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UvVOD

Cilj diplomskog rada je razvoj aplikacionog okvira (framework), koji ¢e omoguciti
jednostavno kreiranje i simulaciju raznih modela neuronskih mreza (NM). Na taj
nacin stvorice se osnova za razvoj NM u obliku softverskih komponenti,
eksperimentalno istrazivanje i prakti¢nu primenu ove tehnologije.

Ideja je da se definiSe skup osnovnih softverskih klasa iz kojih ¢e se izvoditi svi
modeli. Pri tom treba uzeti u obzir sve strukturne i funkcionalne specifi¢nosti koje
odlikuju razlicite modele. Da bi se to postiglo potrebno je izvrsiti analizu glavnih
predstavnika razli¢itth modela, definisati zahteve za svaki od njih, a potom
projektovati odgovarajuce resenje.

Rad je organizovan u $est celina:

1. U prvom delu su ukratko izloZene definicije i osnovni pojmovi iz ove oblasti.

2. U drugom delu su analizirani razni modeli neurona i arhitekture NM, a kao

rezultat analize dobijeni su matematicki 1 konceptualni model.

U tre¢em delu su isprojektovane klase aplikacionog okvira.

4. U cetvrtom delu je izvrSena je analiza i poredenje sa nekim postojecim
aplikacionoim okvirima iste namene.

5. U petom delu prikazana je simulacija Kohonen-ove samoorganizujuc¢e mreze, i
dati su primeri primene iste.

6. U Sestom delu data su zaklju¢na razmatranja

|98)

U prilogu je data dokumentacija za najvaznije klase okvira.



1. NEURONSKE MREZE — DEFINICIJE I OSNOVNI POJMOVI

DARPA: Neuronska mreza je sistem koji se sastoji od velikog broja medusobno
povezanih, jednostavnih elemenata procesiranja koji rade paralelno. Funkcija NM je
odredena strukturom mreze, tezinom veza, i obradom u elementima procesiranja.

Haykin: Neuronska mreza je paralelni distribuirani procesor koji ima prirodnu
sposobnost ¢uvanja i koriS¢enja iskustvenog znanja. Sli¢nost sa mozgom se ogleda
kroz dve osobine:

- mreZa stice znanje kroz proces ucenja

- znanje se ¢uva u vezama izmedu neurona (sinaptickim tezinama)

Zurada: Vestacki neuro sistemi ili neuronske mreze, su celijski sistemi koji mogu da
stiCu, Cuvaju i koriste iskustveno znanje.

U navedenim definicijama data su osnovna strukturna i funkcionalna svojstva NM, a
to je da:

1) se sastoje od medusobno povezanih osnovnih jedinica (elemenata, celija)
procesiranja, koje vrse neku jednostavnu, elementarnu obradu

2) jedinice procesiranja rade paralelno

3) imaju sposobnost ucenja, uvanja i koris¢enja znanja

Vestacke neuronske mreze inspirisane su bioloskim neuronskim mrezama, i
predstavljaju njihov matematicki odnosno racunarski model. Neuroni su predstavljeni
elementima procesiranja, a sinapse tezinom veze. Dendriti su ulazi a akson je izlaz
elementa procesiranja. Elementi procesiranja povezani su u mrezu tako Sto je izlaz
svakog vezan na ulaz bar jednog od ostalih. Obrada koja se vr$i u telu neurona
predstavljena je funkcijama ulaza i prenosa.

Analogija izmedu bioloSkog i veStackog neurona prikazana je na slikama la. i 1b.

Sinapse

Iy

MNukleus

Akson

‘Tok impulsa
Y > Ulaz
e P lzlaz

Slika 1a.BioloSki neuron



Ulazi TeZine veza

1zlaz

Ulazna Prenosna

Funkcija Funkcija

Slika 1.b.Vestacki neuron

Slika 2. Vestacka neuronska mreza

Algoritam za trening (ucenje) mreze je proces u kome se vrS$i podeSavanje tezina
ulaznih veza kako bi mreza imala Zeljeno ponaSanje. PodeSavanje tezina veza se vrsi
na osnovu odredenog skupa podataka - uzoraka odnosno primera. NM dakle uce na
osnovu primera, a ispoljavaju sposobnost generalizacije i van podataka koji su
koriS¢eni za ucenje.



2. OSNOVNI MODELI
2.1. MODEL NEURONA

Osnovna komponenta neuronskih mreza je neuron (element procesiranja). U skladu sa
slikom 1.b. imamo slede¢i matematicki model:

u —ulazni vektor [u;, uy, ...un]T
w — vektor teZina [w;, wa...w,] ©
net — ukupni ulaz iz mreze

g — ulazna funkcija
f—prenosna funkcija

y—izlaz

Izlaz neurona definisan je jednacinom

y = f(net) (M

Ukupni ulaz iz mreze za pojedinacni neuron je vektorska funkcija tezina veza iulaza
net = g(u, w) 2)

Najcesce se racuna se kao suma ulaza pomnozenih odgovaraju¢om tezinom

net = Zu W, 3)

1 predstavlja skalarni proizvod vektora ulaza i vektora tezina.

Za funkciju prenosa se biraju funkcije ograni¢ene na intervalima [0, 1], [-1, 1]
U tabeli 1 prikazane su ¢esto koriS¢ene funkcije prenosa.



Linearna y=ax

Odskot 3 Lx>0

sko¢na y= 0.x <0 0 =
S e
___________ o
. . 1 J o
Sigmoidna y= . £

l+e™ 0

-1

Tabela 1. Prenosne funkcije
Ovako definisan model neurona funkcioniSe na sledec¢i nacin:

1. Ulazna funkcija nalazi sumu proizvoda ulaznih signala i tezina odgovarajucih
ulaznih veza
2. Ova suma je ulaz za funkciju prenosa, €iji izlaz predstavlja izlaz iz neurona

U osnovnom modelu ¢esto se pominje i prag (threshold) koji predstavlja minimalnu
ili maksimalnu vrednost ulazne sume da bi neuron bio aktivan. Ovakvo ponasanje je
karakteristi¢no za odsko¢nu funkciju Ako je

T — prag

tada je

- ekscitorni neuron 4)

a,net>T
b,net<T

a,net<T . . .
y= - inhibitorni neuron %)
b,net>T

Uobicajni parametri su a=11 b=0



Kod nekih modela imamo i unutrasnju pobudu (bias), koja predstavlja konstantnu
vrednost koja se dodaje ulaznoj sumi. Ako sa B ozna¢imo bias, tada je za neuron sa
bias-om:

y=f{net+B) (6)

Negativan bias ima istu ulogu kao prag u nekim sluc¢ajevima (ekscitorni neuron sa
odsko¢nom funkcijom prenosa kod koga je T=0).

Navedeni model naziva se McCulloch-Pitts (MP) model neurona. Pored njega postoje
1 razne varijante tzv. modifikovanog MP modela. Originalni MP model ima odsko¢nu
funkciju prenosa, a modeli sa sigmoidnom funkcijom su tzv. modifikovani MP
neuroni.

Kod kohonenove samoorganizujuée mreZze neuroni umesto funkcije sume imaju
funkciju rastojanja - euklidske metrike. Ova funkcija predstavlja intenzitet razlike
vektora ulaza 1 vektora teZina.

d=lu-w = /Z(u,,—w,.)2 (7)

Jo$ 1 da napomenemo da ukoliko uvedemo vremensku dimenziju, tada jednacine (1) i
(3) postaju

Y()=f(net(t)) (3)
net(t) = Y u,(H)w, ©9)

Na izlazu neurona se moze naci element za kasnjenje, kojim se odlaze uticaj izlaza na
ostale neurone u mrezi.

Posto je racunarska simulacija NM na jednoprocesorskim sistemima sekvencijalna,
koristi¢emo modele u diskretnom vremenu i umesto ¢ imati £ koje oznacava tekucu
iteraciju. Na taj nacin ¢e se resSiti problem sinhronizacije izraCunavanja.

Dati matematicki model i uvedeni pojmovi bice osnov za dalju analizu i formiranje
konceptualnog modela. Pre toga bice analizirane osnovne arhitekture i algoritmi za
ucenje na konkretnim modelima.



2.2. MODELI NEURONSKIH MREZA
2.2.1. ARHITEKTURE

Neuroni u mrezi grupisani su u slojevima (layers). U zavisnosti od uloge u mrezi,
slojevi se mogu biti:
1) Ulazni — prima podatke iz okoline
2) Izlazni — daje rezultate obrade
3) Skriveni — nalaze se izmedu ulaznog i izlaznog sloja. Nazivaju se skriveni jer
njihovi ulazi i izlazi nisu dostupni iz 'spoljnog sveta', ve¢ se koriste za interne
veze.

=

'\

L
QOO
FEG
L

Skriveni

ulazni izlazni
Slika 2.Viseslojna mreza sa prostiranjem signala unapred

Veze u mrezi mogu da budu izmedu neurona iz razlicitih slojeva, ili izmedu neurona
iz istog sloja.

Veze izmedu slojeva mogu biti:

1) Jednosmerna veza unapred - feedforward

Izlazi neurona u svim slojevima Salju signal (vezani su) isklju¢ivo na neurone u
narednim slojevima.

2) Povratna sprega — feedback

Izlazi neurona u nekim slojevima $alju signal unazad, na neurone iz prethodnih
slojeva.

Za dva sloja kaze se da su

- potpuno povezana - ako je svaka celije prvog sloja, povezana na sve celije
drugog sloja.

- delimicno povezana — ako svaka Celija prvog sloja ne mora obavezno da bude
povezana na sve ¢elije drugog sloja

- hijerarhijski povezana — ako su celije svakog sloja povezane samo na celije iz
slede¢eg susednog sloja

Pored navedenih postoji i tzv. rezonantna veza, koja predstavlja dvosmernu vezu kod
koje ¢elije Salju signale sve dok nije zadovoljen odredeni uslov.



Veze izmedu ¢elija u istom sloju mogu biti:

1)

2)

Rekurentne veze su realizovane tako da neuroni prvo prime pobudu iz drugog
sloja, a zatim komuniciraju medusobno dok ne dostignu stabilno stanje. Kada
dostignu stabilno stanje $alju signal sledecem sloju.

Inhibitorne veze ka okolini (on center/off soround) - kada neuron ima
ekscitornu vezu ka samom sebi i neuronima iz susednog sloja, a inhibitornu
vezu ka neuronima iz istog sloja.

2.2.2. ALGORITMI ZA UCENJE

Postoje dva osnovna tipa algoritma za u¢enje NM:

1)

2)

Uéenje sa nadgledanjem (supervised learning) - zahteva ucitelja. Ucitel] je
spoljni kontroler koji vrs$i podeSavanje tezina na osnovu razlike stvarnog i
zeljenog izlaza mreze. Ova razlika predstavlja greSku i algoritam tezi da je
minimizuje.

Ulenje bez nadgledanja (unsupervised learning) — mreza samostalno bez
spoljnog uticaja kreira internu reprezentaciju ulaznih podataka po nekom
pravilu koje je ugradeno u mrezu. Ovaj oblik ucenja zasniva se na ideji
samoorganizacije.

Pored ova dva osnovna postoje i mnogi drugi algoritmi koje razli¢iti autori
tretiraju kao jedan od navedenih, ili kao posebnu vrstu. Postoji osnov za oba
pristupa. Pomenu¢emo neke:

Ucenje pojacavanjem Zeljenog ponasanja (reinforcement learning) — zahteva
ucitelja. Ucitelj ocenjuje rezultate (ponasSanje) mreze. Kod ovih algoritama se
ponaSanje koje je blize Zeljenom ocenjuje viSom ocenom. Ovakav oblik
ucenja zasnovan je na genetskim algoritmima, pomocu kojih se Cesto i
realizuje. Zbog postojanja ucitelja svrstavaju ga u ucenje sa nadgledanjem.

Kompetitivno ucenje (competitive learning) se zasniva na principu da se
grupe neurona medusobno madmecu' (compete) da postanu aktivne. Kada
jedan od neurona prevlada, on deaktivira ostale oko sebe. Zatim se vrSi
pojacavanje tezina veza za ¢vor koji je prevladao i slabljenje tezina za ostale
¢vorove u istoj grupi. Na taj nacin stanja izazvana zadavanjem ulaza postaju
dominiraju¢a i stabilna. Zbog nepostojanja ucitelja svrstavaju ga u algoritme
bez nadgledanja.

Opsti matematicki model za ucenje sa nadgledanjem glasi:

W,k +1) = w, (k) + Aw, (k) = w,, (k) + 4E(y, (k).d (k) (1)

gde je:
W, (k)

- tezina veze od i-og do j-og elementa, u k-0j iteraciji

Aw (k) - promena teZine veze u k-0j iteraciji

u;;— ulaz j-og elementa, u;=y;



vi(k) - stvarni izlaz j-og elementa

dj(k) - zeljeni izlaz j-og elementa

L - mala pozitivna konstanta koja se naziva koeficijent ucenja
E(j(k), di(k)) - funkcija greske koja obi¢no sadrzi i u;

UCenje je zavrSeno kada korekcija tezine Aw, (k), nakon konacnog broja iteracija k

tezi nuli. To se desava kada se svi podaci za trening propuste nekoliko puta u
slu¢ajnom redosledu.

Opste pravilo za ucenje bez nadgledanja matematicki se izrazava na sledeci nacin:

Wi (k+1) = w; (k) + Aw (k) = w, (k) + wy ; (k)u ; (k) 2

Ova formula predstavlja tzv. Hebovo pravilo za ucenje bez nadgledanja. Prema ovom
pravilu tezina se ne menja na osnovu zeljenog izlaza, ve¢ srazmerno prema stvarnom
izlazu i ulazu. Proces se ponavlja za isti ulaz sve dok se tezine menjaju. Kada tezine
prestanu da se menjaju znaci da je mreza postala stabilna, tj. da je zapamtila zadati
ulaz.

Pomenucemo jos i opSte Hebovo pravilo (Hebbian learning) koje ima veliki uticaj u
neuro-racunarstvu. Prema ovom pravilu, tezina veze se povecava ukoliko prva celija
ima ekscitorno dejstvo na drugu, i ako je stalno (ili dovoljno Cesto) aktivna. Time se
pojacavaju veze grupe aktivnih neurona.

Nakon uvodenja osnovnih pojmova definisacemo opsti konceptualni model, a zatim u
definisanom okviru analizirati konkretne modele. Modeli koji ¢e biti analizirani
izabrani su tako da obuhvate prethodno navedene slucajeve u pogledu arhitekture i
algoritama za ucenje. Svaki model bi¢e analiziran kroz dva aspekta:

1) Arhitektura
2) Algoritam za ucenje



2. 3. KONCEPTUALNI MODEL

Na osnovu dosadasnje analize mozemo izvesti slede¢i konceptualni model:

1)

2)

3)

4)

5)

Neuronska
mreza A Sloj neurona

Neuron

Algoritam za
ucenje

Veza

Slika 3. Konceptualni model neuronske mreze
Neuronska mreZa — sastoji se od jednog ili vise slojeva medusobno
povezanih neurona
Sloj neurona — skup neurona koji se u simulaciji tretira kao celina

Neuron — osnovni element obrade u NM. KarakteriSu ga ulazna i prenosna
funkcija

Veza izmedju neurona — svaki neuron ima skup ulaza koji su povezani na
izlaze drugih, ili sopstveni izlaz. Svaku vezu karakteriSe teZina, koja

predstavlja faktor koji mnozi ulazni signal.

