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PREDGOVOR

Rad sacinjavaju tri povezane cjeline organizirane u tri poglavlja. U prvom je poglavlju dan
teorijski pregled neuro-racunarstva s naglaskom na one dijelove na koje se oslanjaju kasnije
implementacije. Drugo poglavlje daje kratki prikaz simulatora modela mekog racunarstva koji je u
nastavku koriSten za generiranje neuronske mreze. U tre¢em je poglavlju prikazan konkretan primjer
uporabe neuronske mreze za raspoznavanje uzoraka. Svojstva neuronske mreze (poput robusnosti)
provjerena su uporabom umjetno generiranih uzoraka dobivenih za tu svrhu posebno napisanim
programom.

Simulator, prate¢i programi i ve¢i dio ovog materijala nastali su tijekom dvogodiSnjeg rada na
predmetima Neizrazito, evolucijsko i neuro-racunarstvo i Strojno ucenje pod struénim vodstvom
doc.dr.sc. Bojane Dalbelo Basi¢. Rad nije nastao u sklopu diplomskih radova autora, niti je vezan uz
ta podrucja.

Posebno se zahvaljujemo doc.dr.sc. Bojani Dalbelo Basi¢ za svesrdnu pomo¢ i podrsku prilikom
izrade svih segmenata ovog rada. Prilika koju nam je pruzila omogucila nam je da mnogo naucimo iz
ovog vrlo interesantnog podrucja, te da se okusamo u izradi viastitih programskih rjesenja.
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1. UMIETNE NEURONSKE MREZE

1.1. UVOD U NEURO-RACUNARSTVO

lako danas ve¢inu podataka koje ne obradujemo snagom vlastita uma obradujemo digitalnim
racunalom, pogresna je slika svijeta u kojem upravo racunala obraduju veéinu podataka. Digitalna
racunala svakodnevno obraduju doista ogromnu koli¢inu podataka - zapravo gotovo sva
automatizirana obrada radi se pomocu racunala. No, to je tek malen dio podataka naspram onih koji
se neprestano obraduju u mozgovima zivih bic¢a §to nastoje prezivjeti u svojoj okolini. Ako obradu
podatka promatramo na spomenuti nacin, shva¢amo Zelju za ostvarenjem drugacijeg koncepta kojim
bi bilo moguce imitirati obradu podataka kakva ve¢ milijunima godina postoji u prirodi.

Podrucje umjetne inteligencije stremi ka ostvarenju imitacije mozga, odnosno njegovu pretakanju
u umjetan oblik. Mozak, napose ljudski, sadrzi maksimum inteligencije koju danas poznajemo, mozda
&ak i svu inteligenciju koju tim istim mozgom uopée mozemo spoznati. Covjek pokazuje kreativnost
koja se ocituje u sposobnosti izbora ispravnih hipoteza i pokretanja iskustava i vodenja tih iskustava
na temelju logi¢kih pravila. Covijek je osim toga sposoban u¢iti koristeéi se razli¢itim strategijama, a
ucenje je jos jedan bitan aspekt umjetne inteligencije koji sustavu omogucava da obavlja promjene
nad samim sobom. Stoga je opravdano smatrati da bi sustav koji uspjeSno oponasa rad ljudskog
mozga bio upravo — inteligentan.

Danas znamo da se ljudski mozak sastoji od velikog broja ziv€anih stanica (neurona), koji pri
obradi razli¢itih vrsta informacija rade paralelno. Neurofizioloska istrazivanja, koja su nam omogucila
bolje razumijevanje strukture mozga, pa ¢ak i kognitivna psihologija — koja promatra obradu podataka
elementi podatke obraduju paralelno. Podrucje racunarstva koje se bavi tim aspektom obrade
informacija zovemo neuro-racunarstvo, a paradigmu obrade podatka umjetnom neuronskom mrezom
(engl. Artifical Neural Network, ANN).

Ideja potice jos§ iz 1940. g, kada McCulloch i Pitts (Massachusetts Institute of Technology),
istrazujuéi neurofizioloske karakteristike zivih bic¢a, objavljuju matematicki model neuronske mreze u
okviru teorije automata. Medutim, procesna mo¢ ondasnjih racunala nije jo§ bila dorasla
implementaciji umjetne neuronske mreze. Tek u kasnim pedesetima, pojavom LSI ra¢unala, pojavila
su se i prva prakticka ostvarenja. Neuronske mreze zatim opet padaju u zaborav, te u trajanju od
dvadeset godina istrazivanje tog podrucja gotovo da je bilo zaustavljeno. Umjetne neuronske mreze
vracaju se na scenu umjetne inteligencije 1990., da bi danas postale vodeci i gotovo nezaobilazan
koncept pri razvoju inteligentnih sustava.
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Tablica 1.1.

Inherentne
razlike izmedu
digitalnog
racunala i
ljudskog mozga

Posebna istrazivanja rade se na podrucju arhitekture racunala koja bi na pogodniji nacin od
konvencionalne von Neumannove arhitekture omogucila ucinkovitu implementaciju umjetne
neuronske mreze. Konvencionalna danas rasirena arhitektura racunala temelji se na sekvencijalnoj
obradi podataka, koja nema mnogo zajedni¢kog sa strukturom i na¢inom funkcioniranja mozga.
Inherentne razlike izmedu konvencionalnih digitalnih racunala i ljudskog mozga naznacene su u
tablici 1.1.

Atribut Mozak Racunalo
tip elementa za procesiranje neuron (100 razli¢itih vrsta) bistabil
brzina prijenosa 2 ms ciklus ns ciklus
broj procesora oko 10" 10 ili manje
broj veza medu procesorima 10°-10* 10 ili manje
nacin rada serijski, paralelno serijski
signali analogni digitalni
informacije ispravne i neispravne ispravne
pogreske nefatalne fatalne
redundancija stotine novih stanice eventualno rezervni sustav

Ipak, mozemo se koristiti i konvencionalnim racunalima pri implementaciji umjetne neuronske
mreZe, odbacujuci pri tome formalizam rjeSavanja problema putem algoritama, odnosno manipulacije
simbolima po definiranim pravilima. Na taj se nacin u stvari nalazimo u hibridnom podrucju u kojem
sekvencijalni stroj tek imitira neuronsku mrezu kao visoko-paralelnu arhitekturu. Takav je sustav
fizicki von Neumannovo racunalo, ali se na razini obrade podataka odrice simbolicke paradigme u
korist paradigme neuronskih mreza. Bitne karakteristike koje razlikuju te dvije paradigme dane su u
tablici 1.2.

Uspjeh simboli¢kog pristupa u umjetnoj inteligenciji ovisi o ishodu prve navedene stavke u tablici
1.2 koja pretpostavlja da postoji rjeSenje u vidu algoritma i da nam je to rjeSenje znano. Ispada,
medutim, da su mnogi svakodnevni zadaci preteski da bi ih se na taj nacin formaliziralo. Npr.
raspoznavanje uzorka kojeg smo ve¢ vidjeli ali ne bas to¢no u obliku kakav nam je predstavljen, poput
rukopisa, zatim prepoznavanje lica bez obzira na njegov izraz i sl. — primjera ima bezbroj.
Konvencionalne tehnike ocigledno su previse siromasne da bi obuhvatile svu razliitost stvarnih
podataka u cilju postizanja generalizacije.
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Tablica 1.2.
Von Neumann Neuronska mreza
Usporedba
karakteristika Radunalu se unaprijed detaljno mora opisati L L
paradigmi Neuronska mreza uci samostalno ili s uéiteljem

algoritam u to¢nom slijedu koraka (program)

Podaci moraju biti precizni — nejasni ili neizraziti Podaci ne moraju biti precizni (gotovo uvijek su

podaci ne obraduju se adekvatno neprecizni)
Arhitektura je osjetljiva — kod uniStenja nekoliko Obrada i rezultat ne mora puno ovisiti o
memorijskih ¢elija racunalo ne funkcionira pojedina¢nom elementu mreze

Postoji eksplicitna veza izmedu semantickih

objekata (varijabli, brojeva, zapisa u bazi...) i Pohranjeno znanje je implicitno, ali ga je teSko
sklopovlja racunala preko pokazivaca na interpretirati
memoriju

1.2. UMJETNA NEURONSKA MREZA

1.2.1. Neuron: bioloski i umjetni

Za razumijevanje sposobnosti mozga nuzno je upoznati gradu njegova sastavna dijela: neurona
(Zivéane stanica). Ljudski mozak sastavljen je od oko 10" neurona kojih ima vise od 100 vrsta i koji
su shodno svojoj funkciji rasporedeni prema tocno definiranom rasporedu. Svaki je neuron u prosjeku
povezan s 10* drugih neurona. Cetiri su osnovna dijela neurona: tijelo stanice (soma), skup dendrita
(ogranaka), aksona (dugacke cjevcice koje prenose elektricke poruke) i niza zavrs$nih ¢lanaka. Slika
1.1 prikazuje gradu neurona.

Tijelo stanice sadrzi informaciju predstavljenu elektrickim potencijalom izmedu unutrasnjeg i
vanjskog dijela stanice (oko —70 mV u neutralnom stanju). Na sinapsama, spojnom sredstvu dvaju
neurona kojim su pokriveni dendriti, primaju se informacije od drugih neurona u vidu post-
sinaptickog potencijala koji utjece na potencijal stanice povecavajuci (hiperpolarizacija) ili smanjujuci
ga (depolarizacija). U tijelu stanice sumiraju se post-sinapticki potencijali tisuca susjednih neurona, u
ovisnosti o vremenu dolaska ulaznih informacija. Ako ukupni napon prede odredeni prag, neuron
"pali" i generira tzv. akcijski potencijal u trajanju od 1 ms. Kada se informacija akcijskim
potencijalom prenese do zavr$nih ¢lanaka, onda oni, ovisno o veli¢ini potencijala, proizvode i
otpustaju kemikalije, tzv. neurotransmitere. To zatim ponovno inicira niz opisanih dogadaja u daljnjim
neuronima. [z navedenog je ocigledno da je propagacija impulsa jednosmjerna.
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Slika 1.1. dendriti

Grada neurona

akson
tijelo stanice

>

impulsi prema drugim neuronima

sinapse

Funkcionalnost bioloskog neurona imitira McCulloch-Pitts model umjetnog neurona, tzv.
Threshold Logic Unit (TLU). Model koristi slijedecu analogiju: signali su opisani numerickim
iznosom i na ulazu u neuron mnoze se tezinskim faktorom koji opisuje jakost sinapse; signali
pomnozeni tezinskim faktorima zatim se sumiraju analogno sumiranju potencijala u tijelu stanice; ako
je dobiveni iznos iznad definirana praga, neuron daje izlazni signal.

U opcenitom slucaju, umjetni neuron umjesto funkcije praga moze imati i neku drugu funkciju,
tzv. prijenosnu funkciju (transfer funkcija, aktivacijska funkcija). Opc¢eniti model umjetnog neurona
dan je na slici 1.2. U nastavku ¢emo za pojam umyjetni neuron ravnopravno Koristiti i istovjetne
pojmove: procesni element (PE), ¢vor ili jedinica.

Slika 1.2. %
L prag f = -,
Umjetni neuron X,
" ! .. ._
\® prijenosna funkcija
° net y
: f -
L]
Wn
xn/

Ulazne signale, njih ukupno n, ozna¢avamo sa x;, X,,... x,. Tezine oznaCavamo sa W; Ws . W,
Ulazni signali opcenito su realni brojevi u intervalu [-1,1], [0,1] ili samo elementi iz {0,1}, kada
govorimo o Booleovom ulazu. Tezinska suma net dana je s

net = @\x, + 0,x, +...+®, x, — 6 (1.1)

ali se zbog kompaktnosti ¢esto dogovorno uzima da je vrijednost praga q = -W, te se dodaje ulazni
signal x, s fiksiranom vrijednoscu 1, pa piSemo jednostavnije

n
net = wyx, + 0, x, + 0, x, +...+ 0, x, = Za)[xi (1.2)
i=0
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dok je izlaz y rezultat prijenosne funkcije primijenjen na izraz 1.2:

y= /(Y 0.5) = finer 13

1.2.2. Definicija i osobitosti umjetne neuronske mreze

Umjetna neuronska mreza u Sirem je smislu rije¢i umjetna replika ljudskog mozga kojom se
nastoji simulirati postupak uéenja. To je paradigma kojom su implementirani pojednostavljeni modeli
Sto saCinjavaju bioloSku neuronsku mrezu. Analogija s pravim bioloskim uzorom zapravo je dosta
slaba jer uz mnoga ucinjena pojednostavljena postoje jo§ mnogi fenomeni zivéanog sustava koji nisu
modelirani umjetnim neuronskim mrezama, kao $to postoje i karakteristike umjetnih neuronskih
mreza koje se ne slazu s onima bioloskih sustava.

Neuronska mreza jest skup medusobno povezanih jednostavnih procesnih elemenata, jedinica ili
¢vorova, Cija se funkcionalnost temelji na bioloSkom neuronu. Pri tome je obradbena mo¢ mreze
pohranjena u snazi veza izmedu pojedinih neurona tj. teZinama do kojih se dolazi postupkom
prilagodbe odnosno ucenjem iz skupa podataka za ucenje. Neuronska mreza obraduje podatke
distribuiranim paralelnim radom svojih ¢vorova.

Neke osobitosti neuronskih mreza naspram konvencionalnih (simbolickih) nacina obrade podataka
su slijedece:
e Vrlo su dobre u procjeni nelinearnih odnosa uzoraka.

e Mogu raditi s nejasnim ili manjkavim podacima tipi¢nim za podatke iz razli¢itih senzora, poput
kamera i mikrofona, i u njima raspoznavati uzorke.

e Robusne su na pogreske u podacima, za razliku od mnogih konvencionalnih metoda koje
pretpostavljaju neku raspodjelu obiljezja u ulaznim podacima.

e Stvaraju vlastite odnose izmedu podataka koji nisu zadani na eksplicitan simboli¢ki nacin.

e Mogu raditi s velikim brojem varijabli ili parametara.

e Prilagodljive su okolini.

e Moguca je njihova jednostavna VLSI implementacija.

e Sposobne su formirati znanje uceci iz iskustva (tj. primjera).

Neuronske mreze odli¢no rjeSavaju probleme klasifikacije 1 predvidanja, odnosno opcenito sve
probleme kod kojih postoji odnos izmedu prediktorskih (ulaznih) i zavisnih (izlaznih) varijabli, bez
obzira na visoku sloZenost te veze (nelinearnost). Danas se neuronske mreze primjenjuju u mnogim
segmentima zivota poput medicine, bankarstva, strojarstva, geologije, fizike itd., najéesce za slijedece
zadatke:

e raspoznavanje uzoraka,

e predvidanje (npr. kretanje dionica),
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e obrada slike,

e obrada govora,

e problemi optimizacije,

e nelinearno upravljanje,

e obrada nepreciznih i nekompletnih podataka,

e simulacije i sl.

1.2.3. Vrste umjetnih neurona

Opceniti model umjetnog neurona kakav je prikazan na slici 2.2 mozemo dalje razmatrati prema
ugradenoj prijenosnoj funkciji. Slijede neki najces¢i oblici te funkcije.

Najjednostavnija moguca aktivacijska funkcija je
f(net) = net (1.4)

Takva je funkcija svojstvena modelu umjetnog neurona ADALINE (od engl. Adaptive Linear
Element). Izlaz iz takve jedinice upravo je, dakle, tezinska suma njegovih ulaza. Druga je mogu¢nost
koristenje funkcije skoka ili praga (engl. threshold function, hard-limiter) ¢ime dobivamo procesnu
jedinicu koja daje Booleov izlaz (engl. Threshold Logic Unit, TLU):

Ao 0 zanet<O0
S net)= 1 inace (1.5)
f
1 --------------- h
>

0 net

.....

definirana po dijelovima linearno:

0 zanet<a

f(net)=< net zaa<net<b (1.6)
1 za net> b

net

10
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Najces¢i oblik prijenosne funkcije jest sigmoidalna funkcija. Za razliku od prethodnih funkcija,
ova je funkcija derivabilna $to je, kako ¢e se pokazati, bitna prednost pri postupku ucenja umjetne
neuronske mreze. Sigmoidalna funkcija definirana je kao:

1
Sf(net) = ——— (1.7)
l+e

: p=
0 net

uz parametar a koji odreduje nagib funkcije. Sigmoidalna funkcija ponekad se naziva i logistickom
funkcijom.

Umjetne neurone nadalje mozemo razvrstati i prema vrsti signala koje prosljeduju (realni brojevi
ili Booleove vrijednosti) te prema obliku integrirajuée funkcije (ovdje smo se ograniili samo na
razmatranje tezinske sume). U sluCaju da se od neuronske mreze zahtijeva rad s podacima cije
vrijednosti bilo na njezinu ulazu ili izlazu nisu u uobicajenom intervalu [-1,1], najjednostavnije je
rjeSenje provesti pred-procesiranje odnosno post-procesiranje podataka (njihovo linearno
preslikavanje u spomenuti interval).

