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POPIS OZNAKA
BIAS neuron bez ulaza s konstantnom izlaznom vrijednosti jednakom 1
c centar Gaussove funkcije
dy zeljena vrijednost k-og izlaza neuronske mreze
E funkcija cilja

broj neurona ulaznog sloja mreze

I

J broj neurona sakrivenog sloja mreze

K broj neurona izlaznog sloja mreze

K, pojacanje sustava

N broj parova ulazno-izlaznih vrijednosti seta uc¢enja

n broj znacajki, broj neurona ulaznog sloja

NRMS normalizirani korijen srednje kvadratne pogreske

net vrijednost funkcije sume

net; vrijednost funkcije sume j-og neurona

nety; vrijednost funkcije sume j-og neurona sakrivenog sloja

netoy vrijednost funkcije sume j-og neurona izlaznog sloja

Oy k-ti izlaz neuronske mreze

RMS korijen srednje kvadratne pogreske

T vremenska konstanta

V) tezinski koeficijent veze izmedu j-tog neurona sakrivenog sloja i i-tog
neurona ulaznog sloja

Wy tezinski koeficijent veze izmedu k-tog neurona izlaznog sloja i j-tog neurona
sakrivenog sloja

y vrijednost izlaza neurona

i vrijednost izlaza j-og neurona sakrivenog sloja

Z; i-ti ulaz neuronske mreze

Y parametar ucenja (teZinski koeficijenat)

I(n) trenutna vrijednost parametra ucenja

d(n+1) nova vrijednost parametra ucenja

AY(n) tekuca promjena parametra ucenja

a vrijednost momentuma

A 1znos pormjene tezine u jednom koraku

0 parametar algoritma povratnog prostiranja pogreske

Sok parametar algoritma povratnog prostiranja pogreske izlaznog sustava

Y aktivacijska funckija neurona

v derivacija aktivacijske funkcije neurona

n koeficijent brzine ucenja

o standardno odstupanje, Sirina Gaussove funkcije

AE promjena pogreske

VE gradijent pogreSke
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SAZETAK

U ovom diplomskom radu detaljno je prikazan rad jednoslojne neuronske mreze sa
povratnim rasprostiranjem pogreske. Prilikom ucenja neuronske mreze korisnik moze izabrati
izmedu Cetiri aktivacijske funkcije i dva momentuma. Takoder, korisnik ima moguénost upisa
zeljenog broja neurona skrivenog sloja, iznosa brzine ucenja, iznosa NRMS-a te broja koraka
ucenja. Broj ulaznih i izlaznih neurona definirani su samim zadatkom ucenja. Rezultat uc¢enja
korisnik dobiva u tablicnom obliku te pomocu grafickog prikaza. Korisniku je omoguéeno
testiranje neuronske mreze u kojem korisnik osim zadanih brojeva moZze testirati i svoje
vrijednosti brojeva koji nisu definirani u procesu u¢enja. Rad mreze korisnik moze provijeriti
izborom strukture s dva ulaza i s jednim, tri ili ¢etiri izlaza. Ulazi u proces ucenja su brojevi
od jedan do pet te njihove kombinacije korisnik odabire na samom pocetku rada mreze prije
odabira parametara ucenja. Izlazi iz neuronske mreze su rezultati razli¢itih matematickih
operacija za zadane ulazne kombinacije brojeva. Princip rada i ucenja neuronske mreze
prikazan je u prvom dijelu diplomskog rada, dok su primjeri rada i testiranje mreze prikazani u
drugom dijelu rada. Na kraju rada prikazan je i objasnjen rad dvoslojne neuronske mreze sa
povratnim rasprostiranjem pogreske, takoder sa dva ulazna neurona te jednim 1 Cetiri izlazna
neurona. Graficko sucelje za svaki primjer izradeno je u programskom paketu MATLAB.

Klju¢ne rijeci

- neuronska mreza

- aktivacijska funkcija

- neuroni skrivenog sloja
- momentum

- brzina ucenja

- NRMS

- koraci ucenja

- graficko sucelje
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SUMMARY

In this thesis is in detail explained work with one-layer neural network with backpropagation.
During the neural network learning process user can choose between four activation functions
and two momentums. Also, user have the opportunity to write the wanted number of hidden
layer neurons, the amount of learning speed, the amount of NRMS and number of learning
steps. The number of input and output neurons are defined by single task learning. The learning
results user can get in a tabular format or with graphic display. The user can test the neural
networks with given numbers and with numbers that are not defined in the learning process.
User can check neural networks operations if he use structure with two inputs and one, three or
four outputs. Inputs in the learning process are numbers between one and five, and their
combinations user selects on the start, and after that user can select neural network learning
parameters. Outputs from neural network are results of different mathematical operations for
the default input combinations of numbers. Work principle and neural network learning process
is explained in the first part of this thesis, while examples of work and testing of the neural
networks are shown in the second part. At the end of paper is shown and explained the work of
two-layer neural network with backpropagation, also with two inputs and with one and four
outputs. The graphical interface for each example is made in MATLAB.

Keywords

- neural network

- activation function

- hidden layer neurons
- momentum

- speed of learning

- NRMS

- steps learning

- GUI
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1. UVOD

1.1 Umjetna neuronska mreza

Razvoj umjetnih neuronskih mreza zapoCinje zahvaljuju¢i nizu pokuSaja modeliranja
biofiziologije mozga ¢ovjeka. Prvobitna namjena ovakvih sustava bila je da omoguci bolje
razumijevanje i objaSnjenje kako ljudski mozak funkcionira. Tako dolazi do kreiranja prvog
modela neuronske mreze, kojeg karakterizira sposobnost procesuiranja informacija analogno
aktivnostima mozga [1].

Neuronske mreze medusobno se razlikuju po strukturi veza medu neuronima i neurona s
okruzjem mreze, te po metodologiji odredivanja tezina mreze, $to predstavlja proces ucenja
mreze. [2] U svijetu se trenutno koriste dva pristupa modeliranju umjetnih neuronskih mreza, a
sadrze podosta zajednickih elemenata. Kod prvog pristupa potrebno je realizirati modele koji
dovoljno to€no oponasaju aktivnosti mozga ¢ovjeka sto u konacnici rezultira sustavom umjetne
inteligencije. Drugi pristup odnosi se na razvoj mreza s velikim ra¢unskim sposobnostima i sa
moguénoscu rjeSavanja prakti¢nih zadataka tj. neuroracunala.

Na osnovi navedenog moze se zakljuciti da je umjetna neuronska mreza u pravilu vrlo slozen
sustav sastavljen od mnostva elementarnih jedinica, neurona. Za vrijeme rada mreze neuroni
su u medusobnoj interakciji te u interakciji sa okolinom gradeéi pri tom funkcionalnu cjelinu.
Kao takve, umjetne neuronske mreze potrebno je razmatrati u kontekstu umjetne inteligencije
kao jedne od elemenata potrebne za njenu realizaciju, sli¢no kao i ekspertni sustavi, neizrazita
logika, metode rezoniranja, zaklju¢ivanja, spoznaje i odlucivanja.

Postoji veliki broj moguc¢ih implementacija umjetnih neuronskih mreza, pa se tako u tu svrhu
moze koristiti analogna tehnika, digitalna tehnika, hibridna tehnik, tehnika impulsne modulacije
i mnoge druge. Analogne tehnike tehnike implementacije koriste se najvise kod povratnih ili
Hopfieldovih mreza, dok se digitalne tehnike uglavnom koriste kod unaprijednih mreza [1].

Umjetne neuronske mreZe imaju Siroko podrucje primjene, a njihov znacaj i razvoj u stalnom
su porastu. Tako mreze danas nalaze primjenu u postupcima optimiranja, linearnog
programiranja, komuniciranja, donosenja odluka te u mnogim drugim podru¢jima. Takoder se
koriste 1 kod klasificiranja signala, vodenju sustava i robotici, a svoju primjenu nasle su i u
medicini gdje se koriste za potrebe dijagnosticiranja bolesti, ultrazvu¢nog prikazivanja te u
mnoge druge svrhe. Dosta je Cesto koriStenje neuronskih mreza u kombinaciji s ekspertnim
sustavima i neizrazitom logikom, te se tako pomoc¢u mreza mogu rijesiti neki do nedavno
nerjesivi problemi poput prepoznavanja uzoraka, paralelnog procesuiranja te mnogi drugi.
Posebno je znaCajna primjena neuronskih mreza u robotici, gdje se neuronske mreze koriste
kod identifikacije dinamike robota, rjeSavanja inverznog kinemati¢kog problema, automatsko
planiranje trajektorija robota, optimalno i adaptivno vodenje robota u prostoru i vremenu te kod
mnogih drugih zadataka i problema. [3]
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1.1.1 Podjela umjetnih neuronskih mreza

Postoji vise podjela neuronskih mreza, ovisno o postavljenom kriteriju. Prva podjela neuronskih
mreza je na jednoslojne neuronske mreze te na viseslojne neuronske mreze. Karakteristika
jednoslojnih neuronskih mreza je da uz izlazne i ulazne slojeve imaju samo jedan skriveni sloj.
Iz naziva je vidljivo da viSeslojne neuronske mreze, osim ulaznih 1 izlaznih slojeva, sadrze i
viSe skrivenih slojeva. Svaki sloj neuronske mreze saCinjava paralelno slozen skup neurona.

Druga podjela neuronskih mreZa je na unaprijedne i povratne neuronske mreze. Karakteristika
unaprijednih je da signal putuje samo u jednom smjeru od ulaza prema izlazu, dok kod
povratnih neuronskih mreza postoji barem jedna povratna petlja §to u sam proces rada mreze
ukljucuje 1 vrijeme. Odabir unaprijedne ili povratne neuronske mreze ovisi o problemu koji
mreza treba rijesiti. Povratne neuronske mreze, s obzirom da ovise i 0 vremenu, mogu biti jos i
vremensko — kontinuirane te vremensko - diskretne.

Prema glavnom podru¢ju primjene razlikujemo perceptronske, asocijativne, dvostruko
asocijativne, adaptivne te mnoge druge mreze. Sto se nadina realiziranja ti¢e razlikujemo
softverske, hardverske te opticke neuronske mreze. Neke mreze dobile su naziv po metodama
koje koriste za ucenje, pa tako imamo povratno propagiranje, suprotno propagirane te staticke
neuronske mreze [1].

1.1.2. Uéenje neuronske mreZe

Razlikujemo supervizorno i nesupervizorno u¢enje neuronske mreze. Supervizorno uéenje je
ucenje uz nadzor Sto znaci da zahtjeva vanjskog ucitelja neuronske mreZe koji upravlja mreZom
i odreduje njeno ponaSanje. Kako bi se provelo supervizorno uéenje potrebno je usvojiti
strukturu mreze, tj. broj ulaza, broj neurona, broj slojeva, broj izlaza, te broj teZina mreze.
Prilikom uc¢enja mreZa skup izlaznih varijabli usporeduje sa Zeljenim skupom izlaznih varijabli,
a razlika izmedu stvarnih i Zeljenih izlaza mreZe naziva se pogreSka mreze. Dobivena pogreSka
koristi se za racunanje novih tezina mreZe preko usvojenog algoritma, a cijeli postupak
interakcijski se ponavlja sve dok pogreska mreZe ne bude manja od unaprijed zadanog iznosa.
Po potrebi se broj neurona, broj slojeva i broj tezina, koji ¢ine strukturu mreze, mogu mijenjati.
Testiranje mreZe slijedi nakon uc¢enja mreze, a provodi se pomoc¢u novog skupa ulaza mreze
koji nije bio sadrZzan u ulaznom skupu za vrijeme procesa ucenja. Kod testiranja mreza
producira nove ulaze mreze i usporeduje ih sa Zeljenim izlazima, ne mijenjajuci tezine mreze.
I kod procesa testiranja javljaju se pogreske testiranja koje sluze za ocjenu generalizacijskih
svojstva mreze, odnosno sposobnosti mreze da daje zadovoljavajuce rezultate i za skup ulaza
kojim nije bila u¢enja.

Kod nesupervizornog ufenja neuronska mreza se sama organizira, zbog ¢ega se ove mreze
nazivaju i samoorganizacijskim neuronskim mrezama. Na ulaz samoorganizacijskih mreza
dovodi se skup ulaznih varijabli, a mreza se samoorganizira podeSavanjem svojih parametara
po definiranom algoritmu. Rezultat ucenja kod ovih mreza nije lako predvidiv s obzirom da
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zeljeni izlaz mreze nije specificiran za vrijeme ucenja. Od takvih neuronskih mreza moze se
zahtijevati da sli¢ni skupovi ulaza aktiviraju izlaz jednog te istog neurona. Mreza organizirana
na taj nacin moze se koristiti za prepoznavanje uzoraka. I kod ovakvih mreza nakon procesa
ucenja slijedi testiranje.

