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Sazetak

U ovom radu opisani su algoritmi uc¢enja neuronske mreze povratnim prostiranjem pogreske i
algoritam optimizacije rojem Cestica (PSO). Obradena su dva klasi¢na primjera (XOR i Iris set) u
ucenju neuronskih mreza, pomocu dvije navedene metode ucenja neuronskih mreza. Usporeduju
se svojstva algoritama nakon izvodenja primjera kao sto su: konvergencija greske, veli¢ina greske,
te brzina izvodenja algoritma u zadanim parametrima. Uz to, u uvodu se opisuje ucenje i glavne
znacajke neuronskih mreza, a zatim nadin ucenja i rada zadane mreze. Na kraju je izveden

zakljucak, na temelju obradenih primjera.
Kljuéne rijeci:

- neuronske mreze

- umjetna inteligencija

- umjetni neuron

- u¢enje neuronske mreze

- tezinski faktori

- povratno prostiranje pogreske

- optimizacija rojem Cestica
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Summary

This paper describes the neural network training algorithms by backpropagation error and the
particle swarm optimization (PSO). Two classical examples (XOR and Iris set) in neural network
training were analyzed using the two methods. The properties of algorithms after executing
examples are compared, such as: error convergence, magnitude of error, and the velocity of
algorithm execution in given parameters. In addition, the introduction describes the training and
main features of neural networks, followed by how the default network is trained and operated.

Finally, a conclusion is drawn, based on the examples discussed.
Keywords:

- neural networks

- artificial intelligence

- artificial neuron

- training neural network

- neural network weights

- error backpropagation

- particle swarm optimization
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1. UvOD

Podruéju umjetne inteligencije cilj je ostvarivanje imitacije ljudskog mozga. U ostvarenju tog cilja
pomazu umjetne neuronske mreze koje ¢ine elemente umjetne inteligencije. Osnovna je zadaca
umjetnih neuronskih mreza modeliranje biofiziologije mozga. One imaju sposobnost pohrane
podataka, obrade informacija i odluCivanja na temelju logickih pravila, §to ih Cini slicnima
ljudskome mozgu. Takoder, buduci da je ljudski mozak sposoban uciti, ucenje je jo$ jedan vazan
aspekt umjetne inteligencije koji omogucava sustavu da obavlja promjene nad samim sobom. Na

temelju takvih usporedbi sustava s radom ljudskog mozga, sustav se naziva inteligentnim.

1.1. Umjetne neuronske mreze

Umjetna je neuronska mreza slozen sustav sastavljen od mnostva elementarnih jedinica, neurona.

Svi su neuroni u medusobnoj interakciji i s okolinom grade funkcionalnu cjelinu.

Tvrdnja Williama Jamesa [1] da: aktivnost bilo koje tocke ljudskog mozga predstavlja zbroj
tendencija svih ostalih to¢aka da se “prazne” u nju. Te tendencije proporcionalne su: a) broju
toCaka koje djeluju na promatranu tocku, b) intezitetu tih uzbuda i c) odsutnosti rivalne tocke koja
nije u funkcionalnoj vezi s promatranom tockom, a u koju bi se “praznjenje” ostalih tocaka moglo

skrenuti, postavlja temelje za izgradnju osnovne strukture umjetnog neurona.

Neuronom se zamjeni toCka mozga, zatim se moze aktivnost tog neurona modelirati kao zbroj
otezanih ulaza neurona. OteZani su ulazi pomnozeni s odredenim faktorima koji se nazivaju
tezinama neurona. Prema tome, aktivnost umjetnog neurona ovisi o: broju ulaza iz okoline
neurona, intenzitetu tih veza te o pragu osjetljivosti koji stanje neurona treba dosegnuti prije nego

“ispali impuls” preko svog izlaza u okolinu [2].

Formalizaciju aktivnosti umjetnog neurona dali su McCulloh i Pitts 1943. godine [3]. Njihov

model neurona i danas sluzi kao osnovni blok za izgradnju umjetnih neuronskih mreza.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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1.2. Biolo$ki neuron

Bioloski se neuron sastoji od tijela, aksona i mnostva dendrita (slika 1.1). Akson se zamislja kao
rep koji povezuje tijelo neurona, najéesée s dendritima drugih neurona. Na krajevima aksona
pojavljuju se sinapticki zavrseci, te se preko sinapsi impulsi Salju na dendrite drugih neurona. Na

temelju ovog koncepta odvija se cjelokupni Covjekov misaoni proces.

DENDRITI

> TIIELO NEURONA

JEZGRA

Slika 1.1. Struktura bioloskog neurona [4]
Signali koje dendriti prenose mogu biti uzbudni ili smirujuc¢i. Matematicki se oni opisuju
suprotnim predznakom. Neuron ¢e poslati impuls kroz svoj akson ukoliko je njegova uzbuda veca
od smiruju¢e komponente signala za kritian iznos. Kritian se iznos naziva prag osjetljivosti

neurona.

Neke procjene [5] govore da ljudski mozak posjeduje preko sto milijardi neurona koji su povezani
s viSe od sto trilijuna sinapsi. Zahvaljuju¢i neuronskoj mrezi ¢ovjek razmislja, uci, pokazuje
emocije, itd. Ipak, treba naglasiti da jo$ nije dovoljno razumljiv egzaktan na¢in rada neuronske

mreze.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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1.3. Umjetni neuron

Da bi se opisale osnovne funkcije rada bioloskog neurona, dizajnira se umjetni neuron (slika 1.2).
Tijelo takvog neurona opisuje se sumatorom: dendriti su ulazi u sumator, a izlaz iz sumatora je
akson. U tijelu neurona, osim sumatora, potrebno je postaviti aktivacijsku funkciju ¢ija je uloga

opisati prag osjetljivosti bioloskog neurona.

L] —] S B

L —— w4

) Ui
e " IZLAZ

! NEURONA
L W
- DENDRITI SUMATOR AKTIVACIISKA FUNKCIJA

AKSONI

Slika 1.2. Struktura umjetnog neurona

Sinapticke se veze opisuju pomocu tezinskih faktora. Oni povezuju izlaze iz drugih neurona s
ulazima sumatora (dendriti). Zatim se izlaz sumatora spaja na ulaz aktivacijske funkcije, a na

izlazu aktivacijske funkcije producira se izlaz neurona.

Tezinski faktori mogu biti pozitivni ili negativni brojevi, cak 1 neka funkcija, dok aktivacijska
funkcija moze biti linearna 1 nelinearna. Kod linearnih, izlaz se sumatora pomnozi s odredenim
faktorom 1 tako se dobije izlaz neurona. Nelinearne funkcije mogu biti razli¢itih oblika, a najcesce

su: sigmoidalne, hiperboli¢ne, harmonicke i funkcije praga osjetljivosti.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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1.4. Vrste i ucenje umjetnih neuronskih mreza

Jedna je od kategorizacija umjetnih neuronskih mreza ona po broju slojeva. Umjetne neuronske
mreze mogu biti jednoslojne 1 viSeslojne. Kod viSeslojnih postoji ulazni i izlazni sloj te barem

jedan skriveni sloj.

Sljedeca je kategorizacija kategorizacija prema nadinu putovanja signala. Ukoliko su slojevi
neuronskih mreza povezani tako da signali putuju iskljué¢ivo u jednom smjeru (od ulaza do izlaza
mreze), tada se govori o unaprijednim neuronskim mrezama (feedforward neural networks).
Takoder, u mrezi postoji mogucénost postavljanja povratne petlje koje se nazivaju povratne
neuronske mreze (feedback neural networks). Kategorije problema koje ovakve mreze rjeSavaju

medusobno se iskljucuju.

Postoji 1 kategorizacija umjetnih neuronskih mreza prema metodama ucenja tih mreza, pa postoje

povratno propagirane, suprotno propagirane i statisticke neuronske mreze.

Prema principu uéenja, razlikuju se supervizorne i nesupervizorne neuronske mreze. Supervizorno
se ucenje provodi pomocu vanjskog “ucitelja”, koji promatra i korigira mrezu dok se ne usvoji
zeljeno promatranje mreze. Prvo se odredi struktura mreze: broj ulaza, slojeva, izlaza te tezina
mreze. Odreduju se pocetne tezine neuronske mreze. Na ulaz se dovode ulazne varijable, a zatim
mreza generira izlazne varijable. Promatranjem stvarnih izlaza, moze se odrediti odstupanje od
zeljenih vrijednosti te se kreira gresku. Potom se pomocu greske racunaju nove tezine. Postupak

se ponavlja iteracijski dok se pogreska ne svede na zeljeni raspon vrijednosti.

Poslije u¢enja mreze, mreza se testira. To se ¢ini tako da se uz dobivene, prihvatljive tezine zadaju
ulazne varijable koje u procesu ucenja nisu koriStene. Nakon toga, mreza generira izlaze koji se

kasnije usporeduju sa zeljenim izlazima. Iznos pogreske sluzi za ocjenu robusnosti.

Nesupervizorno ucenje ne koristi vanjskog ucitelja. Mreza se sama organizira. Na ulaz se dovode
ulazne varijable, a mreza se samoorganizira pode$avanjem tezina. Zeljeni izlaz nije specificiran za

vrijeme u¢enja mreze, a rezultat ucenja nije predvidiv.
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2. NEURONSKA MREZA S POVRATNM PROSTIRANJEM POGRESKE

2.1. Perceptron

Umjetni neuron, graden prema slici 1.2, te opisan prema poglavlju 1.3, za aktivacijsku funkciju

koristi binarnu funkciju praga osjetljivosti, definiranu sljede¢im izrazom:

i =f(z) = {(1, 2 Z Z:ZZ 2.1)
1z 1zraza se zakljuCuje da se radi o binarnom neuronu, ¢ija vrijednost moze biti 0 ili 1. Vrijednost
1 znaci da je neuron aktivan, dok vrijednost 0 znaci da je neuron neaktivan. Moguce je povezati
viSe perceptrona u mrezu s ulaznim i izlaznim slojem. Takva mreZa naziva se jednoslojna
perceptronska mreza (single-layer perceptron). Svaki neuron ulaznog sloja predstavlja po jednu
znacajku, dok neuron izlaznog sloja ozna€ava jednu skupinu klasifikacijskog problema. Ulazni
sloj prenosi signale izlaznom sloju u kojem se signali mnoze s teZinama Wij 1 sumiraju. TeZine su
podesive, a cilj je da se nepoznate tezine podese tako da izlazni neuron, koji pripada istoj skupini

kao promatrani uzorak skupa za ucenje, ima vrijednost 1, a da svi ostali neuroni imaju vrijednost

0.

2.1.1. Ulenje perceptrona

Perceptronske se mreze uce iterativnim postupkom prema sljedecem algoritmu:
1. Ulaznim vektorom x uzorka iz skupa za ucenje izraCunava se izlazni vektor y:
y=xW. (2.2)

W je matrica tezina, ¢iji elementi u prvom koraku poprimaju vrijednost sluc¢ajnih brojeva u

skupu od 0 do 1.
2. a) Ako je izlaz to¢an, vratamo se na tocku 1.

b) Ako je pogreSan i ako je 0, dodaju se vrijednosti ulaznog vektora pripadaju¢im

teZinama.

c¢) Ako je pogresan i ako je 1, od pripadajucih teZina oduzmu se vrijednosti ulaznog

vektora.

3. Povrat na toc¢ku 1.
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Postupak ucenja iterativno se provodi za sve uzorke skupa za uenje dok svi nisu pravilno

razvrstani u pripadajuce skupine. Postupak uspjesno konvergira u konacnom broju koraka ukoliko

su uzorci linearno separabilni [5].

2.1.2. Delta pravilo

Kod neurona s kontinuiranim ulaznim i izlaznim vrijednostima i generalizacijom postupka u¢enja

dobiva se delta pravilo. Delta pravilo je postalo osnova za u¢enje vec¢ine modela neuronskih mreza.

Zeljena izlazna vrijednost oznacava se sa Tj, a izratunata izlazna vrijednost s Aj. Razlika izmedu

dvije vrijednosti naziva se odstupanje ;.
8§ =T — A
Gdje su:
T; — zeljena izlazna vrijednost neurona j;
A; — izraCunana izlazna vrijednost neurona j.

TeZine mozemo korigirati pomocu izraza:

Aljzrl(ijl s

Gdje su:
i — indeks neurona ulaznog sloja;
j — indeks neurona izlaznog sloja;
Aij — faktor promjena teZine;
n — koeficijent brzine ucenja;

w;j(n) — teZina prije podeSavanja;

(2.3)

(2.4)

(2.5)

w;j(n + 1) — tezina veze izmedu neurona i ulaznog sloja i neurona j izlaznog sloja nakon

podeSavanja.
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2.2. ViSeslojne neuronske mreZe

2.2.1. Model statickog neurona

Wyr_1

uy =1
BIAS i

Slika 2.1. Standardan model stati¢kog neurona

Na slici 2.1 vidi se da neuron posjeduje vise ulaza i jedan izlaz. Neuron sadrzi dvije funkcije, a to
su sumator X i aktivacijska funkcija y. Svaki neuron koji sudjeluje u procesu u¢enja posjeduje
poseban ulaz jedini¢ne vrijednosti koji je u strukturi neuronske mreze realiziran vezom sa

zasebnim neuronom, Bias-om [7], konstantnog iznosa u vrijednosti 1.

Funkcija sume statickog neurona jest suma umnozaka ulaza neurona 1 njihovih tezinskih faktora.

Koristi se izraz net za opisivanje te funkcije te se zapisuje sljedeci izraz:

J
net= ) w;-|u , (2.6)
; i 1Y
y = y(net). (2.7

Gdje su:
net — rezultat funkcije sume;
wj— vrijednost j-te tezine;
uj — vrijednost j-tog ulaza;
y — aktivacijska funkcija neurona;
y — izlazna vrijednost neurona.

Za aktivacijsku se funkciju odabiru monotone rastuc¢e funkcije sa zasi¢enjem. Neki su primjeri

prikazani u nastavku.
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Bipolarna sigmoidalna funkcija (slika 2.2)
= 2 1 2.8
y - 1 + e—net ( . )
Sinusna funkcija (slika 2.3)
y = sin(net) (2.9)
J_"Jl.
_________ L R
net
EREy EEEEEEEEE
Slika 2.2. Bipolarna sigmoidalna funkcija
¥4
_________ L
net
_____ S RRRRREEEE
Slika 2.3. Sinusna funkcija
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2.2.2. Model staticke neuronske mreze

Kao §to je ve¢ spomenuto ranije u poglavlju 1.4., neuron sadrzi tri sloja: ulazni, sakriveni i izlazni
sloj. Ulazni i izlazni slojevi u neposrednoj su interakciji s okolinom, dok sakriveni nije. Slojevi su
medusobno povezani vezama koje sadrze tezinske koeficijente. NajceSCe se koristi statiCka

unaprijedna viSeslojna neuronska mreza (SNN, Static Neural Network).

Ulazi neurona ulaznog sloja (Zi) su ulazi u mrezu. Ulazni sloj se povezuje sa sakrivenim slojem
pomocu veza optereCenih teZzinama Vji. Svi su slojevi potpuno umrezeni, §to znaci da je svaki
neuron promatranog sloja vezan sa svakim neuronom prethodnog sloja. Jedino se bias neuroni ne

povezuju na taj nacin.

Broj je sakrivenih slojeva proizvoljan, iako se najceSce koriste jedan ili dva sakrivena sloja
neurona. Cybenko [8] i Funahashi [9] pokazali su u svojim radovima da je moguce s jednim
sakrivenim slojem prikazati dobru aproksimaciju bilo koje kontinuirane funkcije. Uvjet za takve
neuronske mreze jest dovoljan broj neurona u sakrivenom sloju. Broj tih neurona nije jo$ dokazan

pa ga se odreduje eksperimentom [10].
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Slika 2.4. Model staticke unaprijedne neuronske mreze s jednim sakrivenim slojem

2.3. Ucenje povratnim rasprostiranjem pogreske

Postoje tri osnovna karaktera ucenja: ucenje s uciteljem (supervised learning), ucenje bez ucitelja
(unsupervised learning) i kombinacija prethodna dva (reinforcement learning). Pri ucenju

povratnim prostiranjem pogreske koristi se ucenje s uciteljem.

Postupak ucenja je podeSavanje tezinskih koeficijenata izmedu slojeva mreze. Cilj je da se izlazi
mreze §to vise priblize zahtijevanim vrijednostima koristenjem zadanih ulaza. Uglavnom se dobije
aproksimirana vrijednost, a kvaliteta izlaza ovisi o viSe ¢imbenika kao §to su: zadatak ucenja,

odabrana topologija mreze te odabrani algoritam ucenja.
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Algoritam se odabire ovisno o broju koraka ucenja. Postoje iteracijski algoritmi i algoritmi za
jedan korak ucenja. U iterativnom postupku ucenja, kod adaptacije tezinskih koeficijenata, mreza
uzastopno prikazuje ulazne i odgovarajuce izlazne veli€ine. Svaki korak u€enja sadrzi dvije faze:
unaprijednu i povratnu fazu. Parametri uenja mogu se mijenjati pomocu batch procedure ili
pomocu pattern, odnosno stochastic procedure. Kod batch procedure, parametri se mijenjaju
jednom nakon prolaska c¢itavog ulaznog skupa kroz mrezu, a promjena se odvija srednjom
pogreskom koja je proizvod tog ulaznog skupa. Kod stochastic procedure, parametri se mijenjaju
kod svakog ulazno-izlaznog para skupa. Ova procedura se ¢esce koristi, a bit ¢e koriStena i u ovom

radu.

2.3.1. Unaprijedna faza ucenja za staticke mreZe

U ovoj se fazi uzima vrijednost svih ulaza Z. Pomocu njih se izracunava izlaz mreze O. Takoder,
odreduju se pocetne vrijednosti tezinskih koeficijenata W i V, najceS¢e pomocu generatora
slucajnih brojeva u rasponu vrijednosti ulaza iz skupa ucenja. Npr. za ulazne vrijednosti izmedu 1

i -1, poCetne se vrijednosti tezina odabiru u istom rasponu.

2.3.1.1. Sakriveni sloj

Potrebno je izracunati net vrijednosti u sakrivenom sloju.

1
netHj = ZUJ-L- 'Zi, ] =1,2, ,]— 1. (210)

i=1
Gdje je:
| — broj ulaznih neurona, ukljucujuéi i bias,
J — broj neurona u sakrivenom sloju, ukljuéujuci i bias.
Da bi se izraCunale izlazne vrijednosti Y sakrivenog sloja, potrebno je izracunati aktivacijsku
funkciju za dobivene vrijednosti netyj. Za aktivacijsku funkciju moze se uzeti neka od funkcija

(2.3), (2.4) ili neka druga. Za primjer ¢e se odabrati sigmoidalna funkcija. [zlaz neurona sakrivenog

sloja pomocu takve se funkcije raCuna prema:

y; = -1, j=12,..,]—1. (2.11)

1+ e MetHj

y =1 (2.12)
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Vrijednosti gore izraCunatih izlaza se preko tezinskih koeficijenata Wyj spajaju na ulaze neurona

izlaznog sloja.

2.3.1.2 Izlazni sloj

Sada je net neurona izlaznog sloja suma umnozaka tezinskih koeficijenata koji spajaju izlaze

neurona sakrivenog sloja i vrijednosti izlaza tih neurona.

]
netor = Z Wiy, k=12. K. (2.13)
j=1

Gdje je:
K — broj neurona izlaznog sloja (broj izlaza).

Kod odabira aktivacijske funkcije izlaznog sloja nije lose odabrati linearnu funkciju jer se tako

ostvaruje vrijednost izlaza mreze vece od 1.

2.3.2. Povratna faza ucenja

U ovoj se fazi vrsi korekcija vrijednosti tezinskih koeficijenata veza izmedu slojeva. Korekcija se
odvija na temelju pogreske ucenja, koja je ustvari razlika izmedu Zeljenog i dobivenog izlaza.

Korekcija se primjenjuje sve dok se ne zadovolji dozvoljena razina pogreske (koju zadaje ucitel;).

Suma kvadrata pogreske najces¢e je koriStena funkcija cilja koja je namijenjena za izracun

odstupanja izlaza mreze od Zeljene vrijednosti:

N
1
E = EnZl(azn —0,)? . (2.14)

Gdje je:
N — broj elemenata u skupu za ucenje;
On - dobivena vrijednost izlaza;

dn — Zeljena vrijednost izlaza.
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Dalje se odabranom funkcijom cilja vrs$i promjena koeficijenata primjenom nekog od algoritama

nelinearnog programiranja. lzraz:
I(n+1) =9(n) +A9(n). (2.15)
Gdje je:
n - trenutni korak ucenja;
AY - velitina promjene parametra ucenja;
9(n + 1) - nova vrijednost parametra ucenja.

Gresku E(9) moze se aproksimirati pomocu prva dva ¢lana Taylorovog reda:

E@ + A9) = E() + AE() (2.16)
AE(9) = AT VE(9), (2.17)
0E(9)

Gdje je:
VE(Q) - gradijent pogreske.

Pozeljno da je se pogreska smanjuje najve¢im mogucéim iznosom, a za to je potrebno odrediti
vrijednost A9 za koju promjena pogreske ucenja AE(9) sadrzi najveci negativni iznos. Uvijet se

ostvaruje kroz izraz:
AY = —nVE(Y) . (2.19)
Gdje je:

n — koeficijent brzine ucenja.

Vrijednost brzine ucenja odreduje uditelj. Svrha je koeficijenta usmjeriti vrijednosti tezina u

smjeru najveceg pada ukupne pogreSke ucenja. Tako uvrStavanjem (2.19) u (2.15) dobivamo:
I(n+1)=9(n) —nVEM®(n)) . (2.20)

Ovim je izrazom definiran algoritam povratnog prostiranja pogreske koji predstavlja najpoznatiji
1 najceS¢e primjenjivan nacin promjene parametra ucenja. Najve¢i mu je nedostatak velik broj

potrebnih iteracija, odnosno koraka ucenja.
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2.3.2.1. Momentum

Kako bi se ubrzao proces ucenja, odnosno kako bi se smanjio broj koraka ucenja, uz istu
dozvoljenu pogresku moguce je modificirati algoritam tako da se ugradi momentum (zamaha).

Momentum moZe biti prvog i drugog reda, a opisan je izrazom:
AI(n) = —nVE(9(n))+x Ad(n — 1) + BAI(n — 2). (2.21)
Gdje je:
n - trenutna promjena parametara ucenja;
(n—1) - promjena parametra ucenja u proslom koraku;
(n —2) - promjena parametra ucenja u pretproslom koraku;

o - vrijednost koeficijenta momentuma prvog reda. Vrijednost zadaje ucitelj (obi¢no u

intervalu od 0.1 do 0.9);

B - vrijednost koeficijenta momentuma drugog reda. Vrijednost se ra¢una u odnosu na

koeficijent «.

Uvrstavanjem (2.21) u(2.15) dobiva se konacni izraz za promjenu parametara uc¢enja. Pomocu
momentuma brzina se algoritma moze povecati i nekoliko puta, ali zato ne garantira

konvergenciju.

I(n+1) =9() —nVE(I(n))+x Ad(n — 1) + BAI(n — 2). (2.22)

2.4. Promjena parametara u¢enja

Povratnom se fazom ucenja dobiva izraz (2.22) za promjenu parametara ucenja koji se kasnije

koristi za izraCun novih teZina svakog sloja neuronske mreze.

2.4.1. Promjena teZina izlaznog sloja

Kod povratne se faze ucenja prvo mijenjaju tezine izmedu izlaznog i sakrivenog sloja. To se

provodi izrazom:

wij(n+ 1) = wy;(n) —nVE (wkj(n)) + [o¢ Awyj(n — 1)]. (2.23)
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Gradijent pogreske VE za teZine wy; racuna se prema (2.18).

(2.24)

Problem odredivanja pripadajuceg gradijenta pogreske lako se rjeSava uzastopnim parcijalnim

derivacijama:

0E(n) 3 0E(n) 00, Onety

= 2.2
aij 60k anetok aij ( 5)
Iz navedenog slijede izrazi za pojedine parcijalne derivacije iz (2.25):
0E(n)
30, —(dx = 01) (2.26)
00k _ oy 2.27
onetoy —r=t 2.27)
dnetoy
—=Yy;. 2.2

Prema [7], karakteristi¢na vrijednost algoritma povratnog prostiranja greSke prema definiciji jest:

dE(N)
- dnetoy (229)
Pomoc¢u gornje definicije moZemo odrediti &y i (2.26):
Sox = di — O. (2.30)
Uvrstavanjem (2.26), (2.27), (2.28) i (2.30) u (2.25) izraz za VE(n) na kraju izgleda:
7B = G =~ =03y = 8ok 231
Uvrstavanjem (2.31) u (2.23) dobiva se izraz za algoritam promjene tezine izlaznog sloja:
wij(n+ 1) = wy;(n) +ndory; + [ Awy;(n — 1)]. (2.32)

2.4.2. Promjena teZina skrivenog sloja

Nakon promjene tezina wy; izlaznog sloja potrebno je promijeniti tezine sakrivenog sloja v;;.

Analogno promjeni teZina izlaznog sloja dobiva se izraz za promjenu teZina sakrivenog sloja:

v;j(n+1) = v;;(n) —nVE (vij(n)) + [o¢ Av;j(n — 1)]. (2.33)
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Takoder, analogno izrazu gradijenta pogreske u izlaznom sloju (2.25) postavlja se izraz s

parcijalnim derivacijama za gradijent VE (n) u sakrivenom sloju:

0E(n) _9E(n) Jy; Onety; (2.34)
vy 0y; Onety; Ovi; |

Na slici 2.4 vidi se da svaki neuroni izlaznog sloja utjeu na svaku tezinu skrivenog sloja, stoga

slijedi izraz:

<6E(n) 00y 6net0k> (235)

aE(n)_i
ay; 00, Onety, 0y;

k=1

Pri éemu su parcijalne derivacije u izrazu (2.35) jednake:

0E(n)
30, —(de —0r) (2.36)
00
k=1, (2.37)
dnetoy
dnetoy
=w,;, 2.38

Daljnjim uvrstavanjem izraza (2.36), (2.37) 1 (2.38) u izraz (2.35) dobiva se:

EM) X\ c

n

av == Z(dk, —0y) Wgj = —z 8ok W;- (2.39)
Yi k=1 k=1

Dvije preostale parcijalne derivacije iz izraza (2.34) odreduju se iz izraza (2.10) 1 (2.11). Tako se

dobije:
ayJ 1] 1 2
Onety; -V = 5(1 B yj) ’ (240)
onety;
Tij =7; . (2.41)
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Povratkom (2.39), (2.40) i (2.41) u (2.34) i u (2.33) slijedi izraz:

K
Z Sok ij> + [oc Avy;(n = 1)), (2.42)

1
vii(n+1) =v;;(n) + Erl(l - y}'z)Zi<
k=1
Ovi posljednji izvodi vrijede jedino za mrezu na slici 2.4. te za njoj odabrane aktivacijske funkcije
neurona izlaznog i sakrivenog sloja. U slu¢aju promjene aktivacijske funkcije mijenjaju se samo

parcijalne derivacije po funkciji sume neurona, dok se ostale izvode identiéno ovom primjeru.

Svakim novim sakrivenim slojem izrazi se neSto proSiruju, ali numericki postupak ostaje isti.
Povecanjem slojeva dobiva se na kvaliteti mreZze u odnosu s ucenjem 1 generalizacijom, ali

zahtijeva puno vise procesorskog vremena.

2.5. Ocjena tocnosti algoritma ucenja

Kako bi se ocijenila to¢nost neuronske mreze za vrijeme ucenja i nakon njega, za odredeni zadatak
potrebno je odrediti mjeru to¢nosti u usporedbi s trazenim vrijednostima izlaza mreze. Pa tako
postoje srednja kvadratna pogreska, korijen srednje kvadratne pogreske te normalizirani korijen

srednje kvadratne pogreske.

U ovom primjeru za mjeru toc¢nosti koristen je normaliziran korijen srednje kvadratne pogreske

(normalized root mean square error, dalje u tekstu NRMS), a racuna se prema izrazu:

\/ZZ=1(d17\l[_ n)z

]

NRMS =

(2.43)

n

Gdje se g4, ratuna prema izrazu:

N
0q, = \/%Z(dn —d)?, (2.44)
n=1

S dy

d
N

(2.45)

NRMS karakterizira bezdimenzionalnost koja osigurava neovisnost mjere o dimenzijama uc¢enih

veli¢ina te omogucuje usporedbu izvedenih algoritama ucenja s drugim algoritmima.
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3. NEURONSKA MREZA OPTIMIZIRANJEM ROJA CESTICA

3.1. Optimizacijski algoritmi

Problem optimizacije, odnosno pronalazenje najboljeg rjeSenja u matematickom skupu svih
mogucih rjesenja, u skupini je problema ¢ije se rjeSavanje omogucilo pojavom racunala. Njihovo
rjesavanje je iskljucivo iterativne prirode - slijede se koraci kojima se nastoji poboljsati prethodno
rjeSenje. Algoritam tako pronalazi lokalne optimume koji predstavljaju najbolja rjeSenja u
neposrednoj okolini. Cesto to predstavlja problem za pronalazak globalnog optimuma kada

algoritam nije u stanju pretraZiti prostor izvan okoline.

S razvijanjem tehnologije racunala su bila u stanju povecavati broj operacija i rjeSavati ith u sve
kra¢em periodu. No, bez obzira na brzine racunala koje danas mogu izraCunati stotine trilijuna
operacija u sekundi, sistemati¢no pretrazivanje svih mogucih rjeSenja pomocu metode iscrpnog
pretraZivanja prostora svih mogucih rjesenja, za neke probleme bi trajalo viSe od starosti svemira
. v 100 = . .:w . .y v, e . . .. . ..

jer sadrze 10-*" 1 viSe stanja. Zbog toga su se razvili razliciti pristupi, a medu njima su najpoznatije

heuristike, metaheuristike koje definiraju strategiju pretrazivanja prostora stanja.

Takve metode ne garantiraju pronalazak optimalnog rjesenja, ali omogucuju pronalazak dovoljno
dobrog rjeSenja u razumnom vremenskom periodu. Pristupi heuristike 1 metaheuristike, iako se
temelje na istoj ideji, razlikuju se. Heuristike se definiraju za odredene probleme, dok
metaheuristike definiraju globalnu strategiju koju je moguce primijeniti na Sirok spektar razli¢itih

problema.

U ovom se radu razmatra metaheuristika roja Cestica.

3.2. Opcenito o optimiziranju algoritmom roja cestica

Optimiziranje rojem Cestica (particle swarm optimization, dalje u tekstu PSO) razvili su Kennedy
i Eberhart jos 1995. godine [11], a temelji se na imitiranju ponasanja jata ptica ili riba u prirodi.
Zakljucili su da prilikom kretanja populacije jedinki dolazi do razmjene informacija medu
susjednim jedinkama, $to se naziva inteligencijom roja (swarm intelligence). Npr. kad pcela
pronade lokaciju bogatu peludom, informira ostatak roja o novoj lokaciji. U meduvremenu je
moguce da ¢e jedinke iz roja na putu prema zadanoj lokaciji nai¢i na bolju lokaciju 1 o tome
obavijestiti susjedne jedinke koje dalje dijele informaciju. Pomoc¢u interakcije tog tipa, jedinke, a
posredno i roj, dolaze do najbolje lokacije [12]. Algoritam je u odredenoj mjeri inspiriran i

socioloskim interakcijama izmedu pojedinaca u populaciji, gdje svaki pojedinac pamti svoje, do
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tada pronadeno najbolje rjesenje problema, te ima uvid u najbolje pronadeno rjeSenje svojih

susjeda, stoga pretrazivanje usmjerava uzimajuci u obzir te dvije komponente.

Razvijanjem algoritma pokazalo se da se algoritam moze jednostavno implementirati i da sadrzi
relativno malen broj parametara. Takoder, algoritam je pokazao dobre rezultate na Sirokom skupu

problema.

3.3. Opis algoritma

Na pocetku rada algoritma inicijaliziraju se Cestice, dodjeljuju im se slucajne vrijednosti za polozaj
i brzinu te se definiraju susjedstva. Cestice pripadaju razli¢itim susjedstvima, ¢ime se omoguéava
tok informacija medu susjedstvima. Izvodenje algoritma provodi se u diskretnim koracima. U
svakom koraku za sve Cestice se raCuna novi vektor brzine, novi poloZaj i vrijednost funkcije za
novi polozaj. Kod PSO-a, na potencijalna se rjeSenja gleda kao na Cestice u viSedimenzionalnom
prostoru — n-parametara tvori n-dimenzionalan prostor u koji se postavljaju ¢estice. Cest je slucaj
da se taj prostor ograni¢i po dimenzijama kako cestice ne bi ,,lutale®. Ograni¢enja se postavljaju

za svaki specificni problem drugacije.

Budu¢i da je PSO iterativna metoda, kao i kod povratnog prostiranja pogreske, ocjenjuje se
kvaliteta u¢enja uz pomo¢ funkcije cilja (fitness function). Ta funkcija moze biti i NRMS kao i kod

povratnog prostiranja pogreske ili neka druga funkcija.

Novi vektor brzine (3.1) izaCunava se zbrajanjem vektora trenutne brzine, vektora odredenog
razlikom svojeg najboljeg i trenutnog poloZaja, te vektora odredenog razlikom lokalno najboljeg
(u susjedstvu najboljeg pronadenog polozaja) i trenutnog polozaja. Novi se polozaj racuna

zbrajanjem novog vektora brzine trenutnom polozaju (3.2)

Vrijednost se funkcije za novi polozaj zamjenjuje ako je novi poloZzaj bolji od prethodnog najboljeg

polozaja za odredenu cesticu.

vitt = vl + e (0 — ) + ean(li — xf) (3.1)

xftt = xb vt (3.2)
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Gdje su :

—

vt — i-ta komponenta trenutnog vektora brzine;
vi*t! — i-ta komponenta novog vektora brzine;
th — i-ta komponenta radij-vektora trenutnog polozaja Cestice;

xt*t1 — i-ta komponenta radij-vektora novog poloZaja Gestice;
1, — slucajna vrijednost iz uniformne distribucije [0,1];

1, — slucajna vrijednost iz uniformne distribucije [0,1];

—

p, — radij-vektor osobnog najboljeg polozaja;

—

I, — radij-vektor globalnog najboljeg polozaja;

c1, C2, ¢3 — Taktori povjerenja.

3.4. Podesavanje i odabir parametara

U prethodnim izrazima (3.1) 1 (3.2) vide se koriSteni parametri koji se u ovom poglavlju
analiziraju. Analizira se njihov utjecaj na rad i performanse algoritma te odabir njihovih

vrijednosti.

Prvi parametri koji se analiziraju su faktori povjerenja. Oni odreduju mjeru u kojoj se ¢estica krece
prema poznatim optimumima [12] (c2 i C3), tj. u kojoj mjeri nastavlja kretanje u dotadaSnjem

parametru (c1). Razmatraju se granicni slucajevi da bi se vidjeli pojedinac¢ni utjecaji tih faktora:

1. slu¢aj: c1> 0, c2 = c3= 0; Cestica se nastavlja kretati u smjeru vektora brzine prethodnog
koraka (ja¢ine i smjera). Faktor je dio ¢lana koji se naziva individualna komponenta. Cesto je se

naziva inercijom, a u nekim se literaturama oznacava w ili w.

2. slucaj: c2> 0, c1 = c3= 0; Cestica se kre¢e u smjeru svojeg najboljeg rjesenja te se nastoji
vratiti u svoje najbolje rjeSenje. Faktor je dio ¢lana koji se naziva kognitivna komponenta. U nekim

se literaturama oznacava Kao C:.

3. slucaj: c3> 0, c1 = c2= 0; Cestica se krece prema lokalnom najboljem rjeSenju, onome
koje je pronadeno od drugih Cestica. Faktor je dio ¢lana koji se naziva socijalna komponenta. U

nekim se literaturama oznacava kao Co.
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Slika 3.1. Prikaz odredivanja novog polozZaja ¢estice u koraku algoritma [13]

O vrijednostima gore opisanih parametara ovisi brzina pronalaska i kvaliteta kona¢nog rjesenja.
Npr. ako odaberemo malu vrijednost komponente c1, ¢estica nece pretrazivati nova podrucja, veé
¢e se kretati gotovo iskljuc¢ivo u smjeru najbolje Cestice. Time se povecava mogucnost da algoritam
zaglavi u lokalnom optimumu. Takoder, nije dobro postaviti veliku vrijednost ove komponente
zbog mogucnosti da ¢e Cestica preletjeti preko potencijalno dobrog rjeSenja. Vazan je i omjer
vrijednosti izmedu komponenti, tj. da se parametri ne biraju neovisno jedni od drugih. Prema Van

den Berghu [15], da bi se osigurala konvergencija rjeSenja potrebno je zadovoljiti izraz :
(C2+C3)/2-1<y (3.3)

Moze se koristiti i vremenski promjenjiv faktor €1, na na¢in da se linearno smanjuje vrijednost
faktora. Na taj naCin na pocetku pretrage postize se eksplorativno (globalno pretrazivanje)
ponasanje Cestice, dok se pri kraju pretrage dobiva eksploativno (lokalno pretrazivanje) ponasanje.

U ovom se radu to ne¢e razmatrati.

Osim faktora povjerenja, potrebno je ustanoviti broj ¢estica u algoritmu. Obi¢no se ne mijenja broj
Cestica do kraja izvodenja algoritma. SloZeniji algoritmi koriste razne verzije, npr. povecavaju ili
smanjuju broj Cestica, izbacuju i ubacuju nove, sluc¢ajno generirane ¢estice itd. Prema Clercu [12],
ustanovljen je optimalan broj Cestica u roju. Eksperimentima je dokazano da najbolje rezultate
daje algoritam s dvadeset do Cetrdeset Cestica. Potrebno je napomenuti da algoritam nasumic¢no

generira poc¢etnu populaciju.

Jos je potrebno opisati susjedstvo. Ovim se parametrom definira na¢in na koji su Cestice povezane

medu sobom. Postoje uobicajene topologije povezanosti ¢estica u susjedstvu, a to su: potpuno
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povezana, zvjezdasta i prstenasta topologija. S vremenom se razvila i von Neumannova, koja se

takoder Cesto koristi. U ovom radu koristi se prstenasta struktura.

