neuronom oznake Bias konstantnog izlaza jednakog
jedinici (nema ulaz). Dodaje se ondje gdje se nalaze parametri uéenja, tako da izlazni neuron
nema Bias. Moguca su dva nacina promjene parametara u EBP algoritmu. Jedan je ucenje po
skupu pri ¢emu se parametri mijenjaju jednom nakon prolaska citavog ulaznog skupa za
ucenje kroz mrezu, a drugi, ovdje koristen, je u¢enje po uzorku, tzv. "Pattern” procedura, u
kojoj se parametri u¢enja mijenjaju za svaki ulazno izlazni par skupa za ucenje, pri cemu
ulazno izlazni par znaci jedan redak datoteke ucenja.

EBP algoritam funkcionira na sljede¢i na¢in: Na pocetku se svi parametri (tezine)
postave kao mali slucajni brojevi, a onda se koristi supervizorno u€enje. U unaprijednoj fazi
se s vrijednostima ulaza mreZe izraCunavaju izlazi, a zatim se u povratnoj fazi na osnovu
ostvarenog 1 Zeljenog izlaza izraCunava pogreska ucenja 1 mijenjaju se vrijednosti tezina
izlaznog, pa skrivenog sloja.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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2  Matematicki izvod zadanog modela neuronske
mreze

Na slici 4 je prikazan poopéen model neuronske mreze zadan projektnim zadatkom i
koriSten u izvodu. U tablici 1 se nalazi pojmovnik, a unutar tablice 2 su definirani pojmovi
koriSteni u izvodu. Tablica 3 daje matematicki izvod modela za primjenu neuronske mreze s
Gauss-ovom radijalnom baznom funkcijom u neuronima skrivenog sloja i linearnom
aktivacijskom funkcijom u neuronima izlaznog sloja. Nakon toga slijede izracuni gradijenata i
konacni izrazi za promjenu svih parametara ucenja u neuronskoj mrezi.

Tablica 1. Pojmovnik

Oznaka Objasnjenje

Vip tezinski koeficijenti izmedu ulaza Zy i neurona p u prvom sloju (od ulaza)
raunajuci s lijeve strane; k=1 predstavlja Bias

Yii izlaz iz neurona u i-tom sloju neurona od ulaza, j-tog po redu s lijeve
strane; j=1 predstavlja Bias

Netyij ulaz u neuron u i-tom sloju neurona od ulaza, j-tog po redu racunajuci s
lijeve strane

O f-ti izlaz po redu racunajudi s lijeve strane
netos ulaz u f-ti izlazni neuron racunajudi s lijeve strane
Umn tezinski koeficijent izmedu izlaza m iz prvog sloja neurona, i neurona n u

drugom sloju neurona; izlaz kod kojeg je m=1 izlaz iz Bias-a

Wos tezinski koeficijent izmedu 0-tog izlaza u drugom sloju neurona u ulaz s-
tog izlaznog neurona racunajuci s lijeve strane

M broj ulaza + Bias

I broj izlaza
Ky broj neurona u prvom sloju od ulaza u skrivenom sloju + Bias

K, broj neurona u drugom sloju od ulaza u skrivenom sloju + Bias

N broj elemenata u skupu za ucenje

K nagib linearne aktivacijske funkcije (u jednadzbama koristeno K=1)

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4
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Tablica 2. Definicija pojmova Koristenih u izvodu

Formula

Objasnjenje

2
_1(%)
_ 2 a;i
yj(nety;) =e K

aktivacijska funkcija neurona
skrivenog sloja

Y = Of =K*net0f,f= 1,2,...,1

aktivacijska funkcija neurona u
izlaznom sloju

K2 ulaz u neuron f izlaznog sloja
Tletof = Wif *yZi'f = 1, 2,...,1
i=1
Y1 =1
K ulaz u neurone drugog sloja neurona u
nety,; = Z Upj *Vim ,J = 12,.., (K — 1) skrivenom sloju
m=1
yi1 =1
M

netyy, = Zvlo *Z,0=12,.,(K—1)
=1

ulaz u neurone prvog sloja neurona u
skrivenom sloju

funkcija pogreske

funkcija pogreske u jednom setu ulazno
izlaznih podataka

n=1
A,=(d, — 0,) pomocna varijabla
1 < Kz funkcija pogreske za potrebe
_ _ . 2
E=3x Z(d” K (2, Win > y2) odredivanja VE = @)
n=1 i=1 Swyy

2

K
L, St Ym (i=1)*Y Im ~€2(i-1)
792(i-1)

y2i=e >,i:2,3,...,K2

funkcija y,; za potrebe odredivanja

__SE®)
- Suyy

VE

K
C T Um (- *Y1m —C2(i-1)
20 —

02(i-1)

pomocna varijabla

Y01 Vo m—1)*Zo —C1(m—1)
01(m-1)

_1*<
Yim = € 2

funkcija yy,, za potrebe odredivanja
vE = SE®)

Svyy

Zlgl=1 Vo(m-1) * Zo — Cim-1)
Clm = ,1 =
O1(m-1)

pomocna varijabla

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Tablica 3. Izvod matemati¢kog modela za primjenu neuronske mreZe
Formula Objasnjenje
VE(ws, ) = OE(¥) _ 0E 04, 00, Onety, gradijent pogreske
Xy oW, 8A 80 anetoy 0w,y VE (ny )
0EW) N\, 0E 0A, 30, Onety, dyy 0GCy, gradijent pogreske
VE(uy) =5, 94, 00, onety, dy,, 0C,, ou VE (uyy )
Xy ~= n on Y2y 2y Xy Xy
- - -
P, = OE(9) _ (aE A 90, N\ dneto, 9ya Cy 3y, 9Ci gradijent pogreske
") T v, T L94, 00, “Onety, £y Oya | 0Cy Oyr, 0Ci,  Ovyy VE(vyy)
VE(ey,) = OE(®) _ " 9F 04, 30, dmeto, 0yz 0y gradijent pogreske
o = * —— % *
277 90y, Li0A, 00, Oneto, Oy, "9C,, 00y, VE(02y)
OE@®) _N\* OF 9Ay 30, dnety, 0y;, 3Gy gradijent pogreske
VE(cy) = 5, 94, " 90, "onety, 0yy, 8Cy, dc VE(czy,)
2y ~= n n on Y2y 2y 2y 2y
K2 gradijent pogreske
VE(O' ) _ 6E(19) (6_E 6A 60n N 6net0n Byzl» . 6Czl ayly aCly))

YT 90, T £i'94, 90, Onety, L 9yx  0Cy Oy, 9Ci, dony VE(o1y)
VE(cy,) = 6E(19) ( OF 0A, 00, 2 (6net0n L 0va 0Cu Oy acly)) gradijent pogreske
v dcyy ] 04, 00, OJnetp, o dyy;  0Cy 0y, aC1y dcyy VE(Cly)

