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SAZETAK

Klasi¢ne statisticke metode obrade signala daju slabe rezultate u predvidanju
ponasanja dinamickih sustava, a poseban problem predstavljaju sustavi s nelinearnostima,
vremenski promjenjivim parametrima i kaoti¢ni sustavi. Promjenom parametara kaoti¢ni
sustavi pokazuju Sirok raspon razli¢itih nelinearnih ponaSanja, te zato predstavljaju dobar
problem za ispitivanje raznih tehnika obrade signala, medu kojima su 1 neuronske mreze. U
ovom radu biti ¢e prikazan jedan takav problem, gdje ¢e se pomocu unaprijedne staticke
neuronske mreze s povratnim prostiranjem pogreSke pokuSati predvidjeti ponaSanje
nelinearnog kaoti¢nog sustava pod nazivom Glass-Mackeyeva jednadzba. Usporediti ¢e se
rezultati u¢enja neuronske mreze s jednim 1 s dva sakrivena sloja, ispitati utjecaj razli¢itih
aktivacijskih funkcija sakrivenih slojeva na ucenje mreze, te utjecaj momentuma prvog i
drugog reda. Prikazati ¢e se 1 utjecaj broja neurona pojedinog sakrivenog sloja neuronske
mreze s dva sakrivena sloja na ucenje mreZe. NauCena mreza biti Ce testirana na njoj

nepoznatom skupu ulaznih podataka.

Kljucéne riject:

predikcija

kaoti¢ni sustavi

unaprijedna staticka neuronska mreza
povratno prostiranje pogreske
Glass-Mackeyev sustav

sakriveni slojevi

aktivacijske funkcije

momentum prvog reda

momentum drugog reda
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SUMMARY

Classical statistical signal processing methods give poor results in predicting the
behavior of dynamic systems and special issue represent systems with nonlinearity, time-
varying parameters and chaotic systems. By changing their parameters chaotic systems show
a wide range of different nonlinear behavior and therefore represent a good problem for
testing a variety of signal processing techniques, including the neural networks. This paper
will be presented with one such problem, where Error-Back Propagation Neural Network with
Static Neuron Models will be used in prediction of the behavior of nonlinear chaotic system
called Glass-Mackey equation. Learning results of neural networks with one and two hidden
layers will be compared, impact of different activation functions of hidden layers on network
learning will be examined, and the impact of the momentum of the first and second order.
Influence of the number of neurons in each hidden layer of neural network with two hidden
layers on learning of the network will be shown. Trained network will be tested with input

data not known to network.

Key words:

prediction

chaotic systems

feedforward static neural network
error-back propagation
Glass-Mackey system

hidden layers

activation functions

first order momentum

second order momentum
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1. UVOD

Umjetne neuronske mreze su elementi umjetne inteligencije. Originalna ideja za
umjetnu neuronsku mreZu nastala je iz niza pokuSaja modeliranja biofiziologije mozga
covjeka, s ciljem razumijevanja 1 objaSnjenja kako mozak funkcionira. Cilj ideje da se pokusa
modelirati biofiziologija ljudskog mozga je stvaranje modela sposobnog da procesira, tj.
prihvaca, obraduje, generira, pohranjuje 1 prenosi informacije, analogno aktivnostima mozga

covjeka.

1.1. Umjetne neuronske mreze

Godine 1890. u svojoj knjizi William James [2] iznosi tvrdnju koja je posluzila za
izgradnju osnovne strukture umjetnog neurona: Aktivnost bilo koje tocke mozga Covjeka
predstavlja zbroj tendencija svih ostalih toc¢aka da se ,,prazne* t}. ispaljuju u nju. Te tendencije

proporcionalne su:
a) broju tocaka ( broju veza ) koje djeluju na promatranu tocku
b) intenzitetu tih uzbuda ( teZini veza )

c) odsutnosti rivalne tocke koja nije u funkcionalnoj vezi s promatranom to¢kom, a u

koju bi se ,,praznjenje* ostalih to€aka moglo skrenuti.

Na temelju te tvrdnje, ako se odredena tocka u mozgu Covjeka zamijeni neuronom, onda se
aktivnost neurona moze modelirati kao zbroj ,,otezanih* ulaza neurona. Ti otezani ulazi su
ulazi pomnozeni odredenim faktorima koji se nazivaju tezine neurona. Prema tome aktivnost
umjetnog neurona ovisi o broju ulaza ( veza ) iz okoline ( okruZenja ) neurona, intenzitetu tih
veza ( iznosu tezinskih faktora ), te o pragu osjetljivosti koji stanje neurona mora dosegnuti
prije nego Sto ,.ispali impuls® preko svog izlaza u okolinu neurona. OkruZenje neurona €ine

ostali neuroni umjetne neuronske mreze 1/ili okruzenje te mreze [1].

1943. godine Warren McCulloch 1 Walter Pitts napravili su formalizaciju aktivnosti
umjetnog neurona osnovanoj na tvrdnji Williama Jamesa, predlozivsi jednostavan model
umjetnog neurona [3]. Takav model umjetnog neurona 1 danas sluzi kao osnova za izgradnju
umjetnih neuronskih mreza. Iako je sam model isti za sve umjetne neuronske mreze, one se
medusobno razlikuju po strukturi veza izmedu neurona i samog neurona s okruZzenjem mreze

te po nacinu odredivanja intenziteta tih veza ( odredivanja teZina mreze ), Sto predstavlja

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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proces ucenja mreze. Stvaranje umjetnih neuronskih mreza moze se podijeliti na dva, po
principu razlicita pristupa, ali je teSko odrediti to¢nu granicu medu njima, jer se u oba pristupa
koriste dosta zajedniCkih elemenata. Prvi pristup ima za cilj realizirati modele koji dovoljno
to€no oponaSaju aktivnosti mozga covjeka, Sto bi trebalo rezultirati sustavom umjetne
inteligencije. Drugi pristup podrazumijeva razvoj umjetnih neuronskih mreza s velikim
raCunarskim sposobnostima, poput neuroracunala koja su namijenjena za rjeSavanje
konkretnih zadataka prakticne prirode. Peter J. W. Melsi termin ,,umjetne neuronske mreze*
koristi kako bi se opisale razli¢ite topologije u visokom stupnju medusobno povezanih
jednostavnih procesnih elemenata ( neurona ), koje nude alternativu ( paralelno procesiranje )
tradicionalnom pristupu racunarstvu ( serijska von Neumannova rafunala ). Osnovne
prednosti neuroracunala nad klasi¢nim ( serijskim ) racunalima su paralelno procesiranje
informacija, adaptabilnost, te sposobnost uc¢enja. Umjetna neuronska mreza se stoga, moze
definirati kao sloZeni sustav, sastavljen od elemenata ( neurona ), koji stoje u odredenoj
interakciji, medusobno 1 s okolinom sustava ( tezine neuronske mreze ) tako da grade
funkcionalnu cjelinu [1]. Zbog usporedbe s umjetnim neuronom u nastavku ¢e biti izloZzen

kratak opis bioloSkog neurona.

1.2. BioloSki neuron

Bioloski neuron [1, 4] se sastoji od tijela neurona, aksona i dendrita koji okruzuju

tijelo neurona. Na slici 1.1. prikazana je pojednostavljena grada neurona:
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Slika 1.1.  Skica bioloskog neurona
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Akson je tanka cjev€ica koja je na jednom kraju povezana s tijelom neurona, a drugi
kraj se dijeli na niz grana. Krajevi tih grana zavrSavaju malim zadebljanjima koji najcesce
dodiruju dendrite, a rjede tijelo drugog neurona. Mali razmak izmedu kraja aksona
prethodnog neurona i dendrita ili tijela sljedeCeg neurona naziva se sinapsa. Akson jednog
neurona stvara sinapticke veze s mnostvom drugih neurona. Impulsi ( izlazi ) neurona putuju
kroz akson do sinapsi odakle se signali razliitog intenziteta Salju kroz dendrite ili direktno na
tijelo drugog neurona. Intenzitet impulsa je odreden efikasno$¢u svakog pojedninackog
sinaptickog prijenosa. Ako je neuron doveden u stanje dovoljne uzbude poslat ¢e impuls kroz
svoj akson, realizirano njegovim trenutacnim ( pocetnim ) stanjem te utjecajem signala od
ostalih neurona preko njegovih dendrida ili njegovog tijela u kratkom vremenskom intervalu
( period latentne sumacije ). Signali koje prenose dendridi mogu biti smirujuci (sprjecavajuci,
koce¢i, inhibiraju¢i) ili uzbudni ( matematicki gledano suprotnog su predznaka ). Neuron ¢e
»ispaliti“, odnosno poslati impuls kroz svoj akson ako je njegova uzbuda veca od smirujuceg
utjecaja za kriticni iznos, koji predstavlja prag osjetljivosti neurona.

Bioloska neuronska mreza je vrlo slozena. Procijenjuje se da ljudski mozak ima preko
100 milijardi neurona, koji komuniciraju kroz tijelo preko neuronskih vlakana, te je moguce
da grade 1 do 100 trilijuna veza. Ta mreza je odgovorna za sve procese koje zovemo
razmiS$ljanje, u€enje, emocije, spoznaja, percepcija, ali 1 za izvodenje odgovaraju¢e motorne
senzorike autonomnih funkcija poput rada srca, disanja, refleksa itd. Isto tako dodatnoj
slozenosti cijele bioloske neuronske mreze pridonosi i ¢injenica da samo jedan neuron moze
generirati impuls koji ¢e aktivirati ili smiriti na tisu¢e drugih neurona, iako ti isti neuroni
mogu biti uzbudivani od tisu¢a drugih neurona. Ovim se realizira visok stupanj povezanosti
neurona u neuronskoj mrezi, §to upucuje na zaklju¢ak da se kompleksne funkcije neuronske
mreze ostvaruju kompleksnoS¢u veza medu neuronima, a ne isklju¢ivo kompleksnoSéu

svakog neurona zasebno.

lako je veliki dio funkcionalnih aktivnosti bioloSke neuronske mreze ve¢ objaSnjen,
egzaktan nacin rada mreze nije dovoljno razumljiv. Ovisno o obliku tijela, koje je reda
veli¢ine 5 do 100 mikrona u promjeru, identificirano je nekoliko stotina bioloSkih neurona.
Razli¢iti oblici tijela neurona pripisuju se specijalizaciji neurona za izvodenje odredenih
vaznih funkcija. Komunikacija u mozgu se odvija na dva nacina: kemijskim signalima preko
sinapsi 1 elektriénim signalima unutar neurona. Ovu izvanredno sloZenu aktivnost kreiranja

obje vrste signala omogucava celularna membrana. Brzina ispaljivanja neurona je odredena
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kumulativnim u¢inkom velikog broja uzbudujuc¢ih 1 smirujuc¢ih ulaza, koji se obraduju u tijelu
neurona u kratkom vremenskom intervalu. Uzbuduju¢i ulazi povecavaju, a smirujuci
smanjuju brzinu ispaljivanja neurona. Na taj na¢in neuronski signali postaju frekvencijski

modulirani ( FM ) impulsi.

1.3.  Sli¢nosti i razlike mozga i racunala

Ljudski mozak 1 racunalo imaju nekoliko sli¢nosti. Oba koriste elektri¢ne signale,
imaju veliki broj jednostavnih elemenata te izvode funkcije koje se opéenito mogu nazvati
raCunarskim funkcijama. Isto tako, postoje 1 razlike. Za rjeSenje nekog problema racunalo se
programira dok mozak uci. Brzina prijenosa neuronskih impulsa je reda veli¢ine milisekunde,
a kod novijih, klasi¢nih raunala je reda veliCine nanosekunde. lako racunala puno brze
prenose podatke, mozak je neusporedivo brzi Sto se ti¢e racunanja, zahvaljuju¢i ogromnom
broju racunarskih jedinica ( neurona ), koje za razliku od racunala koja rade serijski ( sljedeca
sekvenca se izvrSava tek kada prethodna zavrsi ), rade paralelno, $to znacajno ubrzava ukupni
proces racunanja [1].