Bitna karakteristika umjetnih neuronskih mreza jest sposobnost u¢enja novih pojmova, uz
istovremeno pamcenje ve¢ naucenih pojmova. U nekim sluc¢ajevima zahtjeva se 1 izuzetno brzo
ucenje neuronskih mreza pa je za takve potrebe razvijen cijeli niz algoritama ucenja, poput
neiterativnih postupaka ucenja tj. ucenja u jednom koraku. Dosta su popularne mreze sa
radijalnim baznim funkcijama [5, 6], kod kojih se tezine izlaznog sloja racunaju neiterativno,
dok se tezine skrivenog sloja raunaju iterativno nekim od gradijentnih postupaka. Takoder se
pored konvencionalnih izlaznih aktivacijskih funkcija uvode ulazne i interakcijske aktivacijske
funkcije te ulazne i izlazne interakcijske matrice tezina mreze [7]. Posebno je popularno
koriStenje unaprijedne neuronske mreze sa povratnim rasprostiranjem pogreske. Ova metoda
koristi se i kod dinamic¢kih neuronskih mreza koje u skrivenom sloju imaju ugraden dinamicki
neuron [4].

1.1.2.1 Algoritmi ucenja neuronske mreze

Postoje razliciti algoritmi ucenja neuronskih mreza, od kojih su najpoznatiji: generalizirano
delta pravilo, povratno propagiranje, Grossbergovo (Hebbianovo) uc¢enje, primjena Lyapunovih
funkcija, optimalno ucenje uz zadani kriterij optimalnosti, te statiCko i adaptivno ucenje [1].

U neuronskoj mrezi prikazanoj u ovom radu koristit ¢e se generalizirano delta pravilo te
povratno propagiranje. Delta predstavlja razliku stvarnih i Zeljenih vrijednosti, a tijekom
generalizacije delta pravila, starim vrijednostima parametara mreze dodaju se promjene tih
parametara koji se racunaju u funkciji pogreSske mreze. Generirano delta pravilo Cesto se
prosiruje dodatkom momentuma, tj. zamaha, koji sluZi za izbjegavanje lokalnih minimuma, pa
pogreska mreze konvergira globalnom minimumu.

Povratno propagiranje koristi se kod mreza koje imaju najmanje tri sloja, a to su ulazni, skriveni
I izlazni sloj. Moguce je 1 povecavanje skrivenih slojeva, ovisno o potrebi. Na pocetku uc¢enja
tezine ucenja postavljene su tako da su njihovi iznosi mali sluc¢ajni brojevi, a potom slijedi
supervizorno ucenje. Nakon prvog prolaza signala s ulaza na izlaz na osnovi pogreske mreze
najprije se podeSavaju parametri, odnosno tezine izlaznog sloja, koriste¢i se generalnim delta
pravilom. Potom slijedi podesavanje skrivenih slojeva mreze redom od izlaza prema ulazu, tj.
povratno propagiranje. Algoritmi povratnog propagiranja razvijeni su i u pocetku koristeni
samo kod unaprijednih neuronskih mreza, ali u meduvremenu su dodatno modificirani tako da
se danas koriste i kod dinamickih neuronskih mreza [4].
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1.2 Biolo$ki neuron

Procjenjuje se da mozak Covjeka ima preko 100 milijardi neurona [8], koji medusobno
komuniciraju preko neuronskih vlakana, sinapsa, grade¢i tako 100 trilijuna veza. Jasno je na
temelju tog podatka da se radi o vrlo slozenoj bioloskoj mrezi. Upravo ona je odgovorna za
nase razmisljanje, uéenje, emociju, percepciju i spoznaju te izvodenje motorne senzorike u
autonomnih funkcija. Medutim, na¢in rada bioloske mreze nije u potpunosti razumljiv, zato
Sto je vecina informacija u vezi funkcioniranja bioloSkog neurona jo$ uvijek nepoznata.

Poznato je da se bioloski neuron sastoji od tijela neurona, aksona i dendrita, te da je veli¢ine 5
do 100 mikrona u promjeru. Mali razmak izmedu zavrSetaka aksona (oblik cjevcice)
prethodnog neurona i dendrita ili tijela sljede¢eg neurona naziva se sinapsa. Jedan kraj aksona
povezan je na tijelo neurona, drugi je u obliku niza razgranatih grana, a pomocu sinapsa stvaraju
se sinapti¢ke veze s mnostvom drugih neurona. Impulsi tj. izlazi neurona putuju kroz akson do
sinapse te se odatle signali razli¢itog intenziteta Salju kroz dendrite ili direktno na tijelo drugih
neurona, prilikom ¢ega intenzitet prijenosa ovisi efikasnosti svakog pojedinog sinaptickog
prijenosa.

Pojedini neuron ima mogucénost generiranja impulsa koji unutar neuronske mreze moze
aktivirati stotine i tisu¢e drugih neurona, a ujedno na svaki neuron moze istovremeno djelovati
stotine i tisu¢e drugih neurona. Iz navedenog je vidljivo da su neuroni izuzetno dobro povezani
unutar neuronske mreze, $to dovodi do zakljuc¢ka da se kompleksne funkcije neuronske mreze
ostvaruju kompletno$¢u odnosnu tezinama medu neuronima, prije nego iskljucivo
kompleksnosc¢u svakog neurona posebno.

Vazno je primijetiti da postoji odredena veza izmedu mozga Covjeka i racunala [1], jer oba
koriste elektri¢ne signale, sadrze velik broj jednostavnih elemenata te izvode funkcije koje se
opcenito nazivaju racunskim funkcijama. Medutim, postoji bitna razlika izmedu mozga i
racunala. Kako bi racunalo pravilno obavilo odreden zadatak potrebno ga je programirati, dok
covjek ukoliko Zeli pravilno izvrSiti neki zadatak treba uciti. Zbog toga je brzina prijenosa
neuronskih impulsa u mozgu znatno niza u odnosu na racunalo i to zahvaljujuci velikom broju
paralelnih racunskih jedinica, neurona. Jo§ jedna bitna razlika izmedu mozga i racunala je
kvaliteta pogreske.Naime, racunalo nece pogrijesiti sve dok su mu ulazi, softver i hardver
ispravni. S druge strane, mozak daje bolje zakljucke i aproksimacije ¢ak i za djelomic¢no
nekompletne i nekorektne ulaze. Razlika je i u potros$nji energije, racunalo je daleko veci
potrosac energije u odnosu na ljudski mozak.

Pretpostavlja se da ¢e umjetne neuronske mreze u perspektivi mo¢i oponasati funkcije mozga
covjeka, ali to ¢e biti moguce tek kad ¢e ljudi bolje razumjeti rad ljudskog mozga. Dosad
izradene neuronske mreze gradene su na osnovi izuzetno pojednostavljenog modela koji ne
uzima u obzir vecinu poznatih informacija o ljudskom mozga, jer jo§ uvijek ne postoji
matematicki aparat kojim bi se kompleksne poznate funkcije mozga preslikale u odgovarajuci
model.
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1.3 Umjetni neuron

Dizajn umjetnog neurona osmisljen je tako da Sto vise sli¢i bioloskom neuronu kako bi
oponasao njegove funkcije. Izgled umjetnog neurona prikazan je naslici 1.1.
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Slika 1.1 Umjetni neuron

Sumator predstavlja tijelo bioloskog neurona, ulazi u sumator predstavljaju dendrite, dok su
izlazi 1z sumatora jednaki aksonima bioloskog neurona. Prag osjetljivosti bioloskih sustava
preslikan je pomocu aktivacijske funkcije. Pomocu tezinskih faktora w ostvaruju se veze
neurona s njegovom okolinom. Ovi tezinski faktori mogu biti pozitivni i negativni brojevi, a
kod modernih umjetnih neuronski mreza tezinski faktor moze biti funkcija. U sluc¢aju da je
tezinski faktor nula, mreza nema vezu s okolinom. Intenzitet veze ovisi 0 iznosu, a karakter
veze o predznaku teZinskog faktora.

Izlaz sumatora povezan je na ulaz aktivacijske funkcije, koja na svom izlazu da je odgovarajuci
izlaz umjetnog neurona. Aktivacijska funkcija moze biti linearna i nelinearna. Linearne
aktivacijske funkcije karakterizira $to je izlaz sumatora mnozen s nekim faktorom pojacanja te
tako tvori izlaz neurona. Nelinearna aktivacijska funkcija moze poprimiti razlicite oblike, a radi
tako provodi izlaz sumatora na izlaz neurona preko nelinearnog pojacanja. Funkcija praga
osjetljivosti daje na izlazu neurona jedinicu §to odgovara ispaljivanju impulsa kod bioloskog
neurona, dok je u suprotnom iznos neurona nula. Najces¢e su kori§tene nelinearne aktivacijske
funkcije: funkcija praga osjetljivosti,sigmoidalne, hiperbolic¢ke te harmonicke. Svaka nabrojena
aktivacijska funkcija ima svoje podrucje primjene, gdje posjeduje odredene prednosti.

Umjetni neuron ¢esto nosi naziv po svojim autorima kao npr. McCulloch-Pittsov neuron [2]. U
slucaju da je odabrana aktivacijska funkcija oblika praga osjetljivosti, takav se neuron naziva
perceptron [9]. Vise o perceptronu bit ¢e receno u nastavku.
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2. UNAPRIJEDNA STATICKA JEDNOSLOJNA NEURONSKA MREZA

2.1 Perceptron

Binarni neuron ¢iji perceptron moze poprimiti jednu od dvije vrijednosti, 0 ili 1, naziva se
perceptron. Model perceptrona prikazan je u poglavlju 1.3 na slici 1.1. Radi se 0 umjetnom
neuronu kod kojeg aktivacijska funkcija koristi binarnu funkciju praga osjetljivosti definiranu
izrazom:

lako zj > prag

vy =f(z) = {O ako z; < prag (2.1)

Ukoliko je dobivena vrijednost jedan, znaci da je promatrani perceptron neurona aktivan i Salje
signal susjednim neuronima. U slu¢aju vrijednosti nula, promatrani perceptron je neaktivan.

Perceptroni se medusobno mogu povezati i tako tvoriti mrezu. AKo se takva mreza sastoji od
vise ulaznih i jednog izlaznog sloja govori se o jednoslojnoj perceptronskoj mrezi, kakva se
obi¢no primjenjuje kod problema raspoznavanja uzoraka [10]. Broj ulaza takve mreze odreduje
se na temelju znacajki koje opisuju problem, a broj izlaza odreden je na temelju skupina za koje
se provodi klasifikacija. Dakle, svaki neuron ulaznog sloja predstavlja jednu znacajku, a izlazni
neuron jednu skupinu klasifikacijskog problema. Bitno je naglasiti da su samo neuroni ulaznog
sloja povezani s neuronima izlaznog sloja, dok neuroni unutar istog sloja nisu povezani.

Signal se prenosi preko ulaznog sloja, do izlaznog sloja. Ulazne vrijednosti mnoze s tezinama
1 sumiraju. TeZine su podesivi parametri perceptronskih mreZa i predmet su ucenja.

Perceptronske mreze uce se iterativnim postupkom. Prvo je potrebno na ulazni vektor x uzoraka
iz skupa za ucenje odrediti izlazni vektor y prema formuli y = xw. W je matrica tezina, a
elementi unutar nje obi¢no nakon prve iteracije poprimaju vrijednost u intervalu izmedu 01 1.
U slucaju toénog izlaza, mreZa se vraca na vrijednost 1. AKO je iznos pogresan i 0, vrijednosti
izlaznog vektora dodaju se pripadaju¢im tezinama. Tre¢a mogucénost je pogreSan iznos i
vrijednost 1, te se u tom slucaju vrijednosti ulaznog vektora oduzmu od pripadajucih teZina.
Potom se proces ucenja ponavlja za sve uzorke skupa za ucenje sve dok svi nisu pravilno
razvrstani u pripadajuc¢e skupove. Dakle, cilj ucenja jest podesiti nepoznate tezine tako da
binarni izlazni neuron koji pripada istoj skupini kao i promatrani uzorak skupa za ucenje
poprimi vrijednost 1, a svi ostali neuroni vrijednost 0.

Kod uspjesno provedenog ucenja ovakve mreze mogu se koristiti kao klasifikatori, prilikom
cega se ispitivani uzorak razvrstava u skupinu ¢iji neuron izlaznog sloja poprimi najvecu
vrijednost.
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Medutim, mrezom perceptora nije mogucée rijeSiti problem ako se radi o linearno
neseparabilnim uzorcima, tj. 0 XOR problemu. U tom slucaju potrebno je dodati skrivene
slojeve, pod uvjetom da se u njima koristi nelinearna aktivacijska funkcija. Zadatak uvedenih
linearnih slojeva jest rastavljanje linearno neseparabilnih uzoraka, a detaljnije o viseslojnim
neuronskim mrezama slijedi u nastavku.

2.2 Delta pravilo

Generalizirano delta pravilo ve¢ je spomenuto i obja$njeno u dijelu 1.1.2.1., te predstavlja jednu
od osnova ucenja vecine modela neuronskih mreza. Dakle, delta pravilo koristi se za neurone s
kontinuiranim ulaznim i izlaznim vrijednostima kod kojih se kao aktivacijska funkcija ne koristi
binarna funkcija praga ve¢ neka nelinearna funkcija [1].