Fakultet strojarstva i brodogradnje 6
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Tablica 4. Izracun gradijenata
Formula Objasnjenje
JE( 1 i7rad
VE(ny) ( ) =3 25 Ay % (=K %5 1zracun VE(ny)
W,y
P 5(19) izracun VE (uxy)
VE( xy) _Zn 1 _*Z*A * _K*W(y+1)n*y2(y+1)*
-1 * 2% (C x 21X
2 2(y+1) G2y
izracun VE (vx )
6E(19) 1 1 Y
VE( xy) Z E*Z*An*< K*(lewm*yb <_E*2*

Uy +1)(i-1) 1 Zyx
C,, ¥ —2XT 20 *(——*Z*C *—)
2i o26-1) Viy+1) 2 1(y+1) o1y

9E (9) 1 ) izratun VE (a3, )
VE(03y)=3, > = Zn=t| 3 * 2% An * <_K *Wy+Dn * Y2(y+1) * <_E * 2
net —C
C2(y+1) * (— _”;Zgy 2y))>
izratun VE (czy)
OE(9) _ 1 .
VE(e) =5, n=1 E*Z*An*<_K*W(y+1)n*Yz(y+1)*<_5*2*

1
Coiy+1) * (— E>>>

AE (9)

1 1
VE(O-ly):aaly :ZLZI E*Z*An*< K*Zl 2 Win ¥ Yo * <_5*2*CZL'*

Uy +DG-1) 1 ( "eley—Cly)
—_ | —=*%x2*C $ | ————=
201 Viy+1) ( 2 1(y+1) o?

izracun VE (01 y)

IE(d) 1
VE(Cly):acly =Y E*Z*An*< K*Zz 2 Win * ¥2; *

UYo+D@E-1

02(i-1)

*Viy+1) * (“ * 2% Cppyqqy *

(-
)

* 2% Cy; *

izradun VE(cy, )
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Tablica 5. Kona¢ni izrazi za promjenu parametara neuronske mreZe

Formula

Objasnjenje

Aw,,, (b) = —n* VE (wxy (b)) +a*xAwyy, (b—1)+ B * Awy, (b —2)

promjena
parametra
Aw,, (b)

Auy,, (b) = —n* VE (uxy (b)) + a* Auyy, (b —1) + B = Auy, (b — 2)

promjena
parametra
Auy,, (b)

A0y (b) = =1 % VE (v (B)) + @ * Ay (b — 1) + f * Avyy (b — 2)

promjena
parametra
Avy,y, (b)

Ady, (b) = —n *VE (o*zy(b)) +a*40,,(b—1) + f * Acy, (b —2)

promjena
parametra
4 %) y (b )

Aczy (b) = =1 VE (2 (b)) + &  Acy (b — 1) + f + Acy, (b — 2)

promjena
parametra
A4 C2 y (b )

Ay, (b) = —n*VE (aly(b)) +a x40y, (b—1)+ B * Aoy, (b — 2)

promjena
parametra
4 01 y (b )

Acyy (b)) = —n*VE (cly(b)) +ax*Acy(b—1)+ f = Acyy, (b — 2)

promjena
parametra

Acly (b)

Fakultet strojarstva i brodogradnje




Zorica Kljaji¢ Zavrsni rad

IZLAZI ZA TRENIRANJE

]

I |

ULAZI ZA TRENIRANIJE | BIAS
Zk

Slika 4. Arhitektura neuronske mreze
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Izrazi prikazani u tablicama prate prikazani model statiCke unaprijedne troslojne
neuronske mreze. Ulazi neurona Zy su ujedno i ulazi u mrezu uz dodatak Bias neurona
jedini¢nog izlaza koji jedini nije povezan sa svakim neuronom prethodnog sloja. Ulazni sloj
se ne racuna kao pravi sloj jer u njemu nema procesiranja [2]. On samo prosljeduje vektor
ulaza u mrezu na ulaz prvog, skrivenog sloja [3]. Skriveni slojevi nisu u direktnoj interakciji s
okolinom, a prvi je povezan s ulazima vezama opterecenim tezinama V. Tezinski koeficijenti
Umn pOVezuju prvi i drugi sloj. Treéi, izlazni sloj neurona definira izlaze neuronske mreze
oznacene s Of a povezan je s drugim skrivenim slojem neurona tezinskim koeficijentima
oznacenim S Wos. Kao $to je prije navedeno, funkcija sume rezultira vrijedno$¢u net koja
predstavlja ulaze u neurone, zavisno o kojem sloju se radi, a y preslikava net u izlaznu
vrijednost y. Dakle, za dobivanje izlaza mreze u unaprijednoj fazi, proracun najprije zapocinje
racunanjem vrijednosti nety;; u skrivenom sloju koja je potrebna u Gauss-ovoj funkciji za
dobivanje yjj, a nakon toga se trazi vrijednost netor izlaznog sloja koja je potrebna za
dobivanje Oy. Vrijednosti netor i Of su u ovom slucaju jednakog iznosa zbog zadane linearne
aktivacijske funkcije u izlaznom sloju Oy = K * netyy, pri ¢emu je K=1 nagib linearne
aktivacijske funkcije. Za lakse razumijevanje ¢e biti prikazano raspisivanje sume vrijednosti
net.

K3

netor = Wir %Yy, f =1,2,..,1
i=1

netpy = Wyq * Y21 + Way * Yoo + -+ Wy, 1 * Yok,
netor = Wy * yo1 + Wy * Yop + -+ Wi, * Yoy,

Ky
netsz = z umj *Vim ,j = 1, 2, ""(KZ — 1)

m=1

netyyr = Uqq * Y11 + Uz * Y12 + 0+ U1 * Vik,

netyak,-1) = U1k,-1) * Y11 T Uak,—1) * Y12 T + Uk, k,-1) * Y1k,

netyik,—-1) = Vi, -1) * Z1 + Vo —1) * Z2 + -+ Uy, -1) * Zu

Fakultet strojarstva i brodogradnje 10
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U povratnoj fazi ucenja se na osnovu pogreske korigiraju vrijednosti parametara medu
slojevima pomocu sljedece funkcije:

N
E—lz(d —0,)?
_2_1 n n )

. ) . e C o 1
gdje je N broj elemenata u skupu za ucenje, d, su zeljeni, O, ostvareni izlazi, a 2

pojednostavljuje potrebne derivacije funkcije pogreske.

2.1 Promjena parametara ucenja

Za promjenu parametara Gauss-ove aktivacijske funkcije o i ¢ se izvodi matematika o
istom principu kao i za tezine. Postupak zapocinje sljede¢im izrazom:

d(n+1) =9(n) +A9(n),
AY(n) =9(n+1) —I9I(n)

gdje je A9(n) veli¢ina promjene parametara u¢enja, 9(n + 1) je nova vrijednost parametra
ucenja, a n trenutni korak ucenja. Pogresku E(¥) mogucée je u okolisu radne tocke &
aproksimirati s prva dva ¢lana Taylorovog reda:

E@ + A9) ~ E(9) + AE(9),
AE(9) = AITVE(9),

0E(¥

Posljednji izraz predstavlja gradijent pogreske S$to je drugim rijeCima parcijalna
derivacija funkcije pogreske.