1.2.4. Postupak ucenja mreZe

Prije postupka obrade podatka umjetnu je neuronsku mrezu potrebno nauciti ili trenirati. Za
razliku od konvencionalnih tehnika obrade podataka gdje je postupak obrade potrebno analiticki
razloziti na odredeni broj algoritamskih koraka, kod neuronske mreze takav algoritam ne postoji.
Znanje o obradi podataka, tj. znanje o izlazu kao funkciji ulaza, pohranjeno je implicitno u teZinama
veza izmedu neurona. Te se tezine postupno prilagodavaju kroz postupak uc¢enja neuronske mreze sve
do trenutka kada je izlaz iz mreze, provjeren na skupu podataka za testiranje, zadovoljavajuéi. Pod
postupkom ucenja kod neuronskih mreza podrazumijevamo iterativan postupak predocavanja ulaznih
primjera (koje Cesto nazivamo i uzorcima mreze ili iskustvom) i eventualno ocekivana izlaza.

Ovisno o tome da li nam je u postupku ucenja a priori znan izlaz iz mreze, pa ga pri uéenju mreze
koristimo uz svaki ulazni primjer, ili nam je to¢an izlaz nepoznat, razlikujemo dva nacina ucenja:

e ucenje s uCiteljem (engl. supervised learning) — ucenje mreze provodi se primjerima u obliku
para (ulaz, izlaz),

e ucenje bez ucitelja (engl. unsupervised learning) — mreza uéi bez poznavanja izlaza.

Skup primjera za ucenje Cesto se dijeli na tri odvojena skupa: skup za ucenje, skup za testiranje i
skup za provjeru (validaciju). Primjeri iz prvog skupa sluze za ucenje u uzem smislu (podesavanje
tezinskih faktora). Pomocu primjera iz drugog skupa vrsi se tijekom ucenja provjera rada mreze s
trenutnim tezinskim faktorima kako bi se postupak ucenja zaustavio u trenutku degradacije
performanse mreze. Umjetnu neuronsku mrezu moguce je, naime, pretrenirati - nakon odredenog
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Slika 1.3.

Odstupanije od
stvarnog izlaza
kroz iteracije

broja iteracija mreZza gubi svojstvo generalizacije i postaje stru¢njak za obradu podatka iz skupa
primjera za ucenje dok preostale podatke obraduje loSe. Stalnim pracenjem izlaza iz mreze dobivenog
pomocu primjera iz skupa za testiranje moguce je otkriti iteraciju u kojoj dobiveni izlaz najmanje
odstupa od Zeljenog (slika 1.3). To¢nost i preciznost obrade podataka moguce je naposljetku provjeriti
nad tre¢im skupom primjera — skupom za provjeru.

odstupanje

>

iteracijer

Uz pojam ucenja umjetne neuronske mreze vezani su pojmovi iteracije i epohe. Pod iteracijom
podrazumijevamo korak u algoritmu postupka za ucenje u kojem se odvija podesavanje tezinskih
faktora, dok je epoha jedno predstavljanje cjelokupnog skupa za ucenje. Ovisno o broju primjera
predocenih mrezi za trajanje jedne iteracije, razlikujemo:

e pojedinacno ucenje (engl. on-line training)— u jednoj iteraciji predo¢avamo samo jedan primjer
za ucenje (tj. kod svakog primjera za ucenje vrsi se prilagodba tezinskih faktora),

e grupno ucenje (engl. batch training) —u jednoj iteraciji predoavamo sve primjere za ucenje (tj.
iteracije se podudaraju s epohama).

U nastavku ¢emo prvo razmotriti metode ucenja za neurone kao osnovne elemente umjetne
neuronske mreze. Zatim ¢emo razmotriti primjenu tih metoda u postupku ucenja aciklickih neuronskih
mreZa. Zanimljivo podrucje neuro-racunarstva - mreze koje uce bez ucitelja - ostat ¢e ovim radom
neobuhvaceno, jer ono nadilazi njegove okvire te nije neposredno vezano uz primjer uporabe koji ¢e
biti naveden kasnije.
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Slika 1.4.

ADALINE
procesna
jedinica

Slika 1.5.

Reducirana
ADALINE
procesna

jedinica

1.3. ADALINE

ADALINE je najjednostavniji procesni element kod kojega je nelinearna funkcija izbacena, tako
da neuron zapravo racuna tezinsku sumu ulaza, prema 1.4. ADALINE procesnu jedinicu prikazuje
slika 1.4.

X4

=

1.3.1. U¢enje ADALINE jedinice

Na ovoj najjednostavnijoj procesnoj jedinici pokazat ¢emo osnovne metode ucenja umjetnih
neurona. Naime, podeSavanjem tezinskih faktora w; mozemo sami odrediti kakav izlaz Zzelimo uz
odredeni ulaz. Postupak kojim se ovo provodi naziva se ucenje umjetnog neurona. U¢enje mozemo
ilustrirati slijede¢im primjerom: Neka je zadano N uredenih parova (x; d;), pri ¢emu pretpostavljamo
da je izmedu njih odnos linearan, tj. da te tocke leze na pravcu, a radi jednostavnosti pretpostavimo jos§
i da taj pravac prolazi kroz ishodiste. Tada moZemo pisati: d;, = w - x; . Koristimo znak ~ jer nismo

sigurni da su sve tocke bas$ na pravcu. Uocite da se ovo moze realizirati kao ADALINE jedinica koja
ima to¢no jedan ulaz i njemu pridruZen tezinski faktor w, prema slici 1.5. Takvu ADALINE jedinicu
nazvat ¢emo reduciranom ADALINE jedinicom.

t
—o 3T )=

Uvodenjem oznake za greSku &, , izraz moZemo napisati kao d ; =W-X, +&,,pri Cemu je greSka
definirana kao: &, = d ;WX Zelimo pronaéi takav koeficijent w da pravac koji dobijemo na taj

nacin radi najmanju pogresku u odnosu na sve tocke. Ukupnu pogresku mozemo definirati kao
polovicu prosjecne sume kvadrata pojedinac¢nih pogresaka, polovica od MSE (engl. Mean Square
Error):
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1 &, 1

= — . = d_ * '2
oy 2Nﬂ(,WXJ (1.8)

Zelimo naci takav pravac za koji je ova pogreska minimalna. Problem mozemo rijeSiti analiticki:

1 N
__ d — ex. =
= N,-=1( ;W xl) X, (1.9)
N
Zdl.-xl
> w==4

Medutim, vidjeti ¢emo da ¢e u nastavku stvari postati dovoljno slozene da ovakav nacin rjeSavanje
uc¢ine nemoguéim. Zbog toga ¢emo postupak minimizacije provesti iterativnim postupkom:
gradijentnim spustom. Naime, pogresku J ¢emo minimizirati tako da parametre o kojima pogreska J
ovisi mijenjamo u smjeru suprotnom od smjera gradijenta funkcije: w(k +1)=w(k) —n-VJ(k),
pri ¢emu k oznaCava trenutni korak. Inicijalna vrijednost w(()) moze se odabrati proizvoljno.
Koeficijent 77 naziva se stopa ucenja, i obi¢no je dosta malen broj (izmedu 0 i 1). Kako J ovisi samo o
parametru w, gradijent je:

N N
VJ:a—J:i b & ::i aia (1.10)
ow ow\2N ‘S -

Vidimo da gradijent u izrazu 1.10 ovisi o SVIM pojedinacnim pogreskama, te njegovo
izraCunavanje na ovaj nacin zahtjeva dosta racunskih operacija. Umjesto ovakvog nacina izracuna
gradijenta, Widrow je ponudio vrlo elegantnu aproksimaciju gradijenta: kada ve¢ kroz iterativni
postupak radimo niz iteracija, tada gradijent u jednoj iteraciji mozemo aproksimirati pomoc¢u samo
jednog ulaznog uzorka koji ¢emo koristiti u toj aproksimaciji:

0
VJ = e(k)—e(k) =—&(k) - x(k) (1.11)
ow
Uz ovu aproksimaciju iterativna formula za izracun koeficijenta w prelazi u:
w(k +1) = w(k) + 1 - &(k) - x(k) (1.12)

tzv. LMS pravilo.

Vazno je imati na umu da je osnova izraza 1.12 aproksimacija. Kako nam je izracun gradijenta
¢inio poteskoce, odlucili smo se na njegovu jednostavnu aproksimaciju pomocu trenutnog uzorka, a
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ne pomocu svih uzoraka. Ova odluka ima za posljedicu unosenje Suma u gradijent. Upravo zbog tog
Suma mi se ne spustamo prema minimumu stvarnim gradijentom ve¢ nec¢im §to ga aproksimira.

Drugi nadin minimizacije pogreSske krece od toga da se u svakom koraku iterativnog postupka
racunaju gradijenti sviju predocenih uzoraka. U tom slucaju kre¢emo od opcenitog izraza za gradijent
1.10 1 izraza 1.11, pa dobivamo:

o] o1 &, 1 & 0 1 &
VJ=—=—|—>¢ |=— )& —& =——) & -X,
Y L) aEaa--xSas  an

i=1

Ubacimo 1i ovu definiciju gradijenta u formulu za minimizaciju 1.12, dobiti ¢emo iterativnu
formulu:

w(k +1) = w(k)—n-VJ (k)=

N
w(k)+n-Y & x, = W
i=1 .

wik)+77- 3 [(d; = wik)-x,)-x]

Faktor I/N ispred sume apsorbiran je, radi kompaktnosti zapisa, u konstantu 7 koja je ionako
proizvoljna. Budu¢i da se ovdje gradijent racuna na temelju svih tocaka, nema nikakvog Suma zbog
aproksimacije Ovaj nacin ucenja naziva se grupno (engl. batch) ucenje, dok se direktna primjena
LMS-a naziva pojedina¢nim ucenjem (engl. on-line). Karakteristika pojedinacnog ucenja jest
sposobnost ucenja uzorak-po-uzorak. To znaci da za pojedinacno ucenje ne moramo predociti cijeli
skup ulaznih podataka. Grupno ucenje pak zahtjeva za svaki korak predocavanje cijelog skupa ulaznih
podataka. Medutim, iako je pojedinac¢no ucenje jednostavnije i pozeljnije, grupno ucenje ima jednu
veliku prednost — puno bolju stabilnost, §to, ako zanemarimo glavni problem — potrebu za
predoc¢avanjem svih uzoraka u svakom koraku — ponekad moze biti presudno.

Grupno se ucenje moze dobiti i uporabom klasicne LMS formule, samo $to tijekom jedne epohe
(ciklusa u kojem predocavamo sve uzorke) izraCunati koeficijent w drzimo konstantnim, a
akumuliramo promjene koje diktiraju gradijenti za svaki uzorak. Onda na kraju epohe izvrSimo
izmjenu za w. Naime, Sumoviti gradijent koji nastaje kod LMS-a tijekom jedne epohe uprosjeci se te
Sum nestane, §to opet rezultira pravim gradijentom.

1.3.2. Konvergencija LMS algoritma

Pitanje koje se namece uz LMS pravilo dano izrazom 1.12 jest: konvergira li ovaj izraz uopce i,
ako konvergira, pod kojim uvjetima? Razmotrimo jo§ jednom kako smo izveli 1.12. Do izraza smo
dosli vodeni teznjom za minimizacijom pogreske:

15



Web-orijentirani simulator modela neuronskih mreza s primjerom raspoznavanja novcanica i generatorom uzoraka
Umjetne neuronske mreze

r
Z

2N
1 & 2
_Z(d'_w'xi) = (1.15)
N

1 ul 1 &
— P ——2w > xd +w—>x?
NS ' 2N ; L ZN;: !

Analitickim rjeSavanjem minimuma ove funkcije dosli smo do:

‘—:Zdi-xi:w*-fo (1.16)

Uvrstavanjem se dalje dobije:

J:Lﬁd?—ilw'w*-ﬁ:x?—i—szix,z
NS ' 2N il = 117
J—2N;(di x; - )+2N(W w); 2(w w)
uz
_ 1 . 2
—N;xi (1.18)

1z izraza se vidi da je pogreska kvadratna funkcija koja ovisi o varijabli w. Rije¢ je o paraboli
okrenutoj prema gore i koja je uvijek pozitivna. Minimum se postize u tjemenu za w = w". Problem
kako izraunati w" rijesili smo i analiticki, 1 iterativno. Od iterativne formule o¢ekujemo, dakako, da
kada k teZi u beskonacnost, da w tezi ka w'".

Gradijent funkcije pogreske mozemo napisati i ovako:
VJ = Alw-w") (1.19)
pa uvrStavanjem dobivamo iterativnu formulu za koeficijente analognu LMS-u:
Wk +1) = w(k) =7 -V = w(k) = - Aw(k) = w’)= (1= 2)-w(k) + - 2-w" (1.20)
0Od lijeve i desne strane oduzmimo w":
wk+1)—w' = (1-7-2)- (k) —w’) (1.21)

Ovo je jednadzba diferencija prvog reda. IspiSimo prvih nekoliko koraka rjeSavanja:
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w(l) — w =(1-7-4)-(m0)—w")
w@)—w =(1-n-2)-(wi)—w’)=
=(1=7-4)-(1=7-2)- (WO —w" )+ w —w")= )
=(1-n-2) -(w0)—w") '
wk)—w' =(1-n-2) - (w0)—w")
Odavde je rjesenje ocito:
wk)=(1-7-4)" - (w0) = w" )+ w’ (1.23)
Kada k teZi u beskona¢nost, w(k) mora teiti prema w".
tim w(k) = lim(1 = 7 2)" - (w(0) = w" )+ w" =w" = lim(1 - - )} >0 (124)
Da bi trazeni eksponencijalni ¢lan tezio k nuli, modul mora biti manji od jedan, pa imamo:
2 2
l-nill<l=np<—= ==
=74l <= M = (1.25)
: : y : 1
MozZe se pokazati da se najbrza konvergencija postize za 77 = E .

Odavde je ocigledno zasto je ispravan odabir stope ucenja od presudne vaznosti za brzu i ispravnu
konvergenciju algoritma. Naime, razlikujemo tri karakteristi¢na slucaja stope ucenja:

e Stopa ucenja je vrlo mala. Rezultat je monotona, izuzetno spora konvergencija prema w".

o Stopa ucenja je velika, ali manja od maksimalne. Rezultat je alternirajue priblizavanje
vrijednosti w". Alternirajuée znai da niz poprima vrijednosti koje su vece od w’, zatim manje
od w’, zatim opet veée, pa opet manje i tako redom ali svaki puta sve blize vrijednosti w".

o Stopa ucenja je veca od maksimalne. Rezultat je divergencija algoritma. Pronalaze se
vrijednosti za w koje su svakim korakom sve dalje od w". Divergencija je najgori slucaj koji se
moze dogoditi, ¢ak i ako nadziremo rad algoritma pa pri pojavi divergencije poénemo
smanjivati stopu ucenja. Naime, pri pojavi divergencije iskacemo iz tocke u kojoj smo bili u
neku vrlo daleku to¢ku ¢ime smo iz toc¢ke blizu minimuma skocili u "nepoznato" i traZenju
minimuma napravili veliku Stetu, jer je algoritam jednostavno zaboravio gdje je bio.

Na sli¢an nacin moze se pokazati da i greSka geometrijskim nizom pada ka vrijednosti J,,,;,.

Kriterij opisan izrazom 1.25 vrijedi za pojedina¢no ucenje. Kakva je situacija kod grupnog ucenja?
Kod grupnog ucenja u jednoj epohi akumuliramo promjenu faktora w ukupno N puta (za svaki od N
uzoraka) cuvajuci pri tome fiksan w i na kraju epohe radimo izmjenu. Nazalost, moze se pokazati da
je ova strategija, S$to se tice stabilnosti, ekvivalentna obavljanju N izmjena faktora w. Efekt ovoga je
prividni porast stope ucenja N puta, pa da bi postupak ostao stabilan, stopu uc¢enja kod grupnog ucenja
treba jo§ podijeliti s N.
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Slika 1.6.

Moment i
lokalni
minimum

(@)

Bez momenta

(b)

S momentom

1.3.3. Popravljanje svojstava konvergencije

U prethodnom poglavlju pokazali smo kako brzina kojom se stize do minimuma ovisi o stopi
ucenja 77. Medutim, problem lokalnih minimuma, naslijeden iz samog gradijentnog postupka, i dalje je
ostao nerijeSen. Ukoliko se tijekom optimizacije dode u blizinu lokalnog minimuma, postupak ¢e vrlo
vjerojatno tamo i zaglaviti (naime, gradijent je tada priblizno nula i nece dolaziti do korekcije
tezinskih faktora). Kako bi se ovo izbjeglo, postupak se modificira imaju¢i u vidu jednu analogiju iz
stvarnoga svijeta (slika 1.6).

© ©

/

(@ (b)

Trenutni polozaj na plohi pogreske mozemo zamisliti kao polozaj loptice. Ukoliko ta loptica nema
momenta, tada ¢e se ona spustiti u prvi lokalni minimum i u njemu ¢e ostati. No, ukoliko loptica ima
moment, ona ¢e se po inerciji nastaviti gibati pa ako je lokalni minimum dovoljno malen, loptica ¢e ga
napustiti 1 nastaviti gibanje prema globalnom minimumu. Ovakvo razmisljanje dovodi nas do
modificirane LMS formule:

wk + 1) =w(k) + - e(k) - x(k) + y - (w(k) — w(k —1)) (1.26)

Pri tome se ¥ naziva momentom, i obi¢no je njegova vrijednost izmedu 01 1.