Delta pravilo definirano je izrazom:

5 =T — 4, (2.2)
gdje je:
§; - odstupanje (delta),
T; - Zzeljenaizlazna vrijednost izlaznog neurona j,
A; - izlazna vrijednost izlaznog neurona j,
j - indeks neurona izlaznog sloja
Podesive tezine w dobivaju se iz izraza:
Aijj= —nb;x;, (2.3)
wii(n+1) =w;(n) + 4y, (2.4)
gdje je:
w;j - teZine izlaznog sloja,
A;j - faktor promjene teZina,
d; - odstupanje (delta),
n - koeficijent brzine ucenja,
j - indeks neurona izlaznog sloja,
i - indeks neurona ulaznog sloja,
w;j(n) - tezina prije podeSavanja,
w;j(n+1) - teZina veze izmedu neurona i ulaznog sloja i neurona j izlaznog sloja

poslije podesavanja
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2.3 ViSeslojne neuronske mreze

2.3.1 Staticki neuron

UJ = 1
BIAS
Wy

Uuq

wip

Uy : A Z net y

Uz

W3

u]_l

W]—-l

Slika 2.1 Model stati¢kog neurona
Naslici 2.1 prikazane su dvije temeljne podfunkcije statickog neurona [11, 12, 13, 14], funkcija
sume X' i aktivacijska funkcija y. Svaki neuron koji sudjeluje u procesu ucenja posjeduje
poseban ulaz jedini¢ne vrijednosti koji je u strukturi neuronske mreze realiziran vezom sa

zasebnim neuronom, BIAS-om [11, 12], konstantnog iznosa u vrijednosti 1.

Funkcija sume predstavlja sumu umnoZaka ulaza neurona 1 pripadnih teZinskih faktora, Sto u
kona¢nici rezultira vrijednos¢u net, pa vrijedi formula:

]
j=1

Aktivacijska funkcija sluzi za preslikavanje vrijednosti net-a u izlaznu vrijednost neuronay,
Sto je opisano formulom:

y =y(net) (2.6)

Fakultet strojarstva i brodogradnje 8



Andreja Spoljari¢ Diplomski rad

Obic¢no se kao aktivacijske funkcije biraju monotone rastuce funkcije sa zasi¢enjem. Odabir
aktivacijske funkcije prije svega ovisi o skupu uzoraka za u¢enje i o skupu uzoraka za testiranje
neuronske mreze.

U sklopu ovog rada bit ¢e prikazane Cetiri aktivacijske funkcije, prikazane u tablici 2.1.

Tablica 2.1 Aktivacijske funkcije koriStene u diplomskom radu

Naziv aktivacijske Graficki prikaz aktivacijske funkcije
funckije
Y A
Unipolarna
sigmoidalna funkcija
0 n;t
y A
Bipolama | N
sigmoidalna funkcija
-1
Y a
. . 1
Sinusna funkcija | = cmmrmmmmmmmmemgaQro ot
net
-1
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Gaussianova
funkcija

v

net

Kao $to je vidljivo u tablici 2.1, odabirom unipolarne sigmoidalne funkcije izlazne veli¢ine
neurona ne mogu poprimiti negativnu vrijednost. Naj¢es¢e je koriStena bipolarna sigmoidalna
funkcija koja je globalnog karaktera te pokazuje dobre rezultate i u slucaju koristenja kod ucenja
dinamickih sustava. Bipolarna sigmoidalna funkcija normirana je vrijednostima izlaza neutrona
od 1 do -1. Isto normiranje vrijedi i za sinusnu funkciju, dok je Gaussianova funkcija [15]
ograni¢ena vrijednostima 0 i 1. Problem implementacije Gaussianove funkcije lezi u ¢injenici
da je potrebno poznavati $irinu i centar funkcije.

U slucaju odabira unipolarne sigmoidalne funkcije, izraz (2.6) poprima oblik:

1
y= 1+e_net (27)

Ako odaberemo bipolarnu sigmoidalnu funkciju, za izlaz mreze vrijedi izraz:

y = ﬁ -1 (2.8)
Kod sinusne funkcije vrijednost izlaza dobiva se iz:
y = sin(net) (2.9)
Vrijednost izlaza Gaussianove funkcije dobiva se iz izraza:
)= aretey’ (2.10)
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2.3.2 Staticka neuronska mreza

— > 5 —— 0

Y2

Yi

netps
— Y —»> 02

ULAZNI SAKRIVENI SLOJ IZLAZNI SLOJ
SLOJ

Slika 2.2 Model stati¢ke unaprijedne neuroske mreze

Z; -neuroni ulaznog sloja, tj. ulazi u mrezu, i=12,...1

v;; - teZine skrivenog sloja, i=12,..1 j=12,.J-1
wy; - tezine izlaznog sloja, k=1,2,...K, j=12,..J-1
0, - izlaz neuronske mreze, k=1,2,...K

Struktura neuronske mreze dobiva se tako da se neurone organizira u slojeve, te se slojeve
poveze vezama opterecenima tezinskim faktorima. Kako je ve¢ ranije spomenutu, neuronska
mreza sastoji se od najmanje triju slojeva: ulazni, izlazni te sakriveni sloj. Sakriveni sloj jedini
nije u komunikaciji s okolinom, te se zato i naziva sakrivenim. Najcesce se koristi staticka

unaprijedna neuronska mreza ¢iji je model prikazan na slici 2.2.
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Oznaka J predstavlja broj neurona u sakrivenom sloju uveéan za jedan, bias. Broj ulaza u mrezu
predstavlja oznaka I, takoder uvecana za jedan, bias. Izlaz iz mreze oznacen je slovom K, a
njegov se iznos ne povecava dodatkom biasa.

Vidljivo je da su svi slojevi mreze potpuno umrezeni tj. svaki neuron promatranog sloja
povezan je sa svakim neuronom prethodnog sloja. lzuzetak su jedino neuroni konstantne
vrijednosti jednake jedinici, bias neuroni.

2.4 Ucenje povratnim rasprostiranjem pogreske

U poglavlju 1.1.2 ve¢ je bilo govora o procesima ucenja neuronske mreze. Kako neuronska
mreza u sklopu diplomskog rada u¢i pomocu ucitelja, potrebno je cijeli postupak detaljnije
objasniti.

Kao $to je ve¢ spomenuto, ucenje se temelji na podesavanju tezinskih koeficijenata veza medu
slojevima mreze, s ciljem da se izlazi mreze za odgovarajuée ulaze skupa za ucenje Sto vise
priblize zeljenim iznosima izlaza mreze. Prema tome, ucenjem se nikad ne dobiva sto posto
tocan rezultat, ve¢ se uvijek radi o aproksimaciji nekog Zeljenog izlaza. Kvaliteta aproksimacije
ovisi o samom zadatku ucenja, odabranoj topologiji mreze te algoritmu ucenja mreze (Vidi
poglavlje 1.1.2.1). Dakle, u€enje s uciteljem temelji se na iterativnom postupku adaptacije
tezinskih koeficijenata veza, pri ¢emu se mrezi uzastopno prikazuju ulazne veli¢ine i za njih
odgovarajuce Zeljene izlazne veliCine.

Kod ucenja staticke mreZe, ucenje se odvija u unaprijednoj 1 povratnoj fazi, a detaljnije o svakoj
fazi bit ée u nastavku. Sto se ti¢e promjene parametara uenja, parametri se mogu mijenjati
jednom nakon prolaska ¢itavog ulaznog skupa datoteke u¢enja kroz mrezu, a promjena se odvija
nekom srednjom pogreskom proizvedenom tim uzlaznim skupom. Takva promjena parametara
naziva se "batch" promjena parametara. Druga promjena parametara naziva se "pattern” ili
"stochastic" promjena parametara, koja ¢e biti koriStena u sklopu ovog diplomskog rada. Kod
ovog ucenja, parametri ucenja Se mijenjaju za svaki ulazno izlazni par skupa uéenja. Pri tome
je jedan korak ucenja jedan prolaz kroz zapisnik ucenja, uz onoliko promjena vrijednosti
tezinskih faktora koliko parova vrijednosti ima i sam zapisnik.

2.4.1 Unaprijedna faza ucenja

Prva faza ucenja naziva se unaprijedna faza. Kod ove faze iz trening zapisnika uzimaju se
vrijednosti svih ulaza mreZe, te se njima izraCunava izlaz mreze, pomocu tezinskih faktora.
Vrijednosti tezinskih faktora obi¢no se dobivaju generatorom slucajnih brojeva, u istom
rasponu vrijednosti u kojem su normirani ulazi i izlazi. U slu¢aju neuronske mreze u ovom
diplomskom radu, vrijednosti tezina kre¢u se izmedu 0.1 1 -0.1.
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2.4.1.1. Sakriveni sloj

I

nety; = Z ViiZi  j=1,2,..] —1, i=12...1 (2.11)
i=1
netnj - funkcija sume neurona skrivenog sloja H
H - sakriveni sloj
v - tezine sakrivenog sloja
VA - ulazni sloj
J - broj neurona u sakrivenom sloju sa biasom
|

- ulazni neuroni +1

Funkcija sume netwj neurona sakrivenog sloja H dobiva se iz izraza (2.11), a prvi prvi indeks
predstavlja oznaku sloja, te za svaki j-ti neuron dobiva drugi indeks.

Izlazni neuroni sakrivenih slojeva za aktivacijske funkcije koriStene u ovom radu dobivaju se
iz sljedecih izraza:

- Unipolarna sigmoidalna funkcija: _ 1 (2.12)
J— 1 + e "€tHj
- Bipolarna sigmoidalna funkcija: _ 2 (2.13)
J 71 4 e Metnj -
- Sinusna funkcija: yj = sin(nety;) (2.14)
- Gaussianova funkcija: _1<netyj—cj)2 (2.15)
yj=e 2 gj

Za funkcije (2.12), (2.13), (2.14) i (2.15) vrijedi j = 1,2,...J — 1, gdje je J broj neurona
sakrivenog sloja uveéan za bias. Sto se ti¢e biasa, u sva &etiri slu¢aja vrijedi:

2.4.1.2. Izlazni sloj

Vrijednosti izracunatih izlaza neurona sakrivenog sloja spojene su s izlazom mreze preko tezina
sakrivenog sloja w. Funkcija sume net neurona izlaznog sloja O dobiva se iz izraza:
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J
netoy = zwkj)’j j=12,..] -1, k=12...K (2.17)

j=1

Prvi indeks sume net neurona sakrivenog sloja odnosi se na prvi indeks pripadnog izlaznog
sloja, dok je drugi pripadni indeks svakom neuronu izlaznog sloja.

Net - funkcija sume neurona izlaznog sloja O

O - izlazni sloj

W - tezine izlaznog sloja

J - broj neurona u sakrivenom sloju sa biasom
K - broj izlaznih neurona

AKo se za aktivacijsku funkciju izlaznog sloja odabere linearna funkcija, moguce je ostvariti
vrijednost izlaza mreze ve¢u od 1. Aproksimacija izraza iz mreZe tada se dobiva iz izraza (2.18),
gdje je K, nagib aktivacijske funkcije. Kod izrade mreze koristeno je K, = 1.

O, = Kpnety,  k=12...K (2.18)

2.4.2 Povratna faza ucenja

Tek nakon $to je unaprijedne faze ucenja zavrsila, zapo€inje povratna faza u€enja. U ovaj fazi
racuna se pogreSka u€enja na temelju ostvarenog 1 Zeljenog izlaza mreze iz unaprijedne faze
ucenja. Na osnovi pogreske ucenja vrsi se korekcija vrijednosti tezinskih koeficijenata veza
medu slojevima. Postupak se ponavlja za svaki ulazno-izlazni par sve dok se ne postigne
pogreska manja ili jednaka dozvoljenoj pogresci koju zadaje ucitel;.

NajceS¢e se kao suma kvadrata pogreske kao mjere odstupanja izlaza mreze od Zeljene
vrijednosti izlaza koristi sljedeca funkcija cilja:

N
1 2
E=§wa-ﬂ (2.19)

gdje je N broj elemenata u skupu za u€enje. Postupak podeSavanja tezinskih faktora je takvo
podesavanje teZinskih koeficijenata veza koje minimizira funkcije cilja E.

Promjena koeficijenata tezina izvrSava Sse primjenom nekog algoritma za nelinearno
optimiranje, prema formuli:

In+1)=9(n)+ AI(n) (2.20)
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Y - tezinski koeficijenti
n - trenutni korak ucenja
AY(n) - veli¢ina promjene parametara ucenja

9(n+1) - nova vrijednost parametara ucenja

Za izlazni sloj vrijedi jednakost 9 = w, a za sakriveni 9 = v.