A9 za koji promjena pogreske ucenja AE () poprima najveéi negativni iznos se ostvaruje uz
sljedeci uvjet:

A9 = —qVE(9)

gdje je m mjera te promjene, koeficijent brzine ucenja. Odreduje ga ucitelj, a njegova
vrijednost se najéesée kreée izmedu 1072 i 10, danas Gak i do 10°. Daljnjim izvodom se dobiva
izraz za EBP algoritam:

dn+1)=9(n) — nVE(ﬁ(n)).

Fakultet strojarstva i brodogradnje 11
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Budu¢i da je njegov nedostatak velik broj potrebnih iteracija, EBP algoritam se
modificira momentumom prvog, a za jo§ vece ubrzavanje, drugog reda.

AI(n) = —nVE(I(n)) + aAd(n — 1) + BAI(n — 2)

gdje n oznaCava trenutnu promjenu parametra ucenja, (N-1) proslu, a (n-2) pretproslu
promjenu parametra ucenja. Vrijednost koeficijenta a takoder odreduje ucitelj, a obi¢no se
bira u intervalu izmedu 0.1 1 0.9. Na temelju koeficijenta a, za koeficijent S se koristi izraz:

_1—a

3_3

Promjena parametra u¢enja primjenom momentuma poprima konac¢ni oblik:
I(n+1) =9(n) —qVE(I(n)) + aAd(n — 1) + BAI(n — 2)

Algoritam se uz momentum prvog reda ubrzava i do deset puta, ali ne garantira
konvergenciju. Poznato je da se takav algoritam najbolje ponasa uz iznose @ = 0,8 + 0,9.

Promjena se odvija od izlaznog prema ulaznom sloju mreze. Najprije se mijenjaju tezinski
koeficijenti wyy na sljedeci nacin:

Wy, (m + 1) = wy, (n) — nVE(wy, (n)) + adw,, (n — 1) + fAw,,, (n — 2)

Zbog pojednostavljenog zapisivanja, a i koriStenja oznake n u drugim izrazima, poput sume,
koristit ¢e se sljedeci izraz:

Aw,, (b) = —nVE (ny (b)) + ax Aw,y, (b — 1) + S * Aw,y, (b — 2)

Gradijent pogreSke za tezine wyy Ce se izraCunati prema:

OE(9)

OWy,

VE(wy, ) =

Vidljivo je da je osnovni zadatak Citavog postupka ucenja odredivanje pripadajuceg gradijenta
pogreske primjenom uzastopnih parcijalnih derivacija:

0E() O0E 04, 00, OJnety,
= k

dwy, 0A, 00, Onety, dwy,

VE(wy ) =

Parcijalne derivacije su redom:

OE . 1 2 1 , 1
E|2E=5*z(dy—0y) =_xYNA; =224,

94,

; — 2 _
30, izA, =(d, —0))"=-1

Fakultet strojarstva i brodogradnje 12
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9% 70, =k K
iz 0, = K *nety, =
dnet g, Y 0y
dnet o
y .
1Z netOy = way *Vox = YVox

OWyy
Ako izraCunate parcijalne derivacije vratimo u izraz za VE (ny), dobivamo konacni izraz za
promjenu tezinskih koeficijenata wyy:

E®) 1
2% A, % (1) *K xy,y

VE(ny) = m = E*
JE(®) 1
VE(wiy) = G == * 2 Ay e (S o)

Istim postupkom se mijenjaju ostali tezinski koeficijenti i parametri Gauss-ove aktivacijske

funkcije i C.

2.2 Primjer za izvedeni model neuronske mreZe

Da bi se postiglo bolje razumijevanje izvedenog modela, bit ¢ée prikazan primjer
neuronske mreZe s parametrima prema tablici 6. Unutar tablice 7 su raspisani izrazi za model

neuronske mreze prema tablici 2 koji je vidljiv na slici 5.

Tablica 6. Parametri unutar primjera

M 2+1
Broj ulaza + Bias
I 2
Broj izlaza
K1 3+1
broj neurona u prvom sloju od
ulaza u skrivenom sloju + Bias
K2 2+1
broj neurona u drugom sloju od
ulaza u skrivenom sloju + Bias
N 2
Broj elemenata u skupu za ucenje

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Tablica 7. lzrazi

1
Ezz*(A%+A§)

Ay =dy— 04

A, =d; — 0,

01 = K * (21 * Wi1 + Ya2 * W1 + Ya3 * W3q)

0y = K * (a1 * Wip + Yo2 * Wop + Va3 * W3p)

netpy = Y1 * Wi t Yoz * Wp1 + Y23 * W3q

netpy; = Y1 * Wi t Y2 ¥ Wop + Y3 * W3p

Y21 =1

1 (J’11 *Uq1TY12*¥U21 +Y13*U31 TV 14 *U41 —021)2

—
Yoy =€ 2 021

2

1 (J’11 *Uqp TY12*¥U2p +Y13*U32 TV 14 *U42 —022)

—=%
V3 =e ? 922

netyzr = Y11 * U1 + Y12 * Upp T Y13 ¥ Uz + Y14 * Usyg

netyzy; = Y11 * U1z + Y12 * Upp + Y13 ¥ Uzp + Y14 * Uy

yi1 =1

_l*(Zl *011 +Z3 %091 +23%V31 —C11)2
2

Vi = € 011

_1, (Zl *V1p +27 %V +Z3%V37 —C1p )2
2

Vi3 = € 012

1 (Z1 *V13 +27*V93+23%V33 —C13 )2
—2*

Vg = € 013

netyyy = Z1 * V11 + 24y x U + Z3 * U3q
netyip = Z1 * Vip + 2y x Upp + Z3 * U3y

netyiz = Z1 * V13 + 2y * U3 + Z3 * V33

Fakultet strojarstva i brodogradnje 14
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IZLAZI ZA TRENIRANIJE
di

y21*wil

| |

ULAZI ZA TRENIRANIJE | BIAS

Slika 5. Arhitektura neuronske mreZe za konkretni primjer
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3  Koristenje programa

3.1. Izbornik

Unutar tijela programa nalazi se izbornik sa slike 6 kojim je moguce odabrati
konfiguraciju neuronske mreze i parametre unutar mreze. Takoder, moguée je odabrati
momentum prvog ili drugog reda, te parametre koji se koriste u izra¢unu momentuma (a i f8).
Varijabla Sa_Bias odreduje hoce li se koristiti Bias neuron u procesu uéenja, a ISTE TEZINE
hoce li se generirati nove tezine, koristiti spremljene ili generirati nove tezine bez spremanja.