Algoritam za ucenje — pravilo po kome se vr$i podeSavanje tezina kako bi
mreZa imala Zeljeno ponaSanje

10



2.4.1. ADALINE (ADAptive LInear NEuron)

Arhitektura

Ukoliko je funkcija prenosa y=net tj. izlaz neurona je jednak ukupnom ulazu, takva
komponenta se naziva adaptivni linearni kombinator (adaptive linear combiner -
ALC). Jednacina ovog elementa je

y=wu-+B

gde je

w = [wg, w; ...wy,,] — vektor teZina

u = [ug, uy, ...um]T — vektor ulaza

B — unutraSanja pobuda (bias)

Radi jednostavnosti se uzima da je uy=1 a wy=B tako da je y=wu

Ukoliko mu na izlazu stavimo prag ili signum funkciju imac¢emo:

wu,wu >T
y:

O,wu<T
odnosno
y = sgn(wu)

Adaline ima dva sloja ovakvih neurona, pri ¢emu ima samo jedan neuron u izlaznom
sloju. Prvi sloj je ulazni i njegova uloga je samo da prosledi ulaze do izlaznog
neurona.

%Q

OF—
Or

OF—

Slika 4. Adaline

Adaline se moze pro$iriti u Madaline (Many Adalines) kombinovanjem nekoliko
adaline komponenti.
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Algoritam za ucenje: Widrow-Hoff (LMS) rule

Algoritam se zasniva na metodi najmanjih kvadrata (Least Mean Squares) pa se
naziva i MNK metoda. Matematicka osnova je metoda opadanja gradijenta kojom se
vr$i iterativno pretrazivanje 1 nalazi minimum funkcije srednje-kvadratnog
odstupanja.

Razmotri¢emo prvo trening jednog elementa sa linearnom funkcijom prelaza, a zatim
dobijeni model uopstiti za viSe elemenata i nelinearne izlaze.

LMS pravilo se moZe izraziti kroz sledece jednacine:

ep=dp-yp (1) greska izlaznog neurona za p-ti uzorak iz skupa za trening
1< . .
E= 5 Z £ pz (2) ukupna greska za sve uzorke iz skupa za trening
p=l1

w,(k+D)=w,(k)+ ue(k)u (k) (3) promena teZine
wk+)=ulk)-p (4) promena koeficijenta ucenja

Jednacina (1) predstavlja gresku — razlika izmedu Zeljenog i stvarnog izlaza.
Jednacina (2) je izraz sa srednje kvadratno odstupanje i izracunava ukupnu gresku
svih uzoraka za trening. Ukoliko je greSka nula ili manja od dozvoljene trening je
zavrSen.

Jednacina (3) izracunava i vr$i promenu tezine veze.

Jednacina (4) postepeno smanjuje koeficijent uCenja i na taj nacin obezbeduje bolju
konvergenciju treninga. Koeficijent u¢enja moze biti i konstantan, ali se ovako postizu
bolji rezultati.

Ukoliko imamo viSe elemenata u izlaznom sloju tada jednacini (2) dodajemo sumu po
elementima izlaznog sloja, a jednacina (3) prelazi u vektorski oblik.

Za elemente sa nelinearnim izlazom, pravilo se primenjuje pre nelinearne funkcije

prenosa. U slucaju kada imamo prag i/ili odsko¢nu funkciju, greska se izrazava kao
razlika nivoa aktivacije i praga.

12



2.4.2. PERCEPTRON
Arhitektura

Perceptron se sastoji od dva potpuno povezana sloja neurona — ulaznog i izlaznog.
Veza izmedu slojeva je jednosmerna unapred (slika 5).

OF—
OF—
OF—

%Q/
%Q\

Slika 5. Perceptron

Elementi procesiranja u perceptronu su ekscitorni neuroni sa pragom, ulaznom
funkcijom sume i odsko¢nom funkcijom prenosa.

PonasSanje neurona u perceptronu opisuje se slede¢im jednacinama:

net = Zuiwi - ulazna suma
lLnet>T )
= - izlaz neurona
0,net <T

Iz matematickog modela se vidi da je izlaz neurona jednak 1 ako je ulazna suma veca
od praga, a 0 u suprotnom.

Algoritmi za ulenje: Delta pravilo
Prvobitni algoritam za trening perceptrona koji je predloZio Rosenblatt - perceptron
learning glasi ovako:

Tezina aktivne veze se povecava kada neuron nije aktivan a treba da bude, a smanjuje
kada je aktivan a ne treba da bude. Matematicki oblik je:

w(k +1) = w(k) + p(d (k) = y(k))u(k)

Algoritam je skoro identican LMS algoritmu, ali bitna razlika je S§to se pri
izraCunavanju greske uzima izlaz nelinearne funkcije prenosa a ne ukupni ulaz.

13



Zbog problema i ogranic¢enja koji su uoceni, iz ovoga je proisteklo delta pravilo koje
predstavlja prosirenje LMS pravila za nelinearne sisteme sa glatkim diferencijabilnim
funkcijama prenosa.

wik +1) = w(k) + pe(kyulk) f'(net(k))

Delta pravilo dobijeno je primenom pravila za izvod slozene funkcije pri
izracunavanju parcijalnih izvoda funkcije srednje-kvadratnog odstupanja po tezinama.
Time se zapravo dobija osetljivost funkcije greSke na promenu tezina.

Za primenu ovog algoritma potrebno je odabrati pogodnu funkciju prenosa, kojoj se
lako (sa malo izra¢unavanja) moze odrediti izvod. Zato se koriste sigmoidne funkcije:

1 1
y=—— y'=y(1-y)
l+e
1_87)[ 2
y= — =tanh(x) »'=0.5(1-y°)
1+e™

Ukupna greska mreze, jednaka je sumi srednje-kvadratnih gresaka pojedina¢nih
neurona iz izlaznog sloja za sve elemente iz skupa za trening:

n m

1
E ZEZZEMZ

p=l j=1
pri ¢emu je :

p - indeks elementa za trening
j — indeks neurona u izlaznom sloju

14



2. 4. 3. VISESLOJNI PERCEPTRON
Arhitektura
Viseslojni perceptron (Multi layer perceptron) pored ulaznog i izlaznog ima i

najmanje jedan skriveni sloj neurona. U praksi se koriste mreze sa najvise 3 skrivena
sloja.

——l( (L —

O 0SS

%Q

dijb

Slika 6. Viseslojni perceptron

Algoritam za ucenje: Prostiranje greske unazad (Backpropagation of error)

Backpropagation algoritam predstavlja generalizaciju delta pravila i odnosi se na
mreze sa skrivenim slojevima.

Promena tezina u izlaznom sloju vrsi se isto kao kod delta pravila, i koristi se isti
izraz za ukupnu gresku. Promena tezina u skrivenom sloju (pre izlaznog) izracunava
se po slede¢em obrascu:

wi(k+1) =w; (k) + w”(net,(k))(zga (k)" (net, (k))w, (k)Juﬂ

Izraz u zagradi je suma lokalnih greSaka & pomnozenih tezinom veze, od svih izlaznih
neurona. [zraz predstavlja gresku koja se sa izlaznog prenosi na skriveni sloj. To se
radi zato jer ne postoji zeljena vrednost za skriveni sloj, pa nije moguce neposredno
izraCunati greSku za neurone iz ovog sloja.

15



Analiza do sada predstavljenih algoritama za ucenje

Svi do sada navedeni algoritmi zasnivaju se na metodi opadanja gradijenta i promena
tezine ima istu strukturu:

Awji(k) = ud;(k)u;i(k)
pri ¢emu je O lokalna greska

U zavisnosti da li je prenosna funkcija linearna ili nelinearna, i da li je neuron u
izlaznom 1ili skrivenom sloju imamo imamo sledece slucajeve:

1) Funkcija prenosa je linearna 1 neuron je u izlaznom sloju
9j(k) = (k)

2) Funkcija prenosa je nelinearna i neuron je u izlaznom sloju
9j(k) = &i(k)f (nety(k))

3) Funkcija prenosa je nelinearna i neuron je u skrivenom sloju

S, (k) = f'(net (k) 5,w, (k)

16



2. 4. 4. HOPFIELD-OVA MREZA
Arhitektura
Hopfield-ova mreza je rekurentna mreza u kojoj je svaki neuron povezan sa svim

ostalim neuronima u mrezi sem sa samim sobom. MreZa nema slojevitu strukturu,
odnosno svi neuroni se nalaze u istom sloju.

Slika 7. Hopfield-ova mreza

Neuroni imaju prag (negativan bias) i signum funkciju prenosa, a mogucée je i
koriS¢enje sigmoidnih funkcija.

Broj uzoraka koje mreza moze da zapamti je 15% od broja neurona.

Osnovni princip funkcionisanja je da mreza kroz niz interakcija tezi stabilnom stanju.
Uvodi se pojam energije mreze, i mreza tezi stanju sa minimumom energije. Stanja sa
minimumom energije su odredena tezinama, i to su stanja u kojima mreza 'raspoznaje’
ulaz.

Ucenje

Ucenje moze da se realizuje iterativno preko Hebbian-ovog pravila, ili se tezine mogu
izraCunati unapred na osnovu podataka koje ¢e skladistiti.

Tezine veza su simetri¢ne i mogu se izracunati na sledeci naCin:
M
a a . .
w =Zuj u, ,i#j
a=1
Wji = Wij
pri cemu je

u=[uj, ...u,] —ulazni vektor odnosno uzorak
M — broj uzoraka

Ukoliko se koristi Hebbian-ovo pravilo tada je:

Aw; (k+1)=pyu; = w,;y,
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Jednacina neurona u Hopfield-ovoj mrezi je

v (k4= f( 2wy, (k)=b, +u, (k)

i=1,i#j

Ulaz u; se pojavljuje u jednacini samo prilikom zadavanja ulaza (u k-oj iteraciji),
nakon Cega nestaje i pusta mrezu da prede u stabilno stanje.

Jednacina za ukupnu energiju mreze je:

E(k) = —%Zzwﬁy,f (k)y, (k) + 2 v, (k)b,

iz J
Moze se dokazati da se posle svake iteracije ukupna energija mreZe se smanjuje:

E(k+1)<E(k)
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2.4.5. KOHONENOVA SAMO-ORGANIZUJUCA MAPA
Arhitektura

Kohenenove SOM su zasnovane na kompetitivnom ucenju, ureduju i prepoznaju skup
ulaznih vektora. Mreza ima samo dva sloja neurona - ulazni sloj i mapu. Broj ulaza
odnosno neurona u ulaznom sloju predstavlja dimenziju mreze. Sloj mape je najéesée
1D ili 2D, a mozZe biti i ve¢i. Na slici 8§ je data struktura ovog modela sa Sest celija u
sloju mape.

mapa

X, O Xz

ulaz

Slika 8. Kohenenova samo-organizujuc¢a mapa

Algoritam za ucenje

Kohenenova mapa koristi euklidsku metriku odnosno funkciju rastojanja, za izbor pobednika
tj. dominirajuce celije:

djz‘x—wj‘z /Z:(xz—wﬁ)2 €))

U nekim implementacijama se radi pogodnosti u izraCunavanju koristi kvadrat funkcije
rastojanja, Sto je jednacina (1) bez korena.

Dominirajuca ¢elija ¢ je ona sa najmanjim rastojanjem d, od ulaznog vektora.
d.= min dj )

Podesavanje tezina se vrsi po formuli

wik +1) = wi(k) + ho(k)[x (k) = wi(k)] 3)

gde je

k — diskretna celobrojna vremenska koordinata odnosno iteracija treninga
h;— funkcija susedstva koja se definise kao
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a(k), j e Ne(k)

he(k) = 4
() {O,drugacije )

gde je a(k) koeficijent ucenja, linearna monotono opadajuca funkcija.

Kroz trening pored podesavanja tezina dominirajuéeg neurona vrsi se i podeSavanje tezina
njemu susednih neurona.Uobicajna susedstava su pravougaona ili Sestougaona (slika 9)

MaCk)

Merk+1)

Lyl

(%)
T
e ® * & @&

L Ll

L ®* @

* & & * 3IF
* & & o

> & & &

1 | | |

2 3 4 5

-

Slika 9. Pravougaono i Sestougaono susedstvo

Pocetne vrednost za koeficijent ucenja je obicno 0.9 i vremenom postepeno opada, a
veli¢ina susedstva odgovara poluprecniku mape i takode se smanjuje vremenom.

U sloju mape se koristi princip kompetitivnog ucenja (lateralna inhibicija), medutim
zbog brzine se u praksi koristi spoljni kontroler koji odreduje ‘najblizu’ ¢eliju.

Umesto funkcije rastojanja mogucée je koristiti i skalarni proizvod vektora, ali
potrebno je prethodno izvrsiti normalizaciju vektora tezina i ulaza.
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3. DIZAJN I IMPLEMENTACIJA FRAMEWORK-A ZA RAZVOJ NM
3. 1. Definisanje funkcionalnih i strukturnih zahteva

Na osnovu date strukturne i funkcionalne specifikacije glavnih predstavnika razlicitih
NM, definisatemo opsti model koji ¢e posluziti kao osnova za njihovo izvodenje.
Neke stavke iz prethodnih analiza bi¢e ponovljene kako bi na jednom mestu imali
kompletan zahtev.

1) Neuronska mreza se sastoji iz jednog ili vise slojeva neurona

2) Sloj je strukturni element mreZe i sastoji se od jednog ili viSe neurona

3) Neuron je osnovni element obrade.

4) Obrada koju neuron vr$i odredena je funkcijama ulaza i prenosa.

5) Neuroni u mrezi povezani su tezinskim vezama.

6) Svaka vrsta NM ima odgovarajuéi algoritam za ucenje.

7) Algoritam za ucenje vrsi podeSavanje tezina veza kako bi mreza imala Zeljeno
ponasanje.

8) Algoritmi za ucenje sa koriste skup elemenata za trening.

9) Skup elemenata za trening sa nadgledanjem je skup parova (u, y) koji
predstavljaju ulaz i zeljeni izlaz, odnosno skup ulaznih vektora U kod treninga
bez nadgledanja.

10) Prilikom simulacije potrebno je omoguciti sekvencijalno, slu¢ajno, paralelno i
predefinisano izracunavanje.

3. 2. Konceptualni model

Iz prethodno navedene specifikacije izveden je konceptualni model koji predstavlja
osnov za definisanje odgovarajucih klasa.

Neuronska Sloj neurona
mreza
(3
Funkcija
R ulaza
v
Neuron
Algoritam za Funkcija
ucenje prenosa
4
( *
Veza
Skup
za trening

Slika 10. Konceptualni model

21



3. 3. Dijagram klasa

Na slici 11 dat je dijagram klasa neposredno proizasao iz konceptualnog modela.

NeuralNetwork

Layer

LearningRule

TrainingSet

TrainingElement

Klasa
NeuralNetwork
Layer

Neuron
InputFunction
TransferFunction
Connection
Weight
LearningRule
TrainingSet
TrainingElement

3

Neuron

InputFunction

*

TransferFunction

Connection

Weight

Slika 11. Dijagram klasa

Uloga

Neuronska mreza
Sloj neurona
Neuron

Ulazna funkcija
Prenosna funkcija
Veza

Tezina veze
Algoritam za ucenje
Skup za trening
Primer za trening
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3. 4. Klase aplikacionog okvira
Klasa NeuralNetwork

Neuronska mreza je kolekcija slojeva povezanih neurona.
Neuronsku mrezu moZemo posmatrati kao adaptivni ulazno—izlazni sistem, koji uci
pomocu odgovarajuceg algoritma koji je odreden strukturom mreze.

Klasa NeuralNetwork je kontejner za slojeve neurona i agregira objekat koji realizuje
algoritam za uCenje. Takode obezbeduje interfejs za izvrSenje osnovnih operacija nad
mrezom. Realizuje osnovne funkcionalnosti zajednicke za sve modele i predstavlja
baznu klasu za konkretne modele.

HeuralHetwork

_Tlv,, trainingThread © Thread

* addlayver() : void

® adolayver() : void

* calculatel) : void

® getOutput() ; Wector
® indexOf) ; int

* laverit(): Laver

® layerium)) ; it

* lavers(l : Enumeration
* learn) : woid

% MeuralMetworkl) ; void
* notifyChange() : waid
* randomize) : waid

* removelayer( : woid
» removelayer At waid
* FLnl ;s

® zetinputr) ; void

*® stopTrainingl)  void

& inputCells @ vector

& layers : Vector

& learningRule : LearningRule
& outputCells : Yector

& bypeld © Integer

Slika 12. Klasa NeuralNetwork
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Klasa Layer
Sloj neurona je kolekcija neurona.

Klasa Layer realizuje sloj neurona. Sadrzi kolekciju neurona, metode za dodavanje,
izbacivanje i pristup neuronima, i metode za inicijalizaciju i izraCunavanje sloja.

Layer
& HDDEM : int
& IMNPUT : irt
& QUTPUT : int

—TL; laverCalc : LaverCalculator

* addMeuron) | void

* addMeuron() ; void

* calculatel) : woid

® indexOf0) it

¥ Layer() : void

* neuronstl : Meuron

® neuroniun() | int

* neuronz) . Enumeration
* parentMetweork() : Meuralhetwork
® randomizel) ; void

* removeMeuron) | woid
* removeMeuronst) | void
® sethleuron() ; void

& layerType - int
& nedrons  Yectar
& parentMetwark @ MeuralMetnark

Slika 13. Klasa Layer
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Klasa Neuron
Neuron je osnovni strukturni i funkcionalni element NM.
Svaki neuron sadrzi:

kolekciju ulaznih veza i metode za dodavanje i izbacivanje veza

ulaznu i prenosnu funkciju i metode za pristup i postavljanje istih

atribute koji predstavljaju ukupan mrezni ulaz, metodu za izracunavanje izlaza i
metode za pristup navedenim atributima

bias vrednost, bafer za gresku - error, baffer za kasnjenje

Heuron

& MaN_DELAY : int
T outHiztory : double]]
_TIM, extinputSet | hoalean

* addinput() : void
* calculatel) : woid
* getConnectionFromi) . Connection
® getCutput() ; double
® getvisightector()  Vector
* hazinputz() . boolean
* inputFunci) ; InputFunction
* input=() : Enumerstion
S Meuron) : woid
h- Meuron() : woid
® randomizel) : void
* removelnput()  void
® setinput() ; void
* tranzferFuncl) : TranzsferFunction
W acdOutConng) | void
W intOutHistory() © void
2 updateOutHistory() : void

& hias : double

& error : double

& inputFunc : InputFunction

& inputs  Nectar

& netinput @ double

§ outConnections ; Wector

& output © doukle

& parentlayer : Layer

& tranzferFunc : TransferFunction

Slika 14. Klasa Neuron
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Klase Connection i Weight
Svaka ulazna veza ima tezinu, i predstavlja spoj izmedu izlaza i ulaza dva neurona.

Klasa Connection realizuje vezu izmedu neurona. S obzirom na ulogu i znacaj koji
tezina veze ima kod neuronskih mreza modelova¢emo je posebnom klasom.

Klasa Connection sadrzi objekat klase Weight koji predstavlja tezinu veze i referencu
na neuron koji je sa druge strane veze.

Klasa Weight ima atribut koji predstavlja vrednost tezine i metode za pristup i
modifikaciju teZine.

Connection Weight
—'El; connected : Meuron
—TL; weeight © Wieight » dec : void
* izl ;s
* connected() | Meuron *® randomize() : void
> Connection] : Connection o— % bostring(l . String
¥ Connection?) : Connection *® yalue() : double
R Connection) : Connection % Weight( : waid
> Connection] : Connection % Wigight() : waid
S Connection) : Connection
R Connection) ; Connection & walue : double
* getinput() ; double

* getisightedinputi) © double
® yveighti) : Weight

& delay : Integer

Slika 15. Klase Connection i Weight
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Klasa InputFunction

Ulazna funkcija neurona predstavlja funkciju vektora tezina ulaznih veza i vrednosti
ulaza. Kod MP neurona to je skalarni proizvod vektora, a kod SOM euklidska
metrika. Moguée su i razne varijacije npr. logicke funkcije. Kako bismo izbegli
ponavljanje koda i omogudili realizaciju svih navedenih slucajeva, ulaznu funkciju
¢emo dekomponovati na dve komponente:

1. Funkciju ulaza mreze — NetInFunction

2. Ulaznu vektorsku funkciju — InVectFunction

Funkcija ulaza mreze je vektorska funkcija ¢iji su argumenti vektor tezina i vektor
ulaza. Kao rezultat vraca vektor koji je njihova razlika, linearna transformacija ili
nesto drugo u zavisnosti od konkretne implementacije.

Argument ulazne vektorske funkcije je vektor dobijen od funkcije ulaza mreze.

Ova funkcija vraca sklar koji predstavlja ukupni ulaz iz mreze — net. Ova vrednost je
argument za funkciju prenosa. Konkretne implementacije mogu biti npr. L; ili L,
norma.

InputFunction

Sy invectF : InvectFuncion
Sy netinF ; MetinFunction

* getinvectFuncll : InvectFunction
* getMetinFuncll : NetihFunction
® petOutput() : double

& InpLtFunctiong : woid

& InputFunctiong ; woid

[ 1

MNotirFunction nVactFanction
% getOutout) : Vector % getOutouty) : double
% namef) : String

Slika 16. Klasa InputFunction
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MNotinFunction

*» getOutput) | lectar

IProduct

Diference

& name : String

& name : String

% getOutput!)  Wector
¥ IProduct?) ; void
*» natme] : String

% Diferencel) : void
¥ getOutput!)  Vector
® namel)  String

Slika 17. Naslednici klase NetInFunction

Klase koje nasleduju InVectFunction:
Diference — razlika vektora teZina 1 ulaznog vektora
IProduct — MnoZenje vektora tezina dijagonalizovanim vektorom ulaza

VectFunction

B getCutpnl) ; double

% hamel) : Steing

Sum

Intensity

& name : String

& name : String

% getOutputd - double
% named : String
% Sumi void

% getOutputd - doukle
2 Intensityd : void
% narme( ; String

Slika 18 Naslednici klase InVectFunction

Klase koje nasleduju InVectFunction:
Intensity — intenzitet vektora

Sum — suma

SumSqr — suma kvadrata

Or — logicko ili
And —logicko i
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Klasa TransferFunction

TransferFunction realizuje funkciju prenosa. Ova klasa je apstrakcija funkcije prenosa
1 ima metode koje vracaju vrednost funkcije i izvod. Takode ima i metod koji vraca
istinitosnu vredost u zavisnosti od toga da li funkcija ima prag. Prag funkcije prenosa
bice realizovan pomocu decorater paterna — klasa ThresholdFunction.

TransferFunction

® ettt couble
* getPrimen ; Double

Step Sigmoid

4 hame : String  hame ; String

* getOutput? : double
* getPrimen : Double
* getProperies() : TransferFunctionProperties

* getOutput? : double
* namen : String
* primen : Double

% Sigrnoidp ; void
¥ Sigmoidd : void
¥ Sigmoidd ; Sigmoid
* sloped : double

* named : String
% Stepd : void
¥ Stepd : Step

& adouble
& b double

& slope : douhle

Slika 19. Naslednici klase TransferFunction
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Klase TrainingSet i TrainingElement

Skup elemenata za trening je skup vektora ulaza, odnosno skup parova vektora (u, y)
koji predstavljaju ulaz i zeljeni izlaz.

Svaka komponenta vektora je vrednost ulaza (izlaza) ¢elije iz ulaznog (izlaznog)
sloja.

TrainingSet TrainingElement
E'Iv, elements ; Vector fix inputPattern : Mector
b addElerment() : woid ' * inputPattern( : VYector
* cleard :vaid % TrainingElementd : TrainingElement
% clementstq : TrainingElement % TrainingElement( : TrainingElement
* elementz) : Enumeration

% isErmpty() : boolean

A removeElementatd : void
® size() ;int

* trainingElements() : Vector
% TrainingSet) : void

SupervisedTrainingElement

® desiredOutn : Vector
= SupervisedTrainingElement() : woid
R SupervisedTrainingElement) : woid

& desiredOut : Vectar

Slika 20. Klase TrainingSet i TrainingElement
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Klasa LearningRule

Klasa LearningRule je generalizacija algoritma za ucenje. Sadrzi:

- referencu na mrezu na koju se primenjuje

- skup elemenata za trening i metodu za postavljanje ovog skupa

- metod /earn kojim inicira ucenje

Naslednici ove klase implementiraju konkretne algoritme. Implementirani su svi
razmatrani algoritmi.

KohonenlLearning

HopfieldLearning

Ty currentiteration : int

13 decStep : double]
> HopfieldLearning . HopfieldLearning T mapDim - int

* learn( ; vaid T nRint]

* getiteration() : Integer

R Kohonenlearningd : void
* leam( : void

" ? adjustCellWeights( : vaoid
£ Giie M getclosestd : Neuron

2 isMeighbord : boolean

T .
i netwark : NeuralMetwork ¢ A learnPatterng © vaid

¥ Jeamy :vaid

> LearningRule) : LearningRule
* rung ; void

P notiyChange void

& iterations :int]
& learmingRate : douhle

& trainingSet : TrainingSet 4_ fterativel earning

‘E\/ iCount:int

LMS * getCurrentiteration( ; Integer
% lterativelearning() : terativelLearning

¥ LMS{) :void P & learningRate : double

P updateCellWeights : void
M updateMetErrar : void
M updateMeteights ; void

SigmoidDeltaRule

BackPropagation

% SigmoidDeltaRuled : SigmoidDeltaRule

M adjustoutputCellsn ; void ¢
& updateMetdeightsd : void

% BackPropagationd ; waid
P updateMetdisightso ©void
? adjustHiddenLayers{ : void
2 calculateDeltad : double

Slika 21. Algoritmi za ucenje
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NeuralNetwork

layers: Vector

learningRule: LearningRule

addLayer()
removeLayer()
layers()
setinput()
calculate()
getOutput()
learn()

LearningRule

trainingSet: TrainingSet

learn()

T

TrainingSet

elements:Vector

Layer

neurons:Vector

addNeuron()
removeNeuron()
neurons()
calculate()

Neuron

inputs:Vector
inputFunc:InputFunction
transferFunc:TransferFunction
bias: double

calculate()
getOutput()

T

addElement()
elements()
elementAt()
removeElementAt()

InputFunction

getOutput()

TrainingElement

inputPattern:Vector

inputPattern()

TransferFunction

getOutput()
getPrime()

Weight

value:double

inc()

dec()
randomize()
value()

Connection

connected:Neuron
weight:Weight
delay:Integer

connected()
weight()

getinput()
getWeightedInput()

Slika 22. Globalni pogled - osnovne klase framework-a
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4. POSTOJECI APLIKACIONI OKVIRI ZA RAZVOJ NM

4.1. JOONE

JOONE - Java Object Oriented Neural Engine
Aplikacioni okvir za razvoj neuronski mreza kod koga je osnovna ideja da se omoguci
paralelno testiranje i trening viSe mreza kako bi se odabrala najbolja za odredeni

problem.

Akcenat je dat na distribuiranoj simulaciji zbog potrebe paralelnog izvrSavanja.
Osnovne klase su Layer i Synapse koje modeliraju sloj neurona i tezinske veze
izmedu slojeva respektivno.
Klasa Layer podrzava izraCunavanje u posebnom procesu i time je podrzana

distribuiranost.

Klasa Monitor je kontroler koji prati i upravlja radom slojeva.
Na slici je dat dijagram osnovnih klasa JOONE-a.

)

Monitor

Seralizatis

currentCiclaint
globalErmardoubla

learninaR ste:dounle

]

irleriace
Nepral ayer

interface interface rmornertum:doukle +remorel npuatSyvnapas void
OutputPattarnlistanar InpuitP atternl ictenar pattarnsing +remare gt man se ol
preLeamingint i sl nanse oo
stepint +FUATMNNS PN ERse Yoid
+fef Pt el Hui ek Pattarn tolCiclesint abat i)
+revGel Pakiern WL WO learning:boolean
— .'ﬂ'.
A - |
| : |
| s |
Sen’aJ;l'z-abfe T : Runnable
I ——
Synapse it Seriaizahe
Layer
#hac oot
o i Java lang Cloneshia ROCEWTOIT
Java. 0 Serializabie tHoraaravoid
Pattern +rancvaid
+startyoid
arraydouble(
countint

Slika 23. Dijagram klasa framework-a JOONE

U strukturnom pogledu ima sli¢an pristup kao programski paket NeuroSolutions jer je
sloj (Layer) osnovni element NM. Time je pojednostavljena konstrukcija mreza,
medutim sve Celije u sloju imaju iste karakteristike i ne moze se kontrolisati struktura
i funkcionalnost na ¢éelijskom nivou. Razliciti slojevi nasleduju osnovnu klasu i
implementiraju specificne funkcije, koje bi po mom misljenju trebalo da budu
pridruzene neuronima iz prethodno navedenih razloga .
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NM se kreira tako Sto se slojevi neurona i sinaptickih tezina 'slazu’ jedan na drugi.

Slika 24. JOONE model neuronske mreze

Dat je detaljniji princip funkcionisanja klase Layer.

sl
Input
. FwGetl )

sjonal B forward()

FwPut( )

revPuli ) backward()

[nput Layer Output
Synapse Synapse

Slika 25. Prostiranje signala kroz sloj

FwdGeti )

StreamInputsynapse

sl
| Fvd Get( JI forward()

fardPuti ) PardGet) )

Ircﬁ.'["u[[ | backward() ‘rcr{]cli ]

Output Layer TeacherSynapse

Slika 26. Trening
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JOONE ima jako dobro reSenje za ulazni/izlazni interfejs tako Sto iz osnovnih
ulazno/izlaznih klasa izvodi specifi¢ne klase koje odgovaraju ulazu iz fajla ili URL-a,
odnosno izlazu u Excel fajl ili double matricu.

Implementiran je interfejs za finansijske izvestaje sa Yahoo-a.

(. I FIRULR i nLiS Tk ©
irtairace
MRSV
. T
Pattern Tok enrz ar +egofoFirs inead
+egatol ey
+pez ot ol . EI:l Synapse
gt oREnarToa s SireamutNRSYNapSE
R O
. derimalPointchar
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Slika 27. Ulazno/izlazne klase
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Dat je dijagram glavne klase NeuralNetwork koja predstavlja kontejner za slojeve i
agregira kontroler i ucitelja.

interface
o fooe engine Neurall ayer

M
i

=

- Setializable

NeuralHet Seralirahble
arg.joone_engine_onitor

-MAJOR_RELEASE:int C——
-mkOR_RELEASE:int
-BUILD:int
-layersVector

+startvoid
+etnpwnid
taddMoisewaid Synapse
+randomizevoid —angine.learming.TeachingSynapse
+addLayermvoid =
+ramavelayervoid
+recellnputyoid
+getlayer:Layer

Slika 28. Klasa NeuralNetwork
U dokumentaciji se kaze da okvir podrzava sve arhitekture, medutim detaljnije su

obradene samo mreZze sa prostiranjem signala unapred sa Backpropagation
algoritmom.

36



4. 2.0PENAI NNET

Java NeuralNet je projekat OpenAi grupe i predstavljao je uzor u pocetnim fazama
razvoja. Po mom misljenju je veoma dobro koncipiran aplikacioni okvir samo $to je
ostao na nivou apstrakcije - nisu razvijene biblioteke konkretnih klasa.

Dati su glavni dijagrami klasa i sekvenci.
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Slika 29. Dijagram osnovnih klasa
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Mormal iteration

Cinly performed
when in
learning mode

1iterate( network)

4:do error caleulation

Z:doinput function

5:do transfer function

B:learning |
Trleamn trainingElernént 3
|
|
10isCompleted( netwur’()
11:return

caleulates the current
network error by
cormpating desired with
actual output values
using the [ErorTypel
ctlass

feeds [Dataflemend tems
inta the [LearningRuie ] and
updates the weights of the
connections as needed,
the current error gets
updated also.

8:do [earning function

calculates the inputvalue for each

neuron of a layer [InputFunction
and fransfers the value using the [

TransferFunchion] fo the output of
the neuran

Slika 30. Dijagram sekvenci jedne iteracije

Neuroph je u strukturnom pogledu veoma slican, s tim $to su osnovne
funkcionalnosti svih klasa prosirene u skladu sa zahtevima konkretnih modela, 1
sadrzi gotove modele.
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5. PRIMENA

Na realizovanom aplikacionom okviru izgradena je aplikacija SmartNet, koja
demonstrira osnovne mogucnosti okvira u radu sa razli¢itim neuronskim mrezama.
Aplikacija omogucava kreiranje razmatranih NM putem carobnjaka , a zatim trening
mreze. Tokom kreiranja i treninga moguce je pracenje i kontrolisanje svih relevantnih
parametara mreZe i procesa preninga.

= SmartNet
File Metworks Training Samples Help

iSet input Calculate  Add training el.

Network | Training et |
o1 |
—J
= Weight vector
054830 01047 o -0-4333152925554551
E 0.29273040613924135 i
e - prr—)
I | Met input | 0.541317032335266 |
— — 0 Output | 0.541317032335266 |
‘Weights E
L || etvot e
— — O
= | et
Transter Func D
| novoe: | 05269t [ 0.2716¢| | 0.5660c | | 0.2242 | i
— — | — — —
| n38s3| | 0,579t |n.25731 | 0.3222 | | 0.2885 |
— — | — — —

Slika 31. Aplikacija SmartNet

Od podrzanih NM najzanimljivija je Kohonenova samoorganizuju¢a mreza, koja je
prikazana na slici 31.

Osnovna funkcionalnost mreze je da ureduje skup visokodimenzionalnih ulaznih
vektora. SuStina navedene funkcionalnosti se moZe najbolje uociti iz primera koji je
implementiran u sklopu aplikacije [Samples> Kohonen].

Primer demonstrira kako od pocetnog neuredenog skupa slucajnih vektora mreza
kreira uredenu strukturu.

Evolucija mreze je prikazana u nekoliko faza tokom treninga: na pocetku, posle 10
iteracija 1 posle 50 iteracija.
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= Kohonen Training

Learning rate -605 _i Current iteration !"g

| phase "'1 i} ] Start Stop Randomize
| |

Slika 32. Vektori tezina celija pre pocetka treninga

£ Kohonen Training

Learning rate :605 Current iteration :'9 |

[ Start I [-Stop ] [ Randomize ]

L L

| phase |1 o

Slika 33. Vektori tezina celija nakon 10 iteracija treninga
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£ Kohonen Training

Leatning rate | 05 Current teration 5|:||
| phase 100 [ Start ] [ Stop ] [ Randatnize ]
I Phase 0

Slika 34. Vektori tezina celija nakon 50 iteracija treninga

Ova mreza ima veliku prakti¢nu primenu u mnogim oblastima, za reSavanje problema
vezanih za klasifikaciju, prepoznavanje, optimizaciju, vizuelizaciju i interpretiranje
velikih skupova visokodimenzionalnih podataka. Poznate primene ove mreze su

1) Svetska mapa Zivotnog standarda
2) WebSom

Svetska mapa Zivotnog standarda

Ovde je SOM (samo-organizujuéa mapa) upotrebljena za prikazivanje slozenih
relacija u statistickim podacima. Skup za trening su bili podaci o standardu izabranih
zemalja. Podaci su se odnosili na 39 parametara kao $to su zdravlje, obrazovanje,
ishrana itd. To zna¢i da je dimenzija ulaznog vektora 39. Upotrebljen je
dvodimenzionalni sloj mape i nakon treninga u sloju mape grupisale su se zemlje sa
slicnim parametrima. Svakoj ¢eliji je zatim dodeljena odredena boja, tako da svaka
susedna ¢elija predstavlja blagi prelaz odnosno nijansu svojih suseda.

Dobijene boje su zatim prenesene na geografsku kartu i tako je dobijena svetska mapa
zivotnog standarda.
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Slika 36. Svetska mapa Zivotnog standarda
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WebSom

WebSom je projekat u kome je samoorganizujuca mreza upotrebljena za pretrazivanje
dokumenata na Internetu. Osnovni princip je da se povezani (slicni) dokumenti
nalaze 'jedni blizu drugih’. Koriste se dve SOM. Jedna za predstavljanje reci i jedna
za predstavljanje dokumenata. Dokumenti se razvrstavaju u kategorije na osnovu reci
koje sadrze u naslovu. Projekat je zapocet 1996 i jos uvek je u razvoju.

hidden

Slika 37. WebSom — I nivo
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eatures

arren

Slika 38. WebSom — 11 nivo
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6. ZAKLJUCNA RAZMATRANJA

Razvijeni aplikacioni okvir u potpunosti je odgovorio na postavljene zahteve.
Aplikacija SmartNet demonstrira osnovne mogucénosti okvira i NM izvedenih iz
njega. Uspesno su realizovane dve najcesce koriséene mreze: viSeslojni perceptron i
samo-organizujuc¢a mapa. Pored njih, okvir se moze koristiti bez ikakvih izmena za
izvodenje mreza bilo koje druge arhitekture $to je pokazano na primeru Hopfieldove
mreze.

Osnovne klase iste su za sve NM, a razlike su na nivou implementacije konkretnog
modela.Pored osnovnih klasa definisane su i pomoc¢ne (utility) klase koje uglavnom
pojednostavljuju koriS¢enje osnovnih i obezbeduju dodatne funkcionalnosti vezane za
realizaciju konkretnih aplikacija.

Aplikacioni okvir je primenljiv u svim situacijama kada je za reSavanje odredenog
problema potrebna neuronska mreza. To su problemi koje karakteriSu:

1) nelinearnost

2) visokodimenzionalnost

3) Sum i neprecizni podaci

4) nedostatak odgovarajuc¢eg matematickog resenja ili algoritma

PonaSanje karakteristicno za neuronske mreze takode upuéuje na mogucénosti
primene. Kao najbitnije stavke se izdvajaju:

- Ucenje

- Asocijacija

- Klasifikacija

- Generalizacija
- Optimizacija

Dalji razvoj okvira ¢e biti usmeren na prakticnu primenu. Cilj je razvoj gotovih
komponenti istreniranih za odredene probleme.

Sto se ti¢e samog okvira, potrebno mu je dodati razne ulazno/izlazne interfejsa, npr.
podrska za ulaz preko mreze, iz baze podataka, analizu dokumenata i podataka u
razli¢itim formatima, graficko predstavljanje rezultata itd.

XML se moze upotrebiti za specifikaciju mreZe i rezultata.Potrebno je omoguciti
serializaciju svih objekata, ¢ime se omgucava slanje gotovih komponenti preko
mreze.

Uz navedena poboljSanja razvijeni aplikacioni okvir bi nasao veliku primenu u
tehnologijama kao $to su inteligentni agenti, obrada jezika, reprezentacija i otkrivanje
znanja.
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PRILOG

DOKUMENTACIJA ZA NAJVAZNIJE KLASE APLIKACIONOG OKVIRA

neuroph.nnet
Class NeuralNetwork

public class NeuralNetwork
extends Observable

Neuronska mreza

Constructor Detail

NeuralNetwork
public NeuralNetwork ()
Inicijalizuje praznu neuronsku mrezu

Method Detail

addLayer
public void addLayer (Layer layer)

Ubacuje u mrezu zadati sloj neurona
Parameters:

layer - Layer Sloj neurona koji treba dodati

addLayer
public void addLayer (int idx,
Layer layer)
Ubacuje zadati sloj neurona na odredjenu poziciju
Parameters:
layer - Layer Sloj neurona koji treba dodati
idx - int Pozicija u mrezi na koju treba ubaciti sloj

removelLayer
public void removelayer (Layer layer)
Izbacuje sloj iz mreze
Parameters:
layer - Layer Referenca na sloj koji treba izbaciti
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removelLayerAt
public void removeLayerAt (int idx)
Izbacuje iz mreze sloj na zadatoj poziciji
Parameters:
idx - int Pozicija na kojoj se nalazi sloj koji se izbacuje

layers
public Enumeration layers/()

Vraca interfejs za sekvencijalni pristup slojevima u mrezi
Returns:

Enumeration Interfejs za pristup celijama u sloju

getLayers
public Vector getLayers ()

Vraca referencu na kolekciju slojeva
Returns:

Vector Kolekcija slojeva

layerAt
public Layer layerAt(int idx)

Vraca referencu na sloj koji se nalazi na zadatoj poziciji
Parameters:

idx - int Pozicija na kojoj se nalazi trazeni sloj
Returns:

Referenca na trazeni sloj

indexOf
public int indexOf (Layer layer)
Vraca poziciju (indeks) sloja
Parameters:
layer - Layer Sloj ciji se indeks trazi
Returns:
int indeks sloja

layerNum
public int layerNum/()

Vraca broj slojeva u mrezi
Returns:

Broj slojeva u mrezi
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setinput

public void setInput(Vector inVect)
Zadaje ulaz mrezi

Parameters:
invect - Vector Ulazni vektor

getOutput
public Vector getOutput ()
Vraca izlaz mreze
Returns:
Vector Izlazni vektor

calculate
public void calculate ()
Racuna izlaz mreze

learn
public void learn(TrainingSet trainingSet)

Inicira ucenje sa zadatim skupom elemanata
Parameters:

trainingSet - TrainingSet - Skup elemenata za trening

stopTraining
public void stopTraining ()
Zaustavlja trening

getTypeld
public Integer getTypeld ()
Vraca kod tipa mreze
Returns:
Integer kod tipa mreze

setTypeld
public void setTypeId(int typeld)
Postavlja kod tipa mreze
Parameters:
typeId - int - kod tipa mreze
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getinputCells
public Vector getInputCells ()

Vraca referencu na kolekciju ulaznih celija
Returns:

Vector

setlnputCells

public void setInputCells (Vector inputCells)
Postavlja kolekciju ulaznih celija

Parameters:
inputCells - Vector - Kolekcija ulaznih celija

getOutputCells
public Vector getOutputCells ()

Vraca referencu na kolekciju izlaznih celija
Returns:

Vector Kolekcija izlaznih celija

setOutputCells

public void setOutputCells (Vector outputCells)
Postavlja kolekciju izlaznih celija

Parameters:
outputCells - Vector - Kolekcija izlaznih celija

getLearningRule
public LearningRule getLearningRule ()
Vraca algoritam za ucenje mreze
Returns:
LearningRule - algoritam za ucenje

setLearningRule

public void setLearningRule (LearningRule learningRule)
Postavlja algoritam za ucenje mreze

Parameters:
learningRule - LearningRule - algoritam za ucenje

notifyChange
public void notifyChange ()
Obavestava observere o promeni stanja

49



neuroph.nnet
Class Layer

public class Layer
Sloj neurona

Constructor Detail

Layer
public Layer ()
Inicijalizuje prazan sloj neurona

Method Detail

setParentNetwork
public void setParentNetwork (NeuralNetwork parent)
Postavlja referencu na nmrezu u kojoj se sloj nalazi
Parameters:
parent - nmreza u kojoj se sloj nalazi

parentNetwork
public NeuralNetwork parentNetwork ()

Vraca referencu na nmrezu u kojoj se sloj nalazi
Returns:

referencu na nmrezu u kojoj se sloj nalazi

neurons
public Enumeration neurons ()

Vraca interfejs za sekvencijalni pristup celijama u sloju
Returns:

interfejs za pristup celijama u sloju

addNeuron
public void addNeuron (Neuron neuron)

Dodaje neuron u sloj, kao poslednju celiju u nizu
Parameters:

neuron - celija koja se dodaje
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addNeuron
public void addNeuron (int idx,
Neuron neuron)
Dodaje neuron u sloj, i ubacuje ga na zadati indeks
Parameters:
idx - indeks na koji se ubacuje
neuron - celja koja se dodaje

setNeuron
public void setNeuron (int idx,
Neuron neuron)
Zamenjuje celiju u sloju novom zadatom celijom
Parameters:
idx - indeks celija koja se zamenjuje
neuron - nova celija

removeNeuron

public void removeNeuron (Neuron neuron)
Izbacuje celiju iz sloja

Parameters:
neuron - celija koja se izbacuje

removeNeuronAt
public void removeNeuronAt (int idx)
Izbacuje iz sloja celiju sa zadatim indeksom
Parameters:
idx - indeks celije koja se izbacuje

neuronAt
public Neuron neuronAt (int idx)
Vraca neuron pod zadatim indeksom u sloju
Parameters:
idx - indeks neurona
Returns:
neuron sa zadatim indeksom

indexOf
public int indexOf (Neuron neuron)
Vraca indeks celije
Parameters:
neuron - celija ciji se indeks trazi
Returns:
indeks celije
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neuronNum
public int neuronNum ()

Vraca broj neurona u sloju
Returns:

broj neurona u sloju
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neuroph.nnet.neuron
Class Neuron

public class Neuron
extends Object

Constructor Detail

Neuron

public Neuron (InputFunction inFunc,
TransferFunction transFunc)

Parameters:
transFunc - prenosna funkcija

Method Detail

calculate
public void calculate ()
Racuna izlaz celije

setinput
public void setInput(double input)
Postavlja ukupni ulaz za celiju
Parameters:
input - vrednost ulaza

getNetinput
public double getNetInput ()
Vraca ukupni ulaz za celiju
Returns:
ukupni ulaz za celiju

getOutput
public double getOutput ()
Vraca izlaz celije
Returns:
izlaz celije

haslnputs
public boolean hasInputs ()

Proverava da li celija ima ulaznih veza
Returns:

true ako ima ulaznih veza, false u suprotnom
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inputs
public Enumeration inputs()

Vraca Enumeration interfejs za pristup ulaznim vezama
Returns:

interfejs za pristup ulaznim vezama

addinput

public void addInput (Connection conn)
Dodaje ulaznu vezu

Parameters:
conn - ulazna veza

removelnput

public void removeInput (Neuron from)
Izbacuje ulaznu vezu

Parameters:
from - ulazna celija sa kojom se prekida veza

setinputFunc

public void setInputFunc (InputFunction in)
Postavlja ulaznu funkciju

Parameters:
in - ulazna funkcija

setTransferFunc

public void setTransferFunc (TransferFunction trans)
Postavlja prenosnu funkciju

Parameters:
trans - prenosna funkcija

inputFunc
public InputFunction inputFunc /()
Vraca ulaznu funkciju
Returns:
ulaznu funkciju

transferFunc

public TransferFunction transferFunc()
Vraca prenosnu funkciju

Returns:
prenosnu funkciju
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setParentLayer
public void setParentLayer (Layer parent)
Postavlja referencu na sloj u kome se celija nalazi
Parameters:
parent - referenca na sloj u kome se celija nalazi

getParentLayer
public Layer getParentLayer ()

Vraca referencu na sloj u kome se celija nalazi
Returns:

Layer sloj u kome se celija nalazi
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