Ako se suma kvadrata pogreSke E uvrsti u aproksimativni izraz (2.20) iaproksimiras prva dva
¢lana Taylorovog reda dobivamo sljedece izraze:

E(S + A9) ~ E(9) + AE(9) (2.21)
AE(9) = ASTVE(D) (2.22)
__9E®@) (2.23)

ME®) = — —-

Izraz (2.23) naziva se gradijentom pogreske, a kako bi se pogreska smanjivala najve¢im
moguéim iznosom potrebno je odrediti AY za koji promjena pogreske uéenja AE (9) poprima
najvec¢i mogudi iznos. Potrebno je postaviti uvjet:

A9 = —nVE(9) (2.24)
gdje je:

1 — koeficijent brzine ucenja

Koeficijent brzine ucenja [11, 12] takoder odreduje ucitelj, a pri tom odabire neku vrijednost u
rasponu od 103 do 10. Upotrebom izraza (2.24) osigurava se promjena parametara uéenja u
smjeru najstrmijeg tj. najvece moguceg pada ukupne pogreske.

Ukoliko izraz (2.24) uvrstimo u (2.20) dobiva se izraz za izracun algoritma najstrmijeg pada ili
algoritam povratnog prostiranja pogreske:

d(n+1) = 9(n) — nVE@®(n)) (2.25)

Nedostatak algoritma (2.25) lezi u prevelikom broju iteracija, tj. koraka ucenja, Sto rezultira
sporijim ucenjem. Kako bi se proces u€enja ubrzao i za istu dozvoljenu pogreSku ucenja
smanjio broj koraka ucenja, moguéa je modifikacija algoritama. Zurada [11] predlaze
modifikaciju algoritama promjene parametara ucenja danog izrazom (2.24), tako da se uvede
zamah ili momentum tj. koli¢ina gibanja. Izraz (2.24) poprima sljedeci oblik:

(2.26)
dIn+1)=9(n) — nVE@n) + add(n — 1))
gdje je:

n - trenutna promjena parametara u¢enja
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(n—1) - prethodna promjena parametara ucenja
a - koeficijent momentuma prvog reda

Vrijednost koeficijenta momentuma odreduje ucitelj, a pri tome odabire neku vrijednost izmedu
0.1 10.9. Uvodenjem modificirane jednadzbe (2.26) brzina algoritma se u odnosu na klasicni
algoritam prostiranja pogreske povecava i do 10 puta.

Dodatno povecanje brzine u¢enja moguce je dodatkom zamaha odnosno momentuma drugog
reda. Momentum drugog reda rjede se koristi jer moZe usporiti brzinu uéenja.

Koeficijent zamaha drugog reda dobiva se iz formule:

_a—1 (2.27)
b=
gdje je:
B - koeficijent momentuma drugog reda
a - koeficijent momentuma prvog reda

Umnozak koeficijenta zamaha drugog reda 1 greSke ucenja u predzadnjem koraku potrebno je
oduzeti u izrazu (2.25):

I(n) = addI(n—1) — BAI(n —2) — nVE([©®I(n)) (2.28)

Uvrstimo li izraz (2.28) u izraz (2.25) dobivamo konacan oblik algoritma povratnog
rasprostiranja pogreske:

9(n+1) =9(n) + add(n — 1) — BAI(n — 2) — NVE(I(n)) (2.29)

2.4.2.1 Promjena tezina izlaznog sloja

Promjena parametara kod ucenja mreze s povratnim rasprostiranjem pogreske odvija se od
izlaza mreZe prema njenom ulazu. Zato je prvo potrebno razmotriti promjenu teZina izlaznog
sloja.

Promjena tezinskih faktora odvijat ¢e se prema formuli (2.29), u kojoj vrijednost ¥ zamijenimo
s tezinom skrivenog sloja w. Dobiva se sljede¢i izraz:

wii(n+ 1) = wg;(n) + abwy;(n — 1) — fAwy;(n — 2) — nVE(n) (2.30)
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Zamijeni li se u izrazu (2.23) vrijednost 9 sa tezinom skrivenog sloja w dobiva se izraz za
izraCun gradijenta pogreSke za tezine W:

0E(n)

AE(n) = W
j

(2.31)

Gradijent pogreske izraCunava se primjenom uzastopnih parcijalnih derivacija prema izrazu:

aE(n)_aE(n) 00, Jdnetyy
Owyj 00, Jdnety, Owy; (2.32)

Prema Zuradi, karakteristi¢na vrijednost algoritma povratnog prostiranja pogreske ra¢una se
prema izrazu:
JdE(n)

onet (2.33)

Vrijednosti pojedinih ¢lanova izraza (2.32) dobivaju se nakon parcijalnog deriviranja te glase:

JE(n
aé ) _ —(d, - 0y) (2.34)
k
a0
- k_ _ v =1 (2.35)
net0k
dnetoy _ (2.36)
aij y]

Ako izraze (2.34) i (2.35), na osnovu izraza (2.32), uvrstimo i izraz (2.33) dobivamo sljedec¢u
vrijednost neurona izlaznog sloja:

Sox = (dyx — Oy) (2.37)

UvrsStavanjem izraza (2.37), (2.36), (2.35) 1 (2.34) u izraz (2.32) dobivamo:

0E(n)
G = (= 0k)y; = —Soy; (2.38)
ij

AE(n) =

Konac¢no, uvrStavanjem vrijednosti (2.38) u (2.30) dobiva se algoritam promjene tezina
izlaznog sloja:

wii(n+ 1) = wi;(n) + abwy;(n — 1) — BAwy;(n — 2) + ndory; (2.39)
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Vrijednost k u svim navedenim izrazima jednaka je k = 1,2, ... K, gdje je K broj izlaza mreze.
Takoder, ni vrijednost j nije se mijenjala te iznosi j = 1,2,...J — 1, gdje je J broj neurona
sakrivenog sloja s biasom.

Kod svih primjera rijeSenih u sklopu ovog rada vrijede isti izrazi spomenuti u ovom poglavlju,
osim za slucaj (2.36), u kojem se vrijednost y; odreduje s obzirom na odabranu aktivacijsku
funkciju prema izrazima (2.12) -(2.15).

2.4.2.2 Promjena tezina sakrivenog sloja

Tezine sakrivenog sloja mijenjaju se nakon §to se promijene sve tezine izlaznog sloja, s obzirom
na to da mreza racuna iz smjera izlaza prema ulazu.

vi(n+1) =v;(n) + adv;(n — 1) — PAv;(n —2) — nVE(n) (2.40)
Analogno izrazu (2.30), umjesto vrijednosti 9 u izraz (2.29) upisujemo tezinu sakrivenog sloja

v, te tako dobivamo jednadzbu adaptacije tezina sakrivenog sloja.

Gradijent pogreske takoder se izraCunava primjenom uzastopnih parcijalnih derivacija, ovog
puta prema izrazu:

0E(n) O0E(n) 0Jy; Onety;
(')vﬁ B (')y] (')netHj avﬁ (241)

Vrijednosti pojedinih ¢lanova izraza (2.41) dobivaju se deriviranjem, te nakon sredivanja
dobivamo:

dE(n) 0E(m) 00, 6net01+
dy; © 00, Onety, ay;

JdE(n) 00, O0dnety,
a0, - dnetyp, . 0y; *

JdE(n) 005 Onetys
005 - dnetys . 0y; *

0E(n) 00k Onetyg (2.42)
00k Onetoy 0y
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gdje je:
0E(n)
50, ~ (=00 k=12,..K (2.43)

90k
onetox 1 k=12..K (2.44)

onet
==z k=12,..K, j=12,.J—1 (2.45)
ay] =1,4,..K, J=1, ,] .

Parametar J i u ovom slu¢aju odnosi se na neurone sakrivenog sloja zajedno s vrijedno$éu biasa.
Vrijednost K odnosi se na broj izlaza mreze.

Uvrstavanjem izraza (2.43)-(2.45) u (2.45) dobiva se:

K
dE(n)
3y, == ;(dk — O )wy; (2.46)

Uvrstimo li izraz (2.37) u (2.46) dobiva se konacan oblik rjeSenja prvoga ¢lana izraza (2.41):

7))
% == z 80kWkj (2.47)

Treci ¢lan izraza (2.41) nakon derivacije glasi:

onety; B
v, ! (2.48)
Za srednji ¢lan izraza (2.41) vrijedi:
% _
anety; D (2.49)

Jasno je vidljivo iz izraza (2.49) da ovaj ¢lan ovisi o aktivacijskoj funkciji, pa ¢e s toga njegov
izracun za svaku aktivacijsku funkciju biti drugaciji.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 19



Andreja Spoljarié Diplomski rad

- Unipolarna sigmoidalna funkcija: L e"etHj (2.50)
Vi = (1 + enetHj)z

- Bipolarna sigmoidalna funkcija: , 1 (2.51)
vi=5 (1-7)

- Sinusna funkcija: yj = cos(nety;) (2.52)

- Gaussianova funkcija: , nety; — ¢; (2.53)
Yi =Y g2

J

Uvrstimo li izraze (2.50), (2.48) i (2.47) u izraz (2.40) dobivamo algoritam promjene tezinskih
koeficijenata sakrivenog sloja za slu¢aj unipolarne sigmoidalne funkcije.

netHj

(1+ netH])z z(sOka]

(2.54)
Potom, uvrstimo li izraze (2.51), (2.48) i (2.47) u izraz (2.40) dobivamo algoritam promjene
tezinskih koeficijenata sakrivenog sloja za slu¢aj bipolarne sigmoidalne funkcije.

vi(n+1) =v;(n) + adv;y(n—1) — PAV;(n—2) + N0

1
vi(n+1) =v;;(n) + aldv;(n—1) — BAv;(n—2) + 775(1 ~ ¥7)Z; Y1 okWi; (2565)
Ponovimo li postupak s izrazima (2.53), (2.48) i (2.47) dobivamo algoritam promjene tezinskih
koeficijenata sakrivenog sloja za slucaj sinusne funkcije.

v;(n+1) =v;(n) + adv;;(n — 1) — PAv;(n — 2) + n cos(nety;) z SokWkj
k=1
(2.56)

Na kraju, uvrStavanjem izraza (2.54), (2.48) 1 (2.47) u (2.40) ) dobivamo algoritam promjene
tezinskih koeficijenata sakrivenog sloja za slucaj Gaussianove funkcije.

netHj Y d
vi(n+1) =v;;(n) + adv;(n—1) — fAv;(n—2) — ny; Yz Z SokWk;j
J k=1

(2.57)

Kod koristenja Gaussianove funkcije u procesu ucenja nije dovoljno poznavati samo algoritam
promjene tezinskih faktora skrivenog sloja, ve¢ i algoritam promjene centra Gaussianove
funkcije te Sirine Gaussove funkcije.

Za pocetak potrebno je na identi¢an nac¢in pomocu parcijalnih derivacija izraCunati gradijente
pogreske centra i Sirine funkcije.
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Gradijent pogreske centra Gaussianove funkcije dobiva se iz izraza:

0E(n) B 0E(n) dy;

Prva vrijednost ¢lana analogna je izrazu (2.42), dok je drugi ¢lan parcijalna derivacija
Gaussianove funkcije po c;, koja glasi:

6yj B nety;j — ¢;
e, I\ o7 (2.59)

Uvrste li se izrazi (2.59) i (2.42) u (2.58) dobiva se gradijent pogreske centra Gaussianove
funkcije:

OFm) _ —i SorW; - Vj <—netm — ) (2.60)
acj o ] 7] O.jz .

Analogno izrazu (2.57) dobiva se algoritam promjene tezinskih koeficijenata sakrivenog sloja
centra Gaussianve funkcije:

£ net
ci(n+1) =cn)+ alc;(n—1) — PAci(n—2) + nz SokWkj * Yj (#)
k=1 J

(2.61)

Identi¢an postupak primjenjuje se i u slu€aju promijene Sirine Gaussianove funkcije, pa se
gradijent promjene Sirine Gaussianove funkcije dobiva iz izraza:

aE(n)_aE(n) dy;
do;  dy; 0o (2.62)

Prva vrijednost ¢lana opet je identi¢na izrazu (2.42), dok je drugi ¢lan parcijalna derivacija
Gaussianove funkcije po oj, te glasi:

2
9, _ (nety; — )
30, V) p= (2.63)

UvrsStavanjem izraza (2.63) 1 (2.42) u (2.62) dobiva se gradijent pogreske Sirine Gaussianove
funkcije:
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dE(n) B o . (netHj — cj)z
= SokWkj " Yj——3 (2.64)
k=1

Konaéno se uvrStavanjem (2.64) , na identi¢an nacin kao i u slucaju aktivacijskih funkcija,
dobiva algoritam promjene tezinskih koeficijenata sakrivenog sloja Sirine Gaussianove
funkcije:

o

nety; — c,-)
J

K

oi(n+1) =0;(n) + aAoj(n—1) — BAc;(n—2) + nz SokWk;j -yj< >
k=1

(2.65)

2.4.3 Tocnost algoritma ucenja

Nakon detaljnog objaSnjenja algoritma ucenja pomocu ucitelja, nuzno je jo§ spomenuti par
rije¢i u vidu to¢nosti algoritma. Kako bi se ocijenila to¢nost nekog sustava potrebno je definirati
mjeru toc¢nosti. Mjere toc¢nosti su srednja kvadratna pogreska, korijen srednje kvadratne
pogreske i normalizirani korijen srednje kvadratne pogreske.