SE _________________________________________________________________________
T 3 zbornik
SE ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
K1=10
R2=7
E=1;
iter=4000; % zadani broj iteracija
ni=0.5; % inicijalizacija parametra udenja ni € [0.001, 10]
zeljena_greska=0.5; % staje kada je pogreska jednaka 0.5%
Sa_bias=1; % 0 znacdi da se ne koristi bias, 1 znad¢i da se koristi bias,
momentum=0; % 0 znac¢i da se ne koristi momentum, 1 znac¢i momentum prveg reda, 2 znac¢i momentum drugog reda
alfa=0.8; % koeficijent momentuma prvog reda alfa € [0.1, 0.5]
beta=0.06; % koeficijent momentuma za &lan drugog reda beta € ((1-zlfz)/3)
Sc_ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
%| Odabir naéina rada gdje se koriste iste teZine
% _____________________________________________________________________
ISTE_TEZINE=2; % 1 - koristenje istih tezina u buducem ucenju
% 2 - ucitavanje spremljenih tezina
% 0 - koristenje razlicitih tezina

Slika 6. Izbornik unutar tijela programa

3.2 Ucitavanje podataka

Podaci za ucenje ucitavaju se putem Excel dokumenta "Input_Output.xlsx". Excel
dokument se sastoji od pet sheet-ova:

- Input: unutar kojeg se upisuju ulazni podaci, bez Bias-a

- Output: unutar kojeg se upisuju ili raCunaju izlazni podaci

- Input_Test: unutar kojeg se upisuju ulazni podaci za testiranje, bez Bias-a

- Output_Test: unutar kojeg se upisuju ili raCunaju izlazni podaci za testiranje
- Rand: unutar kojeg se generiraju slucajni brojevi za potrebe simulacije

Funkcija koja u petom sheet-u generira slucajne brojeve u intervalu izmedu 0 i 1 je "=rand()".
Vrijednosti se kopiraju i opcijom "Paste-Values™ prenesu za Input ili Output.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 16
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Ulazni i izlazni podaci su uvijek normirani na jedini¢nu normalnu razdiobu prema formulama:
7 _ Zyeljeni —H
normirani = v |
dieljeni —HU
o

dnormirani

Pri tome u predstavlja ocekivanje, tj. srednju vrijednost ulaznog ili izlaznog vektora, a
o standardnu devijaciju [4]. Rezultati uenja su prikazani za normirane podatke.

Home Insert Pagelayout  Formulas Data Review  View Add-Ins @ - = x

\5}"7\ Shiwrap Text General ° 131 ﬁjﬂl _’—_“dl ED. ? ’EL—\ E:ﬂ;sum-% 1?3

== ¥ Cut
- 23 Copy & 0 .00 i
J Format Panter | B merge & center - (B =i o [ )| o e s | e e | 2Ckat  Finer S

Clipboard = Font = Alignment = MNumber o Styles Cells Editing
I D9 - £

A B c D E F G H 1 J K L M N o P Q R s T u
712 713
0,794378 0,966842
0,402844 0,842723
0,761023 0,287626
0,569283 0,387293
0,675098 0,066731
0,879736 0,214339
0,828401  0,16592
0,510514 0,954972 I _|
10| 0,359688 0,988481
11 0,9780%4  0,20992
12| 0,99824 0,758112
13| 0,393552 0,345877
14| 0,327925 0,899372
15| 0,005258 0,235901
16| 0,368695  0,5192
17 | 0,925959 0,239939
18| 0,502132  0,53458
19| 0,370483 0,589983
20| 0,97836  0,7353
21| 0,61828 0,040612
22| 0,881029 0,879304
23| 0,59848 0,594148
24| 0,559429  0,53119
25| 0,184676 0,577749 B
W 4 v ¥ Input ~Output ” Input test = Oufput test ~Rand - %J [ m

Ready [EE N e === ===

Calibri MR SN

Paste

|B w5 A

L _[iEg

® o |n s w e

]

Slika 7. lzgled Excel dokumenta za unos podataka

3.3 Izvodenje programa

Tijekom izvodenja programa prikazuje se sljede¢i ekran koji sadrZzava sljedece
mogucnosti:

- Stop: proces ucenja se zavrsava

- Reset Wts: resetiranje tezinskih vrijednosti (za jedan red veli¢ine) i parametara
aktivacijskih funkcija na nacin da se istima pridjele nove slucajne vrijednosti

- Poveca;j: povecavanje koeficijenta brzine ucenja n za 2 puta

- Smanji: smanjenje koeficijenta brzine ucenja n za 2 puta

- Mom_0: ucenje neuronske mreze bez momentuma

- Mom_ 1: ucenje neuronske mreze s momentumom prvog reda

- Mom_2: ucenje neuronske mreze s momentumom drugog reda
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Greska se prikazuje u postotku. Program u svakom koraku pamti iznos pogreske na
osnovu razlike zeljenog i ostvarenog izlaza te na kraju matri¢no racuna srednju vrijednost svih
apsolutnih postotnih pogresaka. AKo je ostvarena pogreska manja od 0,5%, program staje.

y |0 —d|
Greska = g * 100%
Greska
80 ‘
70+ f
S
I _
X
(%]
o
O]
0 | | | t |
0 50 100 150 200 250 300
Broj koraka
Stop Reset Wis POWECAJ SMAMJ Mo _0 WS _1 Mo _2

Slika 8. Grafi¢ki prikaz procesa u¢enja u programu
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4  Koristenje programa za rjeSavanje Klasifikacijskih i
regresijskih problema

U ovom poglavlju ¢e biti prikazano ucenje i testiranje neuronske mreze na nekoliko
razli¢itih problema.

4.1 XOR Klasifikacijski problem

Ekskluzivni ILI (eng. XOR), poznati je logicki problem Booleove algebre.
Najjednostavniji je primjer s linearno neseparabilnim uzorcima [5] 1 zato Cesto primjenjivan
za ispitivanje svojstava razli¢ith modela umjetnih neuronskih mreza. Dokazano je da
jednoslojna perceptronska mreza ne moze rijeSiti ovako jednostavan problem te se upravo
zato uvode skriveni slojevi. Tablica istine ove logicke operacije prikazana je tablicom 8.

Tablica 8. XOR problem - tablica istine

Ulaz Izlaz
A B A XORB
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Ulaz je odreden s dvije binarne varijable koje mogu poprimiti vrijednost nula ili jedan.
Izlaz se sastoji od jedne binarne varijable, koja treba poprimiti vrijednost jedan ukoliko je
samo jedna od binarnih ulaznih varijabli jednaka jedan, odnosno nula ukoliko obje ulazne
varijable imaju istu vrijednost.