Bitna razlika izmedu mozga 1 racunala je stupanj, tj. kvaliteta pogreske. Racunalo ne
radi pogresku tako dugo dok su mu svi ulazi, softver 1 hardver savrSeno ispravni. Mozak daje

bolje zakljucke 1 aproksimacije ¢ak 1 za djelomi¢no nepotpune i neispravne ulaze.

Potrosnja energije takoder je velika razlika izmedu mozga i raCunala [1]. Mozak je
najkoncentriraniji potroSa¢ energije u tijelu covjeka. Masa mu je svega 2 % mase cijelog
tijela, ali zato trosi preko 20 % ukupnog kisika koji je potreban tijelu. Ako se potro$nja mozga
izrazi kao energija potroSena u odredenom vremenu, ispada da mozak trosi samo 20 W
energije, Sto ga Cini izuzetno uspjeSnim energetskim ¢lanom. Za usporedbu, ra¢unalo koje bi

imalo identi¢an kapacitet kao mozak Covjeka, troSilo bi na tisuce vati energije.
Oc¢ito je da su dva navedena sustava razli¢ita u mnogim stvarima. Optimirana su da
rjeSavaju razliCite tipove problema, imaju temeljno razli€itu strukturu i razvijana su uz bitno

razliite kriterije.

1.4. Umjetni neuron

Umjetni neuron [1, 5] se dizajnira s idejom da oponaSa osnovne funkcije bioloskog

neurona. Sumator umjetnog neurona zamjenjuje tijelo bioloskog neurona dok ulogu dendrita
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preuzimaju ulazi u sumator, a izlaz iz sumatora je akson umjetnog neurona. Prag osjetljivosti
umjetnog neurona je izveden pomocu aktivacijske funkcije te ona simulira prag osjetljivosti
bioloSkog neurona. Ostvarivanje veze umjetnog neurona sa njegovom okolinom postize se
pomocu tezinskih faktora koji preslikavaju funkcije sinapticke veze bioloskog neurona. Na

slici 1.2. je prikazana struktura umjetnog neurona.

UIAZI NEURONA TIJELO NEURONA

Xl —ed V1

X e—— V2

Yi

3 A& 1ZLAZ NEURONA

DENDRITI AKTIVACISKA FUNKCIA

X c—— Vij

SUMATOR
SINAPSE ( TEZINE )

Slika 1.2.  Struktura umjetnog neurona

Tezinski faktor moze biti pozitivan ili negativan broj, a moze biti i neka funkcija pa je
tezinski faktor varijabilan. Ukoliko je tezinski faktor jednak nuli, odgovaraju¢a veza s
okolinom neurona ne postoji, pa se u shemi neuronske mreze ni ne ucrtava. Tezinski faktori
imaju istu ulogu kao 1 sinapse kod bioloskih neurona. Oni povezuju izlaze iz okoline neurona,
tj. izlaze drugih neurona ( aksone ) s ulazima sumatora ( dendriti ). Intenzitet te veze ovisi o
iznosu, a karakter veze o predznaku tezinskog faktora. Izlaz sumatora povezuje se na ulaz
aktivacijske funkcije, koja na svom izlazu daje izlaz umjetnog neurona. Aktivacijske funkcije
mogu biti linearne 1 nelinearne. Kod linearnih aktivacijskih funkcija se izlaz sumatora mnozi
sa nekim faktorom, tj. pojacanjem te se tako dobiva izlaz neurona. Nelinearne aktivacijske
funkcije mogu poprimiti razliCite oblike, ali najéeS¢e se koriste funkcije praga osjetljivosti,
sigmoidalne, hiperbolicne 1 harmonicke funkcije. Nelinearne aktivacijske funkcije prevode
izlaz sumatora na izlaz neurona preko nelinearnog pojacanja. Tako funkcija praga osjetljivosti
daje na izlazu neurona jedinicu ako je izlaz sumatora ve¢i od zadanog praga osjetljivosti,sto

odgovara ispaljivanju impulsa kod bioloskog neurona. U suprotnom slucaju izlaz neurona je
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nula te je on neaktivan.

Moze se zakljuciti da umjetni neuron funkcionira sli¢no kao 1 bioloski neuron. 1zlazi iz
drugih neurona 1/ili okruzenja promatranog neurona, koji se upucuju promatranom neuronu,
mnoze se s tezinskim faktorima i dovode do sumatora. U sumatoru se tako dobiveni produkti
sumiraju, a njthova suma se odvodi na ulaz aktivacijske funkcije koja ¢e na svom izlazu dati
izlaz neurona. Opisani umjetni neuron se ¢esto naziva prema svojim autorima McCulloch-
Pittsiv neuron. Ukoliko je aktivacijska funkcija oblika skok funkcije takav neuron se u
literaturi Cesto naziva Perceptron. Jednostavna struktura opisanog umjetnog neurona
zanemaruje mnoge karakteristike bioloskog neurona. Tako, na primjer, ne vodi raCuna o
kaSnjenju signala ( ulaz neurona producira trenuta¢no njegov izlaz ), Sto se odrazava na
dinamiku sustava, iako to u nekim sluajevima moze biti prednost, jer se povecava brzina
procesiranja ulaznih signala mreze. Jednako tako opisani umjetni neuron ne ukljucuje efekte
sinkronizacije, odnosno frekventne modulacije bioloSkog neurona. Sam umjetni neuron nije u
mogucnosti realizirati funkcije, ali je to moguce posti¢i odgovaraju¢im povezivanjem neurona
u umjetnu neuronsku mrezu. Bez obzira na ogranicenja opisanog umjetnog neurona, umjetne

neuronske mreze realizirane povezivanjem takvih neurona mogu dati dobre rezultate.

1.5. Vrste umjetnih neuronskih mreza

Umjetne neuronske mreze je moguce podijeliti prema vise kriterija [1, 6]. Prema broju
slojeva mogu biti jednoslojne 1 viSeslojne. Paralelno sloZzen skup neurona gradi jedan sloj
neuronske mreze. Ukoliko se radi o viSeslojnim mrezama uobi¢ajeno je da te mreZze imaju
ulazni 1 izlazni sloj, a izmedu njih se nalazi skriveni sloj. Ako se slojevi mreze povezu tako da
signal putuje samo u jednom smjeru, takve mreze se nazivaju unaprijedne ( eng. feedforward
neural networks), a ako postoji barem jedna povratna petlja, kroz koju se signal vra¢a na ulaz,
mreze su povratne ( eng. feedback neural networks ). Prilikom rjeSavanja razlicitih problema
bitno je koje od tih mreza ¢e se koristiti, jer se neki problemi mogu rijesiti unaprijednim
neuronskim mrezama, dok se drugi problemi mogu rijeSiti pomoc¢u povratnih neuronskih
mreza. Uvodenjem povratne petlje u neuronsku mrezu ukljucuje se 1 vrijeme. Kod povratnih
neuronskih mreza izlaz nekog neurona moze djelovati povratno na samog sebe i na druge
neurone. Nemoguce je da se to dogodi istovremeno, jer se najprije mora generirati izlaz
neurona da bi mogao povratno djelovati na samog sebe ili ostale neurone. Samim time

operacije signala u sumatoru kao 1 signali postaju funkcije vremena. U odnosu na vrijeme
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razlikuju se vremenski kontinuirane 1 vremenski diskretne neuronske mreZe.
Postoji niz drugih podjela neuronskih mreza [1]:

e ovisno o glavnom podruc¢ju primjene postoje perceptronske, asocijativne, dvostruko

asocijativne, adaptivne, kognitronske i neokognitronske mreze,

e ovisno o metodama koje se koriste za ucenje mreza imamo povratno propagirane,

suprotno propagirane 1 statisticke mreze,

e prema nacinu realiziranja postoje softverske, hardverske i opticke neuronske mreZe.

1.6. Ucenje umjetnih neuronskih mreza

Ucenje neuronskih mreza se dijeli na supervizorno i nesupervizovrno ucenje [1, 6].
Supervizorno ucenje zahtjeva vanjskog ucitelja neuronske mreze, koji promatra ponasanje
mreze te na temelju toga istu i ispravlja kako bi se postiglo Zeljeno ponaSanje mreze. Prilikom
takvog nacina ucenja neuronskih mreza, prvo je potrebno odrediti broj ulaza, broj slojeva,
broj izlaza, te broj tezina mreze kako bi se definirala struktura neuronske mreZze. Pocetne
teZine obino se usvajaju generiranjem slucajnih vrijednosti. Zatim se na ulaz mreze dovodi
skup ulaznih varijabli te mreza producira skup izlaznih varijabli. [zlazne varijable se potom
usporeduju sa Zeljenim izlaznim varijablama. Razlika Zeljenih 1 stvarnih izlaza gradi pogresku
mreze, koja se zatim koristi za raCunanje novih tezina mreze preko usvojenog algoritma.
Cijeli postupak se ponavlja iterativno dok pogreSka mreze ne bude manja od unaprijed
zadanog iznosa. Prilikom ucenja je po potrebi moguce mijenjati i strukturu mreze ( broj
neurona, slojeva 1 tezina ). Nakon procesa ucenja slijedi proces testiranja neuronske mreze.
Testiranje se provodi sa novim skupom ulaza koji nije sadrzan u ulaznim podacima tijekom
ucenja. Prilikom testiranja mreza producira nove izlaze koji se usporeduju za zeljenim
izlazima, a pritom se ne mijenjaju parametri mreze. [znos pogreske u procesu testiranja sluzi
za ocjenu robusnosti mreze, tj. sposobnosti mreze da daje zadovoljavajuce izlaze 1 za skup

ulaza koji nisu koriSteni u fazi ucenja.

Za razliku od supervizornog uc¢enja, nesupervizorno ucenje neuronske mreze ne koristi
vanjskog ucitelja, nego se mreza sama organizira. Mreze uene ovom metodom jo§ se
nazivaju 1 samoorganizirajue neuronske mreze. Na ulaz mreze se dovodi skup ulaznih
varijabli, a mreZa po dobro definiranom algoritmu samoorganizira podeSavanjem svojih
parametara. Obzirom da Zeljeni izlaz nije definiran za vrijeme u€enja, rezultat u¢enja nije
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moguce predvidjeti. Tako organizirana mreza se moze koristiti za klasifikaciju uzoraka,
odnosno njihovo prepoznavanje. Kao i kod supervizornog ucenja nakon procesa ucenja se
takoder provodi proces testiranja mreze.

Postoji mnoStvo razli¢itih algoritama ucenja neuronskih mreza, a neki od njih su:
generalizirano delta pravilo, povratno propagiranje, optimalno ucenje, statisticko i adaptivno

ucenje te drugi.
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2. UNAPRIJEDNA STATICKA NEURONSKA MREZA S
POVRATNIM PROSTIRANJEM POGRESKE

U nastavku ¢e biti prikazane osnovne karakteristike unaprijednih neuronskih mreza.
Kako bi se objasnilo funkcioniranje unaprijednih mreza, uz pomo¢ modela perceptrona, biti
¢e objasSnjeno delta pravilo ucenja, a zatim ¢e biti objaSnjeno ucenje povratnim prostiranjem

pogreske.