Kao mjera to¢nosti u ovom radu koriSten je normalizirani korijen srednje kvadratne pogreske,
NRMS. Glavna prednost NRMS-a lezi u njegovoj bezdimenzionalnosti koja osigurava
neovisnost mjere o dimenzijama ucenih veli¢ina 1 koja omogucuje usporedbu izvedenih
algoritama ucenja s drugim algoritmima, neovisno o koristenoj sklopovskoj ili programskoj
podrsci.

NRMS dobivamo iz izraza:

\/Zﬁ:l(dxl— n)?

NRMS — ! (2.66)
n
gdje je:
W y(dn—d)°
od, = |[=2=1T (2.67)
N

a vrijednost d dobivena je iz izraza:
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1 N
d= Nz dy (2.68)
n=1

NRMS mozemo dobiti i preko korijena srednje kvadratne pogreske na temelju izraza:

RMS

NRMS =
od, (2.69)

u kojem je korijen srednje kvadratne pogreske jednak iznosu brojnika izraza (2.66).

Korijena srednje kvadratne pogreske dobiva se iz :

RMS =VMS (2.70)

gdje je MS srednja kvadratna pogreska, koja se inace ratuna pomocu jednadzbe:

2.71)

N
MS = (dn-d)’
n=1
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3. GRAFICKO KORISNICKO SUCELJE
3.1 Programski paket MatLab

Prva verzija MATLAB-a napisana je krajem 70.-ih na sveucilistima University of New Mexico
i Stanford University [16] s ciljem primjene u matri¢noj teoriji, linearnoj algebri i numerickoj
analizi. Prvobitna verzija koristi Fortran i dijelove biblioteka LINPACK i EISPACK, dok
kasnije prelazi na C programski jezik. Od 1984. MATLAB je dostupan kao komercijalni
proizvod tvrtke MathWorks.

Danas se MATLAB Koristi za rjesavanje vrlo sloZzenih matemati¢kih problema, a moze se
koristiti 1 kod izra¢una logaritama, modeliranja, simulacija, razvoja aplikacija i mnogih drugih
aktivnosti. Zahvaljujuéi formi koja je sli¢na naSem zapisivanju matematickih formula, jednim
redom u MATLAB-u zamjenjujemo stotine redaka napisanih u programskim jezicima opce
namjene, zbog ¢ega ga smatramo jezikom vrlo visoke u¢inkovitosti tehnickog racunanja.

U odnosu na druge programske pakete, MATLAB Kkarakterizira elegancija, preglednost,
prakti¢nost i fleksibilnost, a uz to ima i prigodnu On-line potporu. Takoder, slozeniji programi
mogu biti postavljeni u kra¢em vremenu, a uz to MATLAB posjeduje i vrlo snaznu graficku
potporu koja nudi brojne moguénosti. Zbog svih svojih pozitivnih karakteristika MATLAB
nalazi primjenu u inZenjerskim, privrednim i prirodnim znanostima.

3.2 GUI (eng. Grafic User Interface)

U sklopu izrade ovog rada za izradu korisnickog sucelja koristen je jedan od MATLAB-ovih
programskih paketa, GUIDE. Svrha ovog alata jest omoguciti korisniku lakSe ubacivanje
zeljenih grafickih objekata u korisnicko sucelje.

Za potrebe rada, pomoc¢u navedenog grafickog korisniCkog sucelja izradena su tri glavna
programa s vise potprograma koji se pozivaju jedan za drugim. Vrijednost pojedinih parametara
ucenja koji se unose preko grafickog sucelja sprema se u txt datoteke, te poziva unutar m.file-
ova.

3.3 Rad sa grafickim suceljem

Kao $to je spomenuto, zbog zadatka diplomskog rada, izradena su tri razli¢ita programa kako
bi se §to bolje mogao prikazati princip rada mreze.

Svaki program sastoji se od vise manjih potprograma, koji su jednaki u svakom od programa.
Razlika u pojedinim programima lezi u razli¢itom broju izlaznih neurona, zbog ¢ega mreza u
svakom programu radi na drugaciji nacin, §to ¢e biti vidljivo iz testa mreZe u nastavku.

Svaki od tri programa pocinje sa radom ukoliko se pokrene m.file pod nazivom pocetak_rada,
a primjer prozora koji se potom pokrene prikazan je na slici 3.1
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Princip rada i1 upravljanja grafickim suceljem prikazat ¢e se pomoc¢u programa izradeng za
neuronsku mrezu s dva ulaza i jednim izlazom.

Pocetak rada neuronske mreze
broj ulaznih neurona - 2
broj izlaznih neurona - 1

U nastavku koristi: Prvi izbor

Nove kombinacije brojeva

Postojece kombinacije brojeva

Drugi izbor

Slika 3.1 Pocetak rada programa

U prvom prozoru navedena je struktura mreZe tj. njen broj ulaza i izlaza. Moguce je odabrati
zelimo li u mrezi koristiti nove kombinacije brojeva ili postojec¢e kombinacije brojeva.

Odabirom prvog izbora otvara nam se prozor prikazan na slici 3.2, u kojem je uz odabir
pojedinih kombinacija brojeva od 1 do 5, tj. ulaza u mrezu, moguce procitati opis rada
programa.

Opis programa: v

Odaberite brojeve koje Zelite mnoziti

Odabir prvog broja: Odabir drugog broja:
1 1
2 2
3 3
4 4
5 v 5 v

Slika 3.2 Izbor zZeljenih kombinacija brojeva
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Opis programa: v

Neuronska mreZa u ovom programu sastoji se od dva ulazna neurona i jednog izlaznog neurona.
Broj neurona skrivenog sloja odreduje korisnik prilikom parametrizacije procesa ucenja.
Ulazi u sustav su dva reda brojeva od 1 do 5 koje korisnik odabire prije pocetka ucenja.

Odaberite b lzlaz iz sustava je umnoZak kombinacija brojeva u prvom i drugom stupcu odabranih na ulazu u sustav.
Odabir prvog broja: Odabir drugog broja:

1 1 :

2 2 Drugi stupac

S 3
4

v 5 v
Prvi stupac

Slika 3.3 Opis rada programa

Korisnik, odnosno ucitelj mreze, ponajprije oznaci broj u prvom stupcu, potom u drugom, a
potom klikne na tipku spremi. U tom trenutku odabrani brojevi spremaju se u .txt datoteku. Broj
iz prvog stupca i broj iz drugog stupca zajedno tvore jednu kombinaciju. Ukupno je moguce
odabrati 25 kombinacija. Postupak odabira kombinacija brojeva prikazan je u tablici 3.1.

Tablica 3.1 Odabir kombinacija za u¢enje mreze

Opis programa: v

Odaberite brojeve koje Zelite mnoZiti

R R . Odabir prvog broja: Odabir drugog broja:

Odabir prve kombinacije | . ! -
\ =]
12 j2
:
5 v 5 v

| sRem |
Opis programa: v

Odaberite brojeve koje Zelite mnoziti Odabrane kombinacije:
Tabli¢ni prikaz spremljene

mnozenik | mnoditelj

. .- 1 1 1
p rve kO m b Inac |J € Odabir prvog broja: Odabir drugog broja: |

1 1 ...............

2 2

3 3

4 4

5 v 5 v ( |

[ sereu |
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Opis programa v

Odaberite brojeve koje Zelite mnoZiti Odabrane kombinacie:

Odabir druge kombinacije

mnozenik | mnogitel

%] 1 1
Odabir prvog broja: Odabir drugog broja: e
1 1
2 - am—
3 3
4 4
5 v 5 v J
[ sereu |
Opis programa:

Odaberite brojeve koje Zelite mnozZiti Odabrane kombinacie:

Tabli¢ni prikaz spremljene

mnoienik | mnoditel

1 11 1 | 1
d ru g e kO m b Inac |J e Odabir prvog broja: Odabir drugog broja: L‘ 1 2
= y e =
11 1
(2 12
13 13
4 4
5 2 5 .
=
Opis programa:

Odaberite brojeve koje Zelite mnoZiti Odabrane kombinacije:

mnozenik | mnoitelj

Odabir treée kombinaCije Odabir prvog broja: Odabir drugog broja: ; | : ;
.1. ............... 1 ...............
2 2
3 37—
4 4
5 v 5 v
[ serew |
Opis programa:

Odaberite brojeve koje Zelite mnoziti Odabrane kombinacije:

Tabli¢ni prikaz spremljene

mnozenik | mnoditelj

, . e 1 1 1
tece ko m b Inac IJ e Odabir prvog broja: Odabir drugog broja: 2 1 2

— —_ o 3 2 3

1 1

2 ;2

‘3 (3

4 i4

5 ) 5 v

[ serew |
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Opis programa: v

Odaberite brojeve koje Zelite mnozZiti Odabrane kombinacije:

mnozenik | mnoiitelj

Odabir Cetvrte Odabir prvog broja: Odabir drugog broja: i : ;
kombinacije | @ [ G — 0 : —
1 1
12 2
3 3
4 4

5 v 5 P
v |
Opis programa:

Odaberite brojeve koje Zelite mnoziti Odabrane kombinacie:

Tabli¢ni prikaz spremljene

b4 H HH 1
cetVl'te kO m b Inac |J e Odabir prvog broja: Odabir drugog broja: 2 : ;
s T 3 2 3
.................................. 2 5
1 1
2 2
3 3
4 4
5 v 5 v
[ serew

Budi¢i da izlaz mrezZe treba biti umnozak odabrane kombinacije, broj iz prvog stupca uvijek je
mnozenik, a broj iz drugog mnozitelj. Vidljivo je iz tablice 3.1 da se kombinacije brojeva
spremaju po redoslijedu biranja, od najstarije tj. prve spremljene kombinacije, prema
najnovijoj, tj. zadnjoj spremljenoj kombinaciji. Takoder, u¢enje ne moze poceti ako nije
odabrana ni jedna kombinacija. Tipka nastavi zajedno s tablicom za prikaz kombinacija,
pojavljuje se tek kad je spremljena prva kombinacija brojeva. Kako bi se krenulo u ucenje, nije
potrebno odabrati svih 25 kombinacija, ali nuZno je odabrati barem jednu.

Odabrane kombinacije: L
Prva, najstarija

mnoZenik | mnofitel] kombinacija
1 1 V\/
2 1 2
3 2 3
4 s 8-

Zadnja, najnovija
kombinacija

Slika 3.4 Redoslijed spremanja odabranih kombinacija
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Ukoliko se odlu¢imo za drugi izbor, prikazan na slici 3.1, tada ne moramo birati kombinacije
brojeva, ve¢ mreza koristi prethodno spremljene kombinacije i prikazuje ih u tablici. U tom
slucaju tipka za nastavak rada ve¢ je prikazana, ali nema moguénosti nadodavanja novih
kombinacija.

Opis programa: v
Odaberite brojeve koje Zelite mnoZiti Odabrane kombinacije:
|| mnozenik mnotzitelj
18 4 3
Odabir prvog broja: Odabir drugog broja: o 4 4
- B 4 s
................. = 5 1
1 = B 2
- EX 3
2 (2] 5 4
4 25 5 5v
S S ¢ < >

Slika 3.5 Izbor ve¢ spremljenih kombinacija brojeva

Klikom na tipku nastavi, otvara se prozor prikazan na slici 3.6, jednak i ako odaberemo
postojece kombinacije brojeva ili pak unosimo nove kombinacije.

Definiranje parametara u¢enja Broj ulaznih neurona: 2

Broj izlaznih neurona: 1
Odabir funkcie 8¢
Odabir tezine v

Odabir momentuma _— v

Upisite brzinu u¢enja Ucenje mreze:

Upisite Zeljeni NRMS v

Upisite broj koraka u¢enja m

Slika 3.6 Definiranje parametara uéenja

U prozoru prikazanom na slici 3.6 korisnik, uéitelj mreze, zadaje parametre ucenja mreze.
Nakon definiranja svih parametara potrebno je kliknuti na tipku ucenje kako bi mreza pocela
uciti prema zadanim parametrima.
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R S —

Unipolarna sigmoidalna Postojece

Sinusna SIS
. Proizvoljne
Gaussianova

Definiranje parametara u€enja roj ulaznih neurona: 2
/ Broj izlaznih neurona: 1

Odabir funkciie \ v

Odabir tezine ... &

Odabir momentuma ... / v

Upisite brzinu u¢enja i ! U€enje mreze:

Upisite Zeljeni NRMS . v
Upisite broj koraka u¢enja \ m

: —— I

Bez grafickog prikaza

Prvog reda i Fioi
Koristi graficki prikaz

Drugog reda

Slika 3.7 Moguce opcije prilikom odabira parametara

Prilikom odabira aktivacijskih funkcija, korisnik moZe odabrati jednu od cetiri ponudene, a to
su: bipolarna sigmoidalna, unipolarna sigmoidalna, sinusna i Gaussianova funkcija. Detalji o
navedenim aktivacijskim funkcijama detaljno su opisani u prethodnom poglavlju.