Potpuno povezana — svaka je Cestica povezana sa svim ostalim ¢esticama. Informacija o
najboljem rjesenju je globalna i poznata svakoj Cestici.
Prstenasta — svaka je Cestica povezana s lijevom i desnom susjednom c¢esticom. Tako

povezane Cestice tvore krug ili prsten.

von Neumannova — svaka Cestica ima cetiri susjeda, tako tvore mrezu. Rubne su Cestice

povezane s rubnim ¢esticama na drugom kraju.

a) b)

Slika 3.2. Topologije: a) potpuno povezana, b) prstenasta, ¢) von Neumannova [13]

Dakle, nakon opisa pojedinih dijelova unutar algoritma i odabranih parametara, algoritam se moze

opisati u sljede¢ih nekoliko koraka:

- Inicijalizira se roj od N Cestica kojima se dodjeljuju pocetne brzine i pozicije u zadanom

intervalu, naj¢esce slucajnim odabirom;

- Svaka se Cestica ocijeni funkcijom cilja, azuriraju se individualno najbolje pozicije,

lokalno najbolje pozicije, te globalno najbolja pozicija;
- Izracunaju se nove brzine i nove pozicije (3.1) (3.2);

- Algoritam se ponavlja dok se ne pronade zadovoljavajuéa vrijednost funkcije cilja ili

kad se dosegne maksimalan broj iteracija;

- Iz roja uzimamo najbolju Cesticu.
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4. UCENJE NEURONSKE MREZE ALGORITMOM POVRATNIM
PROSTIRANJEM POGRESKE I PSO ALGORITMOM

U ovom ¢e se poglavlju prikazati usporedba ucenja neuronske mreze pomocu dva algoritma (EBP
1 PSO). Primjer koji se uzima dosta je jednostavan, ali njime se moze prikazati osnovna razlika

izmedu dva nacina ucenja.

4.1. XOR klasifikacijski problem

Ekskluzivni ILI (eng. XOR) je logicki problem. Jedan je od najjednostavnijih primjera s linearno
neseparabilnim uzorcima [16], pa je zbog toga Cest primjer za ispitivanje svojstava razlicitih
modela umjetnih neuronskih mreza. Ulazi su odredeni s dvije binarne varijable koje mogu biti
vrijednosti 0 ili 1, dok se izlaz sastoji od jedne binarne varijable koja takoder moze biti iskljucivo

0 ili 1. Logicke vrijednosti su opisane u tablici 1.

Tablica 1. Logic¢ke vrijednosti XOR problema

Ulaz Izlaz
A B AXORB
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

4.2. Iris set podataka

Drugi problem na kojem se obavlja u¢enje mreze jest Iris set podataka, prvi put spomenut 1936.
godine u radu Ronalda Fishera[17]. Radi se o klasifikaciji tri razli¢ita cvijeta roda Iris(lris setosa,
Iris virginica i Iris versicolor). Klasifikacija se izvodi na temelju Cetiri ulazna podatka: duljina
latice, Sirina latice, duljina ¢asicnog listi¢a, te Sirine ¢asi¢nog listica. Za svaku od vrste cvijeta daje
se 50 uzoraka, tako da je ukupno 150 uzoraka. Takoder se radi o linearno neseparabilnom
problemu. U mrezu se ulazi s Cetiri ulazna podatka, tj. neurona u ulaznom sloju i jedan u izlaznom
sloju. Uzorci za ucenje prikazani su 2-D grafom, gdje svaki red prikazuje odnos jedne znacajke sa
svim ostalima. Na njima je vidljivo da su podaci za cvijet Iris setosa (prikazano crvenim
zvijezdama) linearno separabilni od podataka za ostala dva cvijeta. Podaci za Iris virginicu (zeleni

krizi¢i) 1 Iris versicolor (plavi kruzié¢i) se preklapaju, odnosno linearno su neseparabilni.
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Slika 4.1. Uzorci za ucenje problema Iris [18]

4.3. Izrada mreZe i unaprijedna faza ucenja

Broje neurona u ulaznom i izlaznom sloju zadan je problemom koji se rijeSava. Broj se neurona u
skrivenom sloju moze podesavati. Pocetne se tezine zadaju sluc¢ajnim odabirom vrijednosti izmedu
0 i 1, a bias-a je vrijednost 1. Za aktivacijsku funkciju odabrana je sigmoidalna funkcija.

Unaprijedna faza u€enja je ista za oba nacina ucenja.

Takoder je potrebno odabrati broj koraka u€enja. Kroz u€enje mreze prate se izlazne vrijednosti te
vrijednosti greske ucenja (NRMS, te funkcija cilja). Potom se te vrijednosti usporeduju izmedu

dva nacina ucenja. Vrijednosti teZina unutar slojeva su nasumi¢no odabrane i razli¢ite su kod

pojedinog nacina ucenja.

4.3.1. XOR problem

Mreza se sastoji od dva ulazna neurona, odredeni broj neurona plus bias u skrivenom sloju 1 jednog

neurona u izlaznom sloju.

ZamiSljena su tri sluc¢aja u€enja koja ¢e se pratiti, a prikazani su tablicom 2.
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Tablica 2.. zadani parametri tri sluaja kod XOR problema

1. slucaj | 2.slucaj | 3. slucaj
Broj koraka 100 200 500

Broj neuron u skrivenom sloju 3 4 5

4.3.2. Iris set problem

Mreza se sastoji od Cetiri ulazna neurona, odredeni broj plus bias u skrivenom sloju i jednog
neurona u izlaznom sloju. Od 150 uzoraka koristit ¢emo 120 za u€enje mreze. Buduéi da je
problem Iris prili¢éno zahtjevniji u radu se objavljuje sluc¢aj kada program dosegne zadovoljavajuc¢u

konvergenciju. Koristi se tri neurona u skrivenom sloju.

4.4. Povratna faza
4.4.1. Povratna faza ucenja algoritmom povratnog prostiranja pogreske

Kod ovog algoritma zadaje se koeficijent brzine udenja #, najéesée vrijednosti 104< #<10. Za
XOR problem je odabran ve¢i koeficijent jer je jednostavniji problem i ne ocekuje se problem
konvergencije. Za drugi, Iris set problem je odabrani nizi koeficijent jer je problem zahtjevniji,
stoga ucenje treba biti pazljivije, inace nece do¢i do zeljene konvergencije. Odabire se i momentum
a, najéesce vrijednosti 0.1 < a <1. U ovom se primjeru zanemaruje momentum, tj. njegova ¢e
vrijednost biti 0. Kao mjera to¢nosti algoritma uzima se NRMS opisan u poglavlju 2.5, kojeg se
moze i zadati ukoliko se Zeli posti¢i prekid programa kada je rjeSenje u zadovoljavaju¢im

okvirima. Zadani su parametri prikazani u tablici 3.

Tablica 3. parametri povratnog prostiranja pogreske u zadanim problemima

XOR | Iris set
n 0.1 0.001
Zadani NRMS 0.01 0.1

Momentum 0 0
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4.4.2. Povratna faza ucenja PSO algoritmom

Kod ovog algoritma se zadaju tezinski koeficijenti opisani u poglavlju 3.2. Inercijski koeficijent,
kognitivni, te socijalni koeficijent(cy,c2 i c3). Odreduje se broj Cestica, te broj dimenzija. Isto tako
postavljaju se gornja i donja granica potrage. Pocetna pozicija se zadaje nasumi¢no unutar
dozvoljenih granica potrage(Us — gornja i Le-donja) dok se pocetna brzina zadaje u ovisnosti o
pocetnoj poziciji prema izrazu(4.1). Prikaz konstantnih zadanih parametara prikazano je tablicom
4.

v = 0.1x}. (4.1)
Gdje su:
_v_{; — i-ta komponenta vektora brzine nultog koraka

—

x{ — i-ta komponenta vektora polozaja nultog koraka

Tablica 4. parametri PSO algoritma

n- broj Cestica 20
C1 0.9
C2 1.5
C3 1.5
Us 10
Ls -10
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4.5. Rezultati

4.5.1. Prikaz rezultata za XOR problem

Rezultate se usporedno prikazuje za nekoliko slucajeva. Ti ¢e se slucajevi razlikovati u broju

koraka i broju neurona skrivenog sloja prikazano u tablici 2.

4.5.1.1. Graficki prikaz
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Slika 4.2. Graficki prikaz u€enja povratnim prostiranjem pogreske za slucaj 1.
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Slika 4.3. Graficki prikaz ucenja PSO algoritmom za slucaj 1.
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Slika 4.4. Graficki prikaz u¢enja povratnim prostiranjem pogreske za slucaj 2.
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Slika 4.5. Graficki prikaz u¢enja PSO algoritmom za slucaj 2.
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Slika 4.6. Graficki prikaz ucenja PSO algoritmom za slucaj 3.
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Slika 4.7. Graficki prikaz uc¢enja PSO algoritmom za slucaj 3.
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4.5.1.2. Tablicni prikaz

Tablica 5. prikaz rezultata rjeSavanja XOR problema

Greska ucenja (%) Vrijeme ucenja (s)

l1.slu¢aj | 2.slucaj | 3.slucaj | 1l.slucaj | 2.slucaj | 3.slucaj

EBP | 99.72 94.2 0.98 0.29 0.36 0.36

PSO | 11.69 12.94 0 43.04 79.45 190.97

4.5.2. Prikaz rezultata za Iris set problem

4.5.2.1 Graficki prikaz
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Slika 4.8. Graficki prikaz u¢enja povratnim prostiranjem pogreske za Iris set problema
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Slika 4.9. Graficki prikaz uc¢enja PSO algoritmom za Iris set problema
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Slika 4.10. Usporedba odziva greske oba algoritma kod ucenja mreze
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4.4.2.2. Tablicni prikaz

Tablica 6. prikaz rezultata rjeSavanja Iris set problema

Greska ucenja (%) | Vrijeme ucenja (s)
EBP 36.48 0.93
PSO 7.7 138.9

4.6. Analiza rezultata

Za prvi slu€aj prvog problema vidljivo je iz tablice (Tablica 5.) kako ucenje mreZe sa PSO
algoritmom ve¢ nakon 100 iteracija postize puno manju gresku, za razliku od u¢enja povratnim
prostiranjem pogreske. To se joS bolje vidi iz grafi¢kog prikaza (Slika 4.2 1 slika 4.3). Kod drugog
slucaja takoder postoji velika razlika u vrijednostima greske (Tablica 5.), no vidljivo je da je greSka
kod povratnog prostiranja mreze tek pocela konvergirati prema zadovoljavaju¢em rjeSenju (Slika
4.4). Najzad u tre¢em slucaju oba nacina ucenja su postigla zadovoljavajucu gresku, uz razlicite
konvergencije (Slika 4.6 islika 4.7), s time da je PSO algoritmu trebalo puno vise vremena (Tablica
5.).

Kod drugog problema (Iris set), vidljivo je kao 1 kod prvog da u¢enje mreze pomocu PSO algoritma
ponovno brze konvergira prema zadovoljavajucoj vrijednosti greske. Takoder je vidljivo da u
manje koraka dolazi do optimalnog rjeSenja (Slika 4.8). Povratnim prostiranjem pogreske (Slika
4.9) ne uspijeva se dobiti zadovoljavajuce rjeSenje sa zadanim parametrima, rjesSenje zapinje u
lokalnom minimumu i ne postize Zeljenu konvergenciju. Iz usporedbe razultata (Tablica 6.)
vidljivo je da je greSka ucenja puno manja sa PSO algoritmom, no takoder je vidljivo da je
potrebno puno vise vremena za provodenje programa. Iz grafa (Slika 4.10), moZe se dobiti stvarni

dojam razlike u konvergenciji greske u uéenju.
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5. ZAKLJUCAK

Analizom rezultata dva problema ucenjem pomocu dva algoritma doslo se do sljede¢ih

zakljucaka.

Ucenjem pomoc¢u PSO algoritma moguce je posti¢i brzu konvergenciju i manju vrijednost greske.
Sto zna¢i da nam je potrebno manje koraka udenja za odredeni problem, u odnosu na povratno
prostiranje pogreske. Sto je veéi broj parametara (Iris set je imao ¢ak 120 ulaznih parametara u
odnosu na XOR koji je imao samo osam), to je veca prednost PSO-a nad povratnim prostiranjem

pogreske.

Ipak, velika mana PSO-a je vrijeme ucenja, §to je velika prednost kod povratnog prostiranja
pogreske. Povratno prostiranje pogreske pokazalo se boljim rjeSenjem kod treceg slu¢aja u prvom
problemu, kada je uspjela konvergirati gresku u zadovoljavajuée okvire i to za manje od pola
sekunde. PSO algoritmu je trebalo viSe od tri minute. Stoga se namece zaklju¢ak kako kod
jednostavnih problema kao §to je XOR se ne isplati koristiti PSO algoritam. Za sloZenije probleme
kao §to je pokazano za Iris set PSO je isplativ, jer unato¢ dugom ucenju konvergira rjeSenje i

postize osjetno bolju vrijednost (skoro 30%) pogreske od povratnog prostiranja pogreske.

Ipak potrebno je napomenuti, da ovi zakljucci vrijede samo za probleme obradene u radu, tj. ne
mogu se ekstrapolirati na sve probleme koji se koriste u neuronskim mrezama. Isto tako dobro je
napomenuti da bi se postigao daljnji napredak u upotrebi PSO algoritma, trebalo bi istrazivati PSO
algoritam u smjeru dinamicki promjenjivih cCestica, u kojem ve¢ istraziva¢i iz podrucja
modifikacije i unapredenja PSO algoritma idu [19]. Sto ustvari znadi da bi se promjenom,tj.
smanjenjem broja parametara, takoder optimizirao broj neurona skrivenog sloja, ¢ime bi uz

zadrzavanje kvalitete odziva minimizirali veli¢inu mreze.
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