1.3.4. Poopéenje reduciranog ADALINE elementa

U uvodnom dijelu poglavlja uveli smo pojam ADALINE jedinice, ali smo zbog jednostavnosti
daljnju analizu proveli za ADALINE sa samo jednim ulazom, kojeg smo nazvali reduciranim (slika
1.5). Sada ¢emo razmotriti kako se ovaj isti element ponaSa kada dopustimo visSestruke ulaze, kao $to
to pokazuje slika 1.4. Oznad¢imo broj ulaza jedinice s D. Sada ADALINE na temelju D ulaznih
varijabli 1 D tezinskih faktora racuna tezinsku sumu i nju prosljeduje na izlaz. Za D=1 ve¢ smo
pokazali da ADALINE mozemo nauciti kako da obavi linearnu regresiju ulaznih to¢aka na pravac
kroz ishodiste. Za D=2 umjesto pravca dobiti ¢emo ravninu, a za D>2 govorimo o hiper-ravninama.
Zajednicko svojstvo svima je da prolaze kroz ishodiste, $to je glavni razlog loSe regresije za slucaj
kada tocke ne tvore hiper-ravninu koja prolazi kroz ishodiste. Da bi se ovo izbjeglo, uvodi se dodatni
tezinski faktor wy koji predstavlja pomak (engl. bias) ¢ime se dodaje jos§ jedan stupanj slobode. U tom
slu¢aju ADALINE racuna funkciju:

V=Wp Xp t Wy~ Xp +e W X+ W, (1.27)
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Za slu¢aj D=1 sada imamo najopcenitiji oblik pravca: y=ax+b. Prethodnu formulu kompaktno
¢emo zapisivati na slijede¢i nacin:

D
y=>w x (1.28)

i=0

pri ¢emu je xy=/ (uvijek; x, nije stvarni ulaz ADALINE-a). Formula je identicna formuli 1.2.
Pretpostavimo sada da imamo na raspolaganju N ulaznih tocaka (D komponentne stupcaste vektore
)?l.) i odgovarajuce izlaze (d;), i pretpostavimo da te tocke tvore hiper-ravninu. ADALINE ¢emo

nauciti zeljenoj funkciji tako da obavimo linearnu regresiju. U tom slu¢aju ADALINE c¢e davati izlaz:

Vi =Wp Xip FWp X p Heo W ex +w, (151,2,..N) (1.29)

pri ¢emu je x;; j-ta komponenta vektora 761. , tj. i-tog uzorka. Kako i-tom uzorku odgovara izlaz d,,

ADALINE radi pogresku &=d-y;, tj.

D
& =d, _(WD “Xip T Wpy Xipy Tt WX +W0):d _Zwk "Xk (1.30)
=0

(uz x;p=1).

Pogreska za sve uzorke tada je definirana izrazom:

2
2N2(d Zwk' ,-,kj (1.31)

i=1

Vidimo da pogreska ovisi o D+/ tezinskom faktoru koje treba odrediti tako da postignemo
minimum pogreske. Ovo ¢emo obaviti na isti na¢in kao §to smo to radili i kada je ADALINE imao
samo jedan ulaz: na¢i ¢emo gradijent i zatim do¢i do iterativne formule za gradijentni spust. Kako J
ovisi o0 D+ tezinskom faktoru, gradijent je D+/ komponenti stupcasti vektor:

o]
ow,,

VJ=| 1.32
o (1.32)

ow,

Parcijalna derivacije po w; (j=0,1,2, ...,D) iznosi:

aavi_afv (ZN;(UZ ZW"' ik U N;((" Zwk j( i,j)J (133)

Sada se vidi da za izracun gradijenta trebamo sve ulazne uzorke. Medutim, ako opet primijenimo
Widrowovu ideju i gradijent aproksimiramo u i-toj iteraciji samo pomocu i-tog ulaznog uzorka, izraz
1.33 prelazi u:
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oJ S
ow d, _Zwk i | X TTE X (1.34)
j k=0

Tada gradijent u i-tom koraku (1.32) moZemo zapisati kao:

oJ
ow,, —& " Xip Xip
VJ=| : |= : =—g | : (1.35)
o —& " Xio Xio
ow, " ’

pa slijedi iterativna formula gradijentnog spusta:
vT/(k+1)=vT/(k)—n-VJ(k)sz/(k)+n-e(k)-)?(k) (1.36)

tj. LMS formula, pri ¢emu je X (k) vektor ulaznog uzorka prosiren jedinicom:

X(ky=| (1.37)

a g(k) je greska u k-tom koraku. Maknemo li se iz ovog vektorskog oblika, vidjeti ¢emo zapravo da
sada imamo identi¢nu formulu gradijentnog spusta za svaki faktor wy.

1.4. TLU PERCEPTRON

TLU (Threshold Logic Unit) jest procesni element koji kao nelinearnost koristi step funkciju. 1zlaz
ovog perceptrona dan je izrazom 1.5.

Alternativno se za vrijednosti izlaza umjesto 0 i 1 mogu koristiti vrijednosti —1 i 1. Ovakav tip
perceptrona najcesce se koristi kao element za klasifikaciju: pripada 1i zadani uzorak klasi (tada je
izlaz 1), ili ne (tada je izlaz 0). Isto tako, ovaj se perceptron Cesto koristi za ostvarivanje logickih
funkcija I te ILI.

1.4.1. Pravilo perceptrona

Osnovni postupak ucenja pravilom perceptrona (engl. perceptron rule) je slijedeci: Zadaje se niz
uzoraka s pripadnom klasifikacijom d; (pretpostavimo perceptron s izlazima 0 i 1):
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(xl,l’xl,Z’”"xl,D’dl)

(x2,1’x2,2 s"'>x2,D=d2)
, (1.38)

(xk,pxk,za"'vxk,mdk)
Za uCenje se koristi LMS pravilo, ali na slijedeci nacin.

e Ukoliko se uzorak klasificira ispravno, ne radi korekciju.

e Ukoliko se uzorak klasificira neispravno, primjeni LMS pravilo.

o Ciklicki uzimaj sve uzorke redom, a postupak zaustavi kada sve uzorke klasificira$ ispravno za
redom.

Ovo matematicki mozemo zapisati na slijedeci nacin:

1~ &(k)- X (k),ako je (net <0 & &d =1) || (net > 0 & &d = 0)

0, ako je (net <0 & &d =0)|| (net >0 & &d =1) (1.39)

Wik +1) = (k) +{

Navodimo i pseudo-kod algoritma ekvivalentnog izrazu 1.38:

Pseudo-kod za Ponavljaj za svaki uzorak x (i) ciklicki
praV|Io S = d(i) - y(i)
perceptrona

Ako je 0 # 0 tada

€ = d(i) - y(i)

w(j) = w(j) +n-¢€- - x(i,3)
Kraj ako

Sve dok sve uzorke ne klasificira$ ispravno za redom

Ve¢ smo pokazali da je ADALINE linearni element. Kako je TLU perceptron izveden iz
ADALINE perceptrona, ima granicu za net=0, moze se pokazati da je TLU perceptron linearni
klasifikator. To znaci da ¢e moéi ispravno klasificirati razrede koji su linearno odvojivi. Primjer
linearno odvojivih razreda prikazuje 1.7a, dok razrede koji nisu linearno odvojivi prikazuje 1.7b.
Postupak ucenja pravilom perceptrona konvergirati ¢e ispravnom rjeSenju ako i samo ako su razredi
medusobno linearno odvojivi. U suprotnom postupak nikada nece zavrsiti.

Slika 1.7.

Linearna
odvojivost

(a)

Odvojivi razredi

(b)
Neodvojivi

razredi (@) (b)
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Pseudo-kod za
delta pravilo -
pojedinacno
ucenje

Ovdje se javlja znacajan problem: Pretpostavimo da smo zapoceli ucenje perceptrona, i da je ono
trajalo izvjesno duze vrijeme. U jednom se trenutku ipak moramo zapitati da li nastaviti postupak
ucenja (koje je mozda uzaludno, jer uzorci nisu linearno razdvojivi) ili ga prekinuti (iako mozda
postupak traje toliko dugo samo zato jer imamo vrlo sporu konvergenciju). Ako koristimo ovu metodu
ucenja, problem ostaje nerjesiv.

1.4.2. Delta pravilo

Ideja za uvodenje delta pravila (engl. delta rule) dolazi kao rjesenje prethodno opisanog problema.
Pravilo promatra TLU perceptron kao ADALINE element i pokuSava posti¢i najbolju linearnu
regresiju. Naime, osim §to uzorke mozemo zadati na nacin opisan izrazom 1.38, problem mozemo
promatrati i ovako: zadana je funkcija od D varijabli na slijedeéi nacin:

f(xl,laxl,za”'axl,D): d,

f(xz,laxz,za"'axz,D)z d,
: (1.40)

f(xk,laxk,za"'axk,p): d,

Funkciju f mozemo nazvati klasifikacijskom funkcijom; to je funkcija koja uzorku pridruzuje
njegov razred. Upravo to je ono Sto ocekujemo i od TLU perceptrona. Nadalje, algoritam pretpostavlja
da je funkcija flinearna, pa se ucenje perceptrona moze svesti na postupak linearne regresije. Taj nam
je postupak poznat kao ucenje ADALINE jedinice (klasi¢cni LMS postupak). Funkcija f ¢e biti
linearna, ukoliko su razredi medusobno odvojivi. Ukoliko razredi nisu linearno odvojivi, funkcija nije
linearna, i postupak ucenja nikada nece uspjeti sve uzorke ispravno razvrstati. Medutim, postupak ¢e
ipak svakom iteracijom pogreSsku smanjivati prema nekoj minimalnoj vrijednosti koju linearni
klasifikator u tom sluc¢aju moze posti¢i. Ovo je bitna razlika u odnosu na prethodno opisani postupak
pravila perceptrona.

Postupak uéenja se provodi na slijedeé¢i nacin:

e kao izlaz TLU perceptrona uzimaj net (tj. izlaz ADALINE elementa),

e provodi LMS postupak ucenja.

Postupak ostvaruje slijedeci pseudo-kod:

Ponavljaj za svaki uzorak x (i) ciklicki
e =d() - X w(i)x(i,3J)
w(j) =w(j) +nm-e- x(i,])

Sve dok sve uzorke ne klasificiras ispravno za redom

Y(i)=2w()x(ij) je izlaz TLU perceptrona, d(i) je zeljeni izlaz za uzorak x(i), x(ij) je j-ta
komponenta uzorka x(i).
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Prethodni pseudo-kod zapravo je implementacija pojedinac¢nog ucenja iz poglavlja 1.3. Delta
pravilo moze se implementirati i kao postupak grupnog ucenja na nacin kako slijedi:

Pseudo-kod za Ponavljaj
delta pravvﬂo.- V3 Dw(j) = 0
grupno ucenje Ponavljaj za svaki uzorak x(i)
€ =d(i) - 2 w(j)x(i,])
Dw(j) = Dw(j) + n - € - x(i,3)
Kraj ponavlijaj
Ako si sve uzorke u gornjoj petlji klasificirao ispravno
Tada zavrsi postupak.
Vi w(j) = w(j) + Dw(3J)
Kraj ponavljaj

1.5. VISESLOJNE NEURONSKE MREZE

1.5.1. Struktura mreze

Nacin na koji su neuroni medusobno organizirani i povezani u mrezi odreduju njezinu arhitekturu.
Razlikujemo Cetiri osnovne arhitekture:

e unaprijedna mreza (engl. feedforward network) odnosno aciklicka mreza,
e mreza s povratnom vezom (engl. recurrent network),
e lateralno povezana mreza (resetkasta),

e hibridne mreze.

Aciklicka mreza nema povratnih veza izmedu neurona pa signali koji krenu od ulaznih neurona
nakon odredenog broja prijelaza dolaze do izlaza mreze, tj. propagacija signala je jednosmjerna.
Odatle i engleski naziv feedforward mreze. Kod ovakve vrste mreza razlikujemo ulazni sloj neurona,
izlazni sloj 1 skriveni sloj. Neuroni ulaznog sloja nemaju ulaznih signala - nemaju funkcionalnost
neurona - i obi¢no pod ulaznim slojem podrazumijevamo podatke organizirane u vektor konkretnih
vrijednosti. Struktura mreZe obicno se zadaje kao n-torka u zapisu n;Ln, /L. n, kojom se oznacava
mreza od n slojeva kod koje n; neurona ¢ini ulazni sloj, n, neurona prvi skriveni sloj itd.

Posebna podvrsta aciklickih mreza su mreze kod kojih je moguce oblikovati slojeve njezinih
neurona. U tom slucaju ne postoji skup od tri neurona a, b, c takav da je ulaz na c izlaz iz a i b, te da je
istovremeno izlaz iz a spojen na ulaz neurona b. Mrezu kod kojih je ovaj zahtjev ispunjen nazivamo

slojevitom aciklickom.

Neuronske mreze s povratnom vezom sadrze u svojoj strukturi barem jednu povratnu vezu, tj.
postoji barem jedan ¢vor takav da ako pratimo njegov izlaz kroz sve moguce putove, nakon kona¢nog
broja koraka ¢vor ¢emo ponovno obi¢i. Kod mreza s povratnom vezom ne mozemo govoriti o
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Slika 1.8.

Neke strukture
mreza

(a)
Aciklicka
slojevita

2pu3p3p2
mreza

(b)

Aciklicka koja
ne ispunjava
uvjet
slojevitosti radi
povezanosti
neurona b-c-d

(o)

Mreza s
povratnom
vezom b-a

ulaznom 1 izlaznom sloju, ve¢ govorimo o vidljivim ¢vorovima, koji interagiraju s okolinom, i

skrivenim ¢vorovima, kao kod aciklickih mreza. Primjer mreze s povratnom vezom je Hopfieldova

mreza (nema skrivenog sloja) i Boltzmannov stroj (dozvoljava skriveni sloj).

Spomenute strukture mreze prikazane su na slici 1.8.

Q§ O
Q<\.: e
ulazni sloj skriveni sloj izlazni slo.

@

1.5.2. ViSeslojna mreZa perceptrona

Uzevsi u obzir ograni¢enu primjenjivost perceptrona na predocavanje samo linearne funkcije,
potrebno je za predoCavanje slozenijih odnosa koristiti neuronsku mrezu koja se sastoji od vise
medusobno povezanih perceptrona. Pogledajmo jednostavan primjer kako se moze naciniti neuronska
mreza za klasifikaciju uzoraka pomo¢u TLU perceptrona. Ovakva mreza moze se vrlo jednostavno
projektirati ako unaprijed znamo raspodjelu uzoraka (slika 1.9).
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Slika 1.9. A P P P P
. > * > *
Raspodijela 6 |..... D R A g Ps
uzoraka o oa ! ! b v
L S, SO S, | SO p:

Pretpostavimo da uzorcima koji se nalaze u poljima a, b, ¢ i d treba dodijeliti razred /, a svim
ostalim uzorcima razred - /. Treba pronaci odgovarajuci nacin spajanja TLU perceptrona u mrezu kako
bismo ostvarili ovu klasifikaciju.

TLU perceptron jest linearni klasifikator, tj. grani¢na linija kojom perceptron odvaja uzorke je
hiper-ravnina (odnosno pravac u 2D prostoru). Prvo moramo pogledati kako mozemo sami odrediti
tezinske faktore jednog TLU perceptrona kada znamo kako izgleda granica. Prema slici 1.10, ukoliko
zadajemo pravac kroz dvije toc¢ke (Xo,yo) 1 (X1,y1), mozemo zamisliti da je pravac prividno dobio
usmjerenje od tocke (Xo,yo) prema tocki (x1,yy).

Slika 1.10. .
lijeva strana

Granica ©
podrucja TLU Yol .
perceptrona :

Yo |- : / ©]

desna strana

Xy X4
Raspisemo li jednadzbu pravca kroz dvije tocke

M _yo(

x_xo) (1.41)
X — Xy

Y=Vo =

dobit ¢emo

(y_yo)(xl _xo)_(J’1 —yo)(x—x0)=0
(1.42)
_x(yl _y0)+y(x1 _x0)+x0(y1 _yO)_yO(xl —x0)=0
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Izjednacavanjem s tezinskom sumom koju racuna perceptron:

wx+w,y+w, =0 (1.43)
Mozemo procitati tezinske faktore:
w = _(y 1= Yo )
w, = (x —x,) (1.44)

Wo :xo(y1 _yO)_yO(xl _xo)

Uocavamo odmah da TLU za sve uzorke koji su na pozitivnoj strani pravca daje izlaz /, a za sve
koji su na negativnoj strani daje izlaz -/ (ili 0). Sada mozemo definirati mrezu.

Podrucje a na slici 1.9 ogradeno je pozitivnim dijelovima pravaca p;, p,, ps i ps. lzvedimo
jednadzbe tih pravaca. Npr. p; prolazi toc¢kama (1,6) i (1,5). Uodite kako smo redoslijed tocaka
odabrali tako da se kreCemo prema dolje, tako da nam strana na kojoj se nalazi podrucje a bude
pozitivna. Uz ove dvije tocke koeficijenti pravca glase:

W :_(yl _yo):_(5_6):1
wzz(xl—xo)zl—lzo (1.45)
Wo :xo(y1 _yo)_yo(xl _xo):_l

te jednadzba pravca glasi:
P WX+wW,y+w, =0=>1-x+0-y-1=0 (1.46)

Zapamtimo koeficijente w; za ovaj pravac jer ¢e nam trebati za definiranje ulaza TLU perceptrona.
Na sli¢an nacin dolazi se i do preostalih jednadzbi pravaca.

