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Sazetak

Ovaj zavrsni rad predstaviti ¢e nam osnove Umjetnih neuronskih mreza, osnovnu ideju
strojnog ucenja, uéenja i pravila koja ¢ine umjetne neuronske mreze, te mehanizme Koji
omogucéuju racunalima nauciti iz iskustva. Predstaviti ¢emo koncept perceptrona kao
najjednostavnijeg oblika neuronske mreze i njegovo ucenje. Takoder ¢emo istrazili viSeslojne
neuronske mreze Cije se ucenje odvija na isti nac¢in kao u perceptronu i prikazati c¢emo kako
poboljsati racunalnu ucinkovitost algoritma ucenja povratnog Sirenja. Spomenuti ¢emo i
Hopfield mreze, algoritam treninga sa dvije osnovne faze i dvosmjernu asociativnu memoriju.
Predstaviti ¢emo 1 samoorganizacijske neuronske mreze i istraziti Hebbian i konkurentno
ucenje. Na kraju, prikazati ¢emo primjer treninga perceptrona.

Kljucne rijeci: Neuroni, mreza, u¢enje, mehanizam, perceptron



Summary

In this esay, we will present the basics of artificial neural networks, the basic idea of
machine learning, learning and rules that make up artificial neural networks, and mechanisms
that enable computers to learn from experience. We will present the concept perceptron as the
simplest form of neural networks and their learning. We will also investigate multilayer neural
networks whose learning takes place in the same way as in the perceptron and we will show
how to improve the computer performance of the backward learning algorithm. We will also
mention the Hopfield network, training algorithm with two basic phases and two-way
associative memory. We will also present self-organizing neural networks and explore
Hebbian's and competitive learning. Finally, we will present an example of perceptron training.

Keywords: Neurons, Networks, Learning, Mechanism, Perceptron
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1.Uvod

,,Racunalo nije pokazalo jo$ nista®, izjavio je Garry Kasparov, svjetski prvak u $ahu, nakon poraza
u New Yorku u svibnju 1997. godine.“Da smo igrali pravi natjecateljski me¢, ja bi srusio,,Deep Blue*
u komadice.“Ali Kasparov trud, kako bi umanjio znac¢enje poraza u $est igara utakmice, bio je uzaludan.
Cinjenica da je Kasparov - vjerojatno najveéi $ahist svijeta - bio porazen od strane ra¢unala, bila je
prekretnica u potrazi za inteligentnim strojevima. IBM-ovo superrac¢unalo po imenu ,,Deep Blue* je
sposobno za analizu 200 milijuna pozicija u sekundi, i ¢ini se da pokazuje inteligentne misli. U jednoj
je fazi Kasparov ¢ak optuzio stroj za varanje. Bilo je mnogo, mnogo otkri¢a u ovoj utakmici, a jedan od
njih je da ponekad racunalo igra poteze koji su vrlo sli¢ni ljudskima. To je duboko razumijevanje
pozicijskih faktora i izvanredan znanstveni uspjeh, te je to polako dovelo do toga da se pocne vise
istrazivati i razmiSljati o umjetnoj inteligencji i pitanju njenog napretka.

U drugom poglavlju pro¢i ¢emo kroz osnovne pojmove umjetnih neuronskih mreza kao §to je
strojno ucenje, te predstaviti gradu neurona, kako bi u 3. poglavlju lakSe razumijeli sam neuron u
kontekstu ra¢unalnog elementa, te ¢emo predstaviti perceptron kao najjednostavniji oblik neuronske
mreZe i pokuSati objasniti kako on uéi. U Cetvrtom poglavlju istraziti ¢emo viSeslojne neuronske mreZe,
te kako one uce. Peto poglavlje nas upoznaje sa Hopfieldovim mrezama, te algoritmom za trening istih,
a Sesto sa dvosmjernom asocijativnom memorijom, te njenim radom. U sedmom poglavlju, predstaviti
¢emo samoorganiziracijske neuronske mreze i istraziti Hebbian i konkurentno ucenje, nakon ¢ega ¢mo
u osmom poglavlju prikazati primjer treniranja perceptrona za obavljanje logickih operacija AND i OR.
Na kraju rada je dan zakljucak.



2.0Osnovni pojmovi

2.1. Strojno ucenje

Opcenito, stroj za uéenje ukljucuje adaptivne mehanizme koji omogucuju rac¢unalima nauditi iz
iskustva, tj. uce primjerom i analogijom. Uéenje daje moguénosti da mogu poboljsati performanse
inteligentnog sustava tijekom vremena. Mehanizmi uéenja strojeva ¢ine osnovu za prilagodljive sustave.
Najpopularniji pristupi strojnog u¢enja su umjetne neuronske mreze i genetike algoritama.

2.2. Osnove neuronskih mreza

Umjetna neuronska mreza moze se definirati kao model zaklju¢ivanja na temelju ljudskog mozga.
Mozak se sastoji od gusto medusobno povezanih skupa Ziv¢anih stanica ili osnovnih jedinica za obradu
podataka - neurona. Ljudski mozak sadrzi priblizno 10 milijardi neurona i 60 bilijuna sinapsi (veza)
izmedu njih. Pomocu istovremenog koriStenja viSe neurona, mozak moZe obavljati svoje funkcije
mnogo brze od najbrzih racunala u danas$njem Zivotu.

lako svaki neuron ima vrlo jednostavnu strukturu, vojska takvih elemenata predstavlja ogromnu
procesorsku snagu. Neuron se sastoji od tijela stanice - soma, vlakana zvanih dendriti i jednog duzeg
vlakna - aksona. Dok se dendriti granaju u mrezi oko soma, akson se proteze na dendritima i somama
drugih neurona. Signali se prenose iz jednog u drugi neuron slozenim elektro-kemijskim reakcijama.
Kemijske tvari koje se ispustaju iz sinapsi uzrokuju promjenu elektricnog potencijala tijela stanica. Kada
potencijal dosegne prag, elektri¢ni impuls $alje akcijski potencijal preko aksona. Puls se prostire i na
kraju dode do sinapse, te poveca ili smanji njen potencijal.

Dendrite Axon
terminal

Node of
Ranvier

Cell body

Schwann cell

myelin
nucleus

Slika 2.1. Grada neurona.

Ipak, najzanimljivije je otkri¢e to da neuronska mreza pokazuje plastiénost. Kao odgovor na
simulacijski uzorak, neuroni pokazuju dugoro¢ne promjene u snazi njihovih veza. Neuroni takoder
mogu formirati nove veze s drugim neuronima. Cak i cijele kolekcije neurona ponekad mogu seliti s
jednog mjesta na drugo. Ovi mehanizmi ¢ine osnovu za ucenje u mozgu. Na§ se mozak moze smatrati
vrlo slozenim, nelinearnim i paralelnim sustavom obrade informacija. Podaci se pohranjuju i obraduju
u neuronske mreze istovremeno kroz cijelu mrezu, a ne na pojedinim lokacijama. Drugim rije¢ima, u
neuronskim mrezama, podaci i njihova obrada su globalni, a ne lokalni. Zahvaljujuci plasti¢nosti, jacaju
veze izmedu neurona koji dovode do "pravog odgovora™, dok oