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1. Uvod

“Verujem da ce se na kraju veka koriscenje reci kao i opSte misljenje obrazovanih toliko promeniti da

’

Ce se moci pricati o tome kako masine razmisljaju bez ocekivanja kontradikcije.’
~ Alan Turing, otac racunarske nauke

U istraZivanju podataka i kognitivnim naukama, veStacke neuronske mreZe su familija
statistickih modela ucenja inspirisana bioloSkim neuronskim mrezama. Koriste se u svrhu
aproksimacije funkcija koje mogu zavisiti od velike koli¢ine ulaznih podataka, a koje su u
principu nepoznate. Vestacke neuronske mreze su sistemi medusobno povezanih neurona,
koji Salju poruke jedni drugima. Veze izmedu ovih neurona imaju numericke tezine koje
mogu biti podloZzne promenama u zavisnosti od iskustva, $to neuronske mreze Cini
adaptivnim i sposobnim za uéenje.

Ljudski mozak sadrzi otprilike 100 milijardi neurona. Svaki neuron sadrzi telo Celije, a telo
¢elije Cini centralnu masu iste. Telo ima odreden broj veza-ulaza tj. dendrita, koji dovode
informacije ka telu ¢elije 1 jedan akson, preko kojeg se prenosi rezultat rada tj. izlaz Celije. U
racunaru, ekvivalent neurona bio bi nanoskopski prekidacki uredaj koji se zove tranzistor.
Moderni mikroprocesori sadrze preko dve milijarde tranzistora, spakovanih u integrisano
kolo povrSine od oko 25 kvadratnih milimetara. Ovde se poredenje mozga i raCunara
zavrSava, jer se oni u potpunosti razlikuju. Prava razlika je u ,razmiSljanju® raunara u
odnosu na ljudski mozak. Naime, ra¢unari i mozgovi “misle” na drugaciji nacin. Tranzistori u
raCunaru su umrezeni na relativno jednostavan nacin, u serijske lance (svaki je povezan sa
dva 1ili tri druga tranzistora, formiraju¢i osnovna logic¢ka kola), dok su neuroni u ljudskom
mozgu gusto povezani na slozene, paralelne nacine (svaki je povezan sa priblizno deset
hiljada suseda).

Sustinska strukturalna razlika racunara 1 mozgova je osnov razlike u nacinu na koji misle.
Racunari su savrSeno kreirani da skladiSte ogromne koli€ine (za njih) beznacajnih podataka 1
da ih preureduju na brojne razliite nacine, u zavisnosti od preciznih instrukcija koje im
bivaju prosledene unapred, u vidu programa. Ljudski mozgovi, sa druge strane, uce sporo,


http://www.goodreads.com/author/show/87041.Alan_Turing
http://www.goodreads.com/work/quotes/24738161

¢esto mesecima ili godinama kako bi u potpunosti dodelili smisao veoma slozenim pojavama
1 stvarima. Za razliku od racunara, mogu spontano da spoje informacije na nove nacine;
prepoznaju iskonske Sablone, ostvariju nove veze i spoznaju ve¢ naucene stvari u potpuno
novom svetlu.

Osnovna ideja vestacke neuronske mreze je simulacija velike koli¢ine gusto napakovanih,
medusobno povezanih nervih ¢elija u okviru racunara, tako da je omogucéeno ucenje
pojmova, prepoznavanje Sablona i donoSenje odluka na nacin koji je slican ¢ovekovom.
Neuronska mreza se ne programira eksplicitno da uci, ona to radi sama, isto kao i mozak.
Sustinski, veStacke neuronske mreze su softverske simulacije, napravljene programirajuci
obi¢ne racunare koji rade u uobiajenom rezimu sa svojim tranzistorima i serijski povezanim
logickim kolima, tako da se ponaSaju kao da su napravljene od milijardu medusobno
povezanih ¢elija mozga koje rade paralelno. Niko do sada nije pokusao da napravi racCunar
tako da tranzistore umrezi na nacin na koji su umrezeni neuroni u mozgu. Drugim recima,
vesStacka neuronska mreza se razlikuje od ljudskog mozga na isti na¢in na koji se raCunarski
model vremenskih prilika razlikuje od pravih oblaka, pahuljica ili svetlosnih zraka.
Racunarske simulacije su samo kolekcija algebarskih promenljivih i matematickih jednacina
koje ih spajaju. One nisSta ne znace raCunarima, ve¢ ljudima koji ih programiraju. U daljem
tekstu, svako pominjanje neuronskih mreza, odnosi¢e se upravo na vestacke neuronske
mreze.

Tipi¢na neuronska mreza ima od nekolicine do stotinu, hiljadu, ili pak milion vestackih
neurona tj. jedinica, umrezenih u serije slojeva, gde je svaki neuron povezan sa oba sloja sa
obe strane. Neki od njih, koji se nalaze u po¢etnom sloju, tj. sloju ulaza, dizajnirani su tako da
dobijaju razlicite oblike informacija iz spoljasnjeg sveta. Jedinice koje se nalaze na suprotnoj
strani mreze, u krajnjem sloju, tj. sloju izlaza, signaliziraju nain na koji mreza reaguje na
naucene informacije. Izmedu lezi jedan ili viSe skrivenih slojeva, koji zajedno €ine vecinu
veStatkog mozga. Vec¢ina neuronskih mreZza su potpuno povezane, $to znaci da je svaki
neuron iz skrivenog nivoa kao i svaki neuron iz izlaznog sloja, spojen sa svakim neuronom iz
slojeva sa obe strane. Ove veze su predstavljene brojem koji se definiSe kao teZina. TezZina
moze da bude ili pozitivna (ukoliko jedan neuron pobuduje drugog) ili negativna (ukoliko
jedan neuron inhibira drugog). Sto je ova tezina veca, veéi uticaj jedan neuron ima na drugog.
Ovo odgovara nacinu na koji prave neuronske ¢elije pobuduju jedne druge, kroz sinapse.

Tok informacija kroz neuronsku mrezu odvija se na dva nacina. Kada u¢i, tj. dok biva
trenirana ili radi u uobi¢ajenom rezimu (nakon §to se istrenira), $abloni informacija ulaze u
mrezu putem ulaznog sloja, koji potom dalje pobuduje slojeve skrivenih jedinica, da bi na
kraju zavrs$ili u izlaznom sloju. Ovakav uobicajeni dizajn zove se mreza propagacije unapred
(eng. Feedforward network).

Svaka jedinica dobija svoj ulaz od jedinica iz prethodnog sloja, nakon cega se ulazne
vrednosti mnoZze sa teZinama veza kroz koje su povezani. Svaka jedinica sumira sve ulazne
vrednosti koje dobija na ovakav nacin. Ako je suma veca od odredene vrednosti, koja se
obi¢no zove prag (eng. Threshold), jedinica se aktivira i pobuduje jedinice sa kojima je
povezana sa desne strane.



Kako bi neuronska mreza naucila da prepoznaje i klasifikuje pojmove, mora da postoji
povratna informacija; kao kad deca uce tako $to im se ukaze da je to Sto rade dobro ili loSe.
Svi ljudi koriste povratne informacije, u svakom trenutku. Mozak ¢oveka koji prvi put igra
kuglanje posmatra koliko brzo se kre¢e kugla i putanja kojom ide. Evidentira koliko mu je
bilo blizu da porusi sve ¢unjeve. Slede¢i put kad se baci kugla, mozak se seca $ta je pogresno
proracunao i ispravlja pokrete tela u skladu sa time, u nadi da ¢e kugla biti bolje bacena.
Povratna informacija se koristi kako bi se poredio Zeljeni ishod sa ishodom koji se stvarno
desio. Shvati se razlika izmedu ova dva ishoda i ta novonaucena informacija doprinosi da se
sledeéom iteracijom stvarni ishod bliZi Zeljenom ishodu. Sto je veca razlika izmedu Zeljenog i
stvarnog ishoda, to je drasti¢nije potrebno menjati pokrete.

Vestacke neuronske mreze uCe na isti nacin. Obi¢no, kroz proces koji se zove propagacija
unazad (eng. Backpropagation). Ovaj proces podrazumeva poredenje izlaza koji mreza
generiSe sa izlazom koji je trebalo da generiSe. Razlika izmedu ovih izlaza se koristi pri
ispravljanju tezina veza u mrezi. Najpre se ispravljaju tezine blize izlaznom sloju, kre¢uéi se
unatrag, sve do ulaznog sloja. Propagacija unazad, kroz neko vreme omogucava mrezi da uci,
redukujudi razliku izmedu stvarnih i Zeljenih rezultata, sve dok se ove dve vrednosti ne
poklope.

Kada se mreza istrenira sa dovoljnom koli¢inom podataka, uvode se novi podaci, kod kojih
nedostaje atribut po kome se vrsi klasifikacija, kako bi se testirala njena uspesnost. Primera
radi, istrenirana je mreza tako da prepoznaje slike odredenih predmeta-stolica i stolova.
Nakon toga, mrezi se daje slika nekog treceg pojma, npr. fotelje. U zavisnosti od toga kako je
istrenirana, mreza ¢e pokuSati da kategoriSe nove primere kao ili stolicu ili kao sto,
uopStavajuc¢u na osnovu prethodnih iskustava, isto kao i ¢ovek. Ovo doduse, ne znaci da
neuronska mreza moze da gleda slike namestaja i u trenutku odreaguje na smislen nacin, tj.
ne ponasa se kao osoba.

Ulazi neuronske mreZe su brojevi, tako da je svaka jedinica ulaza ili isklju¢ena ili ukljucena.
Ako postoji pet ulaznih jedinica, mreZza se moZe izloZiti informacijama o pet razli¢itih
karakteristika stolica koristeci binarne da/ne odgovore. Pitanja bi bila npr. Da li ima leda? Da
li ima plo€u? Da li ima tapacirung? Da li moZe udobno da se sedi duze vreme? Da li moze
veca koli¢ina stvari da se stavi na povrsinu? Tipi¢na stolica bi bila predstavljena sa Da, Ne,
Da, Da, Ne ili binarno 10110, dok bi tipi¢ni sto bio predstavljen sa Ne, Da, Ne, Ne, Da ili
01001. Tokom faze ucenja, mreza samo posmatra veliku koli¢inu brojeva kao $to su 10110 1
01001 1 u¢i da neki od njih znace stolica ($to bi na primer bio izlaz 1), dok neki drugi znace
sto (izlaz 0).



Slika 1.1. Vestacki mozak (ilustracija)

U radu [1] napravljen je racunarski model za neuronske mreZze zasnovane na matematici i
algoritmima koji koriste logiku praga (eng. Threshold Logic). Ovaj rad je uveo prvi
matematicki model neuronske mreze, koriste¢i elektronska kola. Jedinice ovog modela,
jednostavni formalizovani neuroni, jo§ uvek su standardna referenca u polju vestackih
neuronskih mreza. Neuron ovog modela se naziva Mekkuloh-Pits (McCulloch-Pitts) neuron.
Ovaj model prouzrokuje podelu istrazivanja neuronskih mreza na dva razlicita prilaza. Jedan
prilaz se fokusira na bioloske procese u mozgu, a drugi se fokusira na primenu neuronskih
mreza u vestackoj inteligenciji.

Psiholog Donald Heb (Donald Hebb) je 1949. Godine, u radu [2] napravio model ucenja
zasnovan na mehanizmu neuralne plastiénosti (neural plasticity), koncept koji je
fundamentalno esencijalan za nafin na koji ljudi uce. Ovaj model je danas poznat kao
Hebovsko uc¢enje (Hebbian learning). Ovaj rad je ukazivao na to da veze izmedu neurona
jacaju svaki put kada se koriste. Ako se dva neurona pobude u isto vreme, po Hebu, njihova
veza jaca. Hebovsko ucenje vazi za jedno tipi¢no nenadgledano ucenje i njegove varijante
nastale kasnije, bili su rani modeli za ideju dugoro¢nog potenciranja (eng. Long Term
Potentiation). Istrazivaci su poceli da koriste ove ideje kod racunarskih modela 1948. godine
sa Tjuringovim B-tip masinama.

Kako su racunari bivali sve napredniji 50-tih godina, kona¢no je bila moguca simulacija
hipoteticke neuronske mreze. Prve korake u ovom smeru je ucinio Natanjel Rocester
(Nathanial Rochester) iz IBM laboratorija. Nazalost, prvi pokusaj nije uspeo.

Farli (Farley) i Klark (Clark) 1953. godine, prvi su koristili kalkulatore, za simulaciju
Hebovske mreze na MIT-u. Frenk Rozenblat (Frank Rosenblatt) 1958. godine napravio je
algoritam za prepoznavanje Sablona, zasnovan na dvoslojnoj mrezi koriste¢i sabiranje i
oduzimanje. Uz matematicku notaciju, Rozenblat je takode opisao kolo koje nije u okviru
obi¢nog perceptrona, kao $to je ekskluzivno ili kolo, ¢ije matemati¢ko izraunavanje nije
moglo da se obradi sve dok se nije pojavio algoritam propagacije unazad, napravljen od
strane Pola Verbosa (Paul Werbos) 1975. godine.

Godine 1959. Bernard Vidrov (Bernard Widrow) i Marcijan Hof (Marcian Hoff) sa Stanforda
razvijaju modele “ADALINE” i “MADALINE”. Ova imena su akronimi od Multiple
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ADAptive LINear Elements. ADALINE je razvijen u cilju prepoznavanja binarnih $ablona
tako je da prilikom Cditanja bitova sa telefonske linije, moguce predvideti sledec¢i bit.
MADALINE je bila prva neuronska mreza primenjena na problem iz realnog sveta, koristeci
adaptivne filtere koji eleminisu ehoe na telefonskim linijama.

Godine 1962, Vidrov 1 Hof razvijaju proceduru ucenja, koja ispituje vrednosti, pre nego $to
se tezina promeni, po pravilu: Promena tezine = (Vrednost pre primene tezine) * (Greska /
(Broj jedinica ulaza)). Zasnovana je na ideji da dok jedan aktivan perceptron mozda ima
veliku gresku, mogu se ispraviti vrednosti tezina, tako da se greska distribuira na celu mrezu,
ili makar na susedne perceptrone. Primenjujuc¢i ovo pravilo, i dalje se nailazi na gresku,
ukoliko je vrednost pre tezine 0, iako ¢e verovatno samu sebe ispraviti. Ukoliko je greska
distribuirana na sve tezine, onda se moze rec¢i da je eleminisana.

Iako su bila uspesna u polju neuronskih mreza, neuralna istrazivanja su zapostavljena, a
tradicionalna fon Nojmanova arhitektura je preuzela racunarsku scenu. Ironi¢no, fon Nojman
licno predlozio je imitacije neuralnih funkcija, koristeéi releje telegrafa ili vakuumske cevi.

U istom periodu, napisan je ¢lanak, koji je sugerisao da je nemoguce prosiriti jednoslojne
neuronske mreze u viSeslojne. Dodatno, ve¢ina ljudi u ovom polju je koristila funkcije
ucenja, koje su u osnovi imale nedostatke, jer nisu bile diferencijabilne u svim tackama. Kao
rezultat, finansiranja istrazivanja su drastiéno smanjena. Rani uspesi Su prouzrokovali
preuvelicavanje potencijala neuronskih mreza, posebno uzimajuéi u obzir tehnicke
mogucénosti tog vremena. Ljude je obuzeo strah od nau¢no fantasti¢nog scenarija gde roboti
preovladavaju, a autori su polemisali o efektu koji bi takozvane masine koje razmisljaju imale
na ljude. O ovim temama se i dan danas diskutuje.

IstraZivanje neuronskih mreZa je stagniralo nakon publikacije istraZivanja Marvina Minskog
(Marvin Minsky) i Sejmura Paperta (Seymour Papert) u domenu masinskog ucenja. Oni su
otkrili dva klju¢na problema kod rac¢unara koji su obradivali neuronske mreze. Prvi problem
bio je to Sto jednoslojna neuronska mreza nije u mogucnosti da simulira ekskluzivno ili kolo.
Drugi problem bio je Sto racunari tada nisu imali dovoljno procesorske snage, koje su
iziskivale velike neuronske mreze. Znacajni napredak ostvaren je kada se doslo do algoritma
propagacije unazad, koji je efektivno resio problem ekskluzivnog ili kola.

Godine 1982, zainteresovanost za neuronske mreZe je obnovljena. Dzon Hopfild (John
Hopfield) iz instituta Caltech, predstavio je rad [3] americkoj nacionalnoj akademiji nauka.
Njegov pristup problemu bio je da napravi korisnije masSine, koriste¢i dvosmerne veze. Do
tada su veze izmedu neurona bile samo u jednom smeru. Iste godine, Rajli (Reilly) i Kuper
(Cooper) koriste hibridnu mrezu, sazdanu od viSe slojeva, gde svaki sloj koristi drugaciju
strategiju reSavanja problema. Godine 1982. odrzana je Americko-Japanska konferencija na
temu kooperativnih/kompetativnih neuronskih mreza. Japan je najavio novu petu generaciju
racunara kroz neuronske mreze. Americki novinari su izrazili brigu §to Amerika zaostaje u toj
oblasti.



Prva generacija je koristila prekidace i Zice, druga tranzistore, treCa integrisana kola i
programske jezike viSeg nivoa, a Cetvrta generatore koda. Peta generacija racunara
podrazumeva vestacku inteligenciju. Iz ovih razloga, vise se ulagalo, a samim tim bilo je i
vise istrazivanja u Americi.

Godine 1986. kod neuronskih mreza sa vise slojeva, problem je bio kako prosiriti Vidrov-Hof
(Widrow-Hoff) pravilo na vise slojeva. Tri razliite grupe istrazivaca, od kojih je u jednoj bio
Dejvid Rumelhard (David Rumelhard), bivsi ¢lan Stanfordove katedre za psihologiju, dosle
su do iste ideje, koja se danas zove propagacija unazad, zato Sto distribuira greSke u
prepoznavanju kroz celu mrezu. Hibridne mreze su koristile samo dva sloja, dok mreze sa
propagacijom unazad mogu da koriste vise slojeva. Zbog toga mreze sa propagacijom unazad
sporo uce i potrebno im je hiljade iteracija za obuku.

Paralelno izvrSavanje sredinom osamdesetih godina proslog veka, postalo je popularno pod
nazivom konekcionizam (eng. Connectionism). Skripta Dejvid Rumelharta i DzZejms
Meklelanda (James McClelland) 1986. Godine, obezbedila je kompletan pregled koris¢enja
konekcionizma kod racunara koji simuliraju neuronske procese. Neuronske mreze, koriS¢ene
u vestackoj inteligenciji, bile su posmatrane kao pojednostavljeni modeli neuroloskih procesa
u mozgu, iako je relacija izmedu ovog modela i bioloske arhitekture mozga diskutabilna.

Masine podrzavajucih vektora i ostale jednostavnije metode kao §to su linearni klasifikatori,
postepeno su postale popularnije od neuronskih mreza u domenu istrazivanja podataka i
masinskog ucenja. Tek sa pocetkom novog milenijuma, neuronskim mrezama raste
popularnost, zahvaljuju¢i novim visoko-performansnim algoritmima koji su pomerili granice
prakti¢nih primena. U krugovima nauc¢nika pocinje da kruzi termin dubokog ucenja (eng.
Deep Learning), koji je samo sinonim za neuronske mreze i predstavlja neki oblik ponovnog
brendiranja neceg Sto ve¢ postoji, zarad Sirenja interesovanja i dobijanja na popularnosti.

Zbog novodobijene popularnosti, po¢inju da se organizuju takmicenja neuronskih mreZza.
Izmedu 2009. 1 2012. godine, rekurentne neuronske mreze i mreze propagacije unapred,
razvijene u razvojnoj grupi Jurgen Smidhubera (Juergen Schmidhuber) u $vajcarskoj
laboratoriji vestacke inteligencije IDSIA, bile su prve na osam internacionalnih takmicenja u
prepoznavanju S$ablona i maSinskom ucenju. Dvosmerna i multidimenzionalna duga
kratkoroéna memorija (eng. Long short term memory) autora Aleksa Grejvsa (Alex Graves)
osvojila je tri takmiCenja 2009. godine na ICDARu (eng. International Conference on
Document Analysis and Recognition) u prepoznavanju rukom pisanih tekstova.

Implementacije zasnovane na kori$¢enju grafickog procesora od strane Den Kiresen-a (Dan
Ciresan) 1 kolega sa IDSIA, pobedile su na viSe takmicenja u prepoznavanju Sablona
ukljucujuéi: IJCNN 2011 takmicenje u prepoznavanju saobracajnih znakova, ISBI 2012
segmentacija neuronskih struktura u stekovima elektronske mikroskopije (Segmentation of
Neuronal Structures in Electron Microscopy Stacks challenge), i druge. Njihove neuronske
mreZe su bile prvi vestacki prepoznavaci Sablona, koji su mogli da dostignu performance koje
mogu da pariraju Coveku, ili pak da imaju i nadljudske moguénosti kod prepozavanja
saobracajnih znakova i rukopisa.



Fundamentalna ideja iza neuronskih mreza je da ukoliko je moguce da radi u prirodi, mora da
moze da radi i u racunaru. Pored razvoja algoritama, buduénost neuronskih mreza zavisi i od
razvoja hardvera. Sli¢no kao napredne masSine za igranje Saha, brze efikasne neuronske mreze
zavise od hardvera koji je specijalno prilagoden za njihovu upotrebu. Zbog ogranicenja
procesora, neuronskim mrezama su potrebne nedelje da se istreniraju. Neke kompanije
pokusavaju da naprave tzv. silikonski kompajler, koji bi generisao specifican tip integrisanog
kola, koji je optimizovan za neuronske mreze. Digitalni, analogni i opticki €ipovi, su razne
vrste integrisanih kola koja se razvijaju. lako se mozda smatra da su analogni signali stvar
proslosti, neuroni u mozgu zapravo rade viSe kao analogni signali, nego kao digitalni. Dok
digitalni signali imaju dva stanja (1 ili 0), analogni signali variraju u vrednosti izmedu
minimalnih i maksimalnih vrednosti. Bi¢e potrebno neko vreme da opticki ¢ipovi pocnu da se
koriste u komercijalne svrhe.



2. Principi funkcionisanja

Algoritmi neuronskih mreza su nastali kao pokusaj da se oponasa nacin na koji ljudski
mozak uci, tj. nacin na koji ljudski mozak klasifikuje i spoznaje stvari. Rac¢unske operacije
koje obavljaju neuronske mreze su zahtevne, stoga je tek relativno skoro napredak
tehnologije omogucio njihovo intenzivnije koriS¢enje. Oponasanje mozga je jako zahtevan
proces, s obzirom na S$irok dijapazon moguénosti i koli¢ine podataka koje mozak
svakodnevno obraduje.

Postoji hipoteza koja tvrdi da svi procesi koje mozak obavlja, nisu sacinjeni od velikog broja
raznih programa, ve¢ od jednog algoritma ucenja. Ovo jeste samo hipoteza ali postoje
odredeni nau¢ni dokazi koji idu u prilog ispravnosti ove hipoteze. Naucnici su uspeli da na
zivotinjama prespoje komunikacione kanale u mozgu na slede¢i nacin: neuronske veze
izmedu usiju i centra za sluh, koje omogucavaju zivotinjama (i ljudima) da cuju, prespojili su
sa nervnim kanalima o€iju, tako da elektricni impulsi koje oko proizvodi kao signal ne
zavrSavaju u centru za vid ve¢ u centru za sluh. Centar za sluh je naucio da vidi u punom
smislu te reci. Sli¢no je uradeno i sa centrom za dodir. Prespojen je na isti na¢in i naucio je da
vidi.

Ovakvi eksperimenti su nazvani neuronskim prespajanjima (eng. Neuro re-wiring).
Zahvaljujuéi njima, sti¢emo utisak da jedan isti deo fizickog tkiva mozga moze da obraduje
¢ulo vida, sluha ili dodira. Onda je moguce postojanje jednog algoritma ucenja koji obraduje
sve moguce Culne “ulaze”. Cilj je na¢i neku aproksimaciju nacina na koji mozak obavlja
obradu svih tih razli¢itih podataka.

ﬁA
\ |
v
9)'/1'1‘:‘
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Slika 2.1. Centar za osecaj uci da gleda

Postoji jo§ primera U Kojima su naucnici uspe$sno manipulisali ¢ulima na ovaj nacin.
Gledanje jezikom funkcioniSe tako §to se na glavu stavi kamera koja uzima niskorezolucione
nijanse sive slike ispred osobe, iz koje izlazi zica sa nizom elektroda koja se stavi na jezik.

Svaki piksel se preslikava na odredenu lokaciju na jeziku, gde se na primer visoka voltaza
preslikava na taman piksel a niska na svetao. Ekolokacija ili ljudski sonar je tehnika koja se
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ve¢ uveliko koristi kako bi pomogla slepim osobama da imaju neku predstavu o okruzenju.
Funkcionise tako §to se proizvodi konzistentan zvuk, npr. pucketanje prstima nakon ¢ega se
nauc¢i kako da se interpretira Sablon zvukova koji se odbijaju o povrSine i time ustanovi
udaljenost od objekata.

Hapticki kai$ je kai§ koji $alje vibracije na odreden deo struka u zavisnosti od objekata u
blizini, §to omogucéuje usmeravanje osobe u odredenom smeru. Ovakav kai§ mogao bi da
nade razne primene, izmedu ostalog kao pomagalo slepim osobama. Americka vlada
finansira projekat za razvoj ovakvog kaisa u vojne svrhe, radi usmeravanja vojnika na
bojnom polju. Jedan bizarniji primer je implantiranje tre¢eg oka zabi, nakon cega je Zaba
naucila da ga koristi. Ostaje utisak da moze da se prikljuci bilo kakav senzor na mozak, a on
¢e nauciti kako da uci na osnovu novodobijenih podataka i kako da se nosi sa tim podacima.

Hapticki kais Implantacija treceg oka

Slika 2.2. Tehnike neuro prespajanja

Neuronske mreze su razvijene tako da simuliraju neurone, tj. mreZe neurona mozga. Neuron
se sastoji od dve celine. Telo, koje se sastoji od ulaznih vlakana, koje prima signale sa drugih
lokacija. 1zlazno vlakno ili akson je u obliku repa i sluzi za propagaciju informacija nastalih
pod uticajem ulaznih signala ka drugim neuronima.

Neuron je po svojoj sustini jedinica izratunavanja, koja dobija odreden broj ulaza, obraduje
ih i izlaz prosleduje dalje kako bi se izraCunavanje nastavilo. Informacije se prenose preko
pulseva elektriciteta. Pulsevi se salju kroz akson do sinapti¢kih zavrSetaka, gde se preko
sinapse prenose na dendrite drugih neurona. Ovo je princip po kome se odvija ceo ¢ovekov
misaoni proces. Neuroni koji rade izraGunavanja, prosleduju poruke koje su rezultat ulaza
koje su primili.

Na istom principu rade nasa ¢ula i miSi¢i. Na primer, signal kojim se misi¢ima govori da se
sakupljaju ili oko koje salje mozgu informacije koje prima iz spoljasnjeg sveta.



Dendriti ) L
Aksonski zavrseci

Jezgro

Akson
Slika 2.3. Neuron

U mreZi vestackih neurona koji se modeliraju, koristi se jednostavan model onoga §to neuron
radi. Neuron se modelira kao logicka jedinica. Zuti krug (slika 2.4.) predstavlja telo neurona a
ulazne grane predstavljaju dendrite. Takode, postoji jedna izlazna grana koja predstavlja
akson. Ovakva jedinica se u literaturi naziva perceptron.

Slika 2.4. Model neurona u vestackim neuronskim mrezama (Perceptron)

Ulazni podaci modela su dati vektorom x, a tezinski faktori vektorom 6 (formula 2.1).
TeZinski faktori su od klju¢nog znacaja za prilagodavanje modela podacima i generalno za
ceo proces ucenja. Obi¢no se nasumicno inicijalizuju i menjaju posle svake iteracije
algoritma.

XO 91
X (&)

x="1| 6=|" (2.1)
X 0
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Funkcija aktivacije perceptrona definiSe njegov izlaz u zavisnosti od ulaza. Rezultat koji se
formira na izlazu obelezava se sa hy (formula 2.2). Funkcija aktivacije koja se najc¢esc¢e koristi
je sigmoidna funkcija:

1
h,(x)= ———— 2.2
»(%) oo (2.2)

gde je x ulaz, 6 tezinski faktori, a T funkcija transpozicije. Funkcija aktivacije se u literaturi
takode zove i hipoteza ili model, §to je opsti naziv koji se odnosi na resenje problema nekog
algoritma istrazivanja podataka. Opsti oblik sigmoidne funkcije je:

1
g (Z) 1 e’ (2.3)

a njen grafik je prikazan na slici 2.5. Pored sigmoidne funkcije, za ulogu funkcije aktivacije
koriste se jo§ i funkcija jedini¢nog stepenika (eng. Unit step), deo po deo linearna (eng.
Piecewise Linear), Gausova funkcija tj. normalna raspodela, kao i mnoge druge. Vise o
funkcijama aktivacije moze se naci u [4].

Slika 2.5. Sigmoidna funkcija

Neuronska mreza moze se definisati kao grupa razli¢itih neurona koji su spojeni, a jedini¢no
uvecanje (xo) kao neuron koji uvek ima vrednost 1. Jedini¢no uvecanje se obi¢no dodaje
svakom sloju koji nije izlazni i sluzi kako bi se ustanovio prag odlucivanja izlazne vrednosti.
Iako sama jedinica ima vrednost 1, bitan je i tezinski faktor koji joj je pridruzen. Ova jedinica
se spaja samo sa drugim jedinicama koje nisu jedinice uvecanja. U osnovnom modelu
neuronske mreze ucestvuju tri sloja: ulazni sloj, skriveni sloj i izlazni sloj (slika 2.6.). Svaki
sloj koji nije ulazni ili izlazni je skriveni sloj.
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skriveni

Slika 2.6. Neuronska mreza

l.(j) aktivacija neurona i u
sloju j. Aktivacija neurona je vrednost u konkretnom neuronu nakon obradivanja ulaza, tj.
nakon primene funkcije aktivacije na linearnu kombinaciju. 890 je matrica tezina koja
parametrizuje i preslikava vrednosti iz sloja j u sloj j + 1. Kada se ulaznim vrednostima
jednog sloja pridruze tezinski faktori dobija se linearna kombinacija. Kako bi dobili vrednost
jedinice u slede¢em sloju, potrebno je na odredenu linearnu kombinaciju primeniti izabranu
funkciju aktivacije (u konkretnom slucaju sigmoidnu funkciju). Sigmoidna funkcija
primenjena na linearne kombinacije ulaza data je u slede¢oj formuli:

U neuronskoj mrezi moze da postoji vise skrivenih slojeva, gde je a

: S
ai(1+1) = g(z eiij)xk)
k=0

(2) _ @) @) @) (€]
al - g(glo XO + 011 Xl + HlZ X2 + 013 X3) (2 4)
(2) _ @) (€] @ 1) )
a,” =g(Oy Xo + 057 X, + 65 X, + 075 X3)
(2) _ 1) 1) ()] 1)
a3 = g(b55 X, + 057 X, + 655 X, + 0535 X5)

—a® _ q(0Da® . gDa@ L gD 2@ @@
h&(x) - al - 9(910 a'O +011 al +912 a2 +913 a3 )

U konkretnom primeru (slika 2.7.), postoje tri ulazne jedinice i tri skrivene jedinice. 6% je
matrica preslikavanja ulaznog sloja na skriveni sloj. Ako mreza ima s; jedinica u sloju j, Sj+1
jedinica u sloju j+1, onda ¢e 69 biti dimenzije sj+1 x (5j + 1). Npr. 60 € R¥™* . Za razlicite
parametre 6 dobijamo razli¢ite funkcije preslikavanja i razli¢ite modele. Ovaj iterativni
algoritam, gde se rezultati propagiraju od levih slojeva ka desnim prilikom izratunavanja
vrednosti u neuronima se zove algoritam propagacije unapred. Radi efikasnog izracunavanja,
pravi se vektorizovana implementacija (podaci se tretiraju kao vektori i matrice, kako bi se
operacije nad istim odvijale u jednom koraku a ne iterativno) linearne kombinacije iz
prethodne formule (formula 2.4). Zbog preglednosti, uvodi se oznaka z koja oznacava ove
kombinacije:
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2 = 09 %, + 9%, +05%, + 09%,; sledi al® = g(z?)
22 = 00, + 09 %, + 69 x, + 6%, ; sledi al? = g(z{?) (2.5)

@ _ p @) @) Oy - F A @
2,7 =0y Xy + 057X + 65X, + 033 %, ; sledi a;,” = g(z;7)

Slika 2.7. Slojevi neuronske mreze

Ove tri linearne kombinacije odgovaraju mnozenju matrice i vektora #%x. Ovime se
vektorizuje izraGunavanje neuronske mreze. DefiniSe se vektor atributa x (Xo je jedini¢no
uvecanje) i trodimenzionalni vektor z koji sadrzi z vrednosti.

Xo @)
X b
x=| 1|, @<=z, (2.6)
X, ()
Z3
X

Nakon toga, vektorizuje se izra¢unavanje vrednosti a1, a,?, as®, tako $to se na vektor z
primeni funkcija aktivacije g:

/@ _ gy

a® =g(z?), gdesu z? i a® e R’ @7

Sigmoidna funkcija g se primenjuje na svaki element ponaosob. Radi konzistentnosti
notacije, umesto da se ulazni sloj obelezava sa X, obelezava se sa a® = x i predstavlja
aktivaciju prvog sloja. Posledi¢no, z? = #Wx postaje z? = #Da. Nakon izradunavanja a® u

formuli 2.4, dodaje se jedini¢no uvecanje a® = 1. Na ovaj nadin se vektor a iz R® slika u
vektor iz R*.

2 2 2 2 . .
Izraz 6,78 +6,Pal? +6,%a®? +6,%al? je u stvariz®

MORPFOING) 2.8)
(09 =a® =g(z")

13



Kada se na vektor z primeni funkcija aktivacije g, dobija se vrednost a® (formula 2.8). Na
osnovu ulaza, vrii se predvidanje izlaza a® tj. hy(x). Razlika je u tome $to, umesto da se
koriste samo ulazni atributi x1, X2, s, koriste se i uvedeni atributi a1?, a;®, as®. Ovi novi
atributi, su nauceni i predstavljaju rezultat funkcije nad ulazom, tj. funkcije koja preslikava
sloj 1 u sloj 2, koju odreduje drugi skup parametara 6. Od slucaja do slucaja, koriste se
razli¢ite arhitekture, tj. nacini povezivanja neurona u vestackim neuronskim mrezama.
Razli¢ite arhitekture (Slika 2.8.) imaju svoje uloge u razli¢itim domenima i primenama mreza.
Neke su viSe ili manje efikasne u reSavanju konkretnih problema.

Slika 2.8. Primer mreze sa dva unutrasnja sloja

U daljem tekstu dati su primeri nekih elementarnih logickih funkcija koje su simulirane od
strane neuronskih mreza.

Primer 1. Logi¢ka AND funkcija:

X, X, €{0,1};
y =X AND X,;

Neuronska mreZa koja simulira AND funkciju se sastoji od jednog neurona. Pre bilo kakvog
izraCunavanja dodaje se jedini¢no uvecanje. Nakon toga, dodaju se vrednosti tezina (-30, 20,
20) tj. parametri 6. Tada je ha(x) = g(-30 + 20x1 + 20x2) i 8 = [-30, 20, 20]. Vrednosti
predstavljaju samo jedno od vise moguéih reSenja. Ovako postavljena neuronska mreza, za
sve moguce ulaze X1 I X2 ima vrednosti navedene u tabeli 2.1.

20

—> ho(x)
20

@ > he(x)

Slika 2.9. AND funkcija
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Tabela 2.1. Vrednosti modela AND funkcije u zavisnosti od ulaza

X1 X2 he (X)

0 0 9(-30) = 0
0 1 9(-10)= 0
1 0 9(-10)= 0
1 1 9(10) =1

Ovo je upravo logicka AND funkcija; hs(X) ¢e biti 1 ukoliko su X1 i X2 jednaki 1. Analogno,
OR funkcija bi se simulirala neuronskom mrezom sa tezinskim koeficijentima (-10, 20, 20), a
negacija sa (10, -20) (formula 2.9).

0 =[-10, 20, 20] : hs(x) = g(-10 + 20x; + 20x2)

0=1[10,-20]  ; he(x) = g(10 - 20x1) (2.9)

U nekim sluéajevima, prilikom primene nekog od algoritama istrazivanja podataka, moguce
je dobiti linearno neseparabilne podatke. U tom slucaju podaci nisu linearno separabilni
(slika 2.10. a)). Za ovakve podatke, moguce je koristiti polinomijalnu logisticku regresiju
dovoljno velikog stepena. Ovakav pristup je dobar kada postoji mali broj (npr. 2) atributa.
Realna situacija je da postoji veéi broj atributa. U tom slucaju logisticka regresija nije
zgodna. Na primer, za 100 atributa, kada se koriste samo izrazi drugog reda, pri logistic¢koj
regresiji se dobija oko 5000 atributa, §to moze dovesti do preprilagodavanja i vecih zahteva
za obradom. Broj kvadratnih atributa (izrazi drugog reda oblika 6x?, Ox%y, Oxy? itd... ) u
zavisnosti od pogetnog broja atributa n, asimptotski raste O(n?).

% & %
09F ®.g .‘o.\ s & » Py
Wootonia? ooy o, "'-t‘. Ozooo(}q% ,.;:.‘.. .
LYY o %pogo .:.' 9006%0000 oo ° o m
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.."’.PO %o, o%e O%C’éo AL
[ d o, * 9 %@O
0T “*‘ ° 2

& ¢ qupg 09,00 oy og °
Fev 0 s ®®g o,
F ® @
NIRRT R AR S
® 90egqg® 5 ®.% 0 80
05 °:';$" %g‘,%zg"’) '.3'53 ® %.°t°oo
r *
e L oo CI L PO ,.:
[ 2all™ oy o f o 3
e o ® 'y §° s ° o @ P
S A CARE i
0 01 0z 03 D4 05 0B 07 OB 03 1
(@) (b)

Slika 2.10.
(a) Linearno neseparabilni podaci (b) Preprilagodavanje

Pri koris¢enju modela logisticke regresije sa polinomom dovoljno velikog stepena dobijaju se
ispravno klasifikovani podaci ali model je preprilagoden podacima, $to prouzrokuje veéu
stopu gresaka prilikom klasifikacije novih neobelezenih podataka. (slika 2.10. b)).
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Jednostavna logisticka regresija, sa kvadratnim ili kubnim atributima nije dobar nacin za
ucenje slozenih nelinearnih modela kada je n veliko. Kako bi se efikasno resio problem
klasifikacije podataka koji nisu linearno separabilni, koriste se neuronske mreze. Podaci koji
se obraduju iz realnog sveta mogu biti dosta slozeni i mogu da sadrze dosta atributa koji ih
opisuju. 1z tog razloga, neuronske mreze se najcesce koriste nad takvim podacima.

Primer 2. Nelinearna klasifikacija (XNOR funkcija):

X, X, {05}
y =X, XNOR X,
ﬁO - X
x /(:" O - x X
X, X | C 0O x Xx
X X @) O )
X% 00
_ X x 00C
* ©
Xy X,

Slika 2.11. Linearno neseparabilni podaci

Potrebno je nauciti nelinearnu granicu odluéivanja koja deli pozitivhe od negativnih
primeraka. Pozitivni slucajevi, u slu¢aju XNOR-a, su obelezeni sa x (y=1) a negativni sa o

(y=0).
ON ® ©

@ ‘l 3@ - he(x) @ he(x) @ 'ﬁ he(z)

I \.\'])I_F OR

ONAENORLL

Slika 2.12. XNOR funkcija
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Neuronska mreza koja simulira slozeniju funkciju XNOR, sastavljena je od tri jednostavnije
mreze koje simuliraju AND, OR i mreZe koja je kombinacija osnovnih logi¢kih funkcija NOT
i AND. U ovakvoj kombinaciji mreza, AND je potrebna kako bi se dobilo 1 kad su oba ulaza
1. Kombinacija NOT i AND je potrebna kako bi se dobilo 1 kad su oba ulaza 0. Na kraju,
mreza OR objedinjuje ova dva resenja kako bi se dobilo 1 ukoliko je izlaz bilo koje prve
dve funkcije 1.

Tabela 2.2. Vrednosti modela XNOR funkcije u zavisnosti od ulaza

X1 X2 | g® @ ho (x)
D 0] 0 1 1
0 1 0 0 0
1 0 0 0 0
1 1 0 0 1

Uz ovu neuronsku mrezu, koja ima jedan ulazni, jedan skriveni i jedan izlazni sloj, dobijamo
nelinearnu granicu odluke koja simulira XNOR funkciju. Ovaj primer prikazuje kako
neuronske mreze mogu da se nose sa slozenim funkcijama. Sto se vise napreduje u
propagaciji, to se povecava slozenost, tj. moguénost simuliranja slozenih funkcija. Kada
postoji vise klasa pri klasifikaciji, za razliku od proslih primera gde u izlaznom sloju postoji
samo jedan neuron, potrebno je primeniti tehniku jedan protiv svih.
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Binarna klasifikacija Klasifikacija vise klasa

% % Ao x X
o o X o S8 TxX
O O n X
O O DD
X1 , X1 ,
a) b)

Slika 2.13. Oblici klasifikacije
(a) Binarna klasifikacija (b) Klasifikacija vise klasa

Problem klasifikacije viSe klasa se svodi na binarnu klasifikaciju, tako $to se napravi vise
zasebnih binarnih Kklasifikatora. U konkretnom primeru (slika 2.13. b)) gde postoje tri klase,
prave se tri binarna klasifikatora.

}{ZA A .
O
i
> Kl

Slika 2.14. Jedna iteracija metode jedan protiv svih

U svakoj od ove tri binarne klasifikacije imamo ciljanu pozitivnu klasu i ostale klase koje su
spojene u jednu negativnu Kklasu. Ostalo je da se izrauna verovatnoca za sve klase i tako da
i =y, gde je y labela, tj. klasa kojoj pripadaju konkretni ulazni podaci iz trening skupa a i je
jedna od pozitivnih klasa iz jedne od binarnih Klasifikacija za koju se tvrdi da joj pripadaju
ulazni podaci. Sa novim ulazom x, bira se klasa i takva da maksimizuje vrednost hy (formula
2.10), tj. klasifikator koji daje najbolje rezultate prilikom klasifikacije.

maX héi) (X) (210)
l
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Primer:

Na ulazu su slike pesaka, automobila, motocikla i kamiona. Potrebno je klasifikovati ih
ispravno. Za razliku od prethodnih primera, model hs(x), tj. izlaz, vise nije realan broj vec¢
postaje vektor. Neuronska mreza koja implementira ovakvu klasifikaciju, deluje kao da se
sastoji od Cetiri logisticka klasifikatora, od kojih svaki pokuSava da svrsta ulaz u jednu od
viSe klasa za koju je zaduzen.

Kamion

he(z) € R?

Slika 2.15. Klasifikacija vise klasa

Neka je dat trening skup: (x®, y®),(x®,y®@),...,(x™, y‘™) gde suxslike i. Potrebno je za

svako X da vazih, (x®) =~ y©, gde suh, (x), y© e R*.

hy(x) 4. y© = i=1, (2.11)

« O O O B+

pesak  automobil motocikl kamion
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2.1. Funkcija cene

Funkcija cene je funkcija kojom se odreduje preciznost modela. Cilj modela je
minimizovanje funkcije cene, tj. minimizovanje razlike izmedu rezultata modela hy(x®) i
realnih vrednosti y©. Za prostu linearnu regresiju od dva parametra 61, 62, funkcija cene bi
glasila:

36,6 =5 (0, (") -y’ (2.1.1)

Metoda zasnovana na minimizaciji funkcije iz formule 2.1.1 se zove metoda najmanjih
kvadrata (eng. Squared error function). Vrednost funkcije cene se minimizuje u zavisnosti od
parametara ¢, uz pomo¢ neke metode. Ta metoda, za neuronske mreze je obi¢no metoda
gradijentnog spusta, mada se koriste i druge metode. Vise informacija o gradijentnom spustu
se moze naci u [5]. Kao primer funkcije cene uzima se funkcija cene u linearnoj regresiji:

ORESNINCDER 212
m4<z 2
Ako se uvede oznaka Cost:
Cost(h (¥.¥) =5 (h, (9~ )’ @13)
tada funkcija cene postaje:
30) =3 Cost(n, (<), y*) (2.1.4)
i=1

Menja se definicija Cost funkcije tako da odgovara za neuronske mreze (formula 2.1.5).

—log(h,(x)) akoy=1
Cost(h, (x), y) =
st (). ¥) =1 _ log(1—h, (X)) akoy = 0

o (2.1.5)
Skraceni zapis ove
funkcije je:

Cost(h, (x), y) = =y log(h, (x)) — (1 - y) log(1 -, (x))
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Na taj nacin se dobija funkcija cene kod izraGunavanja neuronskih mreza:

3(0) = > Cost(h (x"), y*)

1] (2.1.6)
J(0) = _E[Z y® log(h, (x) + (21— y) log(1- he(x“)))}

i=1

Ovakva funkcija cene je najrasprostranjenija kada su u pitanju neuronske mreze. U nastavku
teksta je objaSnjeno zasto se pomoc¢na Cost funkcija ovako definise.

—] Y= 0
N y=1 T
0 ho(x) 1 0 he(x) i
Slika 2.1.1. Funkcija cene zay = 1 Slika 2.1.2. Funkcijacene zay =0

Ako jey = 11 hy(x) = 1 tada je Cost = 0; znaci da je algoritam ta¢no izvrsio klasifikaciju.
Kako hy(x) tezi nuli (hs(X) — 0), Cost tezi beskonac¢no (Cost — ); znaci da je algoritam
pogresno izvrsio Klasifikaciju. U tom slucaju algoritam se kaznjava sa velikom cenom, tj.
Cost — oo; analogno, kada je y = 0, funkcija cene tezi beskonacno kako hg(x) tezi jedinici, a
nuli kada he (x) tezi nuli.

Ako bi se za primer posmatrala mreza sa slike (slika 2.15.), njene karakteristike su:

L = ukupan broj slojeva u mrezi

Si = broj neurona (ne ra¢unajuci jedinicu uvecanja) u sloju |
S1=3;52=5;S53=5;54=4

K =4 je broj neurona u sloju izlaza

S obzirom da je Cetvrti sloj ujedino i sloj izlaza koji ima ¢etiri neurona, U pitanju je
klasifikacija vise klasa. Potrebno je da se minimizuje J(0) gde je:

6)= ‘%[Z y© logh, () + @~ y ) log(1 - hg(x“’»} (2.16)

i=1
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Na kraju, funkciji cene neuronske mreze se dodaje sumacija K izlaznih jedinica. Detaljnije o
funkcijama cene se moze naci u [5]. Krajnji izgled funkcije cene:

ERSISES o0y @17)
2m =1 i=1 j=1

J(0) = {Zm:i y log(h, (x)), +(@-y,”) log(1- hg(X(”))k)} +

Gde je h,(x) e R* i (h,(x)), =i- ti izlaz (i-ti element vektora h(x)). lzraz koji se nalazi na
kraju formule 2.1.7 se naziva regularizacioni izraz i koristi se kao pouzdana metoda
kaznjavanja modela, koriS¢ena za pospeSavanje  generalizacije 1 spreCavanje
preprilagodavanja modela usled preterane sloZenosti.

ii S Szﬂ(gm (2.1.8)

2mi 7 =3 =

Vise o regularizaciji se moze naci u [5].
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2.2. Algoritam propagacije unazad

Algoritam propagacije unazad rac¢una optimalne vrednosti € kako bi se minimizovala
funkcija cene J(0):

min J(6) (2.2.1)

U algoritmu propagacije unazad, pored funkcije cene J(6) se izraunavaju i parcijalni izvodi.

Funkcija cene se racuna po formuli 2.1.7. Parcijalni izvodi se koriste u metodi gradijentnog
spusta za iterativno azuriranje vektora parametra 6 (formula 2.2.2 ). Zahvaljujuéi parcijalnim
izvodima, algoritam je svakom iteracijom blizi globalnom minimumu, ukoliko je funkcija
cene ispravno definisana. Stopa ili korak ucenja a, kontrolise brzinu odvijanja gradijentnog
spusta. Odabir optimalne vrednosti ovog parametra je veoma bitan. Ukoliko je ova vrednost
prevelika, moguce je prekoraciti minimum (divergirati, tj. udaljavati od minimuma). Kod
premale vrednosti, postojace viSe iteracija gradijentnog spusta a samim tim duZzina celog
procesa treniranja ¢e se povecati.

0=0-ali0 (2.2.2)
00
Primer:
Za dati trening primerak (X, y), prikazan je niz izraCunavanja koji se primenjuje nad njim.

Inicijalno se radi propagacija unapred, kako bi se izracunala vrednost modela u zavisnosti od
ulaza:

a® -1
a =1
a® =x
@) _ g4

2 2 2.2.3
a® =g(z?) ( )
;0 _ g@4@

3 3
a® = g(z( ))
MONEPACNC)

a® =h,(x)=g(z)

U koraku gde se ra¢unaju vrednosti funkcija aktivacije za drugi a® i tre¢i a® sloj, dodaju se
jedinice uveéanja a,® i a®. Ovo je vektorizovana implementacija propagacije unapred. Ona
omogucava efikasno racunanje vrednosti aktivacija kroz slojeve. Vektorizovanost
implementacije je odlika koja je veoma bitna prilikom ovakvih vrsta izraCunavanja jer
omogucava da se izraCunavanje vise vrednosti izvr$i prostim mnozenjem matrica ili vektora i
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matrica, umesto da se iterativnom metodom racuna jedna po jedna vrednost. Nakon S$to je
dobijena inicijalna vrednost modela, radi se propagacija unazad. Za svaki ¢vor, tj. neuron j u
sloju |, raduna se faktor greske 6j"). Ovaj faktor greske se odnosi na ta¢nost vrednosti funkcije
aktivacije.

U slucaju da neuronska mreza ima npr. ¢etiri sloja (L = 4), za svaki neuron u sloju izlaza
racuna se faktor greske:

(4) — 5(4)

gde se a;® moze zapisati i kao (hy(x));. Faktor greske je odstupanje predvidene vrednosti a;j od
stvarne vrednosti yj. Vektorizovan oblik je:

5(4) :a(4) _y (2.2.5)

gde su o, a i y vektori istih dimenzija koji je jednak broju izlaznih jedinica, tj. neurona. Nakon
izraCunavanja greSke u poslednjem sloju (formula 2.2.5), racunaju se greske u prethodnim
slojevima, sve do pocetnog sloja:

S® = (9(3))T S * g-(z(3))

5@ = (9P 50 % g'(2?) (2.2.6)

Iz ovog razloga se ceo proces racunanja greSaka zove propagacija unazad. Operacija .* nije
mnozenje matrica, ve¢ pojedinatno mnozenje odgovarajucih elemenata matrice. lzvod g’ je
izvod funkcije aktivacije evaluirane za ulazne vrednosti date z:

(2®)=a® *(1—g®
9((2)) @ ( (2>) (2.2.7)
g'(z")=a".*(1-a")

Gde je a® vektor aktivacije, a 1 vektor jedinica. 1zraz % ne postoji, jer u prvom sloju su
ulazni podaci, te nema smisla racunati gresku za njih. Moguce je dokazati, kroz slozen dokaz,
uz ignorisanje regularizacije 4 (strana 22.), da za 2 = 0 vazi:

0 .
aeig” J(6) = a}')éi" 1) (2.2.8)

Uz propagaciju unazad, tj. raCunanje ¢ izraza, mogu se brzo racunati parcijalni izvodi za sve
parametre uz pomo¢ formule 2.2.8.
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Pseudokod algoritma propagacija unazad:

Dato je m trening primeraka { (x®, y®),...,(x®, y0),...,(x™, y™) }. Postavlja se 4; = 0 za
svako I, i, j. Ovi parametri ¢e se koristiti kao akumulatori (kumulativno ¢e se dodavati
vrednosti za izraCunavanje parcijalnih izvoda).

begin.
fori=1tom
{

a® — x®

izracunati a" koristeéi propagaciju unapred za 1 =2,3,..., L
koriste¢i Y, izracunati 6 =a” — y®
izradunati 6,62 ,...,6®

A = AD 2050

}

DY = 1 AD + 260 if j=0
m

DY =AY if j=0
m

end.

Ako se Ajj posmatra kao matrica, izraz A" := Aj + a06i*Y je moguée vektorisati, te se
dobija AD := A® + a5+ van iteracije su poslednja dva reda. U poslednjem redu, kada je
j = 0, izostavljen je izraz regularizacije, jer je u pitanju jedini¢no uvecanje. Uz pomo¢ jos
slozenih dokaza koji su izostavljeni, dolazi se do formule:

0
——=J(0)=D" 229
260 j (2.2.9)

Ova formula dalje moze da se koristi u gradijentnom spustu ili u nekom drugom naprednom
algoritmu optimizacije. Kako bi koristili napredne algoritme optimizacije, potrebno je uraditi
tzv. razmotavanje parametara. Razmotavanje parametara nije nista drugo do transformacije
podataka koji su u obliku matrice u oblik vektora. Prednost matri¢ne reprezentacije je u tome
Sto takva reprezentacija odgovara algoritmima propagacije unapred i propagacije unazad.
Lakse je da se iskoristi vektorizovana implementacija, kada su parametri u obliku matrica. Sa
druge strane, prednost vektorske reprezentacije je u tome Sto mogu da se koriste napredni
algoritmi optimizacije, jer ti algoritmi pretpostavljaju da su svi parametri razmotani u jedan
veliki dugacki vektor.
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Primer procesa razmotavanja i vra¢anja u matrice pri ucenju neuronske mreZze:

Funkcija cene costFunction kao argumente ima parametre theta, a vraca funkciju cene jVal i
izvode gradient. Parametri se prosleduju naprednom algoritmu optimizacije fminunc, koji
vra¢a optimalne vrednosti tezinskih parametra. Obe rutine podrazumevaju da su parametri

theta i initialTheta vektori R". Takode se podrazumeva da ¢e funkcija cene costFunction,

kao drugu povratnu vrednost vratiti izvode u obliku vektora 3" . (primeri koda su u Octave
jeziku)

function [jVal, gradient] = costFunction(theta);
optTheta = fminunc(@costFunction, initialTheta, options);

Kod neuronske mreze od tri sloja s, =10, s, =10, s, =1, gde su dati parametri:

Matrice: 69,0@,0® (Thetal, Theta2, Theta3) 0% e R 9@ e R 9 ¢ RH
Matrice: D®,D® D® (D1, D2, D3) D® e R D@ g Ry DO ¢ g

konverzija izmedu matrica i vektora, vrsi se na slede¢i nacin:

1) Matrica u vektor (koristi se operator (:) koji od matrice pravi vektor, dok operator ; vrsi
konkatenaciju):

thetaVec = [ Thetal(:); Theta2(:); Theta3(:)];
DVvec =[D1(); D2(2); D3()]I;

2) Vektor u matricu (koristi se funkcija reshape zajedno sa ulaznim vektorom i parametrima
koji defini$u veli¢inu matrice):

Thetal = reshape(thetaVec(1:110),10,11);
Theta2 = reshape(thetaVec(111:220),10,11);
Theta3 = reshape(thetaVec(221:231),1,11);
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2.3. Numeric¢ka provera gradijenta

Ponekad je moguca pojava suptilnih gresaka prilikom propagacije unazad. Kada se
pokrene gradijentni spust ili neki drugi optimizacioni algoritam, deluje kao da sve radi kako
treba i da se funkcija cene smanjuje svakom iteracijom gradijentnog spusta. Ono $to je tesko
uociti ovim putem, je da neuronska mreza ima vecu stopu greSaka, nego S$to bi imala da
implementacija nema neku suptilnu gresku. Iz ovog razloga, uvodi se algoritam provere
gradijenta. Uz proveru gradijenta, mozemo biti sigurni da su implementacije propagacije
unapred i unazad 100% korektne.

Pretpostavimo da postoji neka funkcija J(0) i da postoji vrednost 0, tako da& € ‘R . Potrebno
je proceniti vrednost izvoda u tacki 6. Izvod je jednak nagibu tangente u toj tacki. Procedura
za numericko izracunavanje izvoda u tacki 6 se ra¢una na slede¢i nacin:

1(B+¢g) J(O)

l{B+e)-1{B-£)

|
B-¢ B O+¢

Slika 2.3.1. Izvod sa dvostranom razlikom

Uoce se tacke @+¢& i @—¢ u okolini tacke €. Vrednosti funkcije u ove dve tacke se spoje
pravom linijom. Nagib ovako dobijene linije je aproksimacija nagiba krive u tacki 6.
Vrednost nagiba aproksimacije dobija se tako §to se podeli visina sa Sirinom trougla:

i\](ﬁ)z J@+e)-J(O-¢)

~ > (2.3.1)

Za e se otprilike uzima vrednoste =107 Sto je & manje to je aproksimacija bolja i u teoriji
kada bi pustili da  tezi nuli, onda bi umesto simbola priblizno mogao stati simbol jednakosti.
Doduse, u praksi, ne sme se staviti previse mala vrednost za &, jer je mogu¢ nastanak
numerickih problema. Ovakva formula izvoda koristi dvostranu razliku (slika 2.3.1.), gde se
uzimaju J(€+¢) i J(0—¢). Preciznija je od jednostrane razlike koja se inace ¢e$c¢e koristi u

definicijama infinitezimalnog ratuna, gde se uzimaju J(@+¢) i J(6).
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U Octave jeziku, implementacija provere gradijenta izgleda ovako:

gradApprox = (J (theta + EPSILON) - J (theta - EPSILON)) / (2 * EPSILON)

Ovo pruza procenu gradijenta u toj tacki. U domenu neuronskih mreza, € nije vise realan
broj, ve¢ matricad e R". 0=[6,,0,,6,,...,0,1(6 je razmotana verzija 6%,0?,69,...,6").
Koriste¢i sli¢nu ideju, mogu se aproksimirati svi parcijalni izvodi (formula 2.3.2).

0 3oy 2Ot 6.0,0:,..0) = (0, ~£,0,,6.....6))
00, oe

0 3302306007 5.0,,...0) - 36,6, 5.0,,...6,)

s % (2.3.2)
2 30y 200000, +6)=3(0,60,,0,,....0, =)

00, oe

U tom slucaju, Octave kod bi izgledao ovako:

fori=1:n,

thetaPlus = theta;

thetaPlus(i) = thetaPlus(i) + EPSILON;

thetaMinus = theta;

thetaMinus(i) = thetaMinus(i) - EPSILON;

gradApprox(i) = (J(thetaPlus) - J(thetaMinus)) / (2 * EPSILON)
end;

Na kraju, dobijamo numeri¢ki odredene parcijalne izvode funkcije cene u odnosu na sve
parametre u mrezi. Nakon toga poredimo gradApprox sa gradijentom koji se dobija kao
rezultat rada propagacije unazad DVec. Ove dve vrednosti moraju da budu priblizno jednake,
gradApprox = DVec. Ukoliko vrednosti jesu dovoljno sli¢ne, onda se moze zakljuciti da
implementacija propagacije unazad dobro radi.
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2.4. Nasumiéna inicijalizacija

Kod algoritma gradijentnog spusta ili kod nekih drugih naprednih algoritama za
optimizaciju, potrebno je inicijalizovati vrednosti parametara &, kako bi te vrednosti dalje
prosledili funkciji fminunc:

optTheta = fminunc(@costFunction, initial Theta, options)
Prilikom gradijentnog spusta, inicijalizujemo & nanule, tj. 6" =0 za svako I, J, .

initialTheta = zeros(n, 1) (2.4.1)

U ovom slucaju, jedinice u istom unutrasnjem, tj. skrivenom sloju racunaju iste funkcije nad

ulaznim podacima. Za svaki uzorak iz trening skupa, vazice al’ =al’ =...=a(. Isto vazi i
za vrednosti koje se dobijaju propagacijom unazad 5" =6 =...=6s", kao i za parcijalne
izvode:
0 __0 2.4.2
a6 = 5q 70 242
i

ij+1

Posledica ovakve inicijalizacije parametara je da su ove vrednosti, posle jedne iteracije
gradijentnog spusta i dalje jednake. Dok je ovo ispravno za logisticku regresiju, inicijalizacija
svih parametara na nule ne fukncioni$e kad se trenira neuronska mreza. Kako bi se izbeglo
ovakvo ponaSanje mreze, potrebno je nasumicno inicijalizovati parametre. Ovaj problem se
zove problem simetri¢nih teZina a nasumicna inicijalizacija oblik razbijanja simetrije.

Svako 6" se inicijalizuje na nasumi¢nu vrednost iz nekog intervala 6’ e[-¢,¢], 1.

(—e< 6?"4') <eg).

Primer u Octave jeziku:

Thetal = rand(10, 11) * (2 * INIT_EPSILON) - INIT_EPSILON;
Thetal = rand(1, 11) * (2 * INIT_EPSILON) - INIT_EPSILON;

Funkcija rand generise matricu veli¢ine odredene argumentima, ¢iji su elementi iz intervala
(0,1). Kako bi interval bio [-¢, €], potrebno je pomnoziti dobijenu vrednost sa dvostrukom
vrednoscu ¢ i pritom oduzeti vrednost . Obi¢no se za ¢ uzimaju male vrednosti, blizu nule.
Nakon ovog koraka mogu da se primenjuju propagacija unazad, provera gradijenta,
gradijentni spust ili neki drugi optimizacioni algoritmi za minimizaciju funkcije cene koji
uzimaju ove nasumicne vrednosti parametara kao inicijalne.

29



3. Tipovi neuronskih mreza

Vestacke neuronske mreze mogu biti hardverski (neuroni predstavljeni kroz fizicke
komponente) ili softverski bazirane (racunarski modeli) i mogu da koriste Sirok dijapazon
topologija i algoritama ucenja. VeStacke neuronske mreze se u najopstijem smislu mogu
podeliti na mreZe prosledivanja unapred, rekurentne mreze i na njihove hibride.

3.1. Mreza prosledivanja unapred

Mreza prosledivanja unapred (eng. Feedforward neural network) je bila prva, a
ujedino 1 najjednostavnija neuronska mreza. U ovoj mrezi, protok informacija je
jednosmeran; od ulaznih jedinica, podaci prolaze kroz skrivene jedinice (ukoliko postoje) sve
do izlaznih jedinica. Ne postoje ciklusi u mrezi za razliku od rekurentnih neuronskih mreza.

Najjednostavnija vrsta neuronske mreze je jednoslojna mreza perceptrona, koja se sastoji
samo od jednog sloja izlaznih jedinica; ulazi se pohranjuju direktno u izlaz preko niza tezina.
Suma proizvoda teZina 1 ulaza se izracunava u svakoj jedinici 1 ukoliko je vrednost iznad
nekog praga (tipi¢no 0), neuron ispaljuje signal i uzima aktiviranu vrednost (tipicno 1); u
suprotnom uzima deaktiviranu vrednost (tipi¢no -1). Neuroni sa ovakvom vrstom funkcije
aktivacije se jo§ zovu i vestacki neuroni ili linearne jedinice praga (eng. Linear threshold
units). U literaturi termin perceptron Cesto referiSe mreze koje sadrze samo jednu ovakvu
jedinicu. Sli¢an neuron je opisan od stane Vorena Mekkuloha i Voltera Pitsa ¢etrdesetih
godina proslog veka.

Perceptron moze da se napravi koristeci bilo koje vrednosti za stanja aktivacije i deaktivacije
sve dok se vrednost praga nalazi izmedu te dve vrednosti. Vecina perceptrona ima izlaze 1 ili
-1 sa pragom 0. Postoje dokazi da takve mreZze mogu brze da se treniraju za razliku od mreza
sa drugim vrednostima. Perceptroni mogu da se treniraju uz jednostavan algoritam ucenja,
koji se obi¢no naziva delta pravilo. Algoritam rac¢una gresku izmedu sraCunatog izlaza i
primeraka izlaznih podataka; koriste¢i tu vrednost, moze ispraviti vrednosti tezina, tako
implementirajuc¢i formu gradijentnog spusta.

Jedini¢ni perceptroni (mreza perceptrona od jedne jedinice) su sposobni da u¢e samo linearno
separabilne Sablone. Godine 1969. poznata monografija nazvana Perceptroni, autora
Marvina Minskog (Marvin Minsky) i Sejmora Paperta (Seymour Papert), pokazala je da je
nemoguée da jediniéni perceptron nau¢i XOR funkciju. Cesto se (pogresno) veruje da su
pretpostavili da je sliCan rezultat tacan 1 za viSeslojne perceptrone. Doduse, to nije bila istina,
s obzirom na to, da su i Minski i Papert znali da su viseslojni perceptroni bili u moguénosti da
simuliraju XOR funkciju.

Iako je jedini¢ni perceptron ograni¢en $to se njegove racunarske moci tice, pokazano je da
mreze paralelnih jedini¢nih perceptrona mogu da aproksimiraju bilo koju neprekidnu
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funkciju, iz nekog sabijenog intervala realnih brojeva, u interval [-1, 1]. Viseslojna mreza
moze da sracuna neprekidni izlaz umesto funkcije stepenika (eng. step function). Obi¢no se
za potrebe aproksimacije koristi logisticka, tj. sigmoidna funkcija (formula 2.2). Prednost ove
funkcije je u tome, sto je neprekidno diferencijabilna i $to se izvodi lako racunaju.

Viseslojni perceptroni se sastoje od viSe slojeva jedinica, obi¢no medusobno povezanih, tako
da se informacije propagiraju iskljuc¢ivo unapred. Svaki neuron u konkretnom sloju ima
usmerene veze ka neuronima u slede¢em sloju. U mnogim slucajevima, jedinice u ovakvim
mrezama primenjuju sigmoidnu funkciju kao funkciju aktivacije. Teorema univerzalne
aproksimacije za neuronske mreze, tvrdi da svaka kontinualna funkcija, koja preslikava
intervale realnih brojeva na neki drugi interval realnih brojeva, moze da se aproksimira sa
proizvoljnom preciznos¢u, koriste¢i viseslojni perceptron sa samo jednim skrivenim slojem.
ViSeslojne mreZze koriste Sirok dijapazon tehnika ucenja, od kojih je najpopularnija
propagacija unazad. Izlazne vrednosti se porede sa ta¢nim vrednostima, kako bi se izra¢unala
vrednost neke predefinisane funkcije greSke. Kako se greSka propagira unazad kroz mrezu,
tezinski faktori se azuriraju kako bi se smanjila greska za neku malu vrednost. Nakon
ponavljanja ovog procesa dovoljno puta, mreza obi¢no konvergira ka stanju gde je greska
mala. Kako bi se tezine ispravno azurirale, koristi se opSta metoda za nelinearne optimizacije
nazvana gradijentni spust. Koriste se izvodi funkcije greske kako bi se tezine ispravno
azurirale, samim tim smanjujuéi gresku. 1z tog razloga, propagacija unazad se koristi samo
kod mreZa ¢ije su funkcije aktivacije diferencijabilne u svakoj tacki.

Kod slucaja gde je broj trening primeraka nizak, potrebno je uvesti dodatne tehnike. Postoji
opasnost od preprilagodavanja podacima i pogre$nog razumevanja statistickog procesa Koji
generiSe podatke. Racunska teorija ucenja (eng. Computational learning theory) se bavi
treniranjem klasifikatora sa ograni¢enom koli¢inom podataka. U kontekstu neuronskih mreza,
jednostavna heuristika nazvana rano zaustavljanje (eng. Early stopping), ¢esto osigurava da
¢e mreza uspesno klasifikovati podatke koje nisu iz trening skupa.

Drugi tipi¢ni problemi algoritma propagacije unazad, su brzina konvergiranja i moguce
zaustavljanje u lokalnim minimumima funkcije greske. Uz sve ove nedostatke, tehnika
propagacije unazad je i dalje vode¢i alat, kada je zadatak uc¢enja neuronske mreze U pitanju.

Vise o mrezi prosledivanja unapred se moze naci u [5].
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3.2. Radijalno zasnovane funkcije

Radijalno zasnovane funkcije, (eng. Radial basis function) su tehnike interpolacije u
viSedimenzionom prostoru. RBF je funkcija koja je ugradena u okviru Kriterijuma razdaljine
u odnosu na centar. RBF funkcije su se primenjivale u oblasti neuronskih mreza, gde su se
koristile kao zamena za sigmoidnu funkciju, karakteristi¢cnu u viseslojnim perceptronima.
RBF mreze se obi¢no treniraju U dva koraka. U prvom koraku, definiSe se vektor centralnih
jedinica ci. Ovaj korak moze da se izvr$i na nekoliko nacina; centralne jedinice mogu
nasumi¢no da se odaberu iz nekog skupa primeraka ili mogu da se ustanove koriste¢i neki
algoritam Kklasterovanja. Drugi korak je treniranje, gde se odreduju optimalne centralne
jedinice i pokrivenosti za svaki neuron. Takode se odreduje trenutak kada se prestaje sa
dodavanjem novih neurona u mrezu kako bi se spreCilo preprilagodavanje. Obicno je
obezbedena posebna mera greske koja se nadgleda 1 koja diktira tok algoritma.

Kod problema regresije, izlazni sloj je linearna kombinacija vrednosti skrivenih slojeva koji
predstavljaju srednju vrednost predvidenih izlaza. Interpretacija vrednosti izlaza je ista kao i
kod modela regresije u statistici. Kod problema klasifikacije, izlazni sloj je obi¢no sigmoidna
funkcija nad linearnom kombinacijom vrednosti skrivenih slojeva. RBF mreze imaju
prednost $to ne pate od lokalnog minimuma na isti na¢in kao viseslojni perceptroni; razlog je
Sto su jedini parametri koji se menjaju u procesu ucenja linearna preslikavanja od skrivenog
sloja ka izlaznom sloju. Mana im je $to je potrebna dobra pokrivenost ulaza od strane
radijalnih funkcija. lako je implementacija veoma drugacija, RBF neuronske mreze su
konceptualno sli¢ne modelima K najblizih suseda. Osnovna ideja se zasniva na ¢injenici, da
je visoka verovatno¢a da je vrednost primeraka koja se predvida, ista kao kod drugih
primeraka koji imaju sli¢ne vrednosti atributa, na osnovu kojih se vr$i predvidanje.

Vise o radijalno zasnovanim funkcijama moze se naci u [5].

3.3. Kohonenove samoorganizujuce mape

Samoorganizuju¢a mapa (eng. Kohonen self-organizing map) je tip veStacke
neuronske mreze koja se trenira koriste¢i nenadgledano ucenje kako bi se proizveo
niskodimenzioni (tipi¢no dvodimenzioni) prikaz ulaza, tj. mapa. Samoorganizuju¢e mape se
razlikuju od ostalih vestackih neuronskih mreza po tome Sto koriste funkcije susedstva kako
bi ocuvale topoloSska svojstva ulaza. Ovo samoorganizujuée mape ¢ini Korisnim za
vizualizaciju niskodimenzionih pogleda visokodimenzionih podataka. Ova vestacka
neuronska mreza razvijena je od strane finskog profesora Teuva Kohonena osamdesetih
godina proSlog veka. Kohonenova mreza je raCunarski zgodna apstrakcija, koja se
nadovezuje na rane bioloske modele neurona iz sedamdesetih godina proslog veka, kao i
modele morfogeneze koji datiraju jo§ od Alana Turinga iz pedesetih godina proslog veka.

Kao i mnoge druge neuronske mreze, samoorganizujuc¢e mape rade u dva rezima: treniranje i
preslikavanje. Treniranje izgraduje mapu koriste¢i ulazne primerke (kompetativan proces,
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takode nazvan kvantizacija vektora), dok preslikavanje automatski Kklasifikuje novi ulazni
vektor. Samoorganizuju¢a mapa se sastoji od jedinica, tj. neurona. Svakoj jedinici je
pridruzen tezinski vektor iste dimenzije kao ulazni vektori, kao i pozicija na mapi. Jedinice su
uredene na dvodimenzionoj koordinatnoj mrezi, kao Sestougli ili kao kvadrati (slika 3.1.).
Samoorganizuju¢a mapa opisuje preslikavanje iz viSedimenzionog prostora ulaza ka
niskodimenzionom prostoru mapa. Procedura smestanja vektora iz prostora ulaza na mapu
podrazumeva pronalazenje jedinice sa najmanjom (metrickom) razlikom izmedu tezinskog
vektora i vektora ulaznog podatka.

v&/

i \/\. \,)\,'

Slika 3.1. Pravougaona i $estougaona topologija

Dok se struktura ovakve mreze tipi¢no smatra kao mreza prosledivanja unapred gde se
jedinice vizualizuju kao povezane, ovakav tip arhitekture je fundamentalno razli¢it. Pokazano
je da se samoorganizuju¢e mape sa malim brojem jedinica ponaSaju na nacin sli¢an algoritmu
K-sredina, dok veée samoorganizujuée mape topoloski reorganizuju podatke. Cesto se pri
ucenju koristi 1 U matrica. Vrednost U matrice za konkretnu jedinicu je prosec¢na razdaljina
izmedu tezinskog vektora te jedinice 1 tezinskih vektora njenih suseda. Kod mreze gde su
jedinice predstavljene kao pravougaonici, mogu se uzeti najblizih Getiri ili osam suseda (Fon
Nojmanova i Murova susedstva, tim redom) ili Sest jedinica na Sestougaonoj mrezi. Kod
velikih mapa koje broje preko hiljade jedinica, moguce je izvrSiti operacije klasterovanja na
samoj mapi.

Cilj u¢enja samoorganizujuce mape, je da natera razli¢ite delove mreZe da se slicno odazivaju
na konkretne Sablone ulaza. Ovo je delimi¢no motivisano na¢inom kojim se upravljaju
vizualni, auditorni i senzorni podaci iz spoljasnjeg sveta u razli¢itim delovima cerebralnog
korteksa u ljudskom mozgu. Tezine neurona se inicijalizuju na male nasumi¢ne vrednosti.
Potrebno je da se mreza pohrani sa Sto ve¢im brojem primera vektora koji predstavljaju, §to je
blize moguce, vektore koji se o¢ekuju prilikom preslikavanja.

Trening faza koristi kompetativno ucenje. Kada se trening primerak pohrani u mrezu, ra¢una

se njegovo Euklidsko rastOJanJe od sv1h tezinskih Vektora Neuron ¢iji Je tezmskl vektor

.....

jedinice najboljeg poklapanja i neuroni koji su u neposreanJ blizini se podesavaju prema
vektoru ulaza. Intenzitet promena se smanjuje vremenom i rastojanjem (na koordinatnoj
resetki) od jedinice najboljeg poklapanja.
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Formula azuriranja za neuron Vv sa vektorom tezine W\y(S) je:

W, (s+1) =W, (s) + O(u, v, s)a(s) (D(t) -W, (s)) 3.1)

Gde je s indeks koraka, t indeks trening primerka, u indeks jedinice najboljeg poklapanja za
D(t), a(s) je monotono opadajuci koeficijent ucenja, D(t) je ulazni vektor i 6(u, v, S) je
funkcija susedstva koja vraca udaljenost izmedu neurona u i neurona v u koraku s. U
zavisnosti od implementacije, t moze da pretrazi skup trening podataka sistematski (t je 0, 1,
2... T-1, gde je T veli¢ina trening skupa), nasumic¢no da se izvuce iz skupa podataka ili da
implementira neku drugu metodu uzorkovanja. Funkcija susedstva 6(u, v, s) zavisi od
rastojanja na reSetki izmedu jedinice najboljeg poklapanja (neuron u) i neurona v. U
najjednostavnijoj formi vrednost je 1, ukoliko su svi neuroni dovoljno blizu jedinici najboljeg
poklapanja i O za ostale; takode moze da se koristi i Gausova raspodela. Nezavisno od
funkcionalne forme, funkcija susedstva se smanjuje u toku vremena. U pocetku kad je
susedstvo Siroko, samoorganizovanje se odvija na globalnoj skali. Kad se susedstvo smanji na
nekolicinu neurona, tezine konvergiraju ka lokalnim procenama. U nekim implementacijama,
koeficijent u¢enja a i funkcija susedstva 0 se postepeno smanjuju kako se s povecava, dok se
kod drugih (posebno kod onih gde t pretrazuje skup trening podataka) smanjuju svaki put
posle odredenog broja koraka.

Ovaj proces se ponavlja za svaki vektor ulaza za (obi¢no veliki) broj ciklusa A. Mreza asocira
izlazne jedinice sa grupama ili Sablonima ulaznih podataka. Ukoliko ovi $abloni mogu da se
imenuju, imena mogu da se pridruze odgovarajuc¢im jedinicama u mrezi treniranja.

Tokom preslikavanja, izdvoji¢e se jedan pobednicki neuron ¢iji je teZinski vektor najblizi
ulaznom vektoru. Pobedni¢ki neuron se jednostavno odreduje tako $to se izracuna Euklidsko
rastojanje izmedu ulaznog vektora i tezinskog vektora. Dok je za primer ulaza za
konstruisanje samoorganizujuc¢e mape uzet vektor, ulaz moze biti bilo kakav objekat koji se
moze predstaviti u digitalnom obliku, uz odgovarajucu meru rastojanja koja mu je pridruzena,
zajedno sa potrebnim operacijama za treniranje. Ovo podrazumeva matrice, kontinualne
funkcije ili ¢ak druge samoorganizujuce mape.

Vise o Kohonenovim samoorganizuju¢im mapama moze se naci u [6].

3.4. Rekurentne neuronske mreze

Nasuprot mreza prosledivanja unapred, rekurentne neuronske mreze (eng. Recurrent
neural networks) su modeli sa dvosmernim protokom podataka. Dok mreze prosledivanja
unapred propagiraju podatke od ulaza ka izlazu, RRN propagiraju podatke od daljih
stadijuma procesiranja ka ranijim. RRN mogu da se koriste za ops$tu obradu sekvenci.

34



Potpuno rekurnetne mreze

Potpuno rekurentna mreza (eng. Fully recurrent network) je osnovna arhitektura razvijena
osamdesetih godina proSlog veka. Sastoji se od jedinica, svaka sa usmerenom vezom ka
svakoj drugoj jedinici. Svaka jedinica ima promenljivu vrednost iz skupa realnih brojeva,
koja predstavlja njenu aktivaciju tj. izlaz. Svaka veza ima promenljivu teZinu, takode iz skupa
realnih brojeva. Razlikuju se od jednostavnih rekurentnih mreza u tome S§to koriste
konkurentna azuriranja i propagaciju greske. Mreza prosledivanja unapred ili jednostavna
rekurzivna mreza, prenosi informacije od sloja ulaza ka sloju izlaza u jednom koraku: svaka
grupa redom azurira svoje ulaze i nakon toga azurira svoje izlaze. U potpuno rekurentnoj
mrezi, sa druge strane, sve grupe istovremeno azuriraju svoje ulaze i nakon toga svoje izlaze.
Na taj nacin, informacija se propagira kroz samo jedan skup veza po koraku.

Hopfildova mreza

Hopfildova mreza je od istorijskog znacaja iako nije klasi¢na RRN, jer nije dizajnirana da
obraduje sekvence Sablona. Umesto toga, ona zahteva stacionarne ulaze i ima simetri¢ne
veze. Razvijena je od strane Dzon Hopfilda (John Hopfield) 1982. godine. Ako se veze
istreniraju koriste¢i Hebovsko ucenje, onda Hopfildova mreza moza da bude veoma robustna
i da ima otpornost na menjanja veza.

Bolcmanova masSina

Bolcmanova (eng. Boltzmann) masina moze da se shvati kao Hopfield mreza sa Sumom.
Razvijena od strane Dzefri Hintona (Geoffrey Hinton) 1 Teri Sejnovskog (Terry Sejnowki)
1985. godine, Bolcmanova masina je bitna, jer predstavlja jednu od prvih vestackih
neuronskih mreza koja demonstrira uc¢enje skrivenih jedinica. U¢enje Bolcmanove masine je
inicijalno bilo vrlo sporo. Algoritam divergencije DzZefri Hintona omogucuje da se treniranje
izvr§ava mnogo brze.

Jednostavne rekurentne mreze

Jednostavnu modifikaciju osnovne mreze prosledivanja unapred, prvi je implementirao Dzef
Elman (Jeff EIman) zajedno sa Majkl DZordanom (Michael I. Jordan). Koristi se mreza od tri
sloja, uz dodatak skupa kontekstnih jedinica u ulaznom sloju. Postoje veze od skrivenog sloja
ili od sloja izlaza ka ovim kontekstnim jedinicama sa fiksiranim tezinama ¢ija je vrednost
jedan.

Svakim korakom algoritma, ulaz se propagira na standardan nacin prosledivanja unapred, a
zatim se primenjuje jednostavno pravilo sli¢no propagaciji unazad (ovo pravilo ne primenjuje
pravilan gradijentni spust). Fiksne vrednosti veza rezultuju da kontekstne jedinice odrzavaju
kopiju prethodnih vrednosti skrivenih jedinica.

Eho stanje mreZe

Eho stanje mreze (eng. Echo state network) je rekurentna neuronska mreza sa retko
povezanim nasumi¢nim skrivenim slojem. Tezine izlaznih neurona su jedini deo mreze koji
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moze da se menja i da se istrenira. ESN su dobri kod reprodukovanja odredenih vremenskih
serija.

Dugo kratkoro¢na memorija

Dugo kratkorocna memorija (eng. Long short term memory network), razvijena od strane
Hohritera (Hochreiter) i Smidhubera (Schmidhuber) 1997. godine, je vestatka neuronska
mreza drugacija od tradicionalnih RNN po tome $to nema problem nestaju¢eg gradijenta.
Ovaj problem se javlja kad metode koje su zasnovane na gradijentnom spustu predugo traju
jer se racunske greske akumuliraju kroz nekoliko slojeva neurona. Pored toga $to otklanja
problem nestaju¢eg gradijenta ona moze da opsluzuje signale koji imaju meSavinu
komponenti visokih i niskih frekvencija. LSTM RNN su nadmasile ostale RNN i druge
metode ucenja sekvenci kao §to su skriveni Markovljev model (HMM) u brojnim primenama
kao Sto su ucenje jezika i prepoznavanje rukopisa.

Dvosmerne RNN

Razvijene su od strane Sustera (Shuster) i Palivala (Paliwal) 1997. godine. Dvosmerne RNN
ili BRNN (eng. Bidirectional RRN), koriste kona¢ne sekvence kako bi predvidele ili oznacile
svaki element sekvence u zavisnosti od proslog i od buduc¢eg konteksta elementa. Ovo se radi
tako Sto se dodaju izlazi dve RNN mreze. Jedna obraduje sekvencu s leva na desno, a druga s
desna na levo. Kombinovani izlazi su predvidanja ciljnih signala. Ova tehnika je dokazano
korisna kada se kombinuje sa LSTM RNN.

Stohasti¢ke neuronske mreze

Stohasticka neuronska mreza (eng. Stohastic neural networks) se razlikuje od tipi¢ne
neuronske mreze jer uvodi nasumi¢ne varijacije u mrezu. Sa verovatnosnog pogleda na
neuronske mreze, ovakve nasumicne varijacije mogu biti posmatrane kao forma statistickog
uzorkovanja, kao sto je Monte Carlo uzorkovanje.

3.5. Modularne neuronske mrezZe

Bioloske studije su pokazale da ljudski mozak ne funkcionise kao jedna velika mreza,
ve¢ kao kolekcija manjih mreza. Ovaj koncept je dao inspiraciju da se naprave modularne
neuronske mreZe, kod kojih viSe manjih mreza rade kooperativno kako bi resili probleme.

Komitet maSina

Komitet masina (eng. Committee of machines) je kolekcija razli¢itih neuronskih mreza koje
zajedno “glasaju“. Ovakav model daje mnogo bolje rezultate u poredenju sa drugim
modelima neuronskih mreza. Kako bi se smanjila opasnost od lokalnog minimuma, sve
mreze pocinju Sa istom arhitekturom i treniranjem, ali koriste razli¢ite nasumicno
inicijalizovane tezine, generiSuc¢i tako veoma razliite mreze. CoM tezi da stabilizuje
rezultate i slican je uopstenijoj korpa (eng. Bagging) metodi, izuzev toga Sto raznovrsnost
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masina iz komiteta dobija uz treniranje sa nasumi¢nim inicijalnim vrednostima tezina umesto
treniranja nad razli¢itim nasumi¢no izabranim podskupovim skupa treniranja.

Asocijativne neuronske mreze

Asocijativna neuronska mreza (eng. Associative neural network) je ekstenzija metode
komiteta masSina, koja ide dalje od jednostavnog proseka razli¢itih modela. ASNN predstavlja
kombinaciju ansambla mreZza prosledivanja unapred i tehnike k-najblizih suseda. Koristi
korelaciju izmedu rezultata ansambla kao meru rastojanja kod analiziranih slucajeva
za k najblizih suseda.

3.6. Ostali tipovi mreza

Spajking neuronske mreze

Spajking neuronske mreze (eng. Spiking neural networks) su modeli koji eksplicitno uzimaju
u obzir vreme kod ulaznih podataka. Ulazi i izlazi mreze se uobicajeno predstavljaju kao
serija spajkova (delta funkcija ili neki slozeniji oblici). Spajking neuronske mreZze imaju
prednost u tome $to mogu da obraduju podatke u vremenskom domenu (signali koji variraju
kroz odredeno vreme). Cesto se se implementiraju kao rekurentne mreze. SNN su takodje
jedna forma pulsnog racunara. Mreze spajking neurona su koriS¢ene za modeliranje
separacije figura/zemlje i za povezivanje regija kod vizuelnog sistema [8].

Juna 2005 godine, IBM je najavio konstrukciju superra¢unara Blue Gene, Kkoji je kori$¢en za
simulaciju velike rekurentne spajking neuronske mreze.

Dinamic¢ke neuronske mreze

Dinamicke neuronske mreze se bave ne samo nelinearnim viSeatributnim problemima, veé
takode ukljucuju ucenje vremenski nezavisnog ponasanja kao Sto su raznoliki prelazni
fenomeni 1 efekti kaSnjenja. Tehnike procene procesa sistema kroz posmatrane podatke
spadaju pod opstiju kategoriju identifikacije sistema.

Kaskadne neuronske mreze

Kaskadna korelacija je arhitektura i algoritam nadgledanog ucenja razvijna od strane Skota
Falmana (Scott Fahlman) i Kristijana Lebjera (Christian Lebiere). Umesto da se tezine
modifikuju u mrezi fiksne topologije, kaskadna korelacija po¢inje sa minimalnom mreZzom, a
onda u automatizovanom procesu trenira i dodaje nove skrivene jedinice jednu po jednu, tako
obrazuju¢i viseslojnu strukturu. Jednom kada se nova skrivena jedinica doda u mrezu, njena
tezina sa ulazne strane ostaje nepromenjena. Ova jedinica postaje permanentan prepoznavac
atributa u mrezi, sposobna da proizvodi izlaze ili da pravi druge, slozenije detektore atributa.
Kaskadno korelaciona arhitektura uc¢i brzo, odreduje sopstvenu veli¢inu i topologiju,
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zadrzava strukture koje je napravila ¢ak iako se trening skup promeni. Ne zahteva
propagaciju unazad ili signale greske kroz veze mreze.

Neuro fazi mreze

Neuro fazi (eng. Fuzzy) mreza inkorporira sistem zakljucivanja (fazi logiku) u telu vestacke
mreze. U zavisnosti od tipa zakljuCivanja, postoji vise slojeva koji simuliraju procese koji su
deo fazi zakljuc¢ivanja kao Sto su fazifikacija (eng. Fuzzification), zaklju¢ivanje, agregacija i
defazifikacija (eng. Defuzzification). Ugradivanje FIS-a (eng. Fuzzy inference system) u opstu
strukturu veStacke neuronske mreze, ima kao pogodnost kori$¢enje raspolozivih metoda
treniranja vesStacke mreze kako bi se nasli parametri fazi sistema.

Kompozicino produkcione neuronske mreze

Kompozicione produkcione neuronske mreze (eng. Compositional pattern-producing
networks) su varijacija neuronskih mreza koje se razlikuju po skupu funkcija aktivacija i
nac¢inom na koji se primenjuju. Dok tipi¢na neuronska mreza sadrzi samo sigmoidne funkcije
(ponekad i Gausovu funkciju, tj. funkciju normalne raspodele), CPPN mreze mogu da
ukljucuju oba tipa funkcije kao 1 mnogo drugih. CPPN se primenjuju kroz ¢itav spektar
mogucih ulaza tako da pretstavljaju kompletnu sliku. Kako je u pitanju kompozicija funkcija,
CPPN efektivno enkodira slike u Zeljenoj rezoluciji, te mogu da se uzorkuju za odreden ekran
u optimalnoj rezoluciji.

One-shot asocijativna memorija

Ovaj tip neuronske mreze moze da dodaje nove Sablone bez potrebe da se ponovno trenira.
Ovo se obezbeduje tako $to se pravi posebna memorijska struktura, koja dodeljuje svaki novi
Sablon ortogonalnoj ravni, koriste¢i susedno spojene hijerarhijske nizove. Mreza pruza
prepoznavanje $ablona u realnom vremenu sa visokom skalabilno$¢u; iziskuje paralelno
obradivanje te je najprikladnija za platforme kao $to su beZi¢ne senzorne mreze (eng.
Wireless sensor networks), distribuirane sisteme i GPGUP (eng. General-purpose computing
on graphics processing units). GPGUP sistem koristi grafi¢ke procesorske jedinice kako bi
izvrsio proracune koje obi¢no obavlja centralna procesorska jedinica tj. procesor.

Hijerarhijska privremena memorija

Hijerarhijska privremena memorija je model on-line masinskog uéenja (model gde podaci
nisu svi odjednom dostupni, ve¢ postaju dostupni vremenom, u sekvencijalnom poretku).
Razvijen od strane Dzefa Hokinsa (Jeff Hawkins) i Dilip Dzordza (Dileep George) iz firme
Numenta, Inc. Model je inspirisan strukturalnim i algoritamskim svojstvima neokorteksa.
HPM je biomimetricki model baziran na teoriji memorijskog predvidanja mozga opisan od
strane Dzefa Hokinsa u njegovoj knjizi ,,0 inteligenciji“. HPM ne predstavljaju novu ideju ili
teoiju, ve¢ kombinuje postojece ideje tako da oponasa neokorteks sa jednostavnim dizajnom
koji snabdeva veliki raspon sposobnosti. HPM kombinuje i nadograduje ideje koris¢ene kod
Bajesovih mreza, prostornih i vremenskih algoritama klasterovanja, koriste¢i drvoidnu
hijerarhiju ¢vorova koji su uobicajeni kod neuronskih mreza.
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Udenje kvantizacije vektora

Ucenje kvantizacije vektora (eng. Learning Vetor Quantization) je viSe arhitektura
neuronskih mreza nego $to je posebna klasa. Prvi put je predloZzena od strane Teuvo
Kohonena. Kod UKV, prototipski predstavnici svoje klase se parametrizuju, zajedno sa
prikladnom merom distance. Sustinski je klasifikaciona shema zasnovana na razdaljini.

Fizi¢ke neuralne mreze

Fizicka neuronska mreza (eng. Physical neural network) podrazumeva elektricno podesiv
materijal kako bi se simulirale sinapse. “Fizicka” naglaSava zavisnost od hardvera koji
simulira neurone, za razliku od softverskih reSenja koja simuliraju neuronsku mrezu.

4. Metode

Postoje tri paradigme ucenja gde se koriste neuronske mreze. Svaka odgovara
specificnom apstrakntom zadatku ucenja. Ove paradigme su nadgledano ucenje,
nenadgledano ucenje i u¢enje podrskom.

Nadgledano ué¢enje - klasifikacija

U istrazivanju podataka i statistici, klasifikacija je problem identifikacije skupa kome pripada
novi primerak, na osnovu trening skupa podataka ¢ija je pripadnost poznata. U terminologiji
istrazivanja podataka, klasifikacija je primer nadgledanog ucenja, tj. ucenja gde postoji
trening skup ¢iji su primerci ispravno identifikovani.

Algoritam koji implementira klasifikaciju se naziva klasifikator. Termin “klasifikator” se
ponekad takode odnosi na matematicku funkciju, implementiranu od strane algoritma
klasifikacije, koji preslikava ulazne podatke u neku od kategorija. Terminologija moze da
varira; u statistici, gde se klasifikacija izvrSava uz pomo¢ logisticke regresije ili slicne
procedure, karakteristike primeraka se nazivaju nezavisne promenljive, a kategorije koje se
predvidaju se nazivaju ishodima, koje se smatraju kao moguce vrednosti zavisne promenljive.
U masinskom uéenju, primerci se Cesto nazivaju instancama, promenljive karakteristikama
(grupisane u vektore karakteristika, eng. Feature vector) a kategorije koje se predvidaju
nazivaju se klasama.

Problemi koji spadaju u okvir paradigme nadgledanog ucenja sa neuronskim mrezama Su
prepoznavanje Sablona (tj. klasifikacija) i regresija. Paradigma nadgledanog ucenja je takode
primenljiva kod sekvencijalnih podataka (prepoznavanje govora i gestova).
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Nenadgledano uéenje - klasterovanje

Klaster analiza ili klasterovanje je zadatak grupisanja skupa objekata na takav nacin da su
objekti u istoj grupi (nazvanoj klaster) vise medusobno sli¢ni (na odreden nacin) nego $to su
slicni objektima iz razlic¢itih grupa (Klastera). Klasterovanje je jedan od glavnih zadataka
istrazivanja podataka, kao i Cesta tehnika za statisticku analizu podataka; koristi se u vise
oblasti, ukljucuju¢i oblasti maSinskog ucenja, prepoznavanja Sablona, analize slika,
bioinformatike itd. Klaster analiza moze se izvrSiti uz pomo¢ raznih algoritama koji se
znacajno razlikuju u svom poimanju predstavljanja klastera i njihovog efikasnog
pronalazenja.

Popularna poimanja klastera podrazumevaju grupe sa malim rastojanjima izmedu ¢lanova
klastera, gustim oblastima prostora podataka, intervale ili specificne statisticke distribucije.
Odgovarajuci algoritam klasterovanja i parametri podesavanja (ukljucujuci vrednosti kao Sto
su funkcija udaljenosti koja se Koristi, prag gustine ili broj o¢ekivanih klastera) zavise od
pojedina¢nog skupa podataka i namenjene upotrebe rezultata. Klaster analiza kao takva, nije
automatizovan proces, ve¢ iterativni proces istrazivanja podataka koji podrazumeva primenu
novih pokusaja i neuspehe. Cesto je potrebno da se izmene preprocesiranje podataka i
parametri modela, sve dok rezultat ne dostigne Zeljena svojstva. Pored termina klasterovanje,
postoji jo$ termina sa slicnim znacenjem; automatska klasifikacija, numericka taksonomija,
botrilogija i tipoloska analiza.

Problemi koji spadaju u okvir paradigme nenadgledanog ucenja su generalno problemi
procene. Primena podrazumeva klasterovanje, procenu statistickih distribucija, kompresiju i
filtriranje.

Uc¢enje uslovljavanjem

Ucenje uslovljavanjem je oblast masinskog u¢enja inspirisana bihevioristickom psihologijom.
Bavi se nac¢inom na koji softverski agenti preduzimaju akcije u okruzenju, kako bi se
maksimizovala kumulativna funkcija tj. nagrada. Podaci uglavnom nisu zadati, ve¢ se
generiSu kroz interakciju agenta sa okolinom. U svakoj tacki vremena, agent preduzima
akciju 1 okolina generiSe stanje i trenutnu nagradu, prema nekoj (uglavhom nepoznatoj)
dinamici. Zbog svoje opstosti se istrazuje u mnogim drugim disciplinama, kao $to su: teorija
igara, teorija upravljanja, teorija informacija, sistemi vise agenata, inteligencija roja, statistika
i genetski algoritmi.

OkruZenje se obi¢no formulise kao Markovljev proces odlu¢ivanja (eng. Markov decision
process), gde se u tom kontekstu koriste tehnike dinami¢kog programiranja. Problemi koji
spadaju u okvir paradigme ucenja podrskom su problemi upravljanja (eng. Optimal control
theory), igre i ostali sekvencijalni problemi odlucivanja.
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5. Primene neuronskih mreza

Mozda najveca prednost vestackih neuronskih mreza je u njihovoj mogucnosti da se
koriste kao proizvoljan mehanizam aproksimacije funkcija koje u¢e na osnovu podataka.
Medutim, koriS¢enje nije toliko jednostavno, te je potrebno odlicno poznavanje teorije.
Odabir modela zavisi od reprezentacije podataka i primene. Preterano slozeni modeli imaju
tendenciju da stvaraju probleme pri ucenju. Skoro svaki algoritam ucenja ¢e se ponasati
dobro sa ispravnim parametrima za treniranje na konkretnom fiksiranom skupu podataka.
Doduse, odabir i Stimovanje algoritma za treniranje nad nepoznatim podacima zahteva dosta
eksperimentisanja. Ukoliko se model, funkcija cene i algoritam ucenja ispravno izaberu,
rezultuju¢a neuronska mreza moze biti veoma robustna.

Problemi na koje se primenjuju veStacke mreze uglavnom spadaju U sledece kategorije:

1) Aproksimacija funkcija ili regresiona analiza, zajedno sa vremenskim serijama.
2) Klasifikacija, ukljucujuci prepoznavanje sablona i sekvenci.

3) Procesiranje podataka, ukljucujuci filtriranje, klasterovanje i kompresiju.

4) Upravljanje, tj. numericko racunarsko upravljanje.

Oblasti primene ukljucuju sisteme identifikacije i upravljanja (upravljanje vozila, upravljanje
trajektorije, upravljanje procesa, upravljanje prirodnim resursima), kvantnu hemiju, igre i
donosenje odluka (bekgemon, Sah, poker), prepoznavanje Sablona (radarski sistemi,
prepoznavanje lica, objekata itd.), prepoznavanje sekvenci (gestova, govora, rukopisa),
medicinske dijagnoze, finansijske aplikacije (automatski sistemi trgovine), otkrivanje znanja
u bazama podataka (eng. Knowledge discovery in databases), vizualizacija i filtriranje
nezeljenih elektronskih poruka (spam), itd.

Neuronske mreze su takode koris¢ene za diagnozu nekih vrsta kancerogenih bolesti. Hibridni
sistem za prepoznavanje kancera plu¢a, zasnovan na neuronskim mrezama pospeSuje
preciznost dijagnoze i brzinu radiologije kancera plu¢a. Ove mreze su koriS¢ene i za
dijagnozu kancera prostate. Dijagnoze mogu da se iskoriste kako bi se napravili specifi¢ni
modeli, tako da rezultate vece grupe pacijenata porede sa informacijama jednog pacijenta.
Modeli ne zavise od pretpostavki korelacija razlic¢itih promenljivih. Kolorektalni kancer je
takode diagnostifikovan pomocu neuronskih mreza. Neuronske mreze su mogle da predvide
ishod za pacijenta sa kololateralnim rakom sa viSe preciznosti nego trenutne klinicke metode.
Nakon treniranja, mreze su mogle da predvide ishode viSe pacijenata iz razlicitih
nepovezanih ustanova.

Postoji mnogo razli¢itih primena neuronskih mreza koje podrazumevaju prepoznavanje
Sablona i donoSenje odluka u odnosu na te Sablone. U avionima, moguce je Kkoristiti
neuronsku mrezu u funkciji jednostavnog autopilota, sa ulaznim jedinicama koje Citaju
signale razlic¢itih instrumenata kokpita, i izlazim jedinicama koje modifikuju kontrole aviona
kako bi se avion bezbedno kretao na kursu. U fabrikama, moguce je koristiti neuronske mreze
za kontrolu kvaliteta. Na primer, pri proizvodnji deterdZenta, moze se meriti finalni proizvod
na razli¢ite nacine (boja, ph vrednost, gustina, itd.), na osnovu kojih ¢e mreza odluciti da li
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treba da se odbaci ili prihvati ba¢va sa proizvodom. Takode, postoji mnogo primena
neuronskih mreza u domenu sigurnosti. Kod mnogobrojnih transakcija kreditnih Kkartica,
potreban je automatizovan nacin da se prepoznaju transakcije koje su potencijalno neki oblik
prevare. Neuronske mreze perfektno odgovaraju ovom zadatku. Ulazi mogu biti razni faktori
kao npr. da li je osoba koja koristi karticu prisutna, da li se koristi ispravan PIN, da li su pet
ili viSe transakcija obavljene u proteklih deset minuta, da 1i se kartica koristi u drzavi
drugacijoj od one gde je registrovana itd... Sa dovoljnom koli¢inom indicija, neuronska
mreza moze da obelezi transakcije koje deluju sumnjivo, i tako omogu¢i operateru da ih
istrazi pazljivije. Na slican nacin, banka moze da koristi neuronsku mrezu radi procene
odobrenja kredita klijentima na osnovu njihove istorije kredita, trenutnih prihoda, istorije
zaposlenja, itd...

Vec¢ina mnogobrojnih dnevnih aktivnosti ¢oveka, obuhvata prepoznavanje Sablona zarad
donosenja odluka, tako da neuronske mreZze mogu da nam pomognu na vise na¢ina. Mogu da
nam pomognu pri prognozi vremena ili kretanja na berzi, da operi$u radarskim sistemima ili
pak da pomognu lekarima da diagnostifikuju slozena oboljenja na bazi njihovih simptoma.
Kod mobilnih aplikacija za prepoznavanje rukopisa, koriste se jednostavne neuronske mreze
kako bi se odredili karakteri koje korisnik unosi tako Sto se gledaju istaknute osobine oznaka
koji se prave prstima (kao i redosled kojim se unose). Neki oblici softvera za prepoznavanje
govora takode koriste neuronske mreze.
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Tabela 4.1. Primene neuronskih mreza

Finansije:

Predvidanja na berzi

Dostojnost kredita

Kreditni rejting

Predvidanja bankrota

Procena vlasnistva

Otkrivanje prevara

Prognoza cena

Prognoza ekonomskog indikatora

IstraZivanje podataka:

Predvidanje

Klasifikacija

Otkrivanje promene i devijacije
Otkrivanje znanja

Modeliranje odziva

Analiza vremenskih serija

Medicina:

Medicinske dijagnoze

Otkrivanje i evaluacija medicinskih
fenomena

Prognoza duzine hospitalizacije pacijenta
Procena cene le¢enja

Prodaja i marketing:

Prognoza prodaja
Ciljni marketing
Prognoza koris¢enja servisa

Industrija:

Upravljanje procesa
Kontrola kvaliteta
Predvidanje temperature i sile

Operaciona analiza:

Optimizacija zaliha maloprodaje
Optimizacija zakazivanja
Menadzersko pravljenje odluka
Prognoza protoka gotovine

Nauka: MenadZment ljudskih resursa:
e  Prepoznavanje Sablona e Izbor i zaposljavanje
e  Modeliranje fizickih sistema e  Zadrzavanje zaposlenih
e Evaluacija ekosistema e  Zakazivanje osoblja
o Identifikacija polimera e  Profilisanje osoblja
e Prepoznavanje gena
e Botanic¢ka klasifikacija Energija:
e  Procesiranje signala: neuronsko filtriranje
e  Analiza biologkih sistema e Prognoza elektricne opterecenosti
e Analiza i identifikacija mirisa ¢ Prognoza energetske potraznje
e Kratkorocna i dugoroc¢na procena
opterecenosti
e Predvidanje indeksa cena gasa/uglja
Sistemi za kontrolu
Nadzor rada hidroelektrana
Obrazovanje: Ostalo:
e Predvidanje uspeha studenata e  Sportsko kladenje
e [strazivanje neuronskih mreza e  Odabir pobednika trka konja i pasa
e  Trijaza fakultetskih prijava e  Kvantitativna prognoza vremena
e Razvoj igrica
e  Optimizacioni problemi, usmeravanje
e  Procena poljoprivredne proizvodnje
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6. Paketi

Postoje razna gotova resenja u obliku softverskih paketa. Ovakvi paketi obi¢no sadrze
Sirok dijapazon raznih alata vezanih za analitiku podataka, takode sadrze implementacije
neuronskih mreza. U nastavku su kratki opisi nekih popularnih softverskih paketa:

Weka

Weka je kolekcija algoritama istrazivanja podataka napisanih u Javi. Weka je besplatan
softver pod GNU GPL licencom. Sadrzi alate za preprocesiranje podataka, klasifikaciju,
regresiju, klasterovanje, pravila pridruzivanja i vizualizaciju. Dobro je prilagodena za
razvijanje novih shema istrazivanja podataka. Pored toga, sadrzi graficko korisni¢ko
okruZenje za pristup ovim funkcijama. Inicijalna verzija se koristila kao alat za analiziranje
podataka iz poljoprivrednog domena, dok se danas koristi i u drugim, pogotovu u
obrazovnom i istrazivatCkom domenu.

Link: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

Knime

Knime je softverska platforma otvorenog koda za analitiku podataka, izveStavanje i
integraciju. Takode napisan u Javi i pod GPL licencom, integriSe razli¢ite komponente za
masinsko ucenje i istrazivanje podataka. Graficko korisni¢ko okruzenje omogucava sklapanje
razliCitih ¢vorova za preprocesiranje (ekstrakciju, transformaciju, uc€itavanje), za modeliranje,
analitiku podataka kao i vizualizaciju. Koristi se kod farmaceutskih istrazivanja, poslovne
analitike i analize finansijskih podataka.

Link: https://www.knime.org/

RapidMiner

RapidMiner je softverska platforma koja nudi integrisano okruZenje za masSinsko ucenje,
istrazivanje podataka, istrazivanje teksta, prediktivnu analitiku i poslovnu analitiku. Koristi se
u poslovne 1 industrijske svrhe, kao i za edukaciju, istrazivanja, brzo generisanje prototipova,
i podrzava sve korake procesa istrazivanja podataka ukljucujuci vizualizaciju, proveru i
optimizaciju.

Link: https://rapidminer.com/us/
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SPSS i SPSS Modeler

SPSS Statistics je softverski paket za statisticku analizu. Zvani¢ni naziv je IBM SPSS
Statistics. SPSS (eng. Statistical Package for the Social Sciences) paket, se koristio kao §to
ime kaze u domenu drustvenih nauka. Danas, ovaj softver je popularan i u drugim domenima,
ukljucujuéi nauke o zdravlju i marketing. SPSS Modeler je softver za istrazivanje podataka i
analizu teksta. Koristi se za pravljenje prediktivnih modela i sprovodenje ostalih zadataka
analitike. Sadrzi graficko korisnicko okruzenje koje omoguéava koriséenje algoritama
istrazivanja podataka bez programiranja. Neke primene su: otkrivanje prevara, upravljanje
rizikom, unapredivanje kvaliteta proizvoda, unapredivanje kvaliteta zdravstvene zastite,
sprovodenje zakona, itd.

Link: http://www-01.ibm.com/software/analytics/spss/
Link: http://www-01.ibm.com/software/analytics/spss/products/modeler/

SAS

SAS (Statistical Analysis System) je softver razvijen od strane SAS Instituta, namenjen za
naprednu analitiku, analizu viSe promenljivih, poslovnu analitiku, upravljanje podacima i
prediktivnu analitiku. SAS moze da istrazuje, menja, upravlja i vraca podatke iz razli¢itih
izvora i da izvrSava statisticku analizu na njima. Podrzava graficko korisni¢ko okruzenje za
netehnicki orijentisane korisnike kao i napredne opcije kroz SAS programski jezik. SAS
programi imaju korak podataka (DATA step), koji obraduje i vraca podatke, tako praveé¢i SAS
bazu podataka i korak procesa (PROC step), koji analizira podatke.

Link: https://www.sas.com/en us/home.html

IBM Intelligent miner

Intelligent miner je paket namenjen za klasifikaciju, pravila pridruzivanja, vremenske serije,
klasterovanje i predvidanje vrednosti. Dostupnost raznih alata po sebi pruza moéne
alternative; nekoliko alata nude veéi izbor tehnika. Klasifikacija moze da se izvr$ava koristeci
drvo odlucivanja ili neuronske mreze, dok klasterovanje moze da se izvrSi koristeci
demografski algoritam ili neuronske mreze. IBM Intelligent miner koriste integratori i
analitiCari podataka. Klijentsko aplikacijsko programsko okruzenje je obezbedeno tako da
korisnicke aplikacije mogu da pristupe algoritmima i funkcijama istrazivanja podataka.
Analiticari koriste graficko korisnicko okruzenje kako bi definisali i izvrsili funkcije bez
potrebe da se razvija posebna aplikacija. Intelligent miner je integrisan u DB2 Warehouse
okruzenje.

Link: http://www-01.ibm.com/software/data/db2/linux-unix-windows/warehouse-analytics/
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MLC++

MLC++ je biblioteka c++ klasa za nadgledano istrazivanje podataka. MLC++ se sastoji od
opstih algoritama istrazivanja podataka za koris¢enje od strane krajnjih korisnika, analitiCara i
istrazivac¢a. Pruza korisnicima Sirok spektar alata koji pomazu pri istrazivanju podataka,
povecéanju pouzdanosti softvera, pruzaju alate za poredenje i vizualizaciju. MLC++ pokusava
da izdvoji sli¢nosti algoritama istrazivanja podataka i prikaze ih na jednostavan, povezan i
prosiriv nacin.

Link: http://www.sgi.com/tech/mlc/

mlpack

mlpack je jo$ jedna biblioteka istrazivanja podataka c++ jezika, koja stavlja akcenat na
skalabilnost, brzinu 1 lakocu koriS¢enja. Cilj je uciniti da primena algoritama istraZivanja
podataka bude olakSana za pocetnike tako $to se koristi jednostavan, konzistentan aplikacioni
programski interfejs, uz koriS¢enje odlika ct++ jezika kako bi se pruzio maksimum
performansi i fleksibilnosti.

Link: http://www.mlpack.org/about.html

R

R je programski jezik i okruzenje za statisticko racunarstvo i grafiku. R je GNU projekat koji
je slican jeziku S koji je razvijen u Bell laboratorijama (biv§i AT&T, sada Lucent
Technologies) od strane Dzon Cembersa (John Chambers). R moZe da se smatra kao
drugacija implementacija S-a. Postoje bitne razlike ali ve¢ina koda koji je napisan za S, se
koristi i u R-u. Jezik S je Cesto prvi izbor kad je u pitanju istrazivanje statistiCkih
metodologija, dok R pruza moguc¢nost (kao jezik otvorenog koda) ucestvovanja u toj
aktivnosti. R pruza $irok spektar statistickih (linearno i nelinarno modelovanje, vremenske
serije, klasifikacija, klasterovanje) i grafickih tehnika i visoko je ekstenzibilan. Jedna od R-
ovih jacih strana je lakoca pravljenja dobro dizajniranih i kvalitetnih grafika, ukljucujuéi
matematicke simbole 1 formule. R je dostupan pod uslovima koriS¢enja GPL licence.
Kompajlira se i pokrec¢e na razli¢itim UNIX platformama (ukljucujuéi FreeBSD i Linux),
Windows-u i MacOS-u.

Link: https://www.r-project.org/
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7. Primer primene neuronskih mreza

Data je baza podataka [13] koja predstavlja uzorke belog i crnog vina Verde sa severa
Portugalije. Zadatak je napraviti model kvaliteta vina na osnovu fizicko-hemijskih svojstava,
tj. klasifikovati vina ocenama od 1-10. Klase su uredene ali ne i balansirane (postoji mnogo
viSe vina srednjeg kvaliteta nego odli¢nih ili loSijih). Koris¢eni paketi su Weka, Knime,
RapidMiner.

Karakteristike baze podataka: Baza vise promenljivih = Broj instanci: 6497
Karakteristike atributa: Realni brojevi Broj atributa: 12
Zadatak: Klasifikacija Nedostajuce vrednosti Nema

Link: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine+Quality

Ulazni atributi:

Stalna kiselost
Promenljiva kiselost
Limunska Kkiselina
Rezidualni secer
Hloridi

Slobodni sumpor dioksid
Ukupni sumpor dioksid
Gustina

. pH

10. Sulfati

11. Alkohol

© N WNRE

Izlazni atribut (labela, tj. atribut po kome se vrsi klasifikacija):
12. Kvalitet

Ova baza podataka je dobar primer kako kvalitet modela zavisi od koli¢ine podataka i
deskriptivnosti same baze podataka. Nebalansiranost klasa se moze videti na slici 7.1.

2195

1467

aa0

162 174

0 0 n [ . 0

Slika 7.1. Grafik klasa kvaliteta vina (1-10)
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S obzirom da ne postoji test skup podataka, koristi se testiranje u trening fazi, tzv. unakrsna
provera (eng. Cross-validation). Unakrsna provera je tehnika procene generalizacije rezultata
statisticke analize u nezavisan skup podataka. Uglavnom se koristi kod zadataka predvidanja,
gde je potrebno proceniti koliko precizno ¢e model predvidanja raditi u praksi. Kod zadatka
predvidanja, baza podataka se deli na dva dela: deo nad kojim se pravi model i deo nad kojim
se testira tako napravljen model. U procesu unakrsne provere se polazni skup podataka
(iterativno) deli na razli¢ite kombinacije podataka za formiranje modela i podataka za
testiranje modela, sa ciljem da se izbegne preprilagodavanje modela skupu podataka koji je
odabran za pravljenje modela.

Jedna iteracija unakrsne provere podrazumeva particionisanje trening skupa podataka na
komplementarne podskupove. Analiza, tj. treniranje se izvrSava nad jednim trening
podskupom, dok se provera analize izvrSava nad drugim testnim podskupom. Kako bi se
smanjila varijabilnost, izvrsava se viSe iteracija unakrsne provere, koristeci razlicite particije,
a rezultati provere se uprosecavaju u zavisnosti od broja iteracija.

Struktura koja sadrzi tacno pozitivne/negativne mere (eng. true positive/negative rate) se
naziva matrica konfuzije i sluzi za poredenje, jer se na osnovu nje moze izraunati preciznost
klasifikacije.

Weka:
Weka podrzava tri algoritma neuronskih mreza.

1) Algoritam jednoslojnog perceptrona (eng. Singlelayer Perceptron)

e Rezultat rada jednoslojnog perceptrona:

Time taken to build model: 2.1 seconds

=== stratified cross-validation ==

=== SUMMary ===

Correctly Classified Instances 2195 33,7848 %
Incorrectly Classified Instances 3194 49.1612 %
Kappa statistic 0.1532

Mean absolute error 0.1243

Root mean squared errar 0.337

Relative absolute error 111.5151 %

Root relative squared error 142.7568 %

uUnclassified Instances 1108 17.054 %
Total Number of Instances 6497

e Matrica konfuzije jednoslojnog perceptrona:

=== Confusion Matrix ===

a b C d e f g h i j  <-- classified as
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 a=1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 b=2
0 0 0 3 13 2 6 2 0 0 c=3
0 0 0 8 101 37 28 8 0 0 d=14
0 0 0 321032 403 301 73 0 0 e=75
0 0 0 9 649 B30 644 177 0 0 f=6
0 0 0 1 88 387 306 89 0 0 ﬁ =7
0 0 0 0 7 7 60 19 0 0 =8
0 0 0 0 0 1 3 0 0 0 i=9
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 j=10
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2) Algoritam viSeslojnog perceptrona sa argumentom skrivenih slojeva postavljen na 0

e Rezultat rada viseslojnog perceptrona:

Time taken to build model: 9.2 seconds

=== 5Stratified cross-wvalidation ==

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 3352 51.593 %
Incorrectly Classified Instances 3145 48.407 %
Kappa statistic 0.2217

Mean absclute error 0.1171

Root mean squared error 0.2478

Relative absclute error 87.0953 %

Root relative sgquared error 95.5528 %

Total Number of Instances 8437

e Matrica konfuzije viseslojnog perceptrona:

=== Confusion Matrix =—

a i+] c d e f g h i 3j <=- classified as
a 0 a 0 a 0 a 0 a 01 a=1
1] 0 1] 0 0 1] 0 a 0| bB=2
a 0 1 0 1& 10 3 0 a 01 c =3
1] 0 1] 2 129 20 5 0 a 01 d=4
1] 0 1] 3 1275 8241 139 0 a 0| e =35
a 0 a 2 TB7 1870 175 2 a 01 £E=48
1] 0 1] 0 110 765 204 0 a 0| g=17
a 0 a 0 10 127 S6& 0 a 01 h=28
1] 0 1] 0 1] 1 4 0 a 0| i=29
a 0 a 0 a 0 a 0 a 01 J =10

3) Algoritam viSeslojnog perceptrona (eng. Multilayer Perceptron)

e Rezultat rada viSeslojnog perceptrona:

Time taken to build model: 875.089 seconds

=== Stratified cross-validation =—

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 3558 24.7837 %
Incorrectly Classified Instances 25839 45.2363 %
Kappa statistic 0.2823

Mean absolute error 0.112

Root mean squared error 0.2416

Belative absclute error 54.03537 %

Root relative sgquared error 93.2186 %

Total Number of Instances 6497
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e Matrica konfuzije viseslojnog perceptrona:

=== Confusion Matrix =—

a i+] c d e f g h i 3j <-- classified as
a 0 a a 0 a 0 0 a 01 a=1
a 0 a a 0 a 0 0 a 01 =2
1] 0 1] 1] 18 ] 2 1 a a | c=3
a 0 a 1 139 73 2 1 a 01 d =4
1] 0 1] 13 1354 753 18 0 a a | & =3
a 0 a 4 721 1877 234 0 a 01 £=48
a 0 a 3 43 706 323 2 a 01 g=1
1] 0 1] 1] 5 112 75 1 a a | h=28
a 0 a a 0 1 4 0 a 01 i=9
1] 0 1] 1] 0 1] 0 0 a 0| j =10
4) Algoritam radijalno zasnovanih funkcija (eng. RBF Network)
e Rezultat rada RBF:
Time taken to build model: 12.95 seconds
=== Jtratified cross-validaticn ===
=== Summary =—=
Correctly Classified Instances 3393 52.2241 %
Incorrectly Classified Instances 3104 47.7739 %
Kappa statistic 0.2307
Mezn absolute error 0.11493
Root mean sgquared error 0.2449
Belatiwve absolute error 88.7715 %
Root relative sguared error 94,4859 3
Total Number of Instances 64497
e Matrica konfuzije RBF:
=== Confusicn Matrix ===
a b c d e f g h i ] <-- classified as
1] 0 0 1] 1] 0 0 1] a a1 a=1
a 0 0 a a 0 0 a a 01 =2
1] 0 1 1 1z 10 0 1] a a1 c=3
a a 2 2 121 &9 2 a a [ d =4
a 0 2 3 1275 84535 12 a 1 01 e =35
1] 0 2 4 Te9 1899 158 4 a a1 £f=8
a 0 1 a 72 787 215 2 2 01 g=1
1] 0 0 1] 12 132 47 1 1 a1 h=28
a 0 0 a a 2 3 a a 01 i=29
1] 0 0 1] 1] 0 0 1] a 01 j =10

Moze se zakljuciti da su oba modela pod istim okolnostima proizvela sli¢ne rezultate.
Zajednicka potreba svih modela, je odreden nivo kvaliteta trening baze podataka. Ne postoji
model koji je otporan na nedostatke baze nad kojom se trenira. 1z tog razloga, bitnija je
veli¢ina, kvalitet i deskriptivnost same baze, dok izbor algoritma moze doprineti u
skromnijem opsegu.
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Kako bi se dodatno dokazala ova veoma bitna Cinjenica u svetu istrazivanja podataka, u
nastavku su dati rezultati paketa Knime i RapidMiner nad istim podacima.

Knime:

Knime podrzava dva algoritma neuronskih mreza.

1) Algoritam viSeslojnog perceptrona (eng. Multilayer Perceptron)

RProp MLP Learner
a1
Hode 2 hin__lliLayerPeroeptmn
ARFF Reader Normalizer X-Partitioner %, Predictor X-Aggregator Scorer
— > | — >
- e i, ui’l" CrlE,
r » &
L ] L L ] L L ] L
Node 1 Node 3 Node 5 Node 4 Node & Node 8
e Rezultat rada viSeslojnog perceptrona:

Columns: 11 Caolumn Type Column Index |Color Handler | Size Handler | Shape Han... |Lower Bound |Upper Bound
TruePositives Mumber (integer) 0 0.0% 203000.0%
FalsePositives Mumber (integer) 1 0.0%: 186400.0%
TrueMegatives Mumber (integer) 2 179700.0%  |649700.0%
FalseMegatives Mumber (integer) 3 0.0%: 87500.0%:
Recal Mumber {double predision) |4 0.0%: 71.58%
Precision Mumber {double predision) |5 25.0% 59.92%
Sensitivity Mumber {double predision) |6 0.0%: 71.58%
Specifity Mumber {double predision) |7 49,08% 100.0%
F-measure Mumber {double predision) |8 0.91% &0.47%

Mumber {double predsion) |9 54.49%
Cohen's kappa Mumber {double predision) |10 26.27% 26.27%
e Matrica konfuzije viSeslojnog perceptrona:
Row ID |4 | 5 | 6 17 |1 |2 |3 8 |9 j 10
4 1 132 73 5 0 0 0 0 0 0
5 2 1318 306 12 0 0 0 0 0 0
[ 1 570 2014 151 0 0 0 0 0 0
7 0 53 320 206 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 17 12 1 0 0 0 0 0 0
8 0 3 138 43 0 0 0 0 0 0
9 0 0 3 2 0 0 0 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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2) Probabilisticku neuronsku mrezu (eng. Probabilistic Neural Network - PNN)

PNN Learner (DDA)
>
>
-Il. ‘ﬂ ._
- \
Node 9
ARFF Reader ~ Normalizer  X-Partitioner / "PNN Predictor X-Aggregator Scorer
| > = -
B R B W
u » > @
L ] L ] L ] L ] L ] ]
Node 1 Node 3 Node 5 Mode 10 Node 6 MNode 8
e Rezultat rada PNN:

Columns: 11 Column Type Column Index | Color Handler |Size Handler | Shape Han... |Lower Bound |Upper Bound
TruePositives Mumber (integer) ] 0.0% 218600.0%:
FalsePositives Mumber (integer) 1 0.0% 159000, 0%:
TrueMNegatives Mumber (integer) 2 207100.0%  |649700.0%
FalzeMNegatives Mumber (integer) 3 0.0%: 75300.0%:
Recall Mumber (double precsion) (4 0.0%: F7.08%
Precision Mumber {double precision) |5 0.0% 78.33%
Sensitivity Mumber {double precision) |6 0.0% 77.08%
Specifity Mumber {double precision) |7 56.57% 100.0%:
F-measure Mumber (double predsion) (8 7.63% 67.48%

Mumber (double predsion) |9 61.89%
Cohen's kappa Mumber (double predsion) (10 38.76% 38, 76%
e Matrica konfuzije PNN:
Row ID ] 1 ]2 | 3 | 4 ] 5 | 6 | 7 ] 8 [RE] ] 10
i 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 13 10 1 0 0 0
4 0 0 2 9 127 73 0 0 0 0
5 0 0 3 3 1471 556 2 0 0 0
[ 0 0 0 5 565 2186 74 2 0 0
7 0 0 0 0 35 712 326 5 0 0
8 0 0 0 0 1 129 34 29 0 0
9 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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RapidMiner:
RapidMiner podrzava dva algoritma neuronskih mreza.

1) Algoritam viseslojnog perceptrona (eng. Multilayer Perceptron)
e Rezultat rada viSeslojnog perceptrona:

accuracy: 55.15% +/- 2.17% (mikro: 55.15%)

true & true 7 true 4 true & true 3 true 9 class precision

pred. 5 1362 722 50 144 B 17 0 59.19%

pred. 6 756 1924 734 66 126 11 2 53.16%

pred. 7 15 189 295 4 61 1 3 51.94%

pred. 4 3 1 0 2 0 0 0 33.33%

pred. 8 2 0 0 0 0 1 0 0.00%

pred. 3 0 0 0 0 0 0 0 0.00%

pred. 9 0 0 0 0 0 0 0 0.00%

class recall 63.70% 67.84% 27.34% 0.93% 0.00% 0.00% 0.00%

2) AutoMLP - Algoritam viseslojnog perceptrona sa dinamickim (u fazi treniranja)
podesavanjem sopstvene veli¢ine, kao i stope ucenja - a. Ovaj algoritam kombinuje
razliCite ideje iz domena genetskih algoritama i stohasti¢ke optimizacije.

e Rezultat rada AutoMLP-a:

accuracy: 54.38% +/- 1.38% (mikro: 54.38%)

true 5 true 6 true 7 true 4 true 8 true 3 true 9 class precision

pred. 5 1216 596 36 124 4 16 0 61.04%

pred. & 901 2062 794 a5 17 12 3 51.80%

pred. 7 14 177 247 1 70 0 2 48.34%

pred. 4 i 0 0 i 0 1 0 46.15%

pred. 8 1 1 2 0 2 1 0 28.57%

pred. 3 0 0 0 0 0 0 0 0.00%

pred. 9 0 0 0 0 0 0 0 0.00%

class recall 56.88% T2.71% 22 89% 278% 1.04% 0.00% 0.00%

Da se primetiti da je RapidMiner automatski izbacio pred. 1, pred. 2 i pred. 10 (vrednost
kvaliteta sa ocenom 1, 2 i 10) jer su to vrednosti labele koje nisu dodeljene ni jednom
primerku iz baze.

Za zadatak klasifikacije vina, najbolje su se pokazale probabilisticke neuronske mreze iz
paketa RapidMiner sa 61.89% ispravno Klasifikovanih primeraka. NajloSije se pokazao
algoritam jednoslojnog perceptrona iz paketa Weka sa 33.7848% ispravno klasifikovanih
primeraka. Razlog je $to je u pitanju stariji algoritam koji je izbacen iz nove verzije Weka
paketa. Umesto njega se koristi viSeslojni perceptron sa argumentom skrivenih slojeva
postavljen na 0, koji daje znatno bolje rezultate (51.593%).

Viseslojni perceptroni iz ovih paketa imaju sli€ne rezultate (Weka: 54.7637%, Knime:
54.49%, RapidMiner: 55.15% i 54.38%). AutoMLP iz paketa RapidMiner, se pokazao
lo$ijim od obi¢nog algoritma viSeslojnog perceptrona istog paketa, sa razlikom od 0.77%
ispravno Kklasifikovanih primeraka.
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8. Zakljucak

Cilj ovog rada je da pruzi osnovne infomacije kada su neuronske mreze u pitanju.
Zahvaljujuci velikim uspesima u primeni neuronskih mreza, sve se vise ulaze u razumevanje i
plasiranje neuronskih mreZa kao resenje za mnoge probleme. Cini se da ne postoji problem
koji zahteva neki oblik odlucivanja zasnovan na podacima iz realnog sveta, a da neuronske
mreze ne mogu da ga rese. Sve dok je problem dobro definisan, a podaci iz realnog sveta
pronadu svoju odgovarajucu digitalnu reprezentaciju, neuronske mreze uz odredeno vreme
prilagodavanja konkretnom problemu mogu predstavljati reSenje za mnoge slozene izazove.

Uz moderne termine kao $to su “Big Data” i “Internet of Things”, koji predstavljaju sisteme
koji generiSu ogromne koli¢ine podataka, stoje neuronske mreze kao efikasan alat za obradu
svih tih podataka.

Moderni trendovi danas iziskuju ljudski potencijal koji se bavi analitikom ove ogromne
koli¢ine podataka, a pretpostavlja se da ¢e ovaj trend potraznje za stru¢njacima koji vladaju
tom materijom stagnirati tek 2018. godine. Stoga je odli¢na prilika biti deo te informacione
revolucije u nauci koja je relativno mlada; upustiti se u proucavanje alata za analitiku
podataka od kojih je razumevanje i primena neuronskih mreza samo mali postotak.

Razumevanjem teorije neuronskih mreza i njihove prirode, zajedno sa njihovim nastankom i
predmetom inspiracije, moze se zakljuciti da je to definitivno jedna od tehnologija
buducnosti, koja ¢e prozimati skoro sve aspekte ljudske delatnosti.
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