Di. l-x+0-y-1=0

D> -1-x+0-y+2=0

ps.. l-x+0-y-3=0

Di. -1-x+0-y+4=0

D5 0-x-1-y+6=0

Ps.. 0-x+1-y-5=0 (1.47)
pr. 0-x—1-y+4=0

Ds.. 0-x+1-y-3=0

Po.. 0-x—1-y+2=0

Pio.. 0-x+1-y—-1=0

Uocite samo da se ¢ nalazi sa negativnih strana pravaca p; i p;, buduéi da smo njih izveli tako da
im je pozitivna strana okrenuta prema podrucjima @ odnosno b. Krenimo sada u definiranje strukture
mreze. U prvom sloju (ulazni sloj) nalaze se dva perceptrona koja direktno prosljeduju vrijednosti x,
odnosno y. Prvi skriveni sloj definiran je upravo preko 10 pravaca koje smo izveli: prvi skriveni sloj
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dakle ima 10 TLU perceptrona. Svaki taj perceptron odgovara jednom pravcu, i s ulazom x je povezan
tezinom w; tog pravca, s ulazom y je povezan tezinom w, tog pravca, a prag mu je w.

Podrucje a definirano je kao ono podrucje koje se nalazi sa pozitivnih strana pravaca p;, p,, ps1p7
(dakle, odgovarajuci perceptroni svi moraju dati / na izlazu). Ovaj problem rijesit ¢emo uporabom
novog TLU perceptrona koji ¢e racunati logiCku I operaciju: uzorak pripada podrucju a ako
perceptron p; kaze da pripada I ako perceptron p, kaze da pripada I ako perceptron ps kaze da pripada
I ako perceptron p; kaze da pripada. Logicka funkcija I pripada funkcijama vrste m-od-n, gdje je
funkcija 1 zapravo n-od-n, tj. daje izlaz I tek kada su svi ulazi /. Funkcija vrste n-od-n moze se
ostvariti kao TLU perceptron kome je prag jednak —n, a svi tezinski faktori +/ (za —1,1 TLU jedinice).
Tako ¢e prvi perceptron u drugom skrivenom sloju imati prag w, = -4, i biti ¢e povezan sa
perceptronima p;, p,, ps 1 p7 s tezinama +/. Na sliCan se nacin definira i podru¢je b kao podruéje za
koje p;, py, ps 1 ps daju na izlazu [ $to se rjesava dodavanjem drugog perceptrona u drugi skriveni sloj
s pragom —4 i tezinama / prema perceptronima p;, p4, ps i ps. Podrucje ¢ definira se kao ono za koje p;
i ps kazu 1, ali p, i p; kazu 0. Ovo ¢emo rijesiti opet I sklopom koji ¢e na ulazima imati izlaze
perceptrona p; i pg i komplemente izlaza perceptrona p; i p;. Zbog toga ovaj tre¢i perceptron u drugom
skrivenom sloju opet ima prag —4, a preko tezina 1 spojen je s izlazima perceptrona p; i ps, dok je s
tezinama —/ spojen s izlazima perceptrona p; i p;. Ostalo je jo§ podrucje 'd' koje je definirano kao ono
podrucje za koje p;, py, po1pip daju 1, Sto se rjeSava Cetvrtim perceptronom u drugom skrivenom sloju
koji ima prag —4, i spojen je tezinama / s perceptronima p;, py, po i po.

Sada smo definirali Cetiri perceptrona od kojih ¢e svaki imati na izlazu /, ako uzorak pripada
podrucju koje on nadgleda, a ina¢e nula. Mrezu zavr§avamo jednim perceptronom u zavr$nom sloju
koji ¢e na izlazu dati / ako barem jedan od perceptrona iz drugog skrivenog sloja da /. Naime, uzorak
pripada razredu / ako pripada bilo kojem podrucju u kojem se nalaze uzorci koji pripadaju ovom
razredu. Izlaz treba, dakle, biti / ako uzorak pripada podrucju a ILI ako uzorak pripada podrucju b ILI
ako uzorak pripada podrucju ¢ ILI ako uzorak pripada podrucju d. Funkciju ILI (vrste [/-od-n)
mozemo realizirati tako da prag postavimo na +(n-1), a sve tezine na +/. Tako ¢e na$ izlazni
perceptron imati prag +3, i s teZinama +/ biti ¢e povezan sa svakim od 4 perceptrona drugog
skrivenog sloja.
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Slika 1.11.

Mreza za
klasifikaciju
sastavljena od
TLU
perceptrona

Konstruirana mreza prikazana je na slici 1.11. Provjerimo je li konstrukcija mreZe valjana.
Dovedimo na ulaz mreze uzorak (2.5, 3.5). To je uzorak koji pripada podrucju ¢ pa mu stoga treba
dodijeliti razred /.

e [. Korak. Perceptroni ulaznog sloja imaju vrijednosti [2.5, 3.5].

e 2 Korak. Prviskriveni sloj tada ¢e imati izlaze [1,-1,-1,1,1,-1, 1, 1, -1, 1]
e 3. Korak. Drugi skriveni sloj tada ¢e imati izlaze [-1, -1, 1, -1]

e 4. Korak. lzlaz mreze je[1]

Vidimo da mreza ispravno klasificira dani uzorak. Sli¢no se moze ponoviti za neki drugi primjer i
promatrati odziv mreze.

1.5.3. BACKPROPAGATION algoritam

Neuronska mreza s perceptronom kao procesnom jedinicom ipak moZze predstaviti jedino linearne
odnose. Kako bi neuronska mreza mogla predstaviti visoko nelinearne funkcije, potrebno je da
prijenosna funkcija njezinih procesnih elemenata i sama bude nelinearna funkcija svojih ulaza.
Nadalje, radi primjene gradijentne metode pri postupku ucenja mreze, potrebno je da prijenosna
funkcija bude derivabilna funkcija tezinskih faktora. Funkcija koja ispunjava oba navedena uvjeta je
ranije spomenuta sigmoidalna funkcija (1.7). Stoga ¢e viSeslojna neuronska mreza sa sigmoidalnom
funkcijom kao prijenosnom funkcijom procesnih elemenata biti u stanju predstaviti nelinearne odnose
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Slika 1.12.

Sigmoidalna
jedinica

Slika 1.13.

Povezani
neuron

ulaznih i izlaznih podataka. Procesni element prikazan je na slici 1.12. No kako nauciti takvu
viSeslojnu mrezu? Ucinkovita i popularna metoda ucenja viseslojnih mreza jest algoritam sa Sirenjem

pogreske unazad - BACKPROPAGATION algoritam.

X4

w,
X;

. W,
i ¢ prijenosna funkcija
f A
net y
L~
1] net

/

Algoritam koristi metodu gradijentnog spusta kako bi minimizirao nastalu pogresku. Kod

%

viSeslojne mreze izlazni sloj moZze sacinjavati vecéi broj neurona, te je potrebno prosiriti definiciju
pogreske (1.31) za viSestruke izlaze:

E(w) Z%Z Z(tkd —0,)’ (1.48)

deD keoutputs

pri emu su #;y 1 0y ciljna i stvarna izlazna vrijednost za k-ti neuron izlaznog sloja dobivene s
primjerom za ucenje d.

Ucenje viseslojne mreze pomo¢u BACKPROPAGATION algoritma svodi se na pretrazivanje u n-
dimenzionalnom prostoru hipoteza, gdje je n ukupan broj tezinskih faktora u mrezi. Pogresku u
takvom prostoru mozemo vizualizirati kao hiper-povrSinu koja, za razliku od paraboli¢ne povrsine
jednog procesnog elementa, moze sadrzavati viSe lokalnih minimuma. Zbog toga postupak
gradijentnog spusta lako moze zaglaviti u nekom lokalnom minimumu. U praksi se ipak pokazalo da
algoritam unato¢ tome daje vrlo dobre rezultate. Postoje razne tehnike izbjegavanja lokalnih
minimuma. Jedna takva tehnika — uklju¢enje momenta — opisana je u poglavlju 1.3.3.

pogreska

A

v

obrada ulaznih podataka

Algoritam BACKPROPAGATION pikazan je u nastavku. Prikazana je stohasticka verzija algoritma za
pojedinacno (engl. on-line) ucenje. KoriStena je slijede¢a notacija: x; je ulaz s jedinice i u jedinicu j
(izlaz jedinice i), W je odgovarajuca tezina, g, je pogreska izlaza jedinice n. Veli¢ine su skicirane na
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Stohastcki
BACKPROPAGATION
algoritam

slici 1.13. Algoritam kao parametre uzima skup za ucenje D, stopu ucenja /, broj ¢vorova ulaznog
sloja n;, broj ¢vorova izlaznog sloja n, 1 broj ¢vorova skrivenog sloja n;. Mrezi se predoCavaju primjeri
za ucenje u obliku para (x, ¢) gdje je x vektor ulaznih vrijednosti a ¢ vektor ciljnih izlaznih vrijednosti.

Algoritam nakon inicijalnog postavljanja tezina u glavnoj petlji ponavlja predstavljanje sviju
primjera mreZi sve dok nije ispunjen uvjet zaustavljanja. Kao uvjet moze posluziti maksimalni
dozvoljeni iznos pogreske dobivene obradom primjera iz skupa za ucenje ili skupa za testiranje, zatim
postupak se moze zaustaviti nakon fiksnog broja iteracija ili epoha i sl. Uvjet zaustavljanja kljucan je
parametar jer premalo iteracija rezultira loSom obradbenom sposobnosti mreze dok preveliki broj
iteracija dovodi do njezina pretreniranja.

Za svaki predstavljeni primjer rauna se izlaz iz mreze na nacin da se signali prosljeduju od
ulaznih ¢vorova ka izlaznima te racuna izlaz svakog pojedinog ¢vora. U ovoj fazi algoritma signali
propagiraju unaprijed, od ulaznog sloja ka izlaznom. Na osnovi odstupanja stvarnog izlaza od ciljnog,
racuna se pogreska i ugadaju svi tezinski faktori u cilju njezine minimizacije.

Inicijaliziraj teZinske faktore sluc¢ajne vrijednosti
Dok nije ispunjen uvjet zaustavljanja ¢éini

Za svaki (x, t) iz D éini

IzracCunaj izlaz o, za svaku jedinicu u

Za svaki izlazni &vor k izracunaj pogredku dy
0, <o (1=0)(t, —0,) (1.49)
Za svaku skrivenu jedinicu izracunaj pogresku

5, «<o0,(1-0,) D w0, (1.50)
seDownstream (h)

Ugodi svaki teZinski faktor w;;

W, < 0 +Aa)ij

gdje je
Aw,; =16 x; (1.51)
Kraj

Kraj

Zato $to primjeri za u¢enje odreduju ciljne vrijednosti samo izlaznog sloja neurona, poznata nam
je jedino pogreska izlaznog sloja (1.49). Kako ugadati tezinske faktore neurona u skrivenom sloju?
BACKPROPAGATION algoritam rauna pogresku bilo kojeg skrivenog neurona /4 tako da zbraja
pogreSke ¢ svih onih neurona s na koje utjeCe izlaz neurona h, uz dodatno mnoZenje teZinskim
faktorom wj,. Faktor ukazuje na to u kojoj je mjeri skriveni neuron /4 pridonio nastanku pogreske na
izlazu jedinice s. Skup Downstream(h) jest skup svih neurona nizvodno od neurona h, tj. svi oni
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Slika 1.14.
Mreza 8u3u8

(a)

Struktura mreze

(b)
Vrijednosti
ulaza, izlaza i
izlaza neurona
skrivenog sloja
nakon ucenja

neuroni ¢iji ulazi ukljucuju izlaz iz neurona 4. U slucaju da je neuronska mreza slojevita, tada izraz
(1.50) mozemo napisati jednostavnije kao

5]1 (_Oh(l_oh) ths5s (152)

sesloj m+1
gdje m sloj u kojem se nalazi jedinica 4, a m+1 je idu¢i sloj u smjeru izlaznog sloja.

Racunaju¢i pogresku svakog neurona, algoritam propagira pogresku od izlaznog sloja ka
ulaznome, dakle unazad kroz mrezu. Odatle i naziv BACKPROPAGATION algoritam. Zbog toga, strogo
razmatrajuci, ne mozemo reci da se signali kod viSeslojnih aciklickih mreza treniranih pomoc¢u ovog
algoritma rasprostiru samo unaprijed kroz mrezu. Oni se pri racunanju pogreske prosljeduju unazad.
Mreza, medutim, opravdano moze zadrzati naziv aciklicka (engl. feedforward) jer pod tim nazivom
podrazumijevamo smjer kretanja samo ulaznih podataka.

Prikazana je stohasticka verzija algoritma, $to znaci da se tezine ugadaju postepeno nakon svakog
predocenog primjera. Alternativni pristup, koji odgovara izvornoj gradijentnoj metodi, bio bi da se
pogreske za svaki primjer zbrajaju pa tek onda ugadaju tezinski faktori. Kod prvog nacina govorimo o
pojedinac¢nom, a kod drugog o grupnom ucenju.

1.5.4. Interpretacija skrivenog sloja

Znanje o obradi podataka pohranjeno je kod umjetne neuronske mreze u obliku razli¢itih iznosa
sviju tezinskih faktora. Takvo implicitno znanje tesko je interpretirati i predociti ga ¢ovjeku u obliku
pravila. Konkretni primjeri pokazuju zanimljivo svojstvo BACKPROPAGATION algoritma koji je u
stanju pronaci karakteristi¢na obiljezja ulaznih primjera koja nisu eksplicitno zadana, ali koja su bitna
za pravilno ucenje ciljne funkcije. Budu¢i da algoritam ni na koji na¢in nije ogranicen pri postavljanju
iznosa tezina za skriveni sloj, teZine ¢e postaviti tako da minimiziraju izlaznu pogresku.

00001000 0.172 0.005 0.002 00001000

O O Ulaz Skriveni sloj Izlaz
O O 40 10000000 0.996 0.025 0.128 10000000
o N0 01000000 0.011 0.981 0.994 01000000
O RTH ~ 00100000 0.996 0.996 0.995 00100000

Uizl ~SOOREMOENK = 12laz 00010000 0.883 0.992 0.003 00010000
O 7 NSO ' ' '

O\ AR

Vi \) N\~ 00000100 0.003 0.009 0.751 00000100

C ' ' O 00000010 0.836 0.003 0.995 00000010

@, O 00000001  0.003 0.921 0.069 00000001
(a) (b)

Kao primjer neka posluzi umjetna neuronska mreza sa slike 1.14a. Osam ulaznih neurona spojeno
je na tri neurona skrivenog sloja, te zatim na ponovno osam neurona izlaznog sloja. Na ulaz mreze
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dovodimo vektor x koji sadrzi sedam nula i jednu jedinicu. Isti vektor dovodimo i na izlaz mreze.
Mrezu, dakle, treniramo da nauci jednostavnu ciljnu funkciju f(x)=x. Radi svoje strukture sa samo tri
neurona u skrivenom sloju, mreza je prisiljena na neki nacin kodirati osam ulaznih vrijednosti
koriste¢i tri neurona. Kako pokazuje slika 1.14b, izlazi neurona skrivenog sloja nakon jedne epohe
ucenja mreze odgovaraju nakon zaokruzivanja na cjelobrojnu vrijednost upravo binarnom kddu za
osam razli¢itih ulaznih vrijednosti.
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2. FSIT - SIMULATOR I GENERATOR KODA

2.1. uvop

Zajednicka karakteristika vezana uz modele mekog raCunarstva jest potreba za intenzivnim
eksperimentiranjem i simuliranjem, budu¢i da razvijeni modeli pruzaju vrlo mnogo stupnjeva slobode,
pa je prije razvoja nekog specificnog modela koji rjeSava odredeni problem potrebno eksperimentalno
odrediti niz parametara koji ¢e osigurati da se model ponasa na Zeljeni nacin. Teorijska osnova jednog
od podruéja mekog racunarstva (neuronske mreze) izlozena je u poglavlju 1. Medutim, kako ovo
podrucje iziskuje simulacijske metode, u ovom je radu predlozen simulator modela mekog racunarstva
koji ¢e biti opisan u nastavku.

Zbog svoje atraktivnosti neki od modela mekog racunarstva ve¢ su odredeno vrijeme prisutni i u
popularnim alatima koji su namijenjeni rjeSavanju Sirokog spektra problema poput sustava
Mathematica i MatLab. Medutim, veliki nedostatak ovakvih alata je njihova izuzetna kompleksnost i
prili¢cno dugo vrijeme potrebno za njihovo savladavanje prije no Sto se moze krenuti na uporabu
zeljenih modela. Isto tako, neki od alata implementiraju odredene modele uz dosta ograni¢enja, pa iste
takvim alatima nije moguce prosirivati niti vrSiti Zeljene eksperimente.

Iz ovih razloga, tijekom kolegija "Neizrazito, evolucijsko i neuro-racunarstvo" te kolegija "Strojno
ucenje" razvijen je simulator modela mekog racunarstva (FSIT), koji na vrlo intuitivan nacin
dozvoljava opisivanje modela, odredivanje parametara modela (odnosno ucenje potrebnih vrijednosti),
uporabu modela lokalno na racunalu, ili pak distribuirano preko mreze, kao i edukaciju korisnika, pri
¢emu simulator prilikom ucenja odredenih parametara moze objasnjavati korisniku nacin na koji se ti
parametri uce.

Isto tako, buduéi da ljudi uce puno lakse ukoliko se problem moze prikazati graficki, simulator -
gdje to ima smisla - nudi graficke prikaze postupaka ucenja kao i moguénost animacije djelovanja
razli¢itih parametara na odredene modele.

Prilikom izrade simulatora posebna paznja posvecena je pitanjima poput:

e prenosivost kao uvjet za ucenje na daljinu (engl. distance-learning),
e jednostavnost uporabe i
e dostupnost.

Kako bi se zadovoljili ovi zahtjevi, simulator je izveden kao web-orijentirana aplikacija (tzv. Java
applet). Naime, u danasnje doba jedini programski jezik koji je dovoljno rasprostranjen i podrzan na
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velikom broju razli¢itih platformi (kako programskih, tako i strojnih) jest Java, zbog Cinjenice da se
Java programi ne prevode u strojne instrukcije za odreden tip procesora, ve¢ u instrukcije
"virtualnom" Java procesoru koji je posebno napisan za svaku platformu. Na taj je nacin omoguceno
izvodenja Java programa na Sirokom spektru platformi.

Izvedba simulatora kao Java applet takoder doprinosi jednostavnosti uporabe, buduéi da se
simulator moze pokretati direktno s mreze uporabom web-preglednika. Na ovaj je naéin korisnik
simulatora osloboden poslova poput instalacije programa, pribavljanja potrebnih datoteka i sl., jer taj
cjelokupni posao za njega obavlja web-preglednik.

Treéi bitan razlog izvedbe simulatora kao Java applet jest on-line dostupnost. Simulator postoji na
Internetu na odredenoj adresi i tamo je dostupan 24h dnevno, zbog ¢ega korisnik simulatora ne mora
cijeli simulator nositi sa sobom na svako racunalo.

Da bi se omogucilo izvodenje Sto Sireg spektra eksperimenata, simulator u potpunosti koristi
prednosti web-orijentiranih aplikacija i dozvoljava uporabu u distribuiranom nacinu, ¢ime korisnicki
objekti koji koriste usluge simulatora mogu putovati Internetom neovisno o simulatoru.

Trenutno simulator podrzava rad s neizrazitom logikom u Sirem smislu, kao i rad s perceptronima i
neuronskim mrezama. Podrzani su adaline, adaline_r (reducirani ADALINE o kojem je bilo rije¢ u
poglavlju 1.3.1.), tlu te sigmoidalni perceptroni, unaprijedne neuronske mreze sa sigmoidalnim
perceptronima, rad sa neizrazitom logikom u Sirem smislu, te sustavi neizrazitog upravljanja. Za
potrebe ovog rada nama je bitan isklju¢ivo model neuronske mreze sa sigmoidalnim perceptronima.

Prilikom uporabe simulatora, korisnik simulator moze koristiti u tri nacina rada:

e Osnovni nacin
e Napredni nacin

e Distribuirani nac¢in

Kada se simulator koristi u osnovnom nacinu rada, korisnik je ograni¢en isklju¢ivo na uporabu
korisnickog sucelja koje nudi simulator. Pri tome se neke od funkcionalnosti koristenih modela gube,
ali budu¢i da je ovo najjednostavniji nacin rada sa simulatorom, korisnik ga moze koristiti za
edukativne svrhe. Naime, korisniku je omoguéen opis svih modela kao i prikaz uéenja odredenih
parametara. Korisnik takoder moze eksperimentirati s animiranim prikazom djelovanja odredenih
parametara na modele.

Medutim, pred korisnika su postavljena i odredena ogranicenja. Buduéi da korisnik mora koristiti
isklju¢ivo korisnicko sucelje simulatora, o€ito je da nije u mogucnosti opisane modele koristiti na
nacine koji su inace mogudi, ali ih korisnicko sucelje ne dozvoljava. Npr. vrlo ocita primjena
perceptrona jest uporaba u svojstvu klasifikatora. Perceptron se najprije na temelju uzoraka za ucenje
istrenira, a potom koristi za klasifikaciju. U osnovnom nacinu rada, simulator korisniku omogucava da
opiSe perceptron, i zada uzorke za ucenje. Prilikom stvaranja modela, simulator koriste¢i zadane
uzorke za ucenje obavlja postupak ucenja perceptrona i time ga pripremi za uporabu. Medutim, tu
postupak staje, i u osnovnom nacinu korisnik ne moze koristiti perceptron za klasifikaciju.
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Opis modela
perceptrona s
uzorcima i
parametrima za
ucenje

Napredni i distribuirani nacin prosiruju funkcionalnost simulatora dozvoljavajuéi korisniku da sam
stvara svoje objekte u programskom jeziku Java, i zatim preko tih objekata maksimalno iskoristava
simulator, odnosno sve modele koje simulator podrzava. Detaljniji prikaz ovih modela biti ¢e naveden
u poglavlju 2.3.

2.2. EDUKACIJA

Bitan aspekt sustava FSIT jest demonstracija nacela rada modela mekog racunarstva u edukativne
svrhe. Korisniku je omogucéeno da, nakon §to definira Zeljeni model, na interaktivan i inutuitivan
nacin prati kako on funkcionira. Napose za modele neizrazitog raunarstva, kojima se u ovom radu
bavimo, FSIT nudi korisniku ucenje pojedinih paremetara modela uz istovremeno objasnjavanje
samog postupka. Teorija time odmah biva poduprijeta odgovaraju¢im primjerom, kojeg je uvijek
moguce pokrenuti nanovo te u razli¢itim varijacijama. Web-orijentiranost ovog sustava i ovdje dolazi
do izrazaja: korisnik moze pristupiti web stranici na kojoj se FSIT izvrSava kao Java applet, izvrsiti
simulaciju modela i zatim pogledati dobivene rezultate.

Kako bismo demonstrirali edukacijske mogucnosti sustava FSIT, u nastavku je prikazan primjer
modeliranja perceptrona. U primjeru se koristi dvoulazni TLU perceptron kojeg u¢imo metodom
Basic (sto je istovjetno metodi ucenja opisanoj u poglavlju 1.4.1.).

Perceptron p (
SampleDimension (2),
Samples((-1,-1,-1),(-1, 1,-1),( 1,-1,-1),(¢ 1, 1, 1)),
Type ("TLU"),
LearnMethod ("Basic"),
InputWeights(0.3,0.2,0.1),
Options (
IterationLimit=5, LearningRate=0.5, ProduceRaport=true,

LearnNow=true

);

Rezultati izvodenja ovog programa su tabli¢ni (slika 2.1) i graficki (slika 2.2.) prikaz ucenja
perceptrona iz koraka u korak, zajedno sa svim potrebnim parametrima, poput pogresaka i sl.
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Slika 2.1.

Tabli¢ni prikaz
rezultata
izvodenja

Slika 2.2.

Graficki prikaz
rezultata
izvodenja

Perceptron Learning
Learning Rate = 0.3

Errar correction:

e eta(t-p)T

ector w is updated after every sample in each iteration.

IJava Applet Window

1z grafickog prikaza sa slike 2.2. vidljivo je da su zadani uzorci medusobno linearno odvojivi (vidi
sliku 1.7.). Kada to ne bi bio slucaj, postupak uéenja perceptrona teoretski nikada ne bi zavrsio, §to je
objasnjeno u poglavlju 1.4.1. Sustav FSIT tada bi zaustavio ucenje perceptrona nakon $to broj iteracija
prekoraci onaj zadan parametrom lterationLimit (u primjeru je to vrijednost 5).

0ty . . . t

-1.0 -0.4 0.0 0.4 1.0
lteracija: 2 = Prav | Ne}ﬁbl +iHy | 3y | Big
Uzarak: 2

IJava Applet Window
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Slika 2.3.

Model kako ga
pamti simulator

Slika 2.4.

Korisnicki
objekt model
vidi kao crnu

kutiju

2 . 3 . DISTRIBUIRANI NACIN RADA

2.3.1. Prosirivost sustava

Kako bi se prevladala ograni¢enja osnovnog nacina rada, i korisniku omogucéilo da opisane modele
koristi u $to Sirem spektru aplikacija, o€ito je da simulator mora ponuditi nekakav model prosirivosti.
Naime, Cak i kada je rije¢ o programskim alatima, ne postoji jezik koji je najbolji za sve. Ako se,
medutim, programeru omoguci da dijelove svojih programa pise u razli¢itim programskim jezicima, i
osigura mehanizam povezivanja napisanih dijelova u jednu cjelinu, programer moze iskoristiti
najbolja svojstva svakog od jezika i time znatno olaksati razvoj zeljene aplikacije, i implementirati
svojstva koja mozda neki od jezika ne podrzava. Imajuci ovu ideju u vidu, simulator korisniku osim
osnovnog nacina rada nudi jo§ dvije mogucnosti: napredni nacin i distribuirani nacin. Pri tome
simulator u oba nacina omogucava korisniku da razvije svoje vlastite objekte u programskom jeziku
Java, i da te objekte koristi pri radu sa opisanim modelima. Naime, prilikom obrade programa zadanog
od strane korisnika, simulator stvara internu reprezentaciju svakog od modela koji korisnik opise.

model m(in x,, in x,, iN X,, ..., outy,, outy,, outys,, ...)

{

/I complex program here which fransforms
/1 INPULS X,, Xy, Xg0 ..., X, TO OUIPUIS V) Voo Vae -0 Y,
// Example: neural network, fuzzy control system, ...

}

Nakon $to ova faza zavrsi, svi su modeli spremni za koristenje. Simulator interno za svaki od
modela stvara i sucelje prema tom modelu. Mehanizmom sucelja simulator od korisnika skriva svu
kompleksnost koja se krije u pozadini (poput nacina na koji model transformira ulaze u izlaze, nac¢ina
na koji se model uci i sl.), i po principu apstrakcije korisniku nudi koriStenje modela kao crne kutije
(slika 2.4.). Sve sto korisnik mora znati o modelu jest da postoji m ulaza i n izlaza, te funkcije koje
osigurava sucelje. Te funkcije nude mogucnost postavljanja odredenog uzorka na ulaze crne kutije i
dohvacanje uzorka s izlaza crne kutije, pri ¢emu sav posao transformacije ulaza i izlaze obavlja
simulator.

1 —’ —’ Y1
y =P Sammm— £
Abstraction:

X, ———p _—
® . Black Box . Ys
Xm —.’ —.’ yn
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Slika 2.5.

Korisnicki
objekt 'o'
model 'm' vidi
kroz sucelje

Simulator Interface

| e— c—0O
=0
. I | Object o;
Model m(); !
)

Citav simulator korisni¢tkom se objektu 'o' predstavlja takoder preko sudelja. Naime, u trenutku
kada simulator ucita korisnicki objekt 'o', objektu se predaje samo referenca na sucelje FSITI, §to
predstavlja sucelje prema simulatoru. Na ovaj nacin korisnicki objekt 'o' i Citav simulator vidi kao
crnu kutiju koja nudi neke njemu zanimljive funkcije. Sucelje FSITI korisnickom objektu 'o' nudi
funkcije pomocu kojih korisnicki objekt 'o' moze dobiti sucelja prema modelima koji su trenutno
opisani u simulatoru. Koristenjem tih funkcija korisnicki objekt 'o' moze dohvatiti sucelje 's' prema
modelu 'm' koji ga interesira, i preko tako dobivenog sucelja 's' objekt 'o' moze zapoceti sa koristenjem
modela 'm' (slika 2.5.), prepustajuci simulatoru da odradi posao transformacije ulaza modela 'm' u
odgovarajuce izlaze.

Korisnik se moze odluciti za koriStenje simulatora u distribuiranom nacinu (slika 2.6.). U tom
slucaju simulator se pokreé¢e kao server na racunalu. Korisnic¢ki objekt 'o' tada se ne mora ¢ak niti
nalaziti na istom racunalu, ve¢ moze biti bilo gdje na mrezi. U trenutku kada korisnic¢ki objekt 'o'
zatreba usluge simulatora, objekt 'o' stvara proxy objekt 'p' predajuéi mu pri tome adresu gdje se nalazi
simulator. Proxy objekt 'p' spaja se na zadanu adresu, i simulatoru prosljeduje program koji simulator
treba izvesti. Nakon toga, za objekt 'o' nema velike razlike u nacinu koristenja simulatora u odnosu na
napredni nacin (koji zahtjeva da se simulator i objekt nalaze na istom racunalu, te koriste druge
mehanizme komunikacije). Naime, objekt 'o' od proxy objekta 'p' zahtjeva usluge dobivanja sucelja
prema odredenim modelima, i zatim preko tih sucelja opet koristi modele. U ovom se sluc¢aju sam
proxy objekt 'p' brine za to da objektu '0' vrati sucelje pomocu kojega ¢e objekt 'o' moci koristiti model
kao da je on lokalno dostupan, a same funkcije sucelja ¢e se pobrinuti za to da odgovaraju¢i pozivi
budu preusmjereni mrezom do simulatora, i da se odgovarajuéi povratni rezultati mrezom prenesu do
objekta 'o'. Ovo je moguce ostvariti zahvaljuju¢i moguénosti apstrakcije objekata koji je inherentno
svojstvo Java programskog jezika u kojem je napisan i sam simulator. Detaljna specifikacija sucelja
biti ¢e navedena u nastavku, uz svaki od podrzanih modela.
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Slika 2.6.
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Npr. pretpostavimo da korisnicki objekt 'o' Zeli pomocu perceptrona klasificirati odredeni uzorak.
Dogada se slijede¢i niz koraka:

Sucelje prema modelu perceptrona korisni¢ki objekt 'o' zahtjeva i dobiva od proxy objekta 'p'
(sucelje s).

Korisnicki objekt 'o' poziva metodu sucelja 's' setlnput kojom na ulaze perceptrona zeli
postaviti uzorak. (Slika 2.6., @.)

Umjesto do simulatora, poziv stize do proxy objekta 'p' koji je na istom racunalu kao i
korisnicki objekt 'o'. (Slika 2.6., @®.)

Proxy objekt 'p' poziv preusmjerava u mrezu (npr. Internet) (Slika 2.6., ®.)

Poziv stize do simulatora na udaljenom racunalu. Simulator postavlja zadani uzorak na ulaze
perceptrona. (Slika 2.6., @.)

Simulator informaciju o uspje$nosti obavljanja trazene akcije vraca u mrezu. (Slika 2.6., ©.)
Proxy objekt 'p' s mreze preuzima informaciju. (Slika 2.6., ®.)
Proxy objekt 'p' informaciju prosljeduje prema korisnickom objektu 'o'. (Slika 2.6., @.)

Korisnicki objekt 'o' preko sucelja 's' dobiva informaciju o uspjeSnosti obavljanja trazene
akcije. (Slika 2.6., ®.)

Korisnicki objekt 'o' poziva metodu sucelja 's' kojom zeli procitati klasifikaciju, §to rezultira
ponovnim izvodenjem prethodnih 9 koraka (samo $to je u pitanju druga metoda).
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2.3.2. FSITI

Kako bi se osigurala §to lak§a metoda prosirivanja funkcionalnosti simulatora, prethodno opisani
napredni nacin kao i distribuirani nacin izvedeni su potpuno transparentno u odnosu na korisnicki
objekt 'o'. Naime, bilo da ¢e objekt 'o' direktno komunicirati sa simulatorom na istom racunalu, bilo da
¢e se komunikacija odvijati preko mreze, objekt 'o' ponudaca usluga simulatora vidi preko
zajednickog sucelja FSITI, koje je opisano u nastavku. Kada korisnic¢ki objekt 'o' koristi napredni
nacin rada, sucelje FSITI povezuje korisnicki objekt 'o' i simulator direktno. Prilikom uporabe
distribuiranog nacina rada sucelje F'SITI direktno povezuje korisnicki objekt 'o' i proxy objekt 'p' koji
se nalazi lokalno na istom racunalu kao i korisnicki objekt '0', dok se za komunikaciju sa simulatorom
brine sam proxy objekt 'p', o cemu korisnicki objekt 'o' nema nikakvih informacija.

package hr.fer.zemris.dfsit;

public interface FSITI {
public FSITUnaryFunctionI getUnaryFunctionByName (
String name
) throws FSITCommError;
public FSITPerceptronl getPerceptronByName (
String name
) throws FSITCommError;
public FSITMultilayerPerceptronl getMultilayerPerceptronByName (
String name
) throws FSITCommError;
public FSITFuzzyControlSystemI getFuzzyControlSystemByName (
String name
) throws FSITCommError;

}

Ovaj mehanizam sucelja omogucava izradu korisnickih objekata koji se vrlo jednostavno mogu
prilagodavati potrebnom nacinu rada, bez da se mora modificirati ve¢i dio koda objekta. Dodatna
objasnjenja i specifikacije sucelja biti ¢e navedena u nastavku.