Sljedeca tablica prikazuje rezultate u¢enja neuronske mreze za zadane ulazno izlazne
podatke.
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Tablica 9. Rezultati u¢enja XOR Kklasifikacijskog problema

a) K1=3, K2=2, n=0,1, Bias=1, Momentum=0 (a=0, p=0)
Konvergencija postignuta u 78. iteraciji

100

Greska

90

80

70

60
g
g =0
L
U]
40
30
20
10
O 1
0 20 40 60 80 100
Broj koraka
Stop Reset Wis POWECAJ SMARJ MOM_0 MO _1 MOM_2
b) K1=4, K2=4, n=0,4, Bias=1, Momentum=0 (a=0, p=0)
Konvergencija postignuta u 60. iteraciji
Greska
50 T
45+ 1
40r 4
3Br J
301 b
g
£ 1
o
]
201 J
15+ 1
101 J
Al ]
0 | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Broj koraka
Reset Ws POVECAJ SMANJ MOM_0 MOM_1 MOM_2
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¢) K1=6 K2=5, n=1, Bias=1, Momentum=0 (a=0, =0)

U ovom primjeru je pocetni koeficijent brzine uc¢enja bio zadan prevelik. Smanjen je na
vrijednost n1=0,5 u 76. iteraciji i na vrijednost 1=0,25 u 331. iteraciji. U¢enje se opéenito
odvijalo sporije zbog veceg broja neurona u skrivenim slojevima. Konvergencija je
postignuta u 338. iteraciji

Greska

110
100 - b
0 b

80 1

Greska [%]

40t .

301 1

201 b

0 1 1 t 1
0 100 200 300 400 500

Broj koraka
Stop Reset Vs POVECA SMANJI MOM_0 MOM_1 MOM_2

Iz prikazanih primjera je vidljivo da je neuronska mreZa uspjeSno naucila zadane
ulazno izlazne podatke. Razli¢ite simulacije ucenja pokazuju da brzina konvergencije
najvise ovisi o nacinu odabira iznosa koeficijenta brzine u€enja i o sluajno generiranim
vrijednostima tezina i parametara aktivacijske funkcije c i o.

Nakon procesa u€enja 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. Iznos pogreske mreze u procesu testiranja sluzi za
ocjenu generalizacijskih svojstava mreze, tj. sposobnosti mreze da daje zadovoljavajuce
rezultate i za skup ulaza kojim nije bila u¢ena. Za XOR klasifikacijski problem je za
slucaj a) zamijenjen redosljed ulazno izlaznih podataka za ucenje kako bi se ustanovilo
hoce li neuronska mreZa uspjeSno zavrsiti testiranje. Rezultati testiranja su prikazani
slikom 9.
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Tablica 10. Podaci za testiranje XOR klasifikacijskog problema

Ulaz Izlaz
1 1 0
0 1 1
0 0 0
1 0 1

K1=3, K2=2, 1=0,1, Bias=1, Momentum=0 (a=0, $=0)

S istim teZinama generiranim u slucaju a)

Rezultat testiranja
12r

0.8 ~

d test
o
(o]

0.4F L O  datal

i
ozl / inear

0.2 ! ! ! ! |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

O test
3
4 ¥ 10 Odstupanja

Slika 9. Rezultati testiranja XOR klasifikacijskog problema
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Na apscisi su ostvareni izlazi koje je neuronska mreza izracunala iz ulaznih podataka
za testiranje, a na ordinati zeljene izlazne vrijednosti za testiranje. Opcijom plot residuals je
vidljivo da je neuronska mreza zavrSila testiranje uz minimalna odstupanja.

4.2  ProSireni XOR Klasifikacijski problem

Za ulazno izlazne vrijednosti iz tablice 11 testirala se mogu¢nost ucenja neuronske
mreze. Radi se o prosirenom XOR Kklasifikacijskom problemu s 3 ulazna vektora [6].

Unutar tablice 12 vidljivi su rezultati u¢enja u ovisnosti o broju neurona i parametru u¢enja 1.

Tablica 11. Ulazno izlazne vrijednosti prosirenog XOR Klasifikacijkog problema

Ulaz Izlaz
A B C A XORB XORC
0 0 0 0
0 0 1 1
0 1 0 1
0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 1 0
1 1 0 0
1 1 1 1

Nakon procesa ucenja provedeno je testiranje na na¢in da su ponovno zamijenjeni neki
redovi ulazno izlaznih podataka s tezinama iz s/ucaja a). Na osnovu grafickog prikaza je
vidljivo da su odstupanja i u ovom slu¢aju minimalna.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 23



Zorica Kljaji¢ Zavrsni rad

Tablica 12. Rezultati u¢enja prosirenog XOR klasifikacijskog problema

a) K1=4, K2=3, n=0,2, Bias=1, Momentum=0 (a=0, p=0)
Konvergencija postignuta u 21. iteraciji

Greska

100

50 bl

Greska [%]

401 :

30 b

20 bl

10 7

O 1 1 1
0] 10 20 30 40 50

Broj koraka

Stop Reset Wis FOWECA ShARNJI MOn_0 MoM_1 MonM_2

b) K1=5, K2=5, n=0,1, Bias=1, Momentum=0 (a=0, =0)
Konvergencija postignuta u 112. iteraciji

Greska
120 T
100 - B
80+ B
5
g 60t .
1]
QL
(O]
40 .
20+ B
O L L L L t
0 20 40 60 80 100 120
Broj koraka
Stop Reset Wits POWECAJ SMANJI MOM_0 MOM_1 MOM_2
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Tablica 13. Podaci za testiranje prosirenog XOR Klasifikacijskog problema

Ulaz I1zlaz
A B C A XORB XORC
0 0 0 0
0 1 0 1
0 0 1 1
1 0 0 1
1 1 0 0
1 0 1 0
1 1 1 1
0 1 1 0
K1=4, K2=3, n=0,2, Bias=1, Momentum=0 (a=0, =0)
S istim teZinama generiranim u slucaju a)
Rezultat testiranja
1.5
/—”
1r /
g 0.5 - O  datal
© / linear
0/ L
05 | | | | | | |
-0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
O test
0.04r Odstupanja
0.02
0 !
-0.02
_004 | | | | | | |
-0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

Slika 10. Rezultat testiranja prosirenog XOR Kklasifikacijskog problema
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4.3 Regresijski problem za linearnu funkciju O1 = 3*Z12 + 2 * Z13

U ovom problemu generatorom slucajnih brojeva generirana su dva vektora (Z12 i
Z13) veli¢ine 15 redova. Iz ta dva vektora dobivena je funkcija s dvije varijable
01=3*Z12+2*Z13 te je taj problem dan na ucenje neuronskoj mrezi.

1,2 O )
1 |
* 'Y
0.8
*»
. * e p
0,6 L& |
- ry m B . *Z12
m713
o4 * 2 & e
m +pg N *
0,2 | ry |
- *»
0O | i, )
0 5 10 15 20

Slika 11. Sluéajno generirane vrijednosti vektora Z12 i Z13

Slika 11 prikazuje ulazne podatke vektora Z12 i Z13. Primjerice, prva slucajna vrijednost
vektora Z12 izmedu 0 i 1 je 0,598904325, a vektora Z13 je 0,337456849 itd.