Definiranje parametara u¢enja Broj ulaznih neurona: 2
Broj izlaznih neurona: 1

Odabir funkcije |Gaussianova v Centar funkcije 1 Sirina funkcije 1
Odabir tezine . v
Odabir momentuma ... v
Upisite brzinu u¢enja | U€enje mreze:
Upisite Zeljeni NRMS ' | o v m
Upisite broj koraka u¢enja m

Slika 3.8 Definicija parametara Gaussianove funkcije
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Ako odaberemo Gaussianovu funkciju, tada je potrebno definirati centar i Sirinu Gaussianove
funkcije. Oba parametra vezana za Gaussianovu funkciju postavljeni su na 1, a uéitelj mreze
moze ih promijeniti u svrhu ispitivanja njihovog utjecaja na rad i izraCun mreze.

Mjesta za unos vrijednosti §irine i centra Gaussianove funkcije pojavljuju se kako je prikazano
na slici 3.8. Ukoliko odaberemo neku drugu aktivacijsku funkciju, ovaj prozor se nece pojaviti.

Potom slijedi odabir tezina. Korisnik moze odabrati zeli li koristiti nove tezine, tj. zeli li da
mreza prilikom uéenja kreira nove matrice V i W na temelju novog broja neurona skrivenog
sloja, ili Zeli koristiti spremljen broj neurona sakrivenog sloja, tj. ve¢ spremljene teZine
sakrivenog i izlaznog sloja Wi V.

Definiranje parametara ucenja Broj ulaznih neurona: 2
Broj izlaznih neurona: 1

Odabir funkcie o
Odabir teZine Proizvoljne 4 Broj neurona skrivenog sloja 0
Odabir momentuma v
Upisite brzinu u¢enja U€enje mreze:
Upisite Zeljeni NRMS v
Upisite broj koraka u¢enja m

Slika 3.9 Odabir proizvoljnih tezina

Ukoliko korisnik mreZe odabere proizvoljne tezine, s desne strane pojavljuje se prikladan
prozor za unos broja neurona sakrivenog sloja. U slucaju odabira postojeéih teZina, takoder se
prikazuje takav prozor, samo u njemu ve¢ pise broj neurona sakrivenog sloja s kojim ¢e mreza
uciti, a mreZa ga izvla¢i iz memorije.

Definiranje parametara u¢enja Broj ulaznih neurona: 2
Broj izlaznih neurona: 1

Odabir funkcije >
Odabir teZine Postojece Y Broj neurona skrivenog sloja 5
Odabir momentuma oo v
Upisite brzinu u¢enja U€enje mreze:
Upisite zeljeniNRMS || ¥
Upisite broj koraka u¢enja m

Slika 3.10 Odabir postojeéih tezina
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Dakle, broj neurona sakrivenog sloja bitan je za kreiranje matrica teZina skrivenog i izlaznog
sloja, V i W. Dimenzija matrice V skrivenog sloja ovisi o broju ulaznih neurona te broju
skrivenih neurona. Ako dakle uzmemo 5 neurona skrivenog sloja kako je prikazano na slici
3.10, matrica V u ovom programu imat ¢e dimenziju [5x3]. Redak matrice V odgovara broju
neurona skrivenog sloja, dok broj stupaca odgovara broju ulaznih neurona zajedno sa biasom.
Matrica neurona izlaznog sloja ovisi 0 broju neurona skrivenog sloja te broju izlaznih neurona.
Njena dimenzija za identian slu¢aj biti ¢e [6x1]. Redak matrice W odgovara broju izlaza iz
mreze, dok broj stupaca odgovara broju neurona skrivenog sloja uve¢anog za bias.

Zatim slijedi odabir momentuma, odnosno zamaha. Ucitel] mreze moze izabrati zeli li u
procesu Kkoristiti momentum, te ako zeli moze odabrati izmedu momentuma prvog i drugog
reda. Ukoliko se odabere ucenje bez momentuma, pojavit ¢e se sa desne strane prozor u kojem
¢e za vrijednost momentuma biti ispisana vrijednost 0. U sluc¢aju odabira zamaha prvog ili
drugog reda otvorit ¢e se identi¢an prozor, samo ovog puta korisnik moze unijeti vrijednost
zeljenog momentuma. Kao $to je ve¢ spomenuto u prethodnom poglavlju, vrijednost
momentuma kreée se od 0.1 do 0.9.

Definiranje parametara u€enja Broj ulaznih neurona: 2

Broj izlaznih neurona: 1

Odabir funkcije >

Odabir tezine . v
Odabir momentuma Bez momentuma v Iznos momentuma 0
Upisite brzinu u¢enja U&enje mreze:

Upisite Zeljeni NRMS v

Upisite broj koraka u¢enja m

Slika 3.11 Odabir momentuma

Potom slijedi ru¢ni unos koeficijenta brzine u¢enja, NRMS-a te broja koraka ucenja. Kao sto je
ve¢ spomenuto, vrijednost koeficijenta brzine ucenja koju zadaje ucitelj obi¢no se krece od
1073 do 10. Vrijednost normaliziranog korijena srednje kvadratne pogreske takoder je mali
broj kojeg odreduje korisnik, a karakteristican je po tome Sto mreza kad ostvari vrijednost
zadanog NRMS-a prekida proces ucenja. Broj koraka ucitelj mreze odreduje prema
pretpostavci, "od oka". Ukoliko mreza ne ispuni zadatak u zadanom broju koraka, postoji
mogucnost vracanja na proces ucenja i ponavljanja postupka uz moguénost mijenjanja brzine
ucenja, NRMS-a i1 koraka ucenja.

Prije ucenja potrebno je jo$ definirati zelimo li direktno pratiti u¢enje preko grafickog prikaza,
ili Zelimo graficki prikaz tek kad mreza nauci. Ukoliko odaberemo ucenje sa grafickim
prikazom, pojavljuje se prozor za ispis grafa prikazan na slici 3.12, u kojem vidimo promjenu
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NRMS-a po koraku za vrijeme cijelog procesa ucenja mreze. Tek po zavrsSetku iscrtavanja grafa
mozemo kliknuti na tipku ispis.

KORAC

KORACI

x F

Slika 3.12 Grafi¢ki prikaz promijene NRMS-a u svakom koraku ucenja

U sluc¢aju da ne zelimo graficki prikaz, nakon pritiska tipke ucenje, mozemo odmah pritisnuti

ispis. Tada nam se graficki prikaz pojavljuje tek na kraju ucenja mreze, opet u posebnom

prozoru

14

1.2

0.8

0
0

100 200 300 400

500

Koraci 1000

Vrijeme(s) 5.6881

600

700 800 900 1000

NASTAVI UCENJE

NOVO UCENJE

TESTIRAJ MREZU

NRMS:

NRMS |
1 1.3925
2 1.2912
3 1.1979
4 11113
5 1.0305
6 0.9552
7 0.8848
8 0.8196
9 0.7592
10 0.7036
1 0.6527
12 0.6065
13 0.5648
14 0.5274
15 0.4942
16 0.4650
17 0.4395
18 0.4175
19 0.3986
20 0.3825
21 0.3690
22 0.3578
2 0.3485
24 0.3409
25 0.3347
26 0.3297
27 0.3257

Slika 3.13 Graficki prikaz ovisnosti NRMS-a o koraku nakon ucenja
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Dakle, u ispisu dobivamo grafi¢ki prikaz ovisnosti NRMS-a o koraku uc¢enja. Takoder, na slici
3.13 vidljivo je da uz graficki prikaz postoji i tabli¢ni prikaz vrijednosti NRMS-a u svakom
koraku. U lijevom donjem uglu nalazi se podsjetnik na broj koraka ucenja te vrijeme potrebno
da mreza prode zadane korake.

Sad moZemo birati izmedu tri moguénosti, a to su: nastavak ucenja, novo ucenje i testiranje.
Ukoliko kliknemo na nastavi ucenje mreza se vreca na definiranje parametara ucenja, ali ovog
puta moze se mijenjati samo brzina ucenja, NRMS, korake ucenja te na graficki prikaz. Dakle,
dobivamo prozor prikazan na slici 3.14.

Definiranje parametara ucenja Broj ulaznih neurona: 2

Broj izlaznih neurona: 1
Odabir funkcije Bipolarna sigmoidalna
Odabir teZine Postojece Broj neurona skrivenog sloja 5
Odabir momentuma Bez momentuma |znos momentuma 0
Upisite brzinu u¢enja PN 3
P ) 0.1 Ucenje mreze:
Upisite zeljeni NRMS 0.02
Bez grafickog prikaza v
Upisite broj koraka u¢enja 2000

Slika 3.14 Nastavak u¢enja mreze

Ukoliko se odlu¢imo za novo ucenje, vratamo se na pocetak rada, slika 3.1, te mozemo opet
odabrati Zelimo li koristiti nove kombinacije ili stare kombinacije brojeva.

Ako smo zadovoljni u¢enjem i zelimo mrezu testirati, kliknemo na testiraj mrezu. Otvara nam
se prozor prikazan na slici 3.15.

U desnom uglu nalazi se tablica, podsjetnik na odabrane kombinacije brojeva koje smo zadali
mrezi na poCetku rada. Testiranje mozemo provesti na dva nac¢ina. Prvi je da odaberemo najprije
broj u prvom stupcu, pa broj u drugom stupcu, te potom kliknemo na tipku test. Pritiskom na
tipku test, dobivamo ispis vrijednosti odziva mreze, stvarne vrijednosti i to¢ne tj. vrijednosti
koju mreZza treba dobiti.

Druga opcija je ruéni unos brojeva za testiranje. Potrebno je kliknuti najprije u polje za upis
prvog broja, zatim u polje za upis drugog broja, te opet na tipku test. Kod ovog upisa mozemo
testirati rad mreze 1 za slucaj brojeva vecih od 5.

Nakon $to provedemo testiranje moZemo se vratiti na pocetak, vratiti na ucenje ili zavrsiti s
radom programa. Ukoliko kliknemo vrati na ucenje, otvara nam se prozor prikazan na slici 3.6,
S$to znaci mogucénost ponovnog definiranja parametara u¢enja. Klikom tipke vrati na pocetak,
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vrac¢amo se na prozor prikazan na slici 3.1, pocetak rada mreze. Nakon toga mozemo ponovno
provesti ucenje po potrebi sa novim kombinacijama. Ukoliko Zelimo zavrsiti sa radom mreze

kliknemo na tipku kraj.

Budu¢i da se prozori testiranja za svaki program razlikuju, bit ¢e slikovno prikazani u nastavku.

TEST MREZE

~

Odabir kombinacija brojeva za testiranje

~

1 1

2 2

3 3

4 4

5 o 5 < TEST

Rucni unos brojeva za testiranje
Prvi broj
Drugi broj TEST

Podsjetnik na odabrane
kombinacije:

_mnozenik ‘ mnoiiteﬁljw‘

>

SEEEEEEE

DN NN = @ @ A
BN =AW N -

=1
<

Odziv mreze:

Stvarna vrijednost:

Toéna vrijednost:

VRATI NA UCENJE

VRATI NA POCETAK

KRAJ

Slika 3.15 Test mreze s jednim izlazom

TEST MREZE
Podsjetnik na odabrane . % —
kombinacije Odaberite kombinaciju koju Zelite testirati Rugni unos brojeva za testiranje
7 rvibrej 1 drugbre] 1‘ A Prvi broj: Drugi broj:
= 1 P o = Prvi broj
3 1 3 2 2 s
7 1 4 3 3 Drugi broj
5 1 5 4 4
e | TEST
z 2 1 5 o 5 v TEST
7 2 . Hind
" ” * U nastavku moZete:
Kvadrat prvog broja Kvadrat drugog broja Umnozak S s g -
- ponovit u€enje za istu kombinaciju brojeva
- odabrati novu kombinaciju brojeva i uciti
Odziv mreze: - zavriti sa radom u programu
Toéna vrijednost:
KRAJ

Slika 3.16 Test mreze s tri izlaza
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Mreza prikazana na slici 3.16 kao jedan izlaz prikazivat ¢e umnozak kombinacije brojeva, kao

i mreZa na slici 3.15. Druga dva izlaza bit ¢e kvadrati brojeva koji mnozeni daju taj umnozak,

tj. kvadrat prvog odabranog broja i kvadrat drugog odabranog broja. Mreza s Cetiri izlaza,
prikazana na slici 3.17, uz navedene izlaze, kao Cetvrti izlaz prikazuje sumu svake kombinacije

brojeva.
TEST MREZE
Podsjetnik na od:
kombinacije Odaberite kombinaciju koju Zelite testirati Ruéni unos brojeva za testiranje
prvi broj | drugi broj : - = o
ER 1 1 Prvi broj: Drugi broj: —
2 1 2 e . rvi broj
3 1 3 2 2 Fr
| 1 4 3 3 Drugi broj
5 1 5 ’4 4
el TEST
[ | 2 1 5 b 5 v L=
7 2 LY,
Kvadrat prvog broja | Kvadrat drugog broja Suma: Umnozak: Uinastavikimozete: -
- ponovit ucenje za istu kombinaciju brojeva
- odabrati novu kombinaciju brojeva i uciti
Odziv mreze: - zavrSiti sa radom u programu
Stvarna vrijednost: POVRATAK NA UCENJE
Tocna vrijednost:
KRAJ

Slika 3.17 Test mreze s Cetiri izlaza

3.4 Primjer rada mreze

Nacin rada mreZe prikazati ¢u na mreZi s dva ulaza i tri izlaza.