2.4 . 1ZRADA OBJEKTA ZA DISTRIBUIRANI NACIN RADA

Prilikom rada u distribuiranom nacinu rada, simulator se pokreée kao server na racunalu X.
Korisnicki objekt 'o' se u tom slucaju moze nalaziti na bilo kojem rac¢unalu Y koje je mrezom spojeno
do racunala X (alternativno, moguce je da svi budu na istom racunalu).

Kada korisnicki objekt 'o' Zeli koristiti usluge simulatora, objekt 'o' stvara primjerak proxy objekta
'p'. Proxy objekt implementiran je u klasi fsitServerProxy. Ova klasa sastavni je dio paketa
hr.fer.zemris.dfsit. Proxy objekt 'p' korisnicki objekt 'o' takoder vidi preko sucelja FSITI, pa bas kao i
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kod rada u naprednom nacinu korisni¢kom objektu 'o' stoje na raspolaganju svi modeli. Jedna od
razlika je nacin na koji korisnik zadaje opis modela simulatoru. U naprednom nacinu to se dogada
kroz korisnicko sucelje simulatora. U distribuiranom nacinu opis se zadaje prilikom stvaranja novog
proxy objekta 'p', pa dobiveno sucelje FSITI omogucava rad s modelima koji su na taj nacin opisani
simulatoru.

Primjer objekta koji se moze koristiti u distribuiranom nacinu rada prikazan je u nastavku.

import hr.fer.zemris.dfsit.*;

public class ObjectForDist {
// definiraj ulaznu funkciju koju poziva Java
public static void main( String argv([]) {
try {
// u varijablu "program" treba upisati program koji se inace
// upisuje u simulator..
String program = "..";
// Kreirajmo proxy objekt i dohvatimo sucelje FSITI
FSITI fsit =
fsitServerProxy.newFsitServerProxy ("www.somehost.com", 8020,
program
) i
// ovdje koristi sucelje FSITI za svoj rad
/.
} catch(FSITCommError e) {
// .. obradi pogresku
}
}
}

2.4.1. Primjena perceptrona u distribuiranom nacinu

Kako bi omogucio koristenje modela perceptrona u naprednom i distribuiranom radu, simulator
modele perceptrona nudi preko sucelja FSITPerceptronl. Koriste¢i sucelje FSITI koje korisnicki
objekt 'o' dobije od simulatora tijekom faza ucitavanja i inicijalizacije, sucelje prema pojedinom
modelu perceptrona 'o' moze dobiti koristenjem metode:

public FSITPerceptronl getPerceptronByName (String name) throws

FSITCommError;

Argument metode je naziv modela perceptrona koji se Zeli dohvatiti, jer simulator zahtjeva da se
svakom modelu koji se opisuje dodijeli naziv, upravo zbog ovakvih nacina koristenja.

Sucelje FSITPerceptronl opisano je u nastavku. Sucelje pripada paketu hr.fer.zemris.dfsit, i
definirano je na slijedec¢i nacin.
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E package hr.fer.zemris.dfsit;

public interface FSITPerceptronI ({
public double getResponseFor (double [] inputs) throws FSITCommError;
}

Sucelje definira metodu getResponseFor, koja kao argument prima ulazni uzorka koji se stavlja na
ulaz perceptrona, pri cemu je uzorak zapisan u polju kao vektor. Metoda vraca vrijednost koja nastaje
na izlazu perceptrona kao rezultat djelovanja ulaznog uzorka. U slucaju pogreske (npr. u
distribuiranom nacinu rada prilikom prekida veze) generirati ¢e se iznimka F'SITCommError.

E import hr.fer.zemris.dfsit.*;

public class TestPercDist {
// definiraj ulaznu funkciju koju poziva Java

Primjer izvedbe public static void main( String argv[]) {

objekta za try {
uporabu u // u varijablu "program" treba upisati program koji se inace
distribuiranom // upisuje u simulator..

nacinu rada String program = ".";

// Kreirajmo proxy objekt i dohvatimo sucelje FSITI
FSITI fsit =
fsitServerProxy.newFsitServerProxy ("www.somehost.com", 8020,
program
)
// Dalje ide uporaba kao da nista nije distribuirano..
// dohvati mrezu pod nazivom "mrezal"
FSITPerceptronl p =
fsit. .getPerceptronByName ("percX");
// Neka je perceptron ¢etveroulazni: 4D vektor (0.7, -0.3, 0.1, 0.5)
double inputs[] = new double[4];
inputs[0] = 0.7; inputs[l] = -0.3;
inputs[2] = 0.1; inputs[3] = 0.5;
// Posalji ulaze i dohvati izlaz perceptrona
double output = perc.getResponseFor (inputs) ;
// .. obavi nesto sa rezultatom
} catch(FSITCommError e) {
// .. obradi pogresku
}
}
}
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2.4.2. Primjena neuronske mreZe u distribuiranom nacinu

Za uporabu u naprednom nacinu rada simulator modele neuronskih mreza nudi preko sucelja
FSITMultiLayerPerceptronl. Korisnicki objekt 'o' koji od simulatora tijekom faza ucitavanja i
inicijalizacije dobije referencu na sucelje FSITI (preko kojega vidi simulator), uporabom tog sucelja
koriste¢i metodu:

public FSITMultilayerPerceptronl getMultilayerPerceptronByName (String
name) throws FSITCommError;

moze dohvatiti sucelje prema opisanom modelu, koriste¢i se pri tome nazivom modela koji je
zadan u simulatoru. Jednom kada objekt 'o' dobije referencu na sucelje prema modelu, model
neuronske mreze moze se koristiti metodama koje definira sucéelje FSITMultiLayerPerceptronl. Ovo
sucelje opisano je u nastavku.

Sucelje FSITMultiLayerPerceptronl pripada hr.fer.zemris.dfsit paketu, i definirano je na slijedeci
nacin.

package hr.fer.zemris.dfsit;

public interface FSITMultilayerPerceptronIl ({
public double[] getResponseFor (double [] inputs) throws FSITCommError;
}

Sucelje definira metodu getResponseFor, kojom se zadaje ulazni uzorak mreze, i dohvaca izlazni
uzorak koji mreza generira kao odziv na zadani ulazni uzorak. U slucaju pogreske pri radu (npr. u
distribuiranom nacinu rada prilikom prekida veze) generirati ¢e se iznimka FSITCommError.
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Primjer izvedbe
objekta za
uporabu u

distribuiranom
nacinu rada

import hr.fer.zemris.dfsit.*;

public class TestMLPDist {
// definiraj ulaznu funkciju koju poziva Java

public static void main( String argv([]) {

try {
// u varijablu "program" treba upisati program koji se inace
// upisuje u simulator..
String program = "..";
// Kreirajmo proxy objekt i dohvatimo sucelje FSITI
FSITI fsit =
fsitServerProxy.newFsitServerProxy ("www.somehost.com", 8020,
program
) i
// Dalje ide uporaba kao da nista nije distribuirano..
// dohvati mrezu pod nazivom "mrezal"
FSITMultilayerPerceptronl mlp =
fsit.getMultilayerPerceptronByName ("mrezal™) ;
// Neka je mreza dvoulazna: 2D vektor (0.7, -0.3)
double inputs[] = new double[2];
inputs[0] = 0.7; inputs[l] = -0.3;
// Posalji ulaze i dohvati izlaze mreze
double [] outputs = mlp.getResponseFor (inputs) ;
// .. obavi nesto sa rezultatima
} catch(FSITCommError e) {
// .. obradi pogresku
}

2.5. GENERIRANJE C KODA

Problematika neuronskih mreza sa sobom nosi nekoliko zanimljivih detalja na koje treba obratiti
paznju. Neuronska mreza sama je po sebi vrlo slozena struktura u kojoj su perceptroni medusobno
povezani na razli¢ite nacine. Ukoliko se radi o unaprijednim mrezama, mreze imaju svojstvo
acikli¢nosti, 1 joS neka ograni¢enja koja osiguravaju da se za ucenje takvih mreza moze primijeniti
algoritam BACKPROPAGATION. Medutim, osim §to je ovaj nacin ufenja mreze numericki vrlo
intenzivan i zbog toga spor, dodatno usporenje donosi svojstvo algoritma koje zahtjeva da se pojedini
neuroni u mrezi obraduju toéno zadanim redoslijedom koji je dinamicki potrebno otkrivati (ovisi o
samoj mrezi). Zbog toga se postupak ucenja mreZe svodi na postupak pretrazivanja pravog puta
ucenja, kao i postupak samog racunanja.
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Slijede¢e lose svojstvo BACKPROPAGATION algoritma jest potreba za vrlo velikim brojem
ponavljanja ulaznih uzoraka (nerijetko se broj iteracija mjeri tisucama, desetcima tisuca pa i vise). Ovi
svi razlozi jasno ukazuju da je ucenje mreze BACKPROPAGATION algoritmom vrlo, vrlo sporo.

Konac¢no, BACKPROPAGATION algoritam kod mreza sa veé¢im brojem slojeva inherentno je spor,
zbog toga §to se korekcijsko djelovanje Siri od kraja mreze prema pocetku, a svaki prolaz kroz
pojedini sloj reducira iznos korekcije, $to dovodi do znatnog pada brzine ucenja ukoliko mreza ima
veci broj slojeva.

Imajuéi u vidu prethodno razmatranje, moze se utvrditi da je programski jezik Java relativno lo$
izbor, jer je on dosta spoa (iako se u posljednje vrijeme radi i na tom problemu, pa su razvijeni JIT-
ovi, tj. Just In-Time Compilers, koji prije izvodenja kod prevode na nacin da bude prilagodeniji ciljnoj
platformi).

Kako bi se omogucila $to Sira podrSka eksperimentiranju s neuronskim mrezama, simulator
korisnicima nudi moguénost da se na temelju opisa mreze koju korisnik zadaje simulatoru generira C
kod koji implementira takvu neuronsku mreZu, i odabrani postupak ucenja.

Bududi da je najznacajniji nedostatak uc¢enja neuronske mreze upravo brzina, prilikom generiranja
C koda paznja je posvecéena upravo optimiranju koda kako bi se dobilo maksimalno ubrzanje.

Tako su poduzeti slijedeci koraci:

o [zbjegnuta je uporaba polja. Naime, poznato je da dohvacanje elemenata polja sa sobom nosi i
dodatnu aritmetiku (potrebno je proracunati na temelju indeksa elementa gdje se odredeni
element doista nalazi u memoriji), $to bi usporilo proces ucenja. Umjesto toga, svaki se
parametar mreze definira kao zasebna varijabla $to daje maksimalno ubrzanje prilikom
dohvata, ali postavlja velike zahtjeve na prevodioce koda koji moraju biti u stanju raditi s tako
velikim brojem varijabli.

o [zbjegnuta je pretjerana uporaba petlji. Naime, petlje se takoder ostvaruju odredenim nizom
instrukcija. Imaju¢i u vidu da se odredeni parametri mreze izraCunavaju jednostavnim
aritmetickim operacijama, Cesto izvodenje instrukcija petlje moglo bi bitno narusiti
performanse postupka ucenja. Ako se moze staviti vise instrukcija "ucenja" prije no Sto se dode
do instrukcija petlje, efikasnost "ucenja" u smislu poveéanja brzine se povecava. Negativna
posljedica izbjegavanja petlji je porast koli¢ine instrukcija programa, ali to je problem koji je
poznat i od prije. Naime, prilikom izrade programa, programer je uvijek stavljen pred izbor
memorijsko zauzece nasuprot brzine izvodenja. Ukoliko Zelimo §to manji kod kako bismo
zauzeli §to manje memorije, koristiti ¢emo vise petlji, 1 time posti¢i smanjenje broja
instrukcija. Negativna posljedica jest povecanje ucestalosti instrukcija petlji, koje smanjuju
brzinu rada programa. Ukoliko zelimo posti¢i $to vecu brzinu, moramo se pomiriti sa time da
treba potrositi i viSe memorije.

Kako je osnovni zahtjev na generiranu mrezu bio §to veca brzina, odluceno je da se ne Stedi na
prostoru.

U nastavku ¢e biti prikazane specifikacije jednostavne neuronske mreze i kod koji se generira
pomocu simulatora.
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// MultilayerPerceptron struktura

MultilayerPerceptron Mrezal (

SampleDimension (2), // Dimenzija ulaznog vektora == broj ulaza
Specifikaciia Perceptrons ( // Definicije svih perceptrona
neuronske Perceptron ("pl","Sigm"), // Perceptron imena "pl", sigmoidalni
mreze Perceptron ("p2","Sigm") // Perceptron imena "p2", sigmoidalni
),
Connections ( // Definicije tko je spojen na koga
// prvi ulaz spojen sa ... 1 tezinski faktor je
(Input(l), "pl", 0.50 ), (Input(l), "p2", 0.40 ),
// drugi ulaz spojen sa ... 1 tezinski faktor je

(Input(2), "pl", 0.20 ), (Input(2), "p2", 0.60 ),

// Ovo ne kaze da Jje perceptron spojen na samog sebe, vec

// se ovime postavlja vrijednost praga (w0) za zadani perceptron
("pl", -0.3 ), ("p2", 0.1 )
)

Outputs ("pl","p2"), // Perceptroni p7 i p8 su izlazni

Samples (Dummy) , // Uzorci

LearnMethod ("Backpropagation"), // Ucimo sa backpropagationom

Options ( // I malo opcija

LearnNow=true, // Odmah pokreni postupak ucenja
LearningRate=0.3, // Stopa ucenja Jje 0.3
InertionRate=0.0, // Stopa tromosi je 0.0
ProduceRaport=false, // Zelim izvjestaj
RaportStyle=Code, // Obican tekst a ne HTML stranicu
Task=GenerateCCode, // Zadatak: generiraj C kod
GenerateCCode=true, // Generiraj C kod
AllowedError=0.01, // Dopustiva pogreska je 0.01
IterationLimit=1 // Ucenje smijes obaviti kroz 1 iteraciju

#include <math.h>
#include <stdio.h>

double inputs 0[2] = {

T 0.0, 0.0
Generirani opis
neuronske bi
mreZe zajedno
s BACk- double outputs 0[2] = {
PROPAGATION 0.0, 0.0
algoritmom
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typedef struct {
double p 2 1 output;
double p 2 1 error;
double w 2 1;
double w 2 1 old;
double w 1 1 2 1;
double w 1 1 2 1 old;
double w 1 2 2 1;
double w 1 2 2 1 old;
double p 2 2 output;
double p 2 2 error;
double w_2 2;
double w_2 2 old;
double w 1 1 2 2;
double w 1 1 2 2 old;
double w 1 2 2 2;
double w 1 2 2 2 old;
double p_1 1 output;
double p 1 2 output;

} mlpnetwork;

mlpnetwork netl;

double *pinputs([l] = {
inputs 0
bi

double *poutputs[l] = {
outputs 0
i

int numberOfSamples = 1;

long EpohLimit = 5;

long IterationLimit = 1;

long i1, el;

double ukupna pogreska;

double allowedError = 0.01;
double eta = 0.30000000000000004;
double eta trom = 0.0;

double *inputs;

double *outputs;

double g;
int uzorak br;
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double getTotalError (void) ;

void IspisiFaktore (void) ;

void IspisiUlazelIzlaze (void);

void calcSample( int sampno, double *err, double *aoutputs );

void InitWeights (void) {

netl
netl
netl
netl

netl.

netl
netl
netl
netl
netl
netl
netl

.w_2 1=-0.30000000000000004;
.w_2_l_old=net1.w_2_1;
.w. 1 1 2 1=0.5;

w2 2=0.1;
.w_2_2_old=net1.w_2_2;
w1l 12 2=0.4;

void main (void) {

InitWeights () ;
learn () ;

void learn (void) {
el = 1;
while (1==1) {
for ( uzorak br=0; uzorak br < numberOfSamples; uzorak br++)

//

Postavi kao trenutni uzorak uzorak broj: uzorak br

inputs = pinputs[uzorak br];

outputs = poutputs[uzorak br];

il

= 1;

while (1==1) {
netl.p 1 1 output = inputs[0];

netl.p 1 2 output = inputs[1l];

netl.p 2 1 output = 1./(l.+exp(-(+netl.w 2 l+netl.p 1 1 output
netl.p 2 2 output = 1./ (l.+exp(-(+netl.w 2 2+netl.p 1 1 output
netl.p 2 1 error = netl.p 2 1 output * ( 1 - netl.p 2 1 output

netl.p 2 2 error = netl.p 2 2 output * ( 1 - netl.p 2 2 output

netl.w 1 1 2 l+netl.p 1 2 output * netl.w 1 2 2 1)));

netl.w 1 1 2 2+netl.p 1 2 output * netl.w 1 2 2 2)));

( outputs[0]-netl.p 2 1 output );

{
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( outputs[l]-netl.p 2 2 output );

ukupna pogreska = (outputs[0]-netl.p 2 1 output)*
(outputs[0]-netl.p 2 1 output) +
(outputs[l]-netl.p 2 2 output)*
(outputs[l]-netl.p 2 2 output);

// Total sample error equals ukupna pogreska.

if ( ukupna pogreska < allowedError ) break;

q = netl.w_1_1_2_1;

netl.w 1 1 2 1 += eta * netl.p 2 1 error * netl.p 1 1 output +

netl.w 1 1 2 1 old = g;
g =netl.w 1 1 2 2;
netl.w 1 1 2 2 += eta * netl.p 2 2 error * netl.p 1 1 output +

netl.w 1 1 2 2 old = g;
g =netl.w 1 2 2 1;
netl.w 1 2 2 1 += eta * netl.p 2 1 error * netl.p 1 2 output +

netl.w 1 2 2 1 old = qg;
q =netl.w 1 2 2 2;
netl.w 1 2 2 2 += eta * netl.p 2 2 error * netl.p 1 2 output +

netl.w 1 2 2 2 old = qg;

q = netl.w 2 1;

netl.w 2 1 += eta * netl.p 2 1 error + eta trom * (netl.w 2 1-
netl.w 2 1 old);

netl.w 2 1 old = g;

q = netl.w 2 2;

netl.w 2 2 += eta * netl.p 2 2 error + eta trom * (netl.w 2 2-
netl.w 2 2 old);

netl.w 2 2 old = g;

if ((IterationLimit>0) && (il>=IterationLimit)) {

printf ("Iteration limit reached: %$1d epoha, %1d
iteration.\r\n",el,il);

break;

}

SINIEIE

}
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if ((EpohLimit>0) && (el>=EpohLimit)) break;
el++;
}
printf ("Done after %$1d epohs.\r\n",el);
ukupna pogreska = getTotalError();
printf ("Ukupna pogreska za sve uzorke je %g.\r\n",ukupna pogreska) ;
IspisiFaktore();
IspisiUlazeIzlaze();

void IspisiFaktore (void) {
printf ("netl.w 2 1=%g\r\n",netl.w 2 1);
printf("netl.w 1 1 2 1 = %g\r\n", netl.w 1 1 2 1);
printf("netl.w 1 2 2 1 = %g\r\n", netl.w 1 2 2 1);
printf ("netl.w 2 2=%g\r\n",netl.w 2 2);
printf("netl.w 1 1 2 2 = %g\r\n", netl.w 1 1 2 2);
printf("netl.w 1 2 2 2 = %g\r\n", netl.w 1 2 2 2);

void IspisiUlazeIzlaze (void) {
for( uzorak br=0; uzorak br < numberOfSamples; uzorak br++) {

inputs = pinputs[uzorak br];

outputs = poutputs[uzorak br];

netl.p 1 1 output = inputs[0];

netl.p 1 2 output = inputs[1l];

netl.p 2 1 output = 1./ (l.+exp(-(+netl.w 2 I+netl.p 1 1 output *
netl.w 1 1 2 l+netl.p 1 2 output * netl.w 1 2 2 1)));

netl.p 2 2 output = 1./(l.+exp(-(+netl.w 2 2+netl.p 1 1 output *
netl.w 1 1 2 2+netl.p 1 2 output * netl.w 1 2 2 2)));

printf ("Uzorak %d\r\n",uzorak br);

printf ("Ulazi: %.61f,%.61f\r\n", inputs[0], inputs[1]);

printf ("Tocni izlazi: %.61f,%.61f\r\n",outputs[0],outputs[l]);

printf ("Izlazi mreze:

%$.61f,%.61f\r\n",netl.p 2 1 output,netl.p 2 2 output);

double getTotalError (void) {
static double ukp;
static int ubr;
static double *inps;
static double *outs;
ukp = 0.; inps = inputs; outs = outputs;
for ( ubr=0; ubr < numberOfSamples; ubr++) {
inputs = pinputs[ubr];
outputs = poutputs[ubr];
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netl.p 1 2 output = inputs[1l];
netl.p 2 1 output = 1./ (l.+exp(-(+netl.w 2 I+netl.p 1 1 output *
netl.w 1 1 2 l+netl.p 1 2 output * netl.w 1 2 2 1)));
netl.p 2 2 output = 1./(l.+exp(-(+netl.w 2 2+netl.p 1 1 output *
netl.w 1 1 2 2+netl.p 1 2 output * netl.w 1 2 2 2)));
netl.p 2 1 error = netl.p 2 1 output * ( 1 - netl.p 2 1 output ) * (
outputs[0]-netl.p 2 1 output );
netl.p 2 2 error = netl.p 2 2 output * ( 1 - netl.p 2 2 output ) * (
outputs[l]-netl.p 2 2 output );
ukp += ( outputs[0]-netl.p 2 1 output )*( outputs[0]-
netl.p 2 1 output ) + ( outputs[l]-netl.p 2 2 output )*( outputs[1l]-
netl.p 2 2 output );
}
inputs = inps; outputs = outs;
return ukp;

}

void calcSample( int sampno, double *err, double *aoutputs ) {
static double *inps;
static double *outs;
inps = inputs; outs = outputs;
inputs = pinputs|[sampno];
outputs = poutputs[sampno];

netl.p 1 1 output = inputs[0];

netl.p 1 2 output = inputs[1l];
1./(1l.+exp(-(+netl.w 2 l+netl.p 1 1 output *
netl.w 1 1 2 l+netl.p 1 2 output * netl.w 1 2 2 1)));
netl.p 2 2 output = 1./(l.+exp(-(+netl.w 2 2+netl.p 1 1 output *
netl.w 1 1 2 2+netl.p 1 2 output * netl.w 1 2 2 2)));
netl.p 2 1 error = netl.p 2 1 output * ( 1 - netl.p 2 1 output ) *

netl.p 2 1 output

( outputs[0]-netl.p 2 1 output );
netl.p 2 2 error = netl.p 2 2 output * ( 1 - netl.p 2 2 output ) *
( outputs[l]-netl.p 2 2 output );
if( err != NULL ) {

*err = (outputs[0]-netl.p 2 1 output)*
(outputs[0]-netl.p 2 1 output)+
(outputs[l]-netl.p 2 2 output)*
(outputs[l]-netl.p 2 2 output );

}
if (aoutputs!=NULL) {
aoutputs[0]=netl.p 2 1 output; aoutputs[l]=netl.p 2 2 output;
}
inputs = inps; outputs = outs;

}

Uporaba polja nije u potpunosti izbacena — polja se i1 dalje koriste za pohranu ulaznih uzoraka, i
izlaznih klasifikacija, zbog toga $to se na taj naCin osigurava lakSa manipulacija uzorcima. S druge
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strane, ulazi i izlazi se koriste samo u dijelovima izra¢una koji su vezani uz vanjske slojeve, $to kod
vecih viseslojnih mreza ¢ini razmjerno mali dio ukupnog izracuna.

Sve tezine i potrebni parametri mreze pohranjeni su u strukturu mlpnetwork. Definirano je i Sest
automatski generiranih funkcija, od kojih su tri vrlo bitne: learn, getTotalError i
calcSample, atri pomoéne: IspisiFaktore, IspisiUlazelzlazeiInitWeights.

Funkcija 1earn obavlja postupak uc¢enja koji je zadan prilikom generiranja mreze. Valja uociti da
funkcija ima samo tri petlje: prva beskonacna petlja ponavlja postupak ucenja cijele mreze iz epohe u
epohu, druga petlja u svakoj epohi dohvac¢a redom uzorke, a tre¢a petlja ponavlja ucenje dok pogreska
uzorka ne padne ispod dozvoljene ili se dosegne zadano ograni¢enje (ova petlja posljedica je
odabranog postupka ucenja). Medutim, nikakvih petlji nema u racunski najintenzivnijem dijelu —
ucenju jednog uzorka, tj. propagaciji ulazne vrijednosti prema izlazu, povrata pogreske unatrag i
korigiranja tezinskih faktora.

Funkcija InitWeights poziva se iz funkcije learn na pocetku uéenja kako bi postavila
pocetne vrijednosti za tezinske faktore.

Funkcija getTotalError racuna i vra¢a ukupnu pogresku koju mreza radi nad cijelim skupom

uzoraka za ucenje.
Funkcija calcSample racuna odgovor koji daje mreza za odredeni uzorak.

Funkcija IspisiFaktore i IspisiUlazeIzlaze omogucavaju ispis na zaslon tezinskih

faktora, kao i uzoraka za ucenje.
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3. PRIMJER KLASIFICIRANJA NOVCANICA

3.1. O PRIMJERU

U ovom je poglavlju opisana konkretna implementacija unaprijedne neuronske mreze Ciji je
zadatak klasificiranje uzoraka. Implementacija mreze u potpunosti se oslanja kako na teorijski uvod iz
prvog poglavlja, posebice BACKPROPAGATION algoritam kojim je mreza ucena, tako i na opis
simulatora modela mekog racunarstva, kojim je mreZza modelirana i programski ostvarena, a koji je
dan u drugom poglavlju. U tom smislu, primjer koji slijedi svojevrsna je sinteza iznesene teorije i
predlozenog programskog rjeSenja u obliku alata FSIT. Ve¢ je receno da je to programsko rjeSenje
vrlo opcenito, pa tako uz neuronske mreze podrzava i brojne druge modele mekog racunarstva. U
okviru ovog rada, medutim, zanimaju nas prvenstveno neuronske mreze. Nadalje, u okviru ovog
primjera, zanima nas isklju¢ivo funkcionalnost FSIT-a kao generatora koda neuronskih mreza
(poglavlje 2.5). Simulacija modela neuro-racunarstva nije njime obuhvacena i ona je spomenuta kao
edukativni aspekt programa u poglavlju 2.2.

Primjer je programski ostvaren kroz dva medusobno odvojiva modula: prvi sacinjava kod
neuronske mreze, generiran alatom FSIT, a drugi je korisnicko sucelje mreze u koje je ugraden i
generator umjetnih uzoraka. Tako je korisniku na jednostavan i intuitivan nacin omogucéeno
dohvacanje uzoraka i provjera rada prethodno trenirane mreze nad tim uzorcima.

3.2. POSTUPAK KLASIFIKACIJE

3.2.1. Zadatak mreze

Zadatak mreze jest klasifikacija Cetiri razli¢ite vrsta papirnatih novcanica. Skup primjera za ucenje
sacinjavaju novcanice od 5, 10, 20 i 50 kuna, svaka u Cetiri mogucée varijante ovisno o orijentaciji
(slika 3.1). Pojedina se nov€anica moze pojaviti na ulazu neuronske mreze bilo licem ili nali¢jem, kao
§to moZe biti i rotirana za 180 stupnjeva. MreZa, nakon $to joj se na ulazu predo¢i odgovaraju¢im
postupkom prethodno pripremljeni uzorak, na izlazu ima odrediti o kojoj je novcanici rijec.
Klasifikacija mora biti neovisna o orijentaciji.
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Slika 3.1.
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Zato jer su uzorci u stvari digitalizirane slike, oni ¢e se medusobno razlikovati po intenzitetu
korespondentnih slikovnih elemenata, $to je posljedica razlike u stupnju istroSenosti novc¢anica,
izguzvanosti papira, pomaku uzorka u x ili y smjeru u odnosu na otvor optickog instrumenta i sl. Od
neuronske se mreze o¢ekuje da ucini generalizaciju, pa da sve primjerke jedne te iste novCanice
klasificira ispravno, neovisno o prisutnim varijacijama u intenzitetu komponenti pojedinih slikovnih
elemenata. Od mreze se takoder zahtjeva odredeni stupanj tolerancije na ocekivana oStecenja
novcanica, poput necisto¢a, poderanosti i sl.

3.2.2. Priprema uzorka za klasifikaciju

Prije nego §to se uzorak novcanice proslijedi ulazima neuronske mreze, potrebno ga je obraditi
odgovarajué¢im postupcima. Digitalna slika u memoriji ra¢unala pohranjena je kao matrica slikovnih
elemenata, a svaki je slikovni element opisan s vise komponenti. Ovisno o primijenjenom modelu, te
komponente mogu biti intenzitet crvene, zelene i plave boje (tzv. RGB model), zatim intenzitet krome
i svjetline, ili neki drugi uobicajeni model. Najcesce se u elektronickim optickim uredajima, kao Sto su
zaslon 1 skener, koristi RGB model. Kada bi uzorak bez prethodne obrade bio proslijeden neuronskoj
mrezi onako kako je skeniran, onda bi odgovaraju¢a neuronska mreza u ulaznom sloju morala imati
vrlo veliki broj neurona. Ucenje i koriStenje takve mreze bilo bi suvise slozeno i sporo. Iz tog se
razloga digitalnim postupkom obrade smanjuje koli¢ina informacije uzorka.

Postupak prikazuje slika 3.2. Novcanicu je najprije potrebno pretvoriti u digitalni oblik, Sto se
ostvaruje skeniranjem na odredenoj rezoluciji. Pretpostavimo da je skeniranje ucinjeno skenerom u
boji s rezolucijom od 300 toc¢aka po incu i da je prosjena veli¢ina nov¢anice 14x7 cm. Nakon tog
postupka dobivena digitalna slika uzorka dimenzija je otprilike 1500x800 slikovnih elemenata. Slika
se zatim nanovo uzorkuje na veli¢inu 45x22 slikovnih elemenata. Veli¢ina je odabrana proizvoljno i,
kako ¢e se pokazati, dovoljno je mala da omogucava brzu klasifikaciju, a opet dovoljno velika da bi
klasifikacija bila ispravna. Uzorkovanje se opcenito moze provoditi raznim algoritmima, npr.
bikubi¢nim filtrom, ili jednostavno uprosjecivanjem vrijednosti intenziteta skupine susjednih
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Slika 3.2.

Postupak
pripreme
uzorka

slikovnih elemenata. Nakon §to je digitalna slika smanjena na prihvatljivu veli¢inu, provodi se jos i
transformacija u crno-bijelu sliku. Opcenito, ovaj korak moze izostati i mrezu se moze uciti tako da
klasificira i na temelju boja. U tom slucaju sliku bi trebalo dodatno smanjiti ako Zelimo zadrzati isti
broj ulaznih neurona. U nasem primjeru, medutim, u potpunosti smo odbacili informaciju o bojama pa
¢e neuronska mreza uzorke vidjeti crno-bijelima. Transformacija boja takoder se moze provoditi na
razli¢ite nacine, najjednostavniji od kojih je racunanje srednje vrijednosti RGB komponenti slikovnog
elementa. U primjeru je koriSten neSto slozeniji (i tocniji) nacin transformacije putem izra¢una
komponente svjetline. Komponenta svjetline oznacava se s Y i uz dvije kromatske komponente Ui V'
¢ini tzv. YUV model koji predstavlja Cestu alternativu RGB modelu u mnogim primjenama obrade
digitalne slike. Komponenta Y rac¢una se prema formuli:

Y=0299R + 0587 G+ 0.114B (3.1)
i daje vrijednosti u intervalu [0, 255], ako su vrijednosti R, G i B u istom intervalu.

Nakon ovog postupka dobivamo matricu slikovnih elemenata dimenzije 22 retka i 45 stupaca.
Naposljetku linearnom transformacijom svodimo vrijednosti elemenata na vrijednosti iz intervala [0,
1], te ih takve moZemo proslijediti neposredno na ulazne neurone mreze. Kako matrica ima ukupno
45x22=990 elemenata, mora i neuronska mreza u ulaznom sloju imati upravo 990 neurona.

uzorak 14x7 cm

bikubicéni filter

pretvorba boja
45x22 c/b tocaka

3.2.3. Arhitektura, parametri i u¢enje mreze

Mreza koja ¢e Kklasificirati uzorke jest aciklicka slojevita potpuno povezana mreza strukture
990x3x4. Cetiri neurona izlaznog sloja odreduju rezultat klasifikacije novéanice na na¢in da se onaj
neuron ¢iji je izlaz najvec¢i proglasava pobjednikom. Ako je to prvi neuron, onda je na ulazu prvi
primjer za uéenje (novcanica od 5 kuna), ako je pobjednik drugi neuron onda se radi o novcanici od

10 kuna itd. Slika 3.3 prikazuje opisanu neuronsku mrezu.
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Slika 3.3.
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Slika 3.4.
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Neuronska mreza ucena je sa stopom uéenja /#~0.02 i momentom g=0.02. Svakih 2500 epoha rad
mreZze provjeren je nad skupom primjera za testiranje. Smanjivanje pogreske na izlazu iz mreze
prikazuje slika 3.4. Ucenje se provodilo tako da je za uzorak novcanice od 5 kn na izlaznom sloju
samo izlaz prvog neurona postavljen na jedinicu, a svi ostali na nule. Za uzorak od 10 kn svi su
neuroni postavljeni na nulu, osim drugog koji je postavljen na jedinicu, i tako redom za uzorak od 20
kn i 50 kn. Vazno je uociti da je mreza ucena samo s primjerima iz skupa za ucenje prikazanim na
slici 3.1. Mreza nije uCena s antiprimjerima, Sto znaci da se za svaki uzorak doveden na ulaz
pretpostavlja da je iz skupa 5, 10, 20 ili 50 kn. Kada uzorak ne bi bio iz tog skupa (primjerice neka
strana valuta), on ¢e unato¢ tome biti klasificiran kao jedna od novc€anica iz poznatog skupa. U tom
sluaju ne mozemo govoriti o pogresnoj klasifikaciji, jer namjena konstruirane mreze nije dati
odgovor na pitanje pripada li nov¢anica skupu za ucenje ili ne.

-
L

pogreska

W UZOrC Za ufenje
W UZOrci Za provieru

L _

Mrezu se, medutim, moglo trenirati i s antiprimjerima. Jedna je moguénost da se za svaki
predoceni antiprimjer kao izlaz zahtijeva vrijednost nula na svim neuronima izlaznog sloja,
sugerirajudi tako da predoceni uzorak ne odgovara niti jednoj poznatoj nov¢anici. Druga je moguénost
dodavanje petog neurona u izlazni sloj, koji bi, kada mu je izlazna vrijednost jednaka jedinici,
upuéivao na to je novcanica nepoznata. No u oba slucaja potrebno je skup primjera sa slike 3.1.
prosiriti antimprimjerima - a njih teoretski ima beskonacno mnogo. Kompromisno rjeSenje je
prosirivanje skupa za uéenje samo onim antiprimjerima koji se opravdano mogu pojaviti na ulazu
mreZe (npr. postojece strane valute ili nov€anice koje su povucene iz opticaja).

56



Web-orijentirani simulator modela neuronskih mreza s primjerom raspoznavanja novcanica i generatorom uzoraka
Primjer klasificiranja novCanica

Izvorni kod
mreze za
sustav FSIT

Kada mreza nije u¢ena s antiprimjerima, kao $to je sluc¢aj u ovoj implementaciji, dobar pokazatelj
pouzdanosti klasifikacije moze biti medusoban odnos vrijednosti neurona izlaznog sloja. Ako je,
primjerice, vrijednost neurona pridruzenog novcanici od 50 kn blizu jedinici, a vrijednost ostalih triju
neurona blizu nuli, onda je sasvim sigurno rije¢ o uzorku od 50 kn. U situaciji kada ne postoji velika
razlika u vrijednosti pobjednickog neurona i preostalih neurona, klasifikacija uzorka manje je
pouzdana i uzorak, ovisno o nekom usvojenom pragu tolerancije, moze biti proglasen nepoznatim.

3.3. GENERIRANJE KODA MREZE

Programski kod mreZe generiran je alatom FSIT. U poglavlju 2.5. navedene su prednosti ovakvog
nacina programske implementacije mreze. lako je navedeni primjer racunski manje zahtjevan u fazi
koriStenja mreze, u fazi treniranja to nije slucaj i spomenute optimizacije postaju znacajnima. Model
mreze opisan u sustavu FSIT prikazan je u nastavku. Izvr§avanje ovog modela rezultira generiranjem
C koda. Dobiveni kdd vrlo je opsezan (veli¢inom nadmasuje 2 MB) i iz tog je razloga izostavljen.

MultilLayerPerceptron Mrezal (
SampleDimension (990),
Perceptrons (

FullFFNetwork ("Sigm", 990, 3, 4)
) s
Connections (
Random (-2.4,2.4)
)y
Outputs (default),
Samples ( Dummy ),
LearnMethod ("BackpropagationStohastic"),
Options (
LearnNow=true,
LearningRate=0.3,
InertionRate=0.0,
RaportStyle=Code,
Task=GenerateCCode,
AllowedError=0.000001,
IterationLimit=1000,
EpohLimit=500
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3.4. GENERIRANJE UZORAKA

3.4.1. Prednosti i nedostaci generiranja uzoraka

Generator umjetnih uzoraka omogucava korisniku da na jednostavan nadin generira uzorke
novcanica razlicitog stupnja oste¢enja.. Nad tim uzorcima - koji predstavljaju imitaciju primjera kakvi
bi se pojavljivali u stvarnoj primjeni ovakvog sustava - moguce je provjeriti ispravnost rada neuronske
mreZe. To moze biti osobito korisno kada je skup primjera za ucenje relativno malen, pa iz njega nije
moguce izdvojiti skup primjera za provjeru kako je to opisano u poglavlju 1.2.4. Generator umjetnih
uzoraka omogucéava i pracdenje ponasanja mreZze ovisno o razliitim obiljezjima uzorka, npr.
promatranje pouzdanosti klasifikacije u ovisnosti o istroSenost papira novcéanice i sl. Na temelju
takvih razmatranja moguce je definirati Zeljeni prag tolerancije oSte¢enja uzoraka, kako je opisano u
poglavlju 3.2.3. Prednosti koristenja generatora umjetnih uzoraka ocigledno su slijedece:

e dostupnost velikog broja uzoraka za provjeru,

e mogucnost promatranja odziva mreze u ovisnosti o promjeni samo jednog parametra uzorka,

e mogucnost definiranja praga tolerancije oSte¢enih uzoraka.

U primjeni, medutim, provjera rada mreze iskljuivo generiranjem uzoraka ne bi bila

zadovoljavaju¢a. Umjetno generirane uzorke valjalo bi kombinirati s pravim uzorcima, i to iz
slijedecih razloga:

e generirani uzorci nisu u potpunosti stohastiCke prirode (generirana obiljeZja su pseudo-
slucajna),

e generatorom se rijetko mogu obuhvatiti sva obiljezja pravih uzoraka.

Nadalje, kvaliteta umjetno generiranih uzoraka u smislu njihova podudaranja s pravim primjerima

ovisi o primijenjenom postupku generiranja. Postupak, primjerice, moZze biti previse pojednostavljen
da bi rezultirao kvalitetnih uzorcima.

3.4.2. Generator uzoraka novcanica

Generator uzoraka ugraden u ovaj primjer generira novcanice s razli¢itim stupnjem oStecenja.
Korisniku je omoguceno da preko grafickog sucelja, opisanog kasnije, odredi stupnjeve pojedinih
oste¢enja. Generatorom je moguce odrediti:

e istroSenost papira novcanice,

e poderanosti papira,

e izguzvanost papira,

e stupanj necistoce papira i

e iSaranost papira.
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Dodatno je moguce prikazati i nali¢je novcanice, rotirati je za 180 stupnjeva te dodati
samoljepljivu traku. Ovako ostvareni generator pokriva u velikoj mjeri moguce stvarne primjere, no
spomenuti nedostaci postupka i dalje vrijede. Cak S$tovise, pri generiranju se koristi generator
slu¢ajnih brojeva s unaprijed zadanom pocetnom vrijednoséu (engl. seed value). To je ucinjeno
namjerno, kako bi program uvijek generirao isti skup uzoraka.

Ostecenja novcanice stvaraju se postupcima obrade digitalne slike. Ona je pohranjena kao matrica
triju komponenti dimenzija 367x182 slikovnih elemenata. Koristen je model YUV. Svako pojedino
ostecenje vezano je implementacijski za jedan graficki filtar ili viSe njih. Pojedini filtar djeluje bilo na
sve tri komponente slike ili samo na neke, kombiniraju¢i slikovne elemente matrice uzorka sa
slikovnim elementima pripremljenih matrica. Pripremljene matrice oponasaju strukturu raznih
ostecenja (npr. mrlja, izguzvanosti), dobivene su obradom dijelova slike pravih novéanica i specificne
su za svaki filtar. U nastavku ¢emo razmotriti pojedine filtre.

IstroSenost novcanice generira se modifikacijom svih triju komponenti matrice uzoraka. Filtar
funkcionira na nacin da smanjuje kontrast novcanice $to je stupanj istroSenosti veci. Uz to se, prema
formuli eksponencijalnog porasta s ograniCenjem, povecava zatamnjenje novcéanice (smanjivanje
komponente Y). Izguzvanost papira generira se kombinacijom Y komponente matrice uzorka s istom
komponentom pripremljene matrice. Kombinacija se ostvaruje na nacin opisan slijede¢im izrazom

Ys(i,j)=g(Ys(i,j)+SIO(YP(I',J')—Avg(YP))j (3.2)

gdje Y,(i, j) oznaCava Y komponentu elementa u matrici uzorka novcanice u stupcu j i retku i, Y,(i,
j) oznacava analogno Y komponentu iz pripremljene matrice, a / oznaCava stupanj istroSenosti
nov¢anice u intervalu [0, 100]. Funkcijom Avg(Y,) racuna se prosjecna vrijednost svjetline
pripremljene matrice. Funkcija je definirana kao

Y(@i, )
Avg(Y) =t

(3.3)

3

pri ¢emu su n i m broj redaka odnosno stupaca matrice. Kako su vrijednosti komponenti iz
intervala [0, 255], potrebno ih je nakon kombiniranja svesti u taj isti interval, Sto ¢ini funkcija g(x)
definirana na slijede¢i nacin:

0, zax<0
g(x)=4255, zax>255 (3.4)
X, inace

Djelovanje filtra prikazano je na slici 3.5.
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Slika 3.5. ' :
Generiranje
istroSenosti
novcanice
Poderanost novcanice generira se na slican nac¢in. Ovdje se, naravno, koriste druge pripremljene
matrice. Kombinacija tih matrica s matricom uzorka odvija se takoder na nacin opisan izrazom 3.2, uz
dodatnu modifikaciju kromatskih komponenti:
. o .
Us(i,))=8| Us(i, ) +§(Yp(w) —Avg(Y;))
I (3.5)
Vs(i, ) =g(Vs @) —g(Yp(i, - AVg(Yp)))
Ovom modifikacijom dijelovi uzorka postaju zZuckasto-smedi. Slika 3.6. prikazuje uzorak nakon
§to je na njemu primijenjen filtar za poderanost.
Slika 3.6.
Generiranje
poderanosti
novcanice
Filtrom za izguzvanost postize se efekt izguzvanosti papira kakva nastaje kada se novcanica
smota. Na papiru tada zbog presavijenosti nastaju vertikalne pruge. Izraz koji kombinira matricu
uzorka s pripremljenom matricom jednak je izrazu 3.2. Djelovanje tog filtra prikazano je na slici 3.7.
Slika 3.7.
Generiranje
izguzvanosti
novcanice

DASLYALH HNTE YRNOOMYN
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Filtar za generiranje necisto¢a ostvaren je tako da na razliitim mjestima matrice uzorka vrsi
kombinaciju dijela te matrice s pripremljenim matricama. Odabir pozicija na kojoj se vr$i kombinacija
ucinjen je tako da su rubne pozicije vjerojatnije od onih u sredini. Kombinacija se vrsi na slijedeci

nadin:
VoG, )= g( BOD 2 (g1, + 100}
UG j) = g(up(i, j)+(;.5.US (%)) +20J 35
Vs (i, j) =g(V’°(i’j)+(;5'Vs /) +4oj

Najprije se smanjuje vaznost komponente svjetline ¥ uzorka novcanice za faktor 2, ¢ime se ispod
mrlji postize efekt zamucenja. Zatim se svjetlina kombinira sa svjetlinom pripremljene matrice, i
naposljetku se dodatno povecava za iznos 100. Kromatske komponente U i V tezinski se zbrajaju i
usmjeravaju ka smedoj boji. Intenzitet / ne pojavljuje se u izrazu 3.6., i 0 njemu ovisi ukupan broj
ovakvih kombinacija matrica, tj. broj mrlji. Rezultat primjene ovog filtra prikazuje slika 3.8.

Slika 3.8.

Generiranje
necisto¢a na
novcanici

DS LA HNYE TNOOHVN

v

Na isti nacin, s drugacijim pripremljenim matricama, funkcionira i filtar za generiranje iSaranosti
novcanice. Rezultat je prikazan na slici 3.9.

Slika 3.9.

Generiranje
iSaranosti
novcanice

—
DS LN A W&*-\.‘K o2
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Slika 3.10.

Sucelje
programa za
generiranje
umjetnih
uzoraka i
njihovu
klasifikaciju

3.5. KORISNICKO SUCELJE

Korisnicko sucelje objedinjuje kod neuronske mreze, generiran pomocu alata FSIT, i generator
umjetnih uzoraka. Izgled sucelja dan je na slici 3.10. U gornjem dijelu nalazi se generator uzoraka, a u
donjem prikaz neuronske mreze koja se koristi za klasifikaciju.

Stupanj ostecenosti u opsegu od 0% do 100% korisnik odabire kliznim trakama. Ako je opcija
Generiraj uzorak ukljuCena, uzorak se odmah prosljeduje generatoru uzoraka. Generator uzoraka
primjenjuje filtre unaprijed odredenim slijedom, te zatim vr$i svu potrebnu pripremu uzorka,
objasnjenu u poglavlju 3.2.2. (uzorkovanje i pretvorba boja). Skeniranje nov€anica se ne provodi, jer
one pocetno ve¢ postoje pohranjene u memoriji. Pohranjene nov€anice preuzete su sa stranice
Hrvatske narodne banke (http://www.hnb.hr). Za svaku je pojedinu nov€anicu moguée nezavisno
mijenjati stupanj oSte¢enja, a on se moze postaviti i slucajno.

50 kn

Prije prosljedivanja generiranog uzorka neuronskoj mrezi, potrebno je ucitati tezinske faktore
mreZe. Oni su pohranjeni u *.annf datoteci za svakih 2500 epoha ucenja mreze, kako je receno u
poglavlju 3.2.3. Najbolji rad mreze postize se, dakako, s onim faktorima koji minimiziraju pogresku
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na izlazu na skupu primjera za uéenje i na skupu provjeru (vidi sliku 3.4.). Ti faktori pohranjeni su u
datoteci faktori 1 20.annf. Rad mreze moze se isprobati i na drugim pohranjenim faktorima
(priloZzenima na CD-u), te tako promatrati kako se mijenjaju performanse mreze u zavisnosti o
faktorima.

Kada su tezinski faktori mreze ucitani, odabirom opcije Propagiraj uzorak se prosljeduje na ulaz
neuronske mreze. S obzirom na to da je uzorak prosao prethodnu pripremu, mreza ga vidi u rezoluciji
od 45x22 crno-bijela elementa, i uzorak je tako prikazan na njezinu ulazu. Zato jer je mreza razmjerno
jednostavna, informacije se kroz nju propagiraju gotovo trenutacno, i tako na izlazu odmah dobivamo
klasifikaciju uzorka. Ispisuje se i izlazna vrijednost pojedinih neurona, koji su tim svjetliji $to je
vrijednost bliza jedinici. Vrijednosti neurona izlaznog sloja prikazane su jos i graficki.
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4. ZAKLIUCAK

U ovom radu primjerom su obuhvacene tri programske implementacije: simulator neuronskih
mreza, generator C koda neuronskih mreza opisanih u simulatoru i generator umjetnih uzoraka
temeljenih na stvarnim uzorcima.

Kroz primjer je jasno prikazana robusnost neuronskih mreza, o ¢emu je govora bilo u teorijskom
dijelu. Zadatak ostvarene neuronske mreze bio je raspoznavati predocene novcanice (Hrvatske kune) i
klasificirati ih u jednu od Cetiri unaprijed definirana razreda. Razvijena mreza sastoji se od tri sloja:
ulaznog sloja koji ima 990 neurona, skrivenog sloja koji ima 3 neurona i izlaznog sloja koji ima 4
neurona. ZamiSljeno je da mreza radi na principu glasanja: svaki od izlaznih neurona zaduzen je za
jedan tip novcanice. Onaj neuron koji ima najve¢i izlaz odreduje o kojoj se novcanici radi.

Prilikom ucenja mreza je trenirana s dva primjerka svake novcanice, pri ¢emu je nov€anica mogla
biti postavljena u jedan od Cetiri vodoravna poloZaja, Sto ukupno daje 32 uzorka za ucenje. Potrebno je
naglasiti da su mrezi prilikom ucenja predocavane isklju¢ivo neoSteéene novcanice (dakle bez
necistoca, iSaranih dijelova i sl.).

Neuronska mreza koja je koristena za raspoznavanje novcanica najprije je opisana u sustavu FSIT.
Sustav FSIT, osim S§to omogucava rad s modelima mekog raCunarstva (pa tako i s neuronskim
mrezama), ima ugradenu moguénost generiranja optimiranog C kdda (pri ¢emu se optimira brzina
izvodenja) koji obavlja funkciju opisane mreze. Prednosti tog postupka su znacajno ubrzavanje, kako
rada mreze, tako i samog postupka ucenja koji je inace inherentno spor uslijed velikog broja izracuna
koje je potrebno obaviti. Izvorni C kdd mreze generiran je sustavom FSIT. Tako dobivena mreza
ucena je s nov¢anicama koje smo preuzeli s Internet stranice Hrvatske narodne banke.

Kako bismo provijerili kako se mreza ponaSa pri radu sa "stvarnim" novcanicama (dakle onima
koje su neko vrijeme bile u opticaju i uslijed toga postale zguzvane, iSarane, neciste i sl.) napisan je
program — generator uzoraka — koji neosteenu nov€anicu u Zeljenoj mjeri ostecuje umjetnim
postupcima. Prednost ovakvog generatora takoder lezi u Cinjenici da Cesto nije moguce unaprijed
dobiti veliki broj uzoraka koji bi pokrivali sve interesantne primjere oStecenja novéanica. Provjeravali
smo ponasanje mreze nad umjetno generiranim uzorcima. U skladu s nasim o¢ekivanjima i izlozenom
teorijom, mreZa se pokazala izuzetno robusnom. Naime, tako dugo dok je stupanj takvih ostecenja bio
unutar razumnih granica (odnosno dok je novc¢anica bila razmjerno prepoznatljiva), neuronska je
mreza raspoznavanje obavljala s visokim stupnjem pouzdanosti.
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PRILOG

Na CD-u prilazemo:

e FSIT

Za pokretanje programa potrebno je u web-pregledniku otvoriti datoteku
simulator/fsitprog.html. Preglednik mora podrzavati Java 2.0.

e Kilasifikacija novc¢anica

Program je potrebno instalirati pokretanjem datoteke ann/setup.exe. Program se zatim pokrece
iz Start izbornika.
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