Slijede rezultati ucenja 1 testiranja neuronske mreze na ovom linearnom problemu.
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K1=7, K2=5, n=0,04, Bias=1, Momentum=0 (o=0, =0)
Konvergencija je postignuta u 454. iteraciji.

100

90

80

70

60

50

Greska [%]

40

30

20

10

Stop

Greska

Reset Wis

100

POWECAJ

200

300

Broj koraka

SMAMI

MOM_O

400

MOM_1

500

MOM_2

Slika 12. Rezultat ucenja linearne funkcije O1=3*Z12+2*Z13

Za testiranje su iznosi vektora Z12 i Z13 promijenjeni na nacin da su umanjeni za 1%.

1
0,9

¥

0,8

¥

a,7

¥

0.6

¥

0,5

¥

0.4

¥

0,3
0,2

¥

01

¥

a

L]
* 4
»
£
. * - B
| L | *
|
[ |
- u *
L
. |
u E
|
5 10 15

20

*712
WZ13

Slika 13. Slu¢ajno generirane vrijednosti vektora Z12 i Z13 umanjene za 1%
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Rezultat testiranja

d test
Q

O test
Odstupanja

0.15

0.1

0.05

o
=
T

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

Slika 14. Rezultat testiranja linearne funkcije O1=3*Z12+2*Z13

Vidljivo je da je neuronska mreza uz minimalna odstupanja uspjela odraditi testiranje
na ulaznim podacima na kojima nije ucila.
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4.4  Aproksimacija nelinearne dinamike prema funkciji

f(X)= sin(3*x)/x

Unutar ovog potpoglavlja predstavljena je moguénost da neuronska mreza nauci

nelineranu funkciju S ha setu ulaznih podataka sa slike 15.

1,5 +—

sin (3*x) fx

05

fix)

-0,5

Slika 15. Podaci za u€enje nelinearne funkcije f(x)=sin(3*x)/x

Skup za ucenje sastoji se od 10 tocaka, jednakomjerno raspodijeljenih unutar intervala [0, 3] s
korakom 0,3. Konvergencija je postignuta u 626. iteraciji.

K1=7, K2=5, n=0,006, Bias=1, Momentum=0 (a=0, p=0)

Greska
100
90 q
80r b
7or 1
60 q
g
g sof g
[
4
0]
40r 1
30 q
20+ b
10r 1
0 L L L
0 200 400 600 800 1000
Broj koraka
Stop Reset\Ws | | POVECAJ SMANJI MON_D MOM_1 MOM_2

Slika 16. Rezultat u¢enja nelinearne funkcije f(X)=sin(3*x)/x
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Za potrebe testiranja neuronske mreze na ovom problemu odabran je uzi razmak

unutar intervala [0, 3] Sto je vidljivo na slici 17. S korakom 0,15 se ulazni set podataka za
testiranje sada sastoji od 19 tocaka.

3,5

¥

3

25 17

¥

2 1

15

¥

1 -

fix) =sin (3*x) fx

05

¥

Slika 17. Podaci za testiranje neuronske mreZe za nelinearnu funkciju f(x)=sin(3*x)/x

Rezultat testiranja

O

data 1
linear

d test
R

|
-1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
O test

3 Odstupanja

L AL B R

_3 1 1 1 1 1 1 1 1 |

Slika 18. Rezultat testiranja nelinearne funkcije f(x)=sin(3*x)/x
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Za razliku od dosadasnjih izvrSenih testiranja, na ovom problemu su vidljiva veca
odstupanja. Neuronska mreza je uspjela nauciti ucene ulazno izlazne podatke, ali nije u
potpunosti naucila zadanu dinamiku.
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5 Analiza utjecaja momentuma prvog i drugog reda
na proces ucenja

Program ima moguc¢nost koristenja momentuma prvog i drugog reda. Na konkretnim
problemima testiran je utjecaj momentuma koji ubrzava proces uéenja. Zbog lakse usporedbe,
sve tablice u ovom poglavlju najprije prikazuju tijek ucenja bez momentuma. Koeficijent 3 za

1—a

momentum drugog reda se dobiva na osnovu formule f = -~

5.1 XOR klasifikacijski problem - utjecaj s momentumom

Tablica 14 prikazuje tijek ucenja za XOR Kklasifikacijski problem s istim tezinama
generiranim u slucaju a) poglavlja 4.1 ovog rada. Ucenje je provedeno najprije bez
momentuma, a zatim s momentumom prvog i drugog reda. Koeficijent brzine ucenja n,
arhitektura neuronske mreze i zadani broj iteracija se pri tome nisu mijenjali.

Tablica 14. Utjecaj momentuma na XOR Klasifikacijski problem

a) K1=3, K2=2, 1=0,1, Bias=1, Momentum=0 (a=0, p=0)
Konvergencija postignuta u 78. iteraciji

Greska
100

90

80

701

60

50

Greska [%)]

40

301

201

10

0 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100

Broj koraka

Stop Reset s POYECAJ SMAN foM_0 MO _1 MO _2
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b) K1=3, K2=2, n=0,1, Bias=1, Momentum=1 (a¢=0,9, p=0)
Konvergencija postignuta u 19. iteraciji

Greska

100

90

80

60 -

50

Greska [%)]

301

20

10

0 I | N I
0 5 10 15 20 25

Broj koraka

Stop Reset Wis POVECAJ SMARI MOM_0 MOR_1 MOM_2

¢) K1=3, K2=2, n=0,1, Bias=1, Momentum=2 (a=0,9, $=0,03)
Konvergencija postignuta u 39. iteraciji

Greska

100 7

90r

80

701

60

50

Greska [%]

a0t

301

201

101

0 Il Il Il Il
0 10 20 30 40 50

Broj koraka

Stop Reset Wis POVECA SMANJ MOM_0 MOM_1 MOom_2
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5.2 Prosireni XOR Kklasifikacijski problem - utjecaj s
momentumom

Utjecaj momentuma je testiran i na proSirenom XOR problemu s istim pocetnim
tezinama generiranim u slucaju a) iz poglavlja 4.2 bez mijenjanja ostalih parametara.
Rezultati su prikazani u tablici 15.

Tablica 15. Utjecaj momentuma na proSireni XOR Klasifikacijski problem

a) K1=4, K2=3, n=0,2, Bias=1, Momentum=0 (e=0, p=0)
Konvergencija postignuta u 21. iteraciji

Greska

100

90 - q

80 B

70 B

60 - q

50 q

Greska [%]

40 -

30 q

201 8

10 B

I I
(0] 10 20 30 40 50
Broj koraka

Stop Reset Wis POWECAJ SMARJI MOM_0 MOM_1 MOM_2

b) K1=4, K2=3, n=0,2, Bias=1, Momentum=1 (¢=0,9, =0)
Konvergencija nije postignuta

Greska

100 ;

1001

100+
S
2 100
7))
o
)

100+

1001

100 | | | | |

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Stop Reset\Ms | | POVECAJ SMaNd (€ MOM_D MOM_1 1MOM_2
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b) K1=4, K2=3, 1=0,2, Bias=1, Momentum=2 (¢=0,9, =0,03)
Konvergencija nije postignuta

Greska
100

100+

100+

100

Greska [%)]

100+

100 -

100

Il Il Il Il Il
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Broj koraka
Stop Reset Wts POVECAJ SMANJ MOM_D MOM_1 MOM_2

Vidljivo je da uvodenje momentuma kod prosirenog XOR Klasifikacijskog problema
onemogucava postizanje kovergencije 1 ucenje treba provoditi bez momentuma. S povoljno

generiranim tezinama, ucenje s pogreSkom od 0.5% se postize dovoljno brzo i1 bez
momentuma.
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5.3 Regresijski problem za linearnu funkciju O1=3*Z12+2*Z13-
utjecaj s momentumom

Rezultati u¢enja za problem prepoznavanja funkcije O1=3*Z12+2*Z13 bez
momentuma, S momentumom prvog i drugog reda su prikazani u tablici 16.

Tablica 16. Utjecaj momentuma na linearnu funkciju O1=3*712+2*713

a) K1=7, K2=5, n=0,04, Bias=1, Momentum=0 (a=0, $=0)
Konvergencija je postignuta u 454. iteraciji

Greska

100

90 - q

80

70

60 -

50

Greska [%)]

40+

30

20

10

! T T T !
[o] 100 200 300 400 500
Broj koraka

Stop Reset Wis POWECAJ SMANJ MOM_0 MO_1 MOM_2

b) K1=7, K2=5, n1=0,04, Bias=1, Momentum=1 (a=0,7, $=0)
Konvergencija postignuta u 118. iteraciji

Greska
100

90 - b

80

70

60 -

50

Greska [%]

40

30

20

10

I T
(o] 50 100 150
Broj koraka

Stop Reset Wis POVECAJ SMANJ MOM_0 MOM_1 MOmM_2
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¢) K1=7, K2=5, n=0,04, Bias=1, Momentum=2 (¢=0,7, =0,1)
Konvergencija postignuta u 72. iteraciji

Greska
100

90 b

80 b

60 b

501 b

Greska [%]

40 1

301 b

10- b

| I T I
0 20 40 60 80 100
Broj koraka

Stop Reset Wis POVECA SMAN.JI MOM_D MOM_1 mom_2

Kod ovog problema je momentum prvog, a pogotovo drugog reda ubrzao
proces ucenja jer je bilo potrebno puno manje iteracija za postizanje konvergencije.
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5.4 Aproksimacija nelinearne dinamike prema funkciji

f(x)=sin(3*x)/x- utjecaj s momentumom

Rezultati ucenja za problem prepoznavanja funkcije smiﬂ bez momentuma, s
momentumom prvog i drugog reda su prikazani u tablici 17.

Tablica 17. Utjecaj momentuma na nelinearnu funkciju f(x)=sin(3*x)/x

a) K1=7, K2=5, n=0,006, Bias=1, Momentum=0 (o=0, =0)
Konvergencija postignuta u 626. iteraciji

Greska
100

90

80

701

60

501

Greska [%]

401

301

20

101

. . .
0 200 400 600 800 1000
Broj koraka

Stop Reset Wts POWECAJ SMANJ MOM_D MO _1 MOM_2

b) K1=7, K2=5, 1=0,006, Bias=1, Momentum=1 (¢=0,7, =0)
Konvergencija postignuta u 1075. iteraciji

Greska
80 T

70

60

a
o

Greska [%)]
Y
o

w
o

20

101

I I I I
0 200 400 600 800 1000
Broj koraka

Stop Reset Wis POVECAJ SMANJI MOM_0 MOm_1 Mam_2

Fakultet strojarstva i brodogradnje 38



Zorica Kljaji¢ Zavrsni rad

¢) K1=7, K2=5, n=0,006, Bias=1, Momentum=2 (a=0,7, $=0,1)
Konvergencija postignuta u 3603. iteraciji

Greska
80 T

70 7

50 N

Greska [%]
N
o
L

301 b

201 b

101 b

0 Il Il Il Il Il Il Il
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Broj koraka

Stop Reset Wis POWECAJ SMARJI MOM_0 MOM_1 Mom_2

Kod ucenja mreze na nelinearnom problemu momentumi nisu onemogucili
konvergenciju, ali su dodatno produZili proces ucenja. Drugim rije¢ima i u ovom slucaju
ucenje je bolje provoditi bez momentuma.
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6  Analiza mogucnosti nekoriStenja Bias neurona u
procesu ucenja

U ovom poglavlju testirana je moguénost u¢enja neuronske mreze bez koriStenja Bias
neurona na zadanim problemima. U svim primjerima su radi usporedivosti dobivenih rezultata
koristene iste pocetne tezine i ostali parametri neuronske mreze kao oni prikazani u 4.
poglavlju ovog rada.

6.1 XOR klasifikacijski problem - u¢enje bez Bias neurona

Rezultat u¢enja za XOR problem bez Bias neurona je prikazan na slici 19, iz ¢ega je
vidljivo da je neuronska mreza neuspjesno zavrsila postupak ucenja.

Ucenje je provedeno bez momentuma i s istim teZinama i ostalim parametrima kao u
slucaju a) poglavlja 4.1 ovog rada.

K1=3, K2=2, n=0,1, Bias=0, Momentum=0 (0=0, f=0)

Greska
100

N0r N

80 N

70r ]

50

Greska [%]

40 .

301 N

201 b

101 b

0 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Broj koraka

Stop Reset Vs POVECA SMAN MoM_0 MM _1 MO _2

Slika 19. XOR klasifikacijski problem-uéenje bez Bias neurona
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6.2 ProSireni XOR Klasifikacijski problem - uc¢enje bez Bias
neurona

Rezultat ucenja za prosireni XOR Kklasifikacijski problem bez Bias neurona je prikazan
slikom 20. Kod ovog problema, ucenje bez Bias neurona s istim tezinama i ostalim

parametrima je takoder zavrsilo neuspjesno.

K1=4, K2=3, n=0,2, Bias=0, Momentum=0 (a=0, f=0)

Greska
102 T

101.5 N

Greska [%)]

100.51 b

100

99.5 I I I I I
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Broj koraka

Stop Reset WWis POWECAJ SMANJI MOM_0 MOM_1 MOM_2

Slika 20. Prosireni XOR Kklasifikacijski problem-uéenje bez Bias neurona
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6.3 Ucenje bez Bias neurona za regresijski problem linearne
funkcije O1=3*212+2*713

Ucenje bez Bias neurona za slucaj linearne funkcije O1 = 3*Z12 + 2*Z13 je zavrsilo
uspjesno. Provedeno je bez momentuma, pa s momentumom prvog i drugog reda kako bi se
usporedila brzina ucenja. Rezultati su prikazani u tablici 18.

Tablica 18. Uéenje bez Bias neurona za linearnu funkciju O1=3*Z12+2*713

a) K1=7, K2=5, n=0,04, Bias=0, Momentum=0 (a=0, $=0)
Konvergencija postignuta u 256. iteraciji

Greska
100 T

90K T

80

70

60

50

Greska [%]

401

30

20

10

0 I I | I
0 50 100 150 200 250 300

Broj koraka

Stop Resst Wis POVECAJ SMAR MOom_0 MOM_1 WOM_2

b) K1=7, K2=5, n1=0,04, Bias=0, Momentum=1 (a=0,7, $=0)
Konvergencija postignuta u 74. iteraciji

Greska
100

90~ b

80 q

701 q

60 q

50 q

Greska [%]

40 8

301 q

20t 1

101 q

0 I I I
0 20 40 60 80 100

Broj koraka

Stop Reset Wis POVECAJ SMAMJ MamM_0 MOM_1 MOmM_2
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100

¢) K1=7, K2=5, n=0,04, Bias=0, Momentum=2 (¢=0,7, =0,1)
Konvergencija postignuta u 46. iteraciji

Greska

90

80

70

60

50

Greska [%)]

401

30

20

10

Stop

10

Reset Wis

20

POWECAJ

30 40 50
Broj koraka

SMARJ MOM_0 MOM_1

60

MOM_2
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6.4 Ucenje bez Bias neurona za regresijski problem nelinearne

funkecije f(x)=sin(3*x)/x

Ucenje bez Bias neurona za regresijski problem nelinearne funkcije >

zavrsSilo uspjesno. Ni ucenje s momentumom prvog reda nije dovelo
Rezultati su prikazani u tablici 19.

ini(B ..
1) hije

do konvergencije.

Tablica 19. Uéenje bez Bias neurona za problem prepoznavanja funkcije f(x)=sin(3*x)/x

a) K1=7, K2=5, n=0,006, Bias=0, Momentum=0 (e=0, =0)

Greska
150 T

100

Greska [%]

50

I I I I
2000 2500 3000 3500

Broj koraka

I I I
500 1000 1500

Stop Reset Wis POWECAJ SMARNJ MomM_0 MOomM_1

b) K1=7, K2=5, 1=0,006, Bias=0, Momentum=1 (¢=0,7, =0)

4000

MOM_2

4000

Greska
500 T
450 - b
400 - b
350 b
300 b
§
g 250t 1
[
S
0]
200 b
150 - i
100 b
50+ —
0 L L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Rrai karala
Stop Reset Wts POVECAJ SMANJ MOM_0 MOM_1 MOM_2
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7  Zakljucak

Iz prikazanih rezultata je vidljivo da je umjetna neuronska mreza s Gauss-Ovom
radijalnom baznom funkcijom u neuronima skrivenog sloja uspje$no obavila postupak ucenja
do Zeljene to¢nosti od 0.5% u svim koriStenim problemima. Klju¢no je provoditi u¢enje uz
povoljno odabran koeficijent brzine ucenja 1. Njegov iznos se za odredene probleme mora
promijeniti i za jedan do dva reda veli¢ine. Osim toga su bitni iznosi slucajno generiranih
pocetnih tezina i parametara aktivacijske funkcije C i o.

Jednom pogodene povoljne tezine je korisno spremiti i koristiti za daljnja testiranja.
Testiranje neuronske mreze na ulazno izlaznim podacima na kojima prethodno nije ucila
zavrSilo je s minimalnim odstupanjima kod svih obradenih problema, osim kod ucenja
nelinearne funkcije f(x)=sin(3*x)/x. Mreza je uspjela nauciti zadane ulazno izlazne podatke sa
zeljenom pogreskom, ali usporedujuci rezultate testa s ostalim problemima, nije potpuno
naucila zadani problem.

Momentum kao metoda ubrzavanja procesa uéenja, uvijek ne osigurava konvergenciju
algoritma ucenja na odabranim problemima, §to je poznata karakterisitka ovakvog nacina
ubrzavanja procesa ucenja. Kod ucenja neuronske mreze na proSirenom XOR
klasifikacijskom problemu, uvodenje momentuma je onemogucilo konvergenciju jer je
tijekom ucenja greSka konstantno iznosila 100%. Kod nelinarnog problema prepoznavanja
funkcije f(x)=sin(3*x)/x, gdje su i rezultati testiranja bili najlosiji, momentumi prvog i drugog
reda su dodatno produzili proces u€enja uz pristutne oscilacije. Povoljni rezultati su dobiveni
kod standardnog XOR problema i prepoznavanja linearne funkcije O1=3*Z12+2*Z13.
Smanjili su potrebni broj iteracija za postizanje konvergencije.

Na kraju je provjereno hoce li neuronska mreza uspjesno zavrsiti postupak ucenja bez
koristenja Bias neurona. Rezultati pokazuju da je ucenje uz Bias neuron ipak pozeljno, ali ne
uvijek neophodno. Kod prosirenog i standardnog XOR problema se bez Bias neurona javlja
greska u iznosu od 100%, a kod ucenja na nelinarnom problemu su se pojavile vece oscilacije
u odnosu na ucenje s Bias neuronom. PogreSka se smanjuje, ali konvergencija ipak nije
postignuta. Uvodenje momentuma samo dodatno pojacava nastale oscilacije. Jedino je ucenje
na linearnom problemu uspjesno zavrsilo bez Bias neurona 1 to uz manji broj iteracija. Ako se
uz to jos$ uklju¢i momentum drugog reda, potrebno je samo 46 iteracija za postizanje
konvergencije.

Istrazivanje u ovom radu pokazuje da koeficijent brzine ucenja n najviSe utjece na
kvalitetu ucenja neuronske mreze. Momentumi mogu ubrzati proces uéenja, ali zato uvijek ne
garantiraju konvergenciju. Ako mrezu Zelimo nauciti jednostavnijem problemu poput
standardnog XOR problema, momentumi ¢e pozitivno utjecati na tijek ucenja. No, tijekom
ucenja nelinarnog problema, momentumi dovode do oscilacija, §to je bio slucaj i kod ucenja
mreze bez Bias neurona.

Bias je neuron konstantnog izlaza jednakog jedinici koji se uobicajeno dodaje svakom
neuronu koji sudjeluje u procesu ucenja. No, kako je prikazano u posljednjem poglavlju,
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ucenje se kod odredenih problema moze provoditi i bez navedenog neurona. Hoce li ucenje
bez Bias neurona zavrsiti uspjesno se uvijek moze pripisati slucajno generiranim tezinama u
tom slucaju 1 odabranom iznosu koeficijenta brzine ucenja n. Isto vrijedi i za ubrzavanje
procesa uvodenjem momentuma koji uglavnom povoljno utjece na tijek ucenja, ali u ovisnosti
o slozenosti zadanog problema, moze dovesti do povecanja pogreske.
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