Pocetak rada neuronske mreze
broj ulaznih neurona - 2
broj izlaznih neurona - 3

U nastavku koristi:

Nove kombinacije brojeva ‘
Postojece kombinacije brojeva

Slika 3.18 Pocetak rada mreze s dva ulaza i tri izlaza

Odabrat ¢u postojece kombinacije brojeva, njih 25, spremljenih u prijaSnjem procesu ucenja.

Budu¢i da se javlja prozor identi¢an slici 3.5, samo ovog puta u nijansama crvene, nama ga

potrebe slikovno prikazivati. Klikom na nastavi, otvara se prozor za definiciju parametara
ucenja. Odabrat ¢u unipolarnu sigmoidalnu funkciju. Tezine ¢u postaviti na proizvoljne i
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upisati 3 neurona skrivenog sloja. Potom ¢u odabrati momentum prvog reda, te postaviti
njegovu vrijednost na 0.7. Brzinu ucenja postavit ¢una 0.1, dok ¢u vrijednost NRMS-a postaviti
na 0.01. Za pocetak korake ucenja postavit ¢u na 2000 i necu graficki pratiti proces ucenja.

Definiranje parametara ucenja Broj ulaznih neurona:

Broj izlaznih neurona:

Slika 3.19 Primjer definiranja parametara

Odabir funkcije Unipolama sigmoidalna
Odabir tezine Proizvoline v Broj skrivenih neurona 3
Odabir momentuma Prvog reda v Iznos momentuma 0.7
Upisite brzinu uéenja 04 U€enje mreze:
Upisite Zeljeni NRMS 0.01 Bez grafikog prikaza v 5
UCENJE I
Upisite broj koraka u¢enja 2000

Iz ispisa na slici 3.20 vidi se da mreza nije uspjela nauciti, te da je potrebno povecati broj koraka
kako bi u tome uspjela. Kako bi prosla 2000 koraka, mrezi je bilo potrebno 7.87 sekundi.

18

16

14

12

T T T T T 1 T T T
A NRMS:
"""" R R R e e i T s NRMS |
: 5 : . : : : ; : 1 16998 A
I S - SR SV U U .U S N S i 2 1.6694
: E : : : : : : : 3 16406
E E : : : ; ; : : 4 1.6083
""" e S At BLL R bh SR s bbbt SALR S SR Shb i 5 1.5721
; E E ] : ] E ] ’ 6 15331
: : : : ; : : : : 7 1.4929
""" L S A A 8 14533
: : : : : : ' ; ; 9 1.4151
------- ssvrsslsre s mesn s s e sl sse 10 1.3787
: : : : : : : : : 11 1.3437
J : ; : 12 1.3091
""""""""'"-'"-""'"""""""""""? """" E """" i """ . 13 1.2741
: : : 14 1.2379
| A L N 15 1.2000
: : f 16 1.1598
: : : 17 1.1169
foeenens beeees deeenes . 18 1.0712
: : : 19 1.0224
i . ] 20 0.9705
1400 1600 1800 2000 21 BT
22 0.8584
NASTAVI UCENJE | = s
Koraci: 2000 24 0.7387
g 2 26 0.6187
Vrijeme(s): 9.259 7 neats Y

Slika 3.20 Graficki prikaz promjene NRMS-a za 2000 koraka
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Dakle, kliknut ¢u na nastavi ucenje.

Budu¢i da se radi o jako puno kombinacija, mrezi ¢e trebati jako puno koraka kako bi uspjela
nauciti. Prema tome u polje za korake upisujem 40000 koraka. Druge parametre ne¢u mijenjati.

18 T T T T T T T T
o T T Ty T SO DT SRR -
14 -yh .......................................... .
Qe S O O T SO P PO SOl s )
1 ““““ b ¢ ket e qpemm——- Ef ““““ FomEmE e b Akt e i -
048 """" b (et adatand -/ FEEsmm——— qeeTmem= ;’ """" b inthbatietidhdatiy ket Attt L ittt -
1 e T e Raeee T T EETEE e S -
04 ........ J: ........ TR ey 5. ....... s TRl e o T s ey ) -
02 [...a: .................................................................... -
0 : L 1 1 L 1 1
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45
e 10
. NASTAVI UCENJE
Koraci: 40251
NOVO UCENJE |
Vrijeme(s): 122.631

TESTIRANJE

NRMS:
NRMS

1 16998 A
2 1.6694
3 1.6406
4 1.6083
5 1.5721
6 1.5331
7 1.4929
8 1.4533
9 1.4151
10 1.3787
11 1.3437
12 1.3091
13 1.2741
14 1.2379
15 1.2000
16 1.1598
17 1.1169
18 1.0712
19 1.0224
20 0.9705
21 0.9157
22 0.8584
23 0.7991
24 0.7387
25 0.6781
26 0.6187
27 nca1a ¥

Slika 3.21 Graficki prikaz promjene NRMS-a za 42000 koraka

Dakle, za prvobitno zadanih 2000, te u drugom pokusaju zadanih 40000 koraka, dakle ukupno
42000 koraka, mreza je uspjela nauciti za 40251 koraka svih 25 kombinacija. Pri tome, za
izracun bilo joj je potrebno 122,631 sekunda. Dakle, vidljivo je da mreza kako bi naucila 25

kombinacija treba velik broj koraka ucenja. No, da li je mreZa dobro naucila, treba provjeriti u
testu. U tablici 3.2 prikazano je nekoliko kombinacija te njihovi rezultati.

Tablica 3.2 Prikaz rezultata ucenja mreze nakon 38418 koraka

Prvi Drugi Kvadrat prvog Kvadrat Umnozak
broj broj broja drugog broja
Odziv mreze 1 4 2
1 2 Stvarna vrijednost 0,93972 4,0575 2,0138
Tocna vrijednost 1 4 2
Odziv mreze 9 25 15
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3 5 Stvarna vrijednost 8,9513 25,0098 14,9264
Tocna vrijednost 9 25 15
Odziv mreze 25 4 10
5 2 Stvarna vrijednost 24,9875 4,115 9,9788
Toc¢na vrijednost 25 4 10
Odziv mreze 43 16 30
7 4 Stvarna vrijednost 43,4396 16,4244 29,8663
Tocna vrijednost 49 16 28
Odziv mreze 35 51 45
6 8 Stvarna vrijednost 34,7172 50,9809 44,48
Tocna vrijednost 36 64 48

TEST MREZE

Podsjetnik na odabrane % 3 =)
kombinacije Odaberite kombinaciju koju Zelite testirati Rugni unos brojeva za testiranje
prvibrol 1 drugibroj 1~ Prvi broj: Drugi broj:
1 > - — 1 5 Prvi broj
1 3 2 2 A
1 7 3 3 Drugi broj
1 5 4 4
TEST
> 5 ! 5 o TEST |
2 3 V.
Kvadrat prvog broja Kvadrat drugog broja Umnozak Y nasmkl{ mzete:
- ponovit uenje za istu kombinaciju brojeva
- odabrati novu kombinaciju brojeva i uciti
Odziv mreze: 1 4 2 - zavrSiti sa radom u programu
Stvarna vrijednost: 0.93972 4.0575 20138
Toéna vrijednost: 1 4 2
KRAJ

Slika 3.22 Testiranje mreze nakon 40251 koraka

Vidljivo je da je na temelju tablice 3.2 da je mreza uspjela to¢no nauditi rezultate zeljenih
kombinacija brojeva. Takoder, mreza je testirana i za brojeve vece od 5, a iz rezultata je vidljivo
da su iznosi i kod tih slucajeva blizu tocnim vrijednostima. Medutim, kako se brojevi
povecavaju u odnosu na naucene, tako mreza daje sve losiji rezultat. U nastavku ¢e biti testirano
koliko brojeva mogu izbaciti iz procesa ucenja, a da mreza daje dobar rezultat. Takoder,
prikazat ¢u utjecaj koeficijenta brzine uc¢enja, NRMS-a, broja neurona i momentuma na sam
proces ucenja, kao i primjenu pojedinih aktivacijskih funkcija.
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4. ISPITIVANJE RADA JEDNOSLOJNE NEURONSKE MREZE
U nastavku slijedi ispitivanje pojedinih parametara koji utjecu na proces uc¢enja mreze. Utjecaj

pojedinih parametara biti ¢e najprije prikazan na mrezi s dva ulaza i jednim izlazom, potom na
mrezi za dva ulaza i tri izlaza te za kraj na mrezi s dva ulaza i Cetiri izlaza.

4.1 Ispitivanje mreZe s dva ulaza i jednim izlazom
4.1.1 Broj neurona skrivenog sloja
Kako broj neurona u skrivenom sloju utje¢e na proces ucenja mreze , najprije ¢u prikazati

pomocu mreze s dva ulazna i jednim izlaznom slojem. Parametri zadani u procesu ucenja
prikazani su u tablici 4.1.

Tablica 4.1 Parametri zadani u procesu ucenja

Neuronska mreza s dva ulazna sloja i jednim izlaznim slojem
Aktivacijska funkcija: Bipolarna sigmoidalna
Broj neurona skrivenog sloja: 3,57
Iznos momentuma: 0
Brzina ucenja: 0.1
Zeljeni NRMS: 0.03

Tablica 4.2 Vrijednost koraka ucenja 1 vrijeme izracuna za parametre zadane u tablici 4.1

3 neurona skrivenog

5 neurona skrivenog

7 neurona skrivenog

sloja sloja sloja
Broj koraka ucenja: 1634 3450 3394
Vrijeme izracuna (s): 6,7203 12,6085 13,5147

Iz tablice 4.2 vidi se da porast broja neurona skrivenog sloja ne mora nuzno utjecati na korake
uc¢enja mreze. Tako je za 5 neurona skrivenog sloja bilo potrebno pro¢i 3450 kako bi mreza
naucila, dok je za 7 neurona skrivenog sloja bilo potrebno 3394 koraka. Buduéi da sustav
matrice tezina W i V slaze proizvoljno u rasponu od 0.1 do -0.1, dimenzija matrica ovisno o
broju ulaznih, izlaznih i neurona skrivenog sloja, vrijednosti W iV se stalno mijenjaju, pa tako
moze do¢i do smanjenja ili poveéanja koraka ucenja. Kao dokaz te tvrdnje testirala sam mrezu
s istim parametrima prikazanim u tablici 4.1, za 3 neurona skrivenog sloja, s razli¢itim
vrijednostima matrica W i V.

Tablica 4.3 Utjecaj teZina na korake 1 vrijeme ucenja

KORACI VRIJEME
Prvi put 2324 10,657
Drugi put 9612 31,3281
Treéi put 1310 6,1614
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Dakle, iz tablice 4.3 vidljivo je da matrice tezina, iako je zadan isti broj neurona, ukoliko se one
generiraju prilikom svakog unosa neurona, mogu imati utjecaj na korake i vrijeme izracuna.
Sve ovisi 0 vrijednostima elemenata unutar matrica W i V. Tako seu kod prvog i treeg ucenja
za isti broj neurona skrivenog sloja, ali razli¢ite matrice W i V, koraci u¢enja bili manji u
odnosno na drugo testiranje.

Sto se tice vremena ucenja, ono je uvijek razlicito, ali u pravilu uc¢enje s ve¢im brojem koraka
traje duze od u¢enja s manjim brojem koraka.

Grafi€ki prikaz promjene NRMS-a po koraku

2 |8 |8 L L T T
3 skrivena neurona
18 5 skrivenih neurona |7
7 skrivenih neurona
1.6
1.4 -
1.2} -
2
z 1F f
Z
0.8} -
0.6} -
0.4 f
0.2+ f
H E
O r r r r r r
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

KORACI

Slika 4.1 Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za razliCite vrijednosti matrica teZina
WiV

U nastavku ucenja koristiti ¢u 5 neurona skrivenog sloja i uvijek iste matrice tezina W i V:

[—0.7268937253 0.5581034465 0.3974916647

| 0.4424549972 0.4300741568 —0.6043803466 |

V =1-0.7864762768 0.8074411211 —0.9389181074|
0.3075146973 0.7818450087 0.4881485207 J

—0.0116521267 —0.3316738945 0.0000448712 (4.1)
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- 0.8265736553 1

0.5923677472
—0.8025754427
—0.4762576323
—0.3292863201

L 0.3594559028 - (4.2

Sto se ti¢e kona¢nog rezultata ucenja, u testiranju mreZe vidljivo je da mreZa radi jednako
dobro za 3, 5 i 7 neurona, s malim razlikama u decimalnim brojevima. Prema tome, moze se
re¢i da neuroni skrivenih slojeva utjecu jedino na tezine W i V, koje ovisno o vrijednostima
koje poprime djeluju na korake u¢enja. Iako su koraci ucenja razli¢iti, manji broj koraka daje
zadovoljavajuce rezultate kao veci broj koraka. Na nekoliko proizvoljnih brojeva u tablici 4.4
prikazani su rezultati testiranja koji potvrduju tvrdnju. PoCetni parametri postavljeni prije
testiranja jednaki su onima prikazanima u tablici 4.1 dok su koraci i vrijeme uéenja prikazani
tablicom 4.2.

Tablica 4.4. Stvarna vrijednost odziva mreze

Prvi Drugi 3 neurona skrivenog | 5 neurona skrivenog | 7 neurona skrivenog
broj broj sloja sloja sloja

1 3 3,0482 2,9847 2,7153

2 5 9,9328 10,0038 10,0186

4 2 8,1111 7,8903 8,0246

5 4 20,2342 19,8226 20,1987

6 6 33,89647 36,4327 33,66

Vidljivo je iz tablice 4.4 da neovisno o broju neurona skrivenog sloja mreZa nije uspjela to¢no
izraGunati umnozak 6*6. Sest se ne nalazi kao jedan od moguéih ulaza u mrezu, tako da je i
pretpostavljeno da ¢e mrezZa pogrijesiti buduéi da nije naucila mnoZziti do Sest ve¢ do pet.

4.1.2 Aktivacijska funkcija

U nastavku slijedi ispitivanje pojedinih aktivacijskih funkcija u neuronskoj mrezi s dva ulaza i
jednim izlazom. Prilikom zadavanja ucenja koristit ¢e se parametri prikazani u tablici 4.5. Za
sve aktivacijske funkcije koriStene su iste matrice tezina W 1 V prikazane na (4.1) i (4.2).

Tablica 4.5. Zadani parametri prilikom ispitivanja aktivacijskih funkcija

Vrijednost momentuma: 0
Brzina ucenja: 0,1
NRMS 0,03
Broj neurona skrivenog sloja: 5

Prema rezultatima ispitivanja s jednakim matricama V i W ispada da bez momentuma i za
brzinu ucenja od 0.1 najpogodnija je Gaussianova funkcija, Sto se ti¢e brzine ucenja. Potom
slijedi sinusna funkcija, nakon nje bipolarna te na kraju unipolarna sigmoidalna funkcija.
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Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za razli€ite aktivacijske funkcije
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Slika 4.2 Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za razlicite aktivacijske funkcija i 5
neurona skrivenog sloja bez momentuma

Tablica 4.6. Kona¢ni koraci 1 vrijeme prilikom ispitivanja aktivacijskih funkcija

Bipolarna Unipolarna Sinusna funkcija Gussianova
sigmoidalna sigmoidalna funkcija
funkcija funkcija
Koraci 2251 2843 427 344
Vrijeme(s) 11,4869 11,9738 3,4485 2,9623

Dakle , vidljivo je iz tablice 4.6 da je najpogodnija Gussianova funkcija. Prilikom racunanja
parametri Gaussianove funkcije , Sirina i centar, postavljeni suna 1. Ovakvi rezultati za
slucaj prikazan u tablici 4.5, kad je momentum postavljen na 0. Rezultati testiranja za iste
vrijednosti brojeva koje su prikazane u tablici 4.4, za broj koraka prikazan u tablici 4.6,
prikazani su u tablici 4.7.

Tablica 4.7 Stvarni odziv mreze za razliite aktivacijske funkcije 1 jednake vrijednosti teZina

Prvi | Drugi Bipolarna Unipolarna Sinusna Gaussianova
broj | broj sigmoidalna sigmoidalna funkcija funkcija
funkcija funkcija

1 3 2,7165 2,7196 2,5864 2,9107

2 5 9,9924 9,8285 9,9882 9,969

4 2 8,0631 8,0576 8,1846 7,82

5 4 20,1884 20,1385 20,1223 20,2949

6 6 33,622 33,3747 34,7479 33,3528
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Iz tablice 4.7 vidljivo je da mreza daje dobre rezultate, neovisno o tome o kojoj se aktivacijskoj
funkciji radi. lako je Gaussianva funkcija najbrza tj. uspjela je nauciti svih 25 kombinacija
brojeva u najmanje koraka, njezini rezultati nisu toliko razli¢iti u odnosu na unipolarnu
sigmoidalnu funkciju, kojoj je za ucenje bilo potrebno najvise koraka i vremena.

4.1.3 Normalizirani korijen srednje kvadratne pogreske

Slijedi provjera rezultata testiranja za iste kombinacije brojeva prikazane u tablici 4.7., ali ovog
puta za vrijednost NRMS-a 0.01. Takoder, koristene su iste tezine W i V, 5 neurona skrivenog
sloja, te brzina u¢enja 0.1. Momentum je i dalje postavljen na 0.

Tablica 4.8 Zadani parametri prilikom ispitivanja NRMS-a

Vrijednost momentuma: 0
Brzina ucenja: 0,1
NRMS 0,01
Broj neurona skrivenog sloja: 5

Tablica 4.9 Prikaz rezultata testiranja za vrijednosti NRMS -a 0.01 i 0.03

Bipolarna Unipolarna Sinusna Gaussianova
sigmoidalna sigmoidalna funkcija funkcija
funkcija funkcija
Koraci: 8452 2251 16327 2843 1209 | 427 2370 344

Vrijeme (s): | 29,3687 | 11,4869 | 77,1753 | 11,9738 | 4,8292 | 3,4485 | 17,8398 | 2,9623

Prvi | Drugi | nrms nrms nrms nrms nrms | nrms nrms nrms

broj: | broj: 0,01 0,03 0,01 0,03 0,01 | 0,03 0,01 0,03
1 3 3,0114 | 2,7165 | 3,0175 | 2,7196 | 2,9299 | 2,5864 | 3,0183 | 2,9107

2 9,9655 | 9,9924 | 9,9161 | 9,8285 | 9,9735| 9,9882 | 9,9587 | 9,969
4 2 7,9164 | 8,0631 | 7,8977 | 8,0576 | 8,0003 | 8,1846 | 7,8516 | 7,82

5 4 | 20,0967 | 20,1884 | 20,0588 | 20,1385 | 20,114 | 20,122 | 20,0807 | 20,295
6 6 | 34,7539 | 33,622 | 34,5546 | 33,3747 | 35,038 | 34,748 | 34,701 | 33,353

Vidljivo je iz tablice 4.9 da se pove¢anjem NRMS -a broj koraka u¢enja smanjio, jer mrezi smo
dozvolili manji iznos pogreske. To je vidljivo iz rezultata testiranja jer se rezultati stvarnog
odziva mreze u sluc¢aju kad NRMS iznosi 0.01 krec¢u blize to¢nom rijesenju. Takoder, prema
ovom testiranju, najbrza je sinusna funkcija, a unipolarna sigmoidalna funkcija i dalje je
najsporija, tj. potrebno joj je najvise vremena i koraka da bi naucila svih 25 umnoZzaka moguc¢ih
kombinacija brojeva.

Dakle, vrijednost normaliziranog korijena srednje kvadratne pogreske moze imati veliki utjecaj
kako na rezultat ucenja, tako i na brzinu izracuna i korake ucenja. Medutim, mreza ne uspijeva
nauciti umnozak Sest puta Sest ni za manju vrijednost NRMS -a.
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4.1.4 Brzina ucenja

Na ukupan iznos koraka ucenja i vrijeme ucenja veliki utjecaj moze imati brzina ucenja, eta,
koju takoder zadaje korisnik. U tablici 4.10 prikazani su koristeni parametri te konacni rezultati
testiranja za sve Cetiri aktivacijske funkcije.

Tablica 4.10. Prikaz rezultata testiranja za vrijednosti eta 0.1, 0.051 0.5

Neuroni skrivenog sloja: 5

Momentum: 0

Nrms: 0,03
Bipolarna Unipolarna Sinusna funkcija Gaussianva
sigmoidalna sigmoidalna funkcija
funkcija funkcija

Eta: 0,05 | 01 0,5 | 0,05 0,1 05 (005|001 )| 05 |005] 01| 05

Koraci 3647 | 2251 | 1612 | 5159 | 2843 | 1566 | 521 | 427 | 1000 | 443 | 344 | 1005

Vrijeme | 13,2 | 11,49 | 7,76 | 18,2 | 11,98 | 6,27 | 2,53 | 3,45 | 4,18 | 3,08 | 2,96 | 5,65

Dakle, brzina ucenja eta ima utjecaj na korake ucenja. Kod bipolarne i unipolarne sigmoidalne
funkcije vidljivo je da za mali iznos n, koraci u¢enja su znatno veci nego kod vecéeg iznosa .
Kod sinusne i Gaussianove funkcije kod veéeg vrijednosti n broj koraka se povecao kao i u
slu¢aju manje vrijednosti NRMS-a. Medutim, i kod malog iznosa n koraci u¢enja su se povecéali,
ali za manji iznos u odnosu na ve¢i koeficijent brzine ucenja.

4.1.5 Momentum prvog i drugog reda

Preostaje jo§ provjeriti utjecaj momentuma prvog i drugog reda na proces ucenja. Za pocetak
slijedi provjera utjecaja momentuma prvog reda. Vrijednosti momentuma prvog reda
postavljene su na 0.3, 0.5 i 0.7. Ostali parametri prikazani su u tablici 4.11, dok su rezultati
ispitivanja prikazani u tablici 4.12. Kod izracuna koristene su tezine prikazane u (4.1) i (4.2),
kao 1 u dosadasnjim testiranjima.

Tablica 4.11. Zadani parametri prilikom ispitivanja momentuma prvog reda

Vrijednost momentuma prvog reda: 0,3; 0,5;0,7
Brzina ucenja: 01
NRMS 0,03
Broj neurona skrivenog sloja: 5
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Tablica 4.12. Prikaz rezultata testiranja za vrijednosti momentuma prvog reda 0.3, 0.5 0.7

Momentum 1. reda | Momentum 1. reda | Momentum 1. reda
0,3 0,5 0,7
Koraci: | Vrijeme | Koraci: | Vrijeme | Koraci: | Vrijeme
(s): (s): (s):
Bipolarna sigmoidalna | 1778 7,6944 1479 7,841 1877 9,2854
funkcija
Unipolarna 2054 90,8412 1435 7,2884 1614 8,2895
sigmoidalna funkcija
Sinusna funkcija 381 4,0287 1050 5,7387 352 2,5834
Gaussianova funkcija 963 9,5505 1549 9,9497 1387 10,5341
Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za momentum 1. reda 0.3
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Slika 4.3 Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za razlicite aktivacijske funkcija

dijelovanjem momentuma prvog reda 0.3
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Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za momentum 1. reda 0.5
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Slika 4.4 Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za razli¢ite aktivacijske funkcija
dijelovanjem momentuma prvog reda 0.5

Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za momentum 1. reda 0.7
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Slika 4.5 Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za razli¢ite aktivacijske funkcija
dijelovanjem momentuma prvog reda 0.7
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Iz tablice 4.12, te grafova prikazanih na slici 4.3, 4.4 i 4.5, vidljiva je sli¢na situacija kao i kod
brzine uc¢enja eta. Dakle, postavljanjem momentuma prvog reda na 0.3 vidi se smanjenje koraka
ucenja kod bipolarne i unipolarne sigmoidalne funkcije. Trend smanjivanja koraka uc¢enja ovih
dviju aktivacijskih funkcija nastavlja se i upotrebom momentuma prvog reda iznosa 0.51 0.7.

Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za bipolarnu sigmoidalnu funkciju Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za unipolarnu sigmoidalnu funkciju
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Slika 4.6 Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za bipolarnu i unipolarnu sigmoidalnu
funkciju primjenom momentuma prvog reda 0.3, 0.5 0.7

Medutim, upotrebom momentuma prvog reda vrijednosti 0.3 dolazi do povecanja koraka uc¢enja
sinusne i Gaussianove funkcije. Koraci uéenja nastavljaju rasti i upotebom momentuma prvog
reda iznosa 0.510.7.

Graficki prikaz promjene NRMS-a po koraku za sinusnu funkciju Grafigki prikaz promjene NRMS-a po koraku za Gaussianow funkciju
1.6 T T T T 13 1.6 T T T T T T T
bez momentuma bez momentuma
1.4} momentum 1. reda=0.3 |1 4 4| momentum 1. reda = 0.3 ||
momentum 1. reda = 0.5 momentum 1. reda = 0.5
momentum 1. reda = 0.7 momentum 1. reda = 0.7
12r 12
1F - 1f 4
g (%]
o8| 12 o8} 1
g X
g s
o6} 1 o6} 1
0.4 7 04 7
>’ \\‘ [ & 1
0 r L r L L 0 r r r L r L r
0 200 400 600 800 1000 1200 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
KORACI KORAC