2.1. Perceptron

Perceptron je binarni umjetni neuron ¢iji izlaz mozZe poprimiti vrijednosti 0 ili 1. Kod
perceptrona kao aktivacijska funkcija se koristi binarna funkcija praga osjetljivosti koja je

definirana kao:

yi=f(z) 2.1

Vrijednost izlaza ¢e biti 1 ako suma ulaznih vrijednosti z; bude veca od praga osjetljivosti, te
¢e neuron biti aktivan, a ako vrijednost z; bude manja ili jednaka pragu osjetljivosti, izlaz

neurona ¢e biti 0 1 on ¢e biti neaktivan [1].

Ako je perceptron aktivan, Salje signal susjednim neuronim s kojima je povezan u
mrezu. Najjednostavniji model mreze je onaj s jednim ulaznim 1 jednim izlaznim slojem
neurona, koji se naziva jednoslojna perceptronska mreza. Mreza moze imati vise slojeva, gdje
su neuroni jednog sloja povezani s neuronima prethodnog i sljedeceg sloja, ali neuroni istog
sloja nisu medusobno povezani. Ulazni sloj sluzi za prijenos signala, preko skrivenih, do
izlaznog sloja. Ulazi svi neurona, osim onih ulaznog sloja, se mnoze s pridruZzenim teZinama i
sumiraju. Tezine su podesivi parametri perceptronskih mreza, te su predmet uc¢enja. UCenje se
provodi pomoc¢u skupa za ucenje, koji se sastoji od veceg broja uzoraka opisanih ulaznim
vektorima 1 njithovih Zeljenih izlaznih vrijednosti. Cilj ufenja je podeSavanje nepoznatih
vrijednosti tezina na nacin da izlazni neuron koji pripada istoj skupini kao i uzorak skupa za

ucenje poprimi vrijednost 1, a svi ostali neuroni vrijednost 0.
Perceptronske mreze uce iterativnim postupkom na sljedec¢i nacin:
1. Za ulazni vektor x uzorka iz skupa za ucenje izraCuna se izlazni vektor y:

y=xWw 2.2)
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gdje je W matrica teZina, €iji se elementi u prvom koraku naj¢esce inicijaliziraju kao
slucajni brojevi u intervalu od 0 do 1.

2. a) Ako je izlaz to€an, povrat na tocku 1.
b) Ako je izlaz pogresan, i1 ako je 0 dodaju se vrijednosti ulaznog vektora pripadaju¢im
tezinama.
c) Ako je pogresan, i ako je 1 od pripadajucih teZzina oduzimaju se vrijednosti ulaznog
vektora.

3. Povrat na tocku 1.

Postupak ucenja iterativno se provodi za sve uzorke skupa za u€enje tako dugo dok svi nisu

pravilno razvrstani u pripadajuce skupine [1].

Generalizacijom postupka ucenja perceptrona, za neurone s kontinuiranim ulaznim i
izlaznim vrijednostima, te kontinuiranom aktivacijskom funkcijom, dobiveno je delta pravilo,

koje je osnova za u€enje ve¢ine modela neuronskih mreza:

0;=Tj—4; 2.3)

gdje je T; zeljena izlazna vrijednost, a 4; izraCunata izlazna vrijednost izlaznog neurona j.
Razlika izmedu te dvije vrijednosti, J; naziva se odstupanje. Podesive teZine w; mijenjaju se

prema sljede¢im izrazima:
Ay =1n 0 x; 2.4)
wy (n+l) =wy(n)+Aw; (2.5)
gdje su:
e ;—indeks neurona ulaznog sloja
e j—indeks neurona izlaznog sloja
e Awj; — faktor promjene tezina
e 7 —koeficijent brzine ucenja

e wy; (nt+l ) — tezina veze izmedu neurona i ulaznog sloja 1 neurona j izlaznog sloja
poslije podesavanja
e wj; (n)—tezina veze izmedu neurona i ulaznog sloja 1 neurona j izlaznog sloja prije

podeSavanja
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Veliki nedostatak jednoslojnih perceptronskih mreza je nemogucnost rjeSavanja
velikog broja jednostavnih problema kod kojih su uzorci linearno neseparabilni [1]. Taj
problem se moze rijesiti uvodenjem dodatnih slojeva u mrezu, uz uvjet da se u njima koristi
nelinearna aktivacijska funkcija. Zadatak tih skrivenih slojeva je razdvajanje linearno
neseparabilnih uzorka. Dodatan problem je ucenje tezina skrivenog sloja, buduci da se delta
pravilo u formi prikazanoj izrazima (2.4) 1 (2.5) ne moze primijeniti na neurone skrivenog

sloja, poSto za njih nije poznat Zeljeni vektor.

2.2. ViSeslojne neuronske mreZze

Slijedi prikaz najceSc¢eg tipa neuronskih mreZa, diskretne statiCke neuronske mreze s
povratnim rasprostiranjem pogreske ( eng. Error-Back Propagation Neural Network with

Static Neuron Models ). Osnovni element takve mreZe je staticki neuron.

2.2.1. Model statickog neurona

Stati¢ki neuron [1, 5] posjeduje viSe ulaza i samo jedan izlaz, §to je njegova osnovna
znacCajka. Ima dvije temeljne funkcije, funkciju sume 1 aktivacijsku funkciju. Model statickog

neurona prikazan je na slici 2.1.

Vi

Z1

Zz
Z3 y
Y *
Z11
Zr=1
BIAS =t

Slika 2.1.  Model statickog neurona

Kako bi se ucenje mreze moglo uspjeSno odvijati, svaki neuron koji sudjeluje u

procesu u¢enja ima poseban ulaz jedini¢ne vrijednosti koji je u strukturi neuronske mreze
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realiziran vezom s zasebnim neuronom oznake BIAS, koji ima konstantan izlaz vrijednosti 1.
Funkcija sume statiCkog neurona je suma umnozaka ulaza neurona 1 pripadajucih teZinskih
faktora 1 rezultira vrijednos$cu net:

net = §=1 V; Zi . (2.6)
Aktivacijska funkcija y vrsi preslikavanje vrijednosti nef u izlaznu vrijednost neurona y:

Yy =7 (net). (2.7)

Za aktivacijsku funkciju najéesce se koriste monotono rastuce funkcije sa zasicenjem.
Odabir aktivacijske funkcije neurona ovisi o skupu uzoraka za ucenje 1 skupu uzoraka za
testiranje naucene neuronske mreze. Primjeri nekih aktivacijskih funkcija prikazani su na slici

2.2.

e fﬁ
net /0 net

- g _ 1
2 }I:1+e—nst
},_1+e—nst_
¥ ¥
_ - = _1_ R I .

\ net net

y = sin(net) y = sign(net)

Slika 2.2.  Prikaz nekih aktivacijskih funkcija neurona
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Najcesc¢e koriStena aktivacijska funkcija neurona je nelinearna bipolarna sigmoidalna
funkcija prikazana na slici 2.2. u prvom dijagramu. Ta aktivacijska funkcija je globalnog
karaktera 1 pokazuje dobre rezultate 1 kad se koristi u u¢enju dinamickih neuronskih mreza. U
ovom radu c¢e biti prikazano ucenje pomocu nelinearne bipolarne sigmoidalne funkcije 1

sinusne funkcije. Ako se odabere sigmoidalna funkcija, izraz (2.7) poprima sljede¢i oblik:
2

y= 1+e—net ~ (2.8)
Ako se odabere sinusna funkcija, izraz (2.7) poprima sljedeci oblik:
y =sin (‘net) 2.9

2.2.2. Model staticke neuronske mreze

Model staticke neuronske mreze [1, 6] je sastavljen od niza neurona koji su
raspodijeljeni u slojeve. Slojevi mreze su medusobno povezani tezinskim faktorima. Slojevi
mreze se dijele na ulazni, sakrivene 1 izlazni sloj. Ulazni 1 izlazni sloj su u direktnoj vezi s
okolinom, a sakriveni slojevi nisu. Na slici 2.3. je prikazana struktura staticke unaprijedne
neuronske mreZe s jednim sakrivenim slojem.

Prema slici 2.3. ulazi neurona ulaznog sloja Z; su ustvari ulazi u mrezu. Neuroni u
ulaznom sloju zapravo nisu pravi neuroni, nego su ¢vorovi koji sluze za distribuciju ulaza
neuronske mreze prema prvom sakrivenom sloju neurona. Ulazni sloj je sa sakrivenim slojem
povezan vezama opterecenim tezinama vj. Svi slojevi mreze su potpuno povezani, tj. svaki
neuron promatranog sloja je povezan sa svakim neuronom prethodnog sloja. Jedini izuzetak

su neuroni s oznakom BIAS, koji imaju konstantnu izlaznu vrijednost jednaku 1.

Broj sakrivenih slojeva je proizvoljan, a naj¢eS¢e se koristi jedan ili dva sakrivena
sloja neurona. Broj neurona u sakrivenom sloju je proizvoljan, tj. ovisi o zadatku te se
odreduje eksperimentalno. Broj ulaznih 1 izlaznih neurona je uvijek definiran karakterom
preslikavanja koje mreza mora obaviti. Primjerice ako se radi o ufenju ponasanja nekog
dinamickog sustava, broj ulaznih neurona odgovara broju ulaza sustava, a broj izlaznih
neurona odgovara broju izlaza sustava. Izlazni sloj neurona definira izlaze neuronske mreze

Ox, a povezan je sa sakrivenim slojem neurona tezinskim koeficijentima ozna¢enim sa wy;.
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Yoz Yoz Yox

Slika 2.3.  Struktura staticke unaprijedne neuronske mreZe s jednim

sakrivenim slojem

2.3. Ucenje povratnim rasprostiranjem pogreske

Postupak ucenja neuronske mreze nije niSta drugo nego podeSavanje tezinskih
parametara uc¢enja medu slojevima mreZe sa ciljem da se izlazi mreZe, za odgovarajuce ulaze
skupa za ucenje, Sto viSe priblize poznatim, Zeljenim vrijednostima izlaza mreze. Iz toga se

moze zakljuciti da postupak ucenja ne moze osigurati potpunu to¢nost. Izlaz mreze uvijek je
Fakultet strojarstva i brodogradnje 14
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aproksimacija zeljenog izlaza. Kvaliteta te aproksimacije je u funkciji viSe ¢imbenika kao Sto
su zadatak ucenja, odabrana struktura mreze, te odabrani algoritam ucenja. Algoritmi ucenja
se mogu podijeliti u dvije osnovne skupine: algoritme jednog koraka ucenja 1 iteracijske
algoritme ucenja. Osnovna karakteristika uc¢enja s uciteljem je da se u iterativnom postupku
ucenja, tj. iterativnom postupku promjene tezinskih koeficijenata veza, mrezi uzastopce
prikazuju ulazne veli¢ine i1 za njih odgovarajuce, Zeljene izlazne veli¢ine [1].

Postupak uc€enja se za svaki korak u¢enja odvija u dvije faze: unaprijedna 1 povratna
faza. Sama promjena parametara se isto moze odvijati na dva nacina: po skupu ( eng. batch )
ili po uzorku ( eng. pattern ). Ukoliko se ucenje odvija po skupu nakon svakog ulazno-
izlaznog para vrijednost pogreske se sprema 1 dodaje prethodnoj pogresci u tom koraku
ucenja. Nakon §to produ svi ulazno-izlazni parovi 1 sve vrijednosti greSaka se zbroje, potom
se mijenjaju parametri ucenja. Tim nainom ucenja promjena parametra se odvija nekom
srednjom pogreSkom ucenja. Za razliku od ucenja po skupu, u€enje po uzorku mijenja
parametre ucenja nakon svakog ulazno-izlaznog para, tj. nakon Sto prode prvi ulazno-izlazni
par izracuna se greSka te se odmah pristupa mijenjaju parametara po definiranom algoritmu

ucenja [1]. U ovom radu ¢e se u¢enje mreze odvijati po uzorku.

2.3.1. Unaprijedna faza ucenja staticke neuronske mreZe

U unaprijednoj fazi uc¢enja iz datoteke ulaznih veli¢ina uzimaju se vrijednosti svih
ulaza mreZe Z te se na temelju tih ulaza izracunava izlaz mreze O. Kako bi to bilo moguce
potrebno je prvo odrediti iznose tezinskih koeficijenata. NajceSce se te vrijednosti odreduju
generiranjem slucajnih vrijednosti brojeva. Raspon u kojem se odabiru slucajne vrijednosti
brojeva je obi¢no u istom redu veli¢ine u kojem se nalaze ulazi i izlazi mreze, odnosno
ukoliko su ulazi 1 izlazi normirani na vrijednosti izmedu -1 1 1, preporucljivo je odabrati
slucajne vrijednosti teZina takoder u tom rasponu [1]. Medutim, ukoliko u samom pocetku
ucenja pojave problemi sa lokalnim minimumima pogreske, potrebno je interval pocetnih
vrijednosti smanjiti za jedan red u odnosu na interval ulaza i izlaza, tj. na -0,110,1.

Unaprijedna faza u¢enja mreze ¢e biti prikazana u poglavlju 3 rada, na primjerima

neuronske mreze s jednim i s dva sakrivena sloja.
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2.3.2. Povratna faza ucenja staticke neuronske mreze

Nakon unaprijedne faze ucenja, na osnovu ostvarenog 1 zZeljenog izlaza mreze
izraCunava se pogreSka ucenja. Na temelju pogreske ucenja vrsi se korekcija vrijednosti
tezinskih koeficijenata veza izmedu slojeva. Postupak se ponavlja za svaki ulazno-izlazni par
podataka u zapisniku za ucenje sve dok se ne postigne pogreska manja ili jednaka dozvoljenoj
pogresci, koju ovisno o zadatku zadaje ucitelj [1].

Uobicajena statisticka metoda regresijske analize, suma kvadrata pogreske kao mjera

odstupanja izlaza mreze od Zeljene vrijednosti izlaza najcesce je koriStena funkcija cilja:

E =% N (d, = 0,)* (2.10)

gdje je N broj elemenata u skupu za ucenje, odnosno broj podataka ucenja iz zapisnika ucenja.
O, je dobiveni izlaz mreZe, a d, Zeljeni izlaz mreZe. 1z gornje jednadzbe slijedi da je postupak
podesavanja tezinskih koeficijenata minimizira funkciju cilja. Odabranom funkcijom cilja se
vr§i promjena koeficijenata teZina primjenom nekog od algoritma nelinearnog optimiranja.
Forma promjene parametara u€enja teZinskih koeficijenata 9 dana je izrazom:

9 (m+1)=9 (n)+49(n) (2.11)
gdje je n trenutni korak ucenja, 49(n) veli¢ina promjene parametara ucenja, ¥ predstavlja
tezine pojedinog sloja mreze, a Y(n+I) je nova vrijednost parametra ucenja. Gresku E(9)

moguce je u okoliSu tocke ¥ aproksimirati s prva dva ¢lana Taylorovog reda:

E@+A9)~E@®)+AE®) 2.12)
AE®)=A9" VE®) (2.13)
vE®)=20. 2.14)

Izraz (2.14) naziva se gradijentom pogreske. Kako bi se pogreSka smanjivala najve¢im
mogucéim iznosom, potrebno je odrediti A4Y za koji promjena pogreske uCenja AE()
poprima najvec¢i negativni iznos, a to se ostvaruje uz uvjet:

AY = —nVE®) (2.15)

gdje je # mjera te promjene, a naziva se koeficijent brzine ucenja, ¢iji iznos odreduje ucitel;.
Izraz (2.15) osigurava promjenu tezinskih koeficijenata u smjeru najveceg moguceg pada

ukupne pogreske. Kombinacijom izraza (2.15) 1 (2.11) dobiva se:
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9(n+1)=9(n) -nVE® (n)). (2.16)

Izraz (2.16) poznat je u literaturi o nelinearnom optimiranju pod nazivom algoritam
najstrmijeg pada, a prema literaturi o neuronskim mreZama pod nazivom algoritam povratnog
prostiranja pogreSke 1 predstavlja najpoznatiji 1 naj¢eS¢e primjenjivani nacin promjene
parametara uCenja [1]. Najvec¢i nedostatak tog algoritma je veliki broj potrebnih iteracija.
Kako bi se ubrzao proces u€enja, tj. kako bi se smanjio potreban broj koraka ucenja uz istu
dozvoljenu pogreSku ucenja, algoritam se modificira ugradnjom momentuma ( zamaha )
prvog i drugog reda u izraz (2.15):

AY(n)=-nVE® (n)) +ald(n — 1) + BAI(n — 2) (2.17)

gdje su:

e ('n)—trenutna promjena parametara ucenja

e (n—1)—prosla promjena parametara ucenja

e (n—2)—pretproSla promjena parametara uc¢enja

e a — vrijednost koeficijenta momentuma prvog reda. Tu vrijednost zadaje ucitelj, a
obi¢no se bira u intervalu od 0,1 do 0,9

e S —vrijednost koeficijenta momentuma drugog reda. Ta vrijednost se racuna u odnosu

na vrijednost koeficijenta momentuma prvog reda prema sljede¢em izrazu:

p=(1-a)/3. (2.18)
Konacni izraz za promjenu parametara u¢enja glasi:

d(n+1)=9(n) -nVE® (1)) +ald(n — 1) + AI(n — 2) . (2.19)

Ugradnjom momentuma u izraz (2.15) brzina algoritma se u odnosu na klasi¢ni
algoritam povratnog prostiranja pogreske povecava i do nekoliko puta, ali zato ne garantira

konvergenciju.
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3. MATEMATICKI 1ZVOD ZADANIH MODELA NEURONSKIH
MREZA

Slijedi prikaz modela mreZa s jednim sakrivenim slojem 1 s dva sakrivena sloja, te za
svaku mrezu zasebno izracun unaprijedne 1 povratne faze u€enja za zadane ulazno-izlazne

parove podataka.

3.1. Neuronska mreZa s jednim sakrivenim slojem

Na slici 2.3. prikazan je model staticke unaprijedne neuronske mreze s jednim
sakrivenim slojem. Prema strukturi prikazanoj na slici, 1 s tako definiranim veli¢inama biti ¢e

opisane faze u€enja te mreze.

3.1.1. Unaprijedna faza ucenja neuronske mreZe s jednim sakrivenim slojem

Unaprijedna faza u€enja neuronske mreZe s jednim sakrivenim slojem odvija se od

ulaznog prema izlaznom sloju mreZe.

3.1.1.1. Sakriveni sloj

Funkcija sume nef neurona sakrivenog sloja H dobiva za prvi indeks oznaku sloja, a za
svaki j — ti neuron dobiva drugi indeks i racuna se na sljede¢i naCin:

netyy =Yi_, vy Zy , j=12...J-1 , i=12..1 3.1)

gdje je I broj ulaznih neurona plus 1 ( BIAS ), J broj neurona u sakrivenom sloju uvecan za
jedan ( BIAS ), a v; tezinski koeficijenti preko kojih su povezani ulazi mreze s ulazima
neurona sakrivenog sloja. Ako se za aktivacijsku funkciju sakrivenog sloja odabere nelinearna

bipolarna sigmoidalna funkcija onda se izlazi neurona sakrivenog sloja raCunaju prema izrazu:

2

Vi = 1ye etHj 1, (3.2)

a ako se odabere sinusna funkcija kao aktivacijska funkcija sakrivenog sloja, izlazi neurona se

racunaju prema izrazu:
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y; = sin (nety;) (3.3)

gdieje j=1, 2, ..., J-1,ay; = I ( BIAS ). IzraCunate vrijednosti izlaza neurona sakrivenog

sloja povezane su sa ulazima neurona izlaznog sloja preko tezinskih koeficijenata wy;.

3.1.1.2. Izlazni sloj
Funkcija sume net neurona izlaznog sloja O dobiva prvi indeks pripadnog sloja, te
drugi pripadni indeks svakom neuronu izlaznog sloja, a racuna se prema izrazu:

netOk:Z§=1 Wy ¥, k=12,..K 3.4
gdje je K broj neurona izlaznog sloja, tj. broj izlaza mreze.

Za aktivacijsku funkciju izlaznog sloja se koristi linearna aktivacijska funkcija, kako

bi se ostvarile vrijednosti izlaza mreze vece od 1:
O=K, netor , k=1,2,...K 3.5)

gdje je K, nagib linearne aktivacijske funckije, a za njegov iznos ¢e se u nastavku koristit 1.
Moguce je koristiti neke druge aktivacijske funkcije, primjerice sigmoidalnu aktivacijsku
funkciju, ali ako se koristi funkcija sa zasi¢enjem na izlazu nije moguce ostvariti izlaze iz
neuronske mreze ve¢e od 1 1 manje od -1, te mreZa ne bi dobro radila poSto ¢e vrijednosti

ulazno-izlaznih parova podataka za ucenje biti izvan tih granica.

3.1.2. Povratna faza ucenja neuronske mreZe s jednim sakrivenim slojem

U poglavlju 2.3.2. izveden je algoritam prema kojem se odvija promjena parametara
ucenja neuronske mreze ( u slucaju staticke neuronske mreze to su jedino tezinski koeficijenti
veza medu slojevima neurona ). Povratna faza se odvija od izlaznog sloja prema ulaznom

sloju mreze.
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3.1.2.1. Promjena tezina izlaznog sloja
Promjena tezinskih faktora veza izmedu izlaznog 1 sakrivenog sloja odvija se prema
izrazu (2.19) na slijede¢i nacin:

Wyj(n+1)=wyn) —mVE®(n) + abwy;(n — 1) + fAwy;(n — 2). 3.6)
Gradijent pogreSke za tezine wy; racuna se prema izrazu (2.14):

JE(n)

VEMm) = owe;
j

3.7

Prema izrazu (3.7) osnovni zadatak postupka ucenja je odredivanje pripadajuceg gradijenta

pogreske. Gornji izraz se jednostavno rjeSava primjenom uzastopnih parcijalnih derivacija:

0E(n) _0E(n) 00y Onetpg

Wy 00r Onetgr Owyj (3-8)
Prema izrazu (2.10), prvi ¢lan izraza (3.8) iznosi:
= (di=01). (3.9)
Drugi ¢lan izraza (3.8) dobiva se iz izraza (3.5):
9% _ (3.10)
dnetoy

Karakteristina vrijednost algoritma povratnog prostiranja greSke o, koja se racuna prvo za

izlazni sloj je definirana kao:

_ JE(n)

o= .
onet

(3.11)

Na temelju izraza (3.8), (3.9), (3.10) i (3.11) vrijednost ¢ izlaznog sloja neurona u ovo slucaju

ima oblik:
5Ok = dk - Ok . (3.12)
Posljednji ¢lan izraza (3.8) odreduje se prema izrazu (3.4):

onetor
—aij =Y. 3.13)
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Uvrstavanjem izraza (3.9), (3.10), (3.12) 1 (3.13) u izraz (3.8) dobiva se:

JdE(n)
aij

VE®) = = ok Yj- 3.14)

Ako se izraz (3.14) uvrsti u izraz (3.6) dobiva se konac¢ni algoritam promjene teZina izlaznog
sloja:

Wyj(n+1)=wy;(n) + 1 8o y;+ abwy;(n — 1) + BAwy;(n — 2) . 3.15)

3.1.2.2. Promjena tezina sakrivenog sloja
Nakon promjene svih tezina wy; izlaznog sloja, slijedi promjena teZina sakrivenog sloja
vji. Promjena tezinskih faktora veza izmedu sakrivenog 1 ulaznog sloja odvija se prema izrazu

(2.19) na slijede¢i nacin:
vji(n+1)= vji(n) -n |7E(19(n)) + aAvji(n - 1) + ,BAvﬂ(n - 2) . (3.16)

Za teZzine sakrivenog sloja, kao 1 za teZine izlaznog sloja, jedini je problem izracunati

gradijent greSke VE(n). Uzastopnim parcijalnim deriviranjem prema slici 2.3. proizlazi:

dE(n) _ OE(n) 0y; Onety;
6vﬁ 6yj 6netHj 6vﬁ ’

(3.17)

Slika 2.3. pokazuje da na promjenu svake tezine sakrivenog sloja utjeu svi neuroni izlaznog

sloja, pa prvi ¢lan s desne strane u izrazu (3.17) poprima oblik:

0E(n) _ 0E(m) 00y Onetpg

0y 00, Odnetgxy 0Jyj G189

Pri tome je:
OE(Mm) _ (di—O) =b6or , k=12..K 3.19)

0%
% — 1, k=12..K (3.20)
a’;‘;tjf’k =wy , k=12..K j=12..,J1 (3.21)
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UvrStavanjem izraza (3.19), (3.20) 1 (3.21) u izraz (3.18) dobiva se:

0
A T (3:22)
6yj

Drugi ¢lan s desne strane izraza (3.17) odreduje se prema izrazu (3.2) ili (3.3) ovisno koja

aktivacijska funkcija se koristi. Ako se koristi sigmoidalna aktivacijska funkcija onda je:

=~ (1-D), (3.23)

a ako se koristi sinusna aktivacijska funkcija taj izraz se mijenja u:

6yj
onety;

= cos (nety;). (3.29)

Posljednji ¢lan s desne strane izraza (3.17) prema izrazu (3.2) iznosi:

onety; _
ovs =Z. 3.25)

UvrStavanjem izraza (3.23), (3.24) 1 (3.25) u izraz (3.17) dobiva se kona¢no rjeSenje

gradijenta pogreske:

VE(m) = — - (1-y?) Z{(ZE_, 601 W), (3.26)
za sigmoidalnu aktivacijsku funkciju, odnosno:

VE(n) = — cos (nety;) Zi(XK_, Sor W) (3.27)

za sinusnu aktivacijsku funkciju. UvrStavanjem izraza (3.26), odnosno (3.27) u izraz (3.16)

dobiva se konacan algoritam promjene tezina sakrivenog sloja:
1
vji(nt+1)=v;(n) +1 - (1- y]'z) Z; (ZK_1 8o wij)+ abvj(n —1) + fAv;(n— 2)
(3.28)

za sigmoidalnu aktivacijsku funkciju, te:
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vji(n+1)= vji(n)+ n cos (netHj )Zi(zlk(zl 5Ok ij)+ aAvji(n — 1) + ,BAvﬂ(n — 2)
(3.29)

za sinusnu aktivacijsku funkciju.

3.2. Neuronska mreza s dva sakrivena sloja

Numericki postupak za neuronsku mrezu s dva sakrivena sloja je potpuno analogan
postupku za mreZu s jednim sakrivenim slojem, samo se izrazi dodatno proSiruju. Na slici 3.1.
prikazana je struktura mreZe s dva sakrivena sloja. Sve veliCine su definirane na slici, te ¢e za

tako definiranu strukturu mreze biti izvedene unaprijedna i povratna faza ucenja mreze.
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Ye1

Slika 3.1.  Struktura stati¢cke unaprijedne neuronske mreZe s dva sakrivena sloja
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3.2.1. Unaprijedna faza ucenja neuronske mreZe s dva sakrivena sloja

Unaprijedna faza se isto kao 1 kod mreze s jednim sakrivenim slojem odvija od

ulaznog prema izlaznom sloju mreZe.

3.2.1.1. Prvi sakriveni sloj

Funkcija sume net neurona prvog sakrivenog sloja H dobiva za prvi indeks oznaku
sloja, a za svaki j — ti neuron dobiva drugi indeks i racuna se na sljedec¢i nacin:

netyy =Yi_, vy Zy , j=12...J-1 , i=12..1 (3.30)

gdje je I broj ulaznih neurona plus 1 ( BIAS ), J broj neurona u sakrivenom sloju uvecan za
jedan ( BIAS ), a v; tezinski koeficijenti preko kojih su povezani ulazi mreze s ulazima
neurona prvog sakrivenog sloja. Ako se za aktivacijsku funkciju sakrivenog sloja odabere
nelinearna bipolarna sigmoidalna funkcija onda se izlazi neurona sakrivenog sloja racunaju

prema izrazu:

2

Yo = T =nety; — 1 (3.31)

a ako se odabere sinusna funkcija kao aktivacijska funkcija sakrivenog sloja, izlazi neurona se

racunaju prema izrazu:
yij = sin (nety;) (3.32)

gdieje j=1, 2, ..., J-1, ayy = I ( BIAS ). Izracunate vrijednosti izlaza neurona prvog
sakrivenog sloja povezane su sa ulazima neurona drugog sakrivenog sloja preko tezinskih

koeficijenata u;.

3.2.1.2.  Drugi sakriveni sloj

Funkcija sume net neurona drugog sakrivenog sloja G dobiva za prvi indeks oznaku

sloja, a za svaki / — ti neuron dobiva drugi indeks 1 racuna se na sljede¢i nacin:

neta=Yi_ Wy yuj . 1=1.2...L-1 , j=12...J (3.33)

gdje je J broj neurona prvog sakrivenog sloja plus 1 ( BIAS ), a L broj neurona drugog

sakrivenog sloja uvecan za jedan ( BIAS ). Ako se za aktivacijsku funkciju drugog sakrivenog
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sloja odabere nelinearna bipolarna sigmoidalna funkcija onda se izlazi neurona sakrivenog

sloja racunaju prema izrazu:

2

a ako se odabere sinusna funkcija kao aktivacijska funkcija sakrivenog sloja, izlazi neurona se

racunaju prema izrazu:
Yai1 = sin (netg,) 3.35)

gdieje /=1, 2, ..., L-1, ayg. = I ( BIAS ). IzraCunate vrijednosti izlaza neurona drugog
sakrivenog sloja povezane su sa ulazima neurona izlaznog sloja preko tezinskih koeficijenata

Wki.

3.2.1.3. [Izlazni sloj

Funkcija sume net neurona izlaznog sloja O dobiva prvi indeks pripadnog sloja, te
drugi pripadni indeks svakom neuronu izlaznog sloja, a racuna se prema izrazu:

netox=yr_ 1 Wi e ,» k=1,2,...K (3.36)
gdje je K broj neurona izlaznog sloja, tj. broj izlaza mreze.

Za aktivacijsku funkciju izlaznog sloja se koristi linearna aktivacijska funkcija, iz istih

razloga kao 1 kod mreze s jednim sakrivenim slojem:
O=K, netor , k=1,2,...K 3.37)

gdje je K, nagib linearne aktivacijske funckije izlaznog sloja 1 njegov iznos je 1.

3.2.2. Povratna faza ucenja neuronske mreZe s dva sakrivena sloja

Povratna faza u€enja mreZe s dva sakrivena sloja se odvija od izlaznog prema ulaznom
sloju neuronske mreze, isto kao 1 kod mreZe s jednim sakrivenim slojem. Algoritam izveden u

poglavlju 2.3.2. isto se koristi za mrezu s dva sakrivena sloja.
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3.2.2.1. Promjena tezina izlaznog sloja

Promjena tezinskih faktora veza izmedu izlaznog i1 drugog sakrivenog sloja odvija se
prema izrazu (2.19) na slijede¢i nacin:

Wi (n+1)=wiq(n) —mVE@D(n) +abwy(n —1) + pAwy(n —2). (3.38)

Gradijent pogreske za tezine wy, raCuna se prema izrazu (2.14):

__0E(n)
VEm) = owe 3.39)
Izraz (3.39) se jednostavno rjeSava primjenom uzastopnih parcijalnih derivacija:
0E(n) _0E(n) 00y Onetpg
owy 00y, Onetgr 0wy ’ (3.40)
Prema izrazu (2.10), prvi ¢lan izraza (3.40) iznosi:
0E(n) _
a0, (dr— Ok ) . (3.41)
Drugi ¢lan izraza (3.40) dobiva se iz izraza (3.37):
90,
oneton 3.42)
Posljednji ¢lan izraza (3.40) odreduje se prema izrazu (3.36):
onetor
aWk =Yai - (343)

UvrStavanjem izraza (3.41), (3.42) 1 (3.42) u izraz (3.40), te uz pomoc izraza (3.11) dobiva se:

JdE(n)
VE®) = 0wy

= 0ok YGi - (3.44)

Ako se izraz (3.44) uvrsti u izraz (3.38) dobiva se konacni algoritam promjene teZina izlaznog

sloja:

Wi (n+1)=wy(n) + 1 8ok Yo1+ abwi (n — 1) + fAw, (n — 2) . (3.45)
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3.2.2.2. Promjena tezina drugog sakrivenog sloja
Nakon promjene svih tezina wy izlaznog sloja, slijedi promjena tezina drugog
sakrivenog sloja u;. Promjena tezinskih faktora veza izmedu prvog sakrivenog 1 drugog

sakrivenog sloja odvija se prema izrazu (2.19) na slijede¢i nacin:

wj(m+1)=wm) —-nVE@®n)) + abu;;j(n — 1) + fAu;j(n —2). (3.46)

Uzastopnim parcijalnim deriviranjem prema slici 6 proizlazi da je gradijent pogreSke drugog

sakrivenog sloja:

0E(n) _ 0E(m) O0dyg Onetg

3.47
6qu 0ygr Onetg 6qu ( )

Slika 3.1. pokazuje da na promjenu svake tezine drugog sakrivenog sloja utjecu svi neuroni

izlaznog sloja, pa prvi ¢lan s desne strane u izrazu (3.47) poprima oblik:

0E(n) _ 0E(n) 00, Onetoy

3.48
9Ya1 00 Onetor Oygi (345
Pri tome je:
O0E
) o (d— 0 ) =b0r , k=12..K (3.49)
90y
00, B
ey 1, k=12..K (3.50)
dnet
OOk — vy k=12..,K [=12,.. LI (3.51)
OYVH;j
UvrStavanjem izraza (3.49), (3.50) 1 (3.51) u izraz (3.48) dobiva se:
JE(n)
——=— Y¥_1 60k Wii- (3.52)
OYVHj

Drugi Clan s desne strane izraza (3.47) odreduje se prema izrazu (3.34) ili (3.35) ovisno koja

aktivacijska funkcija se koristi. Ako se koristi sigmoidalna aktivacijska funkcija onda je:

0ygt _ 1 (. 2
dnetg T2 (1 yGl)’ (3.53)
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a ako se koristi sinusna aktivacijska funkcija taj izraz glasi:

9y _
Inetg cos (netg)) . (3.54)
Posljednji ¢lan s desne strane izraza (3.47) prema izrazu (3.33) iznosi:

dnetg

G = (3.55)

UvrStavanjem izraza (3.52), (3.53), odnosno (3.54) 1 (3.55) u izraz (3.47) dobiva se konacno

rjeSenje gradijenta pogreske drugog sakrivenog sloja:
VE(n) = —% (1 — &) yu; Ck=1 8ok Wir) (3.56)
za sigmoidalnu aktivacijsku funkciju, odnosno:

VE(n) = —cos (netg) yuj (Xi=1 ok Wir) (3.57)

za sinusnu aktivacijsku funkciju. UvrStavanjem izraza (3.56), odnosno (3.57) u izraz (3.46)

dobiva se konacan algoritam promjene tezina drugog sakrivenog sloja:
w;;(n+1)=w;(n) +n % (1 = &) yu; ER=1 8ok wi) + abuy;j(n — 1) + BAuy;(n — 2)
(3.58)
za sigmoidalnu aktivacijsku funkciju, te:

w; (n+1)=uy;(n) +1 cos (netg)yu; Ek=1 8or W)+ alu;;(n — 1) + BAuy;(n — 2)

(3.59)

za sinusnu aktivacijsku funkciju.

3.2.2.3. Promjena tezina prvog sakrivenog sloja
Nakon promjene svih tezina u;; drugog sakrivenog sloja, slijedi promjena teZina prvog
sakrivenog sloja v;. Promjena teZinskih faktora veza izmedu prvog sakrivenog 1 ulaznog sloja

odvija se prema izrazu (2.19) na slijede¢i nacin:
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vji(n+1)= vji(n) -n |7E(19(n)) + aAvji(n - 1) + ,BAvﬂ(n - 2) (3.60)

Uzastopnim parcijalnim deriviranjem prema slici 3.1. proizlazi da je gradijent greSke prvog

sakrivenog sloja:

dE(n) _ OE(n) O0yy; Onety;
vj; dyy; Onety; 0vj;

(3.61)

Slika 3.1. pokazuje da na promjenu svake tezZine prvog sakrivenog sloja utjeu svi neuroni

drugog sakrivenog sloja, pa prvi ¢lan u izrazu (3.61) poprima oblik:

0E(n) _ 0E(n) 0dyg Onetg
OVHj dyg Onetg dyyj

(3.62)

Prvi 1 drugi ¢lan s desne strane izraza (3.62) su ve¢ definirani u poglavlju 3.2.2.2. te nece biti

izvodeni ovdje. Tre¢i ¢lan prema izrazu (3.33) iznosi:

— &=y, (3.63)

Uvrstavanjem izraza (3.52), (3.53), odnosno (3.54) 1 (3.63) u izraz (3.62) dobiva se:

O0E
3t = Y20 1y (S o Wi ) (3.64)
YHj

za sigmoidalnu aktivacijsku funkciju i:

- = — Xl (cos (netg) uy; (Xf—q Sox Wi ) ) (3.65)

za sinusnu aktivacijsku funkciju.

Drugi Clan s desne strane izraza (3.61) odreduje se prema izrazu (3.31) ili (3.32) ovisno koja

aktivacijska funkcija se koristi. Ako se koristi sigmoidalna aktivacijska funkcija onda je:

a .
LN (1 _ yzj), (3.66)

a ako se koristi sinusna aktivacijska funkcija taj izraz glasi:

OYVHj
onety;

= cos ( nety; ). 3.67)
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Posljednji ¢lan s desne strane izraza (3.61) prema izrazu (3.30) iznosi:

onety; .
ovs =Z. (3.68)

UvrStavanjem izraza (3.65), (3.66), odnosno (3.67) 1 (3.68) u izraz (3.61) dobiva se konacno

rjeSenje gradijenta pogreske prvog sakrivenog sloja:

1 1
VE(n) = —3 (1- 3’1?1]') Zi( Y=y (5 (1 = ¥6) wi; (k=1 8ok Wi ))
(3.69)
za sigmoidalnu aktivacijsku funkciju, odnosno:
VE(n) = —cos (nety;) Z;( Xi-, (COS (netg) uy; (XE=1 ok Wi ))
(3.70)

za sinusnu aktivacijsku funkciju. UvrStavanjem izraza (3.69), odnosno (3.70) u izraz (3.60)

dobiva se konacan algoritam promjene tezina prvog sakrivenog sloja:

vji(n+1)=vj(n) +n % (1- 3’13]') Zi( X4 (% (1 = v&) w;(Zi=1 6ok Wi ))

+ aAvji(n - 1) + ,BAvﬂ(n - 2)

3.71)
za sigmoidalnu aktivacijsku funkciju, te:
vji(n+1)=vji(n) +n cos (nety;) Z;( Xi=y (COS (netg) u; (XR=1 ok Wi ))
+ alv;;(n — 1) + fAv;;(n — 2)
3.72)

za sinusnu aktivacijsku funkciju.
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3.2.3. Primjer neuronske mreZe s dva sakrivena sloja

Zavrsni rad

Slijedi prikaz izvoda matematickog modela neuronske mreze na primjeru s

parametrima: / =3, J =2, L =3, K =2 i sinusnom aktivacijskom funkcijom. Na slici 3.2. je

prikazana struktura te mreZe.

Slika 3.2. Struktura neuronske mreZe za zadani primjer
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Raspisani izrazi za zadani primjer:

nety; =21 vy +2Zovp + Z3vi3

v = sin( nety; )

v =1

netgy = ujp yur T U2 Y2

netgz = uz; yui + U22 Y2

vg1 = sin( netg; )

VG2 = sin( netg; )

ves =1

neto; = wii ye1 + wi2ye2 + wiz yes

neto; = w21 yG1 + w22 yG2 + W23 Y3

0E(n) _ 9E(n) 004 onetpy
anl 601 anet01 anl

0E(n) _ 9E(n) 00, Onetp,

6W21 602 anetoz 6W21

0E(n) _ 9E(n) 004 Onetpy

6W12 601 anet01 6W12

0E(n) _ 9E(n) 00, Onetp,

6W22 602 anetoz 6W22

0E(n) _ 9E(n) 004 Onetpy

6W13 601 anet01 6W13

0E(n) _ 9E(n) 00, Onetp,

6W23 602 anetoz 6W23

0E(n)  0EMm) 0ygy Onetg,

(dl - 01) YG1 = - 001 YGi1

(dz - 02) YG1 = - 502)/61

(dl - 01) YG2 = - 001 YaG2

(dz - 02) YG2 = - 502)/62

(d;—0;) yG3 = -001Y63

(d>—0:) yg3 = -002¥63

duqq 0yg1 Onetgy Ouqq
0E(n) _ 0E(n) 004 dnetgq " JE(n) 00, Onetp,
0yg1 00, Onetpy 0ygi 00, Onetp, 0yg1
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:-(di—Ol) Wll-(dz—Oz) W21:-(501 Wi +502W21)

JE(n)
duqq

=- (001 W11 T d02W21) cos(netgr) yui

0E(n) _ 0EMm) 0y, Onetg;
duyq 0yg2 Onetg;  Ouyg

0E(n) _ 0E(n) 004 dnetgq " JE(n) 00, Onetp,
0Yg2 00, Onetpy O0yge 00, Onetpg, O0yge

:-(di—Ol) W12-(d2—02) W22:-(501 Wi2 +502W22)

JdE(n)

=- (001 Wi2 T 002W22) cos(netGz) yui
ouyq

0E(n) _ 0E(Mm) Oyy, Onety,
vy dyy: Onety;  0vqq

0E(n) _9EM) 0yg1 6net61+6E(n) 0Yg2 6net62+6E(n) 0ygs Onetgs
OYH1 dyg1 Onetgy 0ypq 0yg2 Onetgy 0ypq 0ygs Onetgs 0y

= - (001 Wi1 T 002W21) cos(netgr) ui- (001 wiz + 0o2w22) cos( netgz) uj;

= - ((601 w11 + 002w21) cos(netgr) uj+

+ (50] Wis + 002 W22) COS(netcg) I/I]]) cos(netm) Z;

0E(n) _ 0E(Mm) Oyy, Onety; _
0vq, dyy, Onety; 0vq,

=-(( 001 wi1 + do2w21) cos(netg;) up;+
+ (50] Wis + 002 W22) COS(netcg) I/I]]) cos(netm) 7>

0E(n) _ 0E(m) O0yy, Onety; _
0vy3 dyy: Onety,; 0vi3

=-((001 Wi1 + 002 W21) cos(netg;) u~+

+ (50] Wis + 002 W22) COS(netcg) I/I]]) cos(netm) Z;3
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3.3.  Ocjena to¢nosti algoritma ucenja
Kako bi se ocijenila to¢nost algoritma ucenja za odredeni zadatak potrebno je
definirati mjeru to¢nosti. Najces¢e su u upotrebi tri mjere tocnosti ucenja [1]:
e Srednja kvadratna pogreska ( eng. Mean Square error ):

_ ZN=1(dn=0n)*

MS N (3.73)
gdje je N ukupan broj izlaza.
e Korijen srednje kvadratne pogreske ( eng. Root Mean Square error ):
RMS =MS. (3.74)

e Normalizirani korijen srednje kvadratne pogreSke ( eng. Normalized Root Mean

Square error ):

RMS
NRMS =——, (3.75)
O'dn
gdje je o,
1 —
Oa, = \[; SN (dy —d)? (3.76)
adje
-1
d= N N dy. 3.77)

Normalizirani korijen srednje kvadratne pogreSke ¢e se koristiti kao mjera toc¢nosti.
Prednost NRMS — a je bezdimenzionalnost koja osigurava neovisnost mjere o dimenzijama
ucenih veli€ina 1 moguénost usporedbe izvedenih algoritama ucenja s drugim algoritmima,

neovisno o koriStenoj sklopovskoj ili programskoj podrsci.
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4. UNAPRIJEDNA STATICKA NEURONSKA MREZA ZA
PREDVIDANJE PONASANJA KAOTICNOG DINAMICKOG
SUSTAVA

Tradicionalne statisticke metode obrade signala daju slabe rezultate u predvidanju
dinamickih sustava, a poseban problem su sustavi s nelinearnostima, vremenski promjenjivim
parametrima 1 kaoti¢ni sustavi. Kaos ima realnu fizikalnu osnovu, a u izvornom obliku se
javlja u kemijskim reaktorima 1 plazmi, kod turbulencije fluida, lasera itd. Promjenom

......

predstavljaju zgodan problem za ispitivanje raznih tehnika obrade signala [1].

Jedan od tipi¢nih primjera primjene izvedenih algoritama je obrada signala i
predvidanje ponasanja dinamickih sustava. [zvedeni algoritam za staticku neuronsku mrezu s
jednim 1 s dva sakrivena sloja Ce se testirati na primjeru predvidanja ponaSanja nelinearnog

kaoti¢nog sustava pod nazivom Glass-Mackeyeva jednadzba [8].

4.1. Glass-Mackeyev nelinearni kaoti¢ni sustav

Glass-Mackeyev sustav odabran je za testiranje algoritma ucenja mreze, zato Sto je
jednostavno definiran, a njegovo ponaSanje tesSko se predvida. Glass-Mackeyeva jednadzba je
nelinearna diferencijalna jednadzba sa kaSnjenjem za interval 7, a odredena je pocetnom
funkcijom:

ax(t—1)

= Texio(igy X0 @.1)

gdje su a 1 b parametri sustava, a ¢ je oznaka vremena. Odabrani su parametria = 0,2, b = 0,1,
te r = 17, kako bi se dobio stabilan odziv sustava, uz tzv. "fractal“ dimenziju ds = 2,1
[1, 7, 8]. Na slici 4.1. prikazan je odziv sustava definiranog izrazom (4.1) za gore odabrane

parametre sustava, te uz pocetni uvjet x(0) = 1,2 1 periodu testiranja signala 7 = 1 s.
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Slika 4.1. Prikaz Glass-Mackeyeve vremenske serije (7=17)

4.2. Predvidanje ponasanja kaoti¢nog sustava

Osnovni zadatak predvidanja ponaSanja kaoticnog sustava svodi se na uporabu proslih
vrijednosti vremenskih serija signala x(n) do neke vremenske tocke, za predvidanje buduce
vrijednosti x(n+P) za P toCaka u buduc¢nost [1,7]. Standardna je metoda za ovakav tip
predvidanja odredivanje funkcije f prema izrazu:

x(m+P) = f(x(n), x(n-4), x(n-24),..., x(n-m4)) , 4.2)
gdje je P broj tocaka za predvidanje u buducnosti, 4 je kaSnjenje signala, a m cjelobrojna
konstanta. Odabirom P = A4 moguce je obaviti predvidanje ponasanja sustava P koraka u
buduénost. U ovom radu je odabrano P = 6. Prema Takens-ovom teoremu [9] raspon

vrijednosti za dimenziju d4 iznosi:

diy<m+1<2d4+1 4.3)
Za t =17 odabrano je m = 4. 1zraz (4.2) uz odabrane vrijednosti P i m glasi:
x(n+6) = f(x(n), x(n-6), x(n-12), x(n-18), x(n-24)) 4.4

Kako bi se ostvarilo dobro predvidanje Sest koraka unaprijed, potrebno je poznavati
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formu funkcije f. PoSto je forma te funkcije nepoznata, funkcija f ¢e biti aproksimirana
statiCkim neuronskim mrezama s jednim 1 s dva sakrivena sloja, koje ¢e prema izrazu (4.4)
imati pet ulaznih ( plus BIAS ) 1 jedan izlazni neuron [1]. Zadatak mreZa je da na osnovu
mjerenih veliina izlaza sustava x(n), x(n-6), x(n-12), x(n-18) 1 x(n-24)) predvide vrijednost

izlaza kaoti¢nog sustava Sest koraka unaprijed x(n+6).

4.3. Ucenje neuronske mreze

Postupak ucenja se provodi na prvih 600 od ukupnog broja snimljenih toc¢aka sustava,
s time da je prvih 100 tocaka odbaceno zato Sto se otprilike nakon tog intervala odziv sustava
ustabili. Preostalih 500 tocCaka posluziti ¢e za testiranje naucene mreze [1]. Na slici 4.2.
prikazani su podaci za u€enje mreze. Od odziva sustava uzima se svaka Sesta vrijednost izlaza
sustava x 1 zajedno s prethodnih Cetiri diskretizirane vrijednosti dovodi na ulaz neuronske

mreze.

1.6 T l T I T
: : : odziv sustava

©  podact za udenje ||

zZ(t)

[ ______________ ______________ ______________ ______________ ______________

0 100 200 300 400 500 600
t

Slika 4.2.  Prikaz podataka za u¢enje mreZe

0.2
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Ucenje je provedeno bez momentuma, s momentumom prvog te momentumom
drugog reda, te koriStenjem sinusne aktivacijske i sigmoidalne aktivacijske funckije. Prvo ¢e

biti prikazano u¢enje mreZe s jednim sakrivenim slojem, a nakon toga s dva sakrivena sloja.

4.3.1. UCcenje i testiranje neuronske mreZe s jednim sakrivenim slojem

MreZa u sakrivenom sloju ima ukupno 20 neurona. KoriSten je koeficijent brzine
ucenja # iznosa 0,1, momentum prvog reda a iznosa 0,8, sigmoidalna aktivacijska funkcija, te
slucajno generirani pocetni tezinski koeficijenti. U€enje se provodilo dok se nije postigao

NRMS u iznosu od 0,05 ( slika 4.4.).

: : : odziv sustava

o T AU mre#a

=(t)

i i | i i
100 200 300 400 200 &00
iE

Slika 4.3. Naucena mreZa s jednim sakrivenim slojem

Iz slike 4.3. se vidi da je mreza dobro naucila postavljeni zadatak i da na ucenim
podacima dobro obavlja predvidanje ponasanja nelinearnog kaoti¢nog sustava za 6 koraka
unaprijed, te je ostvaren zeljeni NRMS ( Slika 4.4. ). Nakon ucenja mreze pokazuje se

svojstvo generalizacije nauene mreze, tj. testiranje naucene mreze novim ulaznim
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vrijednostima koje mreza nije ucila. Test se obavlja na preostalih 500 tocaka izlaza sustava
( Slika 4.5."). 1z slike 4.5. je vidljivo da nau¢ena mreZa dobro generalizira, tj. dobro predvida
ponasanje sustava za njoj nepoznate ulazne vrijednosti ( vrijednosti koje nisu obuhvacéene

skupom ucenja ).
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Slika 4.4.  Ostvareni NRMS mreZe s jednim sakrivenim slojem
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Slika 4.5.  Testiranje naucene s jednim sakrivenim slojem mreZe na 500 novih i mrezi

u ucenju nepoznatih tocaka izlaza sustava
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Slijedi prikaz ucenja mreZe s razliCitim kombinacijama aktivacijskih funkcija 1
momentuma. U svim kombinacijama su koriSteni jednaki, unaprijed definirani pocetni
tezinski koeficijenti kako bi se pokazao utjecaj aktivacijskih funkcija i momentuma na ucenje

mreze. Koeficijent brzine ucenja, Zeljeni NRMS 1 momentum ( kada se koristi ) su ostali isti.
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Slika 4.6.  Ucenje mreZe s jednim sakrivenim slojem uz zadanu sigmoidalnu

aktivacijsku funkciju bez momentuma

Mreza uz zadanu sigmoidalnom aktivacijskom funkcijom bez momentuma je naucila
zadani problem, ali nije ostvaren Zeljeni NRMS ( Slika 4.6. ). Iz tog razloga se ugraduje
momentum prvog reda kako bi se ubrzao proces ucenja. Momentum ubrzava u¢enje mreze, te

se nakon 4389 koraka ucenja ostvaruje zeljeni NRMS ( Slika 4.7.).

1.6 T T T T 53 T T T T
: : odziv sustava : : :

14l IS TR - mrefa

=t

o.et

0.

02 i I i i r ;
100 200 300 400 500 600 0 1000 2000 2000 4000 5000

t Broj koralka
Slika 4.7.  Ucenje mreZe s jednim sakrivenim slojem uz zadanu sigmoidalnu

aktivacijsku funkciju i momentum prvog reda
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Momentum drugog reda iznosa f = 0,067, izraCunat prema izrazu (2.18), dodatno ubrzava

ucenje mreze, te se zeljeni NRMS ostvaruje u 4193 koraku ucenja ( Slika 4.8. ).
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Slika 4.8.  Ucenje mreZe s jednim sakrivenim slojem uz zadanu sigmoidalnu

aktivacijsku funkciju i momentum drugog reda

Na slici 4.9. prikazano je u€enje mreze uz zadanu sinusnu aktivacijsku funkciju bez
momentuma. MreZa je dobro naucila zadani zadatak, te je Zeljeni NRMS ostvaren u 4253
koraku ucenja, za razliku od mreze s sigmoidalnom aktivacijskom funkcijom kada nije

ostvaren Zeljeni NRMS ni nakon 10 000 koraka ucenja.
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Slika 4.9.  Ucenje mreZe s jednim sakrivenim slojem uz zadanu sinusnu aktivacijsku

funkciju bez momentuma

Ugradnjom momentuma prvog 1 drugog reda u mrezu s sinusnom aktivacijskom
funkcijom nije se postiglo brze uc¢enje mreze kao kod mreze s sigmoidalnom aktivacijskom

funkcijom, nego Zeljeni NRMS, zbog velike brzine u€enja, pocinje linearno stalno rasti, te
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mreza ne uci. Grafovi ovisnosti NRMS-a o broju koraka u¢enja mreze s momentumom prvog

1 drugog reda prikazani su na slici 4.10.
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Slika 4.10. NRMS mreZe s jednim sakrivenim slojem uz zadanu sinusnu aktivacijsku

funkciju i momentum prvog (lijevo ) i drugog reda ( desno )

Kako bi se to izbjeglo koeficijent brzine ucenja # se smanjuje s 0,1, za jedan red veliCine, na
0,01, a svi drugi parametri ostaju identi¢ni. Mreza sada za obje kombinacije uci, a zeljeni
NRMS se ostvaruje nakon 7856, odnosno 7905 koraka ucenja ( Slike 4.11. 1 4.12. ). Prema
dobivenim podacima momentum drugog reda ne ubrzava ucenje mreze, nego ga ¢ak malo i
usporava. Zbog smanjene brzine ufenja mreza puno sporije u¢i nego bez momentuma uz

n = 0,1, ali se zato ostvaruje konvergencija pri koriStenju momentuma.
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Slika 4.11.  Ucenje mreZe s jednim sakrivenim slojem uz zadanu sinusnu aktivacijsku

funkciju i momentum prvog reda uz koeficijent brzine uc¢enja = 0,01
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Slika 4.12.  Ucenje mreZe s jednim sakrivenim slojem uz zadanu sinusnu aktivacijsku

funkciju i momentum drugog reda uz koeficijent brzine uc¢enja = 0,01

Tablica 4.1. Usporedba uCenja mreZa s jednim sakrivenim slojem s razli¢itim kombinacijama
aktivacijskih funkcija i momentuma

Aktivacijska funkcija | Momentum Broj koraka ucenja za zadani Vrijeme ucenja
NRMS [s]

bez 10 000 ( NRMS=0.0944 ) 47.62
Sigmoidalna prvog reda 4389 20.56
drugog reda 4193 19.66
bez 4253 20.30
Sinusna prvog reda 7856 (n=10.01) 37.63
drugog reda 7905 (n=0.01) 38.18

U tablici 4.1 prikazana je usporedba svi kombinacija aktivacijskih funkcija 1
momentuma mreze s jednim sakrivenim slojem za zadane parametre ucenja i iste pocetne
tezinske koeficijente. Prema podacima mreza s sigmoidalnom aktivacijskom funkcijom i
momentumom drugog reda najbrze je naucila zadani problem, a ista mreZa bez momentuma
najsporije, dok je mreZa s sinusnom aktivacijskom funkcijom i bez momentuma malo sporije
naucila u odnosu na mrezu s sigmoidalnom funkcijom i momentumom drugog reda, ali zato

dodavanjem momentuma ista mreza uopce nije ucila.
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4.3.2. UCcenje i testiranje neuronske mreZe s dva sakrivena sloja

Mreza u svakom sloju ima po 10 neurona. KoriSten su isti parametri ucenja kao 1 kod
mreze s jednim sakrivenim slojem. Koeficijent brzine ucenja # iznosa 0,1, momentum prvog
reda a iznosa 0,8, sigmoidalna aktivacijska funkcija, te slu€ajno generirani pocetni teZinski

koeficijenti. U€enje se provodilo dok se nije postigao zadani NRMS u iznosu od 0,05.

: ; : odziv sustava
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Slika 4.13. Naucena mreZa s dva sakrivena sloja

1z slike 4.13. je vidljivo da je mreZza s dva sakrivena sloja takoder naucila zadani problem te
da dobro obavlja predvidanje ponaSanja nelinearnog kaoti¢nog sustava 6 koraka unaprijed, ali
za razliku od mreze s jednim sakrivenim slojem, Zeljeni NRMS je ostvaren otprilike deset
puta brze ( Slika 4.14. ). Nakon u€enja mreze provodi se test na 500 novih i mrezi nepoznatih
toCaka izlaza sustava ( Slika 4.15 ), te je vidljivo da nau¢ena mreza dobro generalizira, tj.

dobro predvida ponaSanje sustava za njoj nepoznate ulazne .
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Slika 4.14. Ostvareni NRMS mreZe s dva sakrivena sloja
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Slika 4.15.  Testiranje naucene mreZe s dva sakrivena sloja na 500 novih i mreZzi u

ufenju nepoznatih tocaka izlaza sustava
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Slijedi tabli¢na usporedba ucenja neuronske mreze s dva sakrivena sloja za razliCite
kombinacije aktivacijskih funkcija i momentuma. Za sve kombinacije su koriSteni jednaki,
unaprijed definirani pocCetni teZinskih keoficijenti. Koeficijent brzine ucenja, momentum

( kada se koristi ), te zeljent NRMS ostaju isti.

Tablica 4.2. Usporedba ucenja mreZa s dva sakrivena sloja za razlicite kombinacije
aktivacijskih funkcija i momentuma
Aktivacijska Aktivacijska ' ' Vrijeme

Broj koraka ucenja za )

funkcija prvog | funkcija drugog | Momentum ucenja

zadani NRMS

sakrivenog sloja | sakrivenog sloja [s]
bez 2208 17.11
sigmoidalna sigmoidalna prvog reda 581 4.56
drugog reda 864 6.78

bez 5020 40.56
sigmoidalna sinusna prvog reda 597 4.83
drugog reda 764 6.16

bez 1712 13.38
sinusna sigmoidalna prvog reda 419 3.31
drugog reda 256 2.07
bez 1153 9.41
sinusna sinusna prvog reda 199 (#=0.05) 1.69
drugog reda 744 (n=0.05) 6.17

Prema podacima iz tablice 4.2. mreza sa sinusnom aktivacijskom funkcijom prvog

sloja 1 sigmoidalnom aktivacijskom funkcijom drugog sloja, te momentom drugog reda

najbrze je naulila zadani zadatak. Pri tome je mreza sa sigmoidalnom aktivacijskom

funkcijom prvog sakrivenog sloja 1 sinusnom aktivacijskom funkcijom drugog sloja, te bez

momentuma najsporije naucila zadani zadatak. Kao 1 kod mreZe s jednim sakrivenim slojem,

kod mreze s dva sakrivena sloja i sinusnom aktivacijskom funkcijom u oba sakrivena sloja te

momentumom prvog 1 drugog reda NRMS linearno stalno raste 1 mreza ne uci. Problem se

isto kao 1 kod mreZe s jednim sakrivenim slojem rjeSava smanjivanjem brzine u¢enja. Uz
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upola manju brzinu uc¢enja ( # = 0,05 ) mreza s aktivacijskim funkcijama u oba sakrivena sloja

1 momentumom prvog reda postiZze vecu brzinu ucenja od svih ostalih kombinacija.

Nakon usporedbe brzina ucenja razliitih kombinacija aktivacijskih funkcija 1
momentuma slijedi prikaz u€enja mreza s razliitim brojem neurona u pojedinom sakrivenom
sloju (' s ukupno 20 neurona u oba sloja ). Radi usporedbe u svim kombinacijama biti ¢e
koriSteni isti parametri ucenja te jednaki pocetni tezinski koeficijenti. Koeficijent brzine
ucenja iznosi # = 0,1, momentum prvog reda iznosi a = 0,8, Zeljeni NRMS iznosi 0,05, te se

koristi sigmoidalna aktivacijska funkcija. Rezultati uenja Ce biti prikazani i u tablici.
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Slika 4.16.  Ucenje mreZe s 2 neurona prvog sloja i 18 neurona drugog sloja
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Slika 4.17.  Ucenje mreZe s 5 neurona prvog sloja i 15 neurona drugog sloja
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Slika 4.18.  Ucenje mreZe s 8 neurona prvog sloja i 12 neurona drugog sloja
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Slika 4.19.  Ucenje mreZe s jednakim brojem neurona sakrivenih slojeva
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Slika 4.20.  Ucenje mreZe s 12 neurona prvog sloja i 8 neurona drugog sloja
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Slika 4.21.  Ucenje mreZe s 15 neurona prvog sloja i 5 neurona drugog sloja
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Slika 4.22.  Ucenje mreZe s 18 neurona prvog sloja i 2 neurona drugog sloja

Prema rezultatima ucenja mreze sa svim kombinacijama neurona sakrivenih slojeva,
osim s 2 neurona prvog sakrivenog i 18 neurona drugog sakrivenog sloja, su naucile zadani
zadatak. Isto tako, kada su neuroni sakrivenih slojeva bili podjednako rasporedeni po oba

sloja, mreZa je najbrze naucila zadani zadatak.
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Tablica 4.3.  Usporedba ucenja mreZa s dva sakrivena sloja za razlicite kombinacije broja
neurona sakrivenih slojeva

Broj neurona prvog | Brojneurona drugog | Broj koraka ucenja za zadani Vrijeme
sakrivenog sloja sakrivenog sloja NRMS ucenja [ s ]
2 18 10 000 ( NRMS=0.3664 ) 43.45
5 15 1460 9.26
8 12 599 4.51
10 10 581 4.55
12 8 470 3.66
15 5 654 4.53
18 2 4538 23.51

4.3.3. Usporeba ucenja i testiranja neuronskih mreZa s jednim i s dva sakrivena sloja

Nakon $to su usporedene razli¢ite kombinacije aktivacijskih funkcija i momentuma te
razli¢ite strukture mreza, slijedi usporedba u€enja 1 testiranja mreza s jednim 1 s dva sakrivena
sloja. Obje mreze ¢e imati ukupan broj neurona u sakrivenim slojevima te ¢e biti koriSteni isti
pocetni teZinski koeficijenti u obje mreze. Koeficijent brzine ucenja iznosi n = 0,1, ne koristi
se momentum, zeljeni NRMS iznosi 0,05 1 koristi se sigmoidalna aktivacijska funkcija u obje

mreze.

Prema slici 4.23. i prema podacima iz tablice 4.4. vidljivo je da je mreza s dva
sakrivena sloja bolje naucila zadani zadatak nego mreza s jednim sakrivenim slojem. Nakon
ucenja obje mreze su testirane na preostalih 500 toCaka izlaza sustava, te prema slici 4.24.
mreza s dva sakrivena sloja bolje predvida ponasanje nelinearnog kaoti¢nog sustava, ¢ak 1 za

nepoznate ulazne podatke.

Tablica 4.4. Usporedba u€enja mreZa s jednim i s dva sakrivena sloja

Mreza s: Broj koraka ucenja za zadani NRMS Vrijeme ucenja [ s |
jednim sakrivenim slojem 10 000 ( NRMS=0.0944 ) 47.86
dva sakrivena sloja 2208 17.11
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Slika 4.24.  Usporedba testiranja mreZa s jednim i s dva sakrivena sloja
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5. ZAKLJUCAK

Cilj ovoga rada je pokazati kvalitetu uc¢enja i generalizacije statickih neuronskih mreza
s povratnim prostiranjem pogreske s jednim 1 s dva sakrivena sloja na primjeru ucenja
kaoticnog dinamiCkog sustava. Obje mreze, radi usporedbe, imaju isti ukupan broj neurona
sakrivenih slojeva te su koriStene dvije aktivacijske funkcije neurona sakrivenih slojeva:
nelinearna bipolarna sigmoidalna funkcija 1 sinusna funkcija. U izlaznom sloju neuronske
mreze je koriStena linearna aktivacijska funkcija kako bi se omogucilo dobivanje rezultata
manjih od -1 1 ve¢ih od 1 na izlazu mreze. U€enje neuronske mreze provodi se s uciteljem.
Takoder, u€enje je iterativno te se provodi po uzorku. Zbog velikog broja iteracija prilikom

ucenja koristi se zamah prvog i drugog reda kako bi se ubrzalo ucenje mreze.

Za primjer ucenja predikcije ponasanja kaoticnog sustava uzet je Glass-Mackeyev
nelinearni kaoti¢ni sustav. Nakon snimanja i diskretizacije odziva sustava, definirana je
datoteka s podacima za ucenje 1 datoteka s podacima za testiranje naucene mreze. Ucenje je
prvo provedeno na mrezi s jednim sakrivenim slojem, pa zatim na mrezi s dva sakrivena sloja.
Promatran je utjecaj pojedine aktivacijske funkcije te momentuma na ucenje mreze. Za mrezu
s dva sakrivena sloja takoder je promatran utjecaj broja neurona u pojedinom sakrivenom
sloju. Pri uenju 1 testiranju obje mreze koriSteni su identi¢ni pocetni tezinski koeficijenti

sakrivenih 1 izlaznih slojeva neuronske mreZe.

Neuronska mreza s jednim sakrivenim slojem je najbrze naucila zadani zadatak kada
je koristena sigmoidalna aktivacijska funkcija neurona sakrivenog sloja 1 momentum drugog
reda. Bez koriStenja momentuma mreZa je uz obje zadane aktivacijske funkcije naucila zadani
zadatak, ali mreza s sigmoidalnom aktivacijskom funkcijom nije postignula zeljeni NRMS.
KoriStenjem momentuma uz zadanu sinusnu aktivacijsku funkciju, zbog velike brzine ucenja,
mreza nije ucila. Smanjivanjem koeficijenta brzine ucenja mreza je naucila zadani zadatak ali
puno sporije nego uz vecu brzinu ucenja 1 bez koriStenja momentuma, a momentum drugog
reda umjesto da ubrza je usporio u€enje mreze. Naufena mreza je testirana na novim, njoj
nepoznatim ulaznim podacima te je dobro generalizirala 1 uspjeSno predvidala ponaSanje

sustava Sest koraka unaprijed.

Kod u¢enja mreze s dva sakrivena sloja javio se isti problem kao i kod mreze s jednim

sakrivenim slojem. Uz kori$tenu sinusnu aktivacijsku funkciju neurona oba sakrivena sloja s
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momentumom mreza nije ucila. Smanjenjem brzine ucenja taj problem je rijeSen, ali za
razliku od mreze s jednim sakrivenim slojem gdje je u€enje bilo puno sporije, ovdje je broj
potrebnih iteracija bio puno manji nego za bilo koju drugu kombinaciju aktivacijskih funkcija
1 momentuma, te je mreza najbrze naucila zadani zadatak. Isto kao i u prethodnom slucaju
momentum drugog reda je usporio uc¢enje mreze uz koriStenje sinusne aktivacijske funkcije
oba sakrivena sloja. Sto se ti¢e broja neurona u pojedinom sakrivenom sloju mreZe, mreZa je
najbrze naucila zadani zadatak kada je broj neurona prvog sakrivenog sloja bio malo veci od
broja neurona drugog sakrivenog sloja. Opc¢enito, kada je broj neurona bio podjednak u oba
skrivena sloja, mreza je vrlo brzo postigla zeljenu to¢nost. Nau€ena mreza s dva sakrivena
sloja je takoder testirana na novim, njoj nepoznatim ulaznim podacima te je dobro

generalizirala 1 uspjesSno predvidala ponasanje sustava Sest koraka unaprijed.

Moze se zakljuciti da je za rjeSavanje ovakvog tipa zadatka neuronska mreza s dva
sakrivena sloja puno bolji izbor od mreze s jednim sakrivenim slojem. Sinusna aktivacijska
funkcija je opéenito pokazala bolje rezultate pri ucenju mreze. Momentum prvog i1 drugog
reda mogu ubrzati proces ucenja, ali zato ne garantiraju konvergenciju. Zbog velike brzine
ucenja koriStenjem momentuma dolazi do oscilacija pa mreza ne uci. PodeSavanjem
koeficijenta brzine ucenja taj problem je moguce izbjeci 1 posti¢i brze ucenje neuronske

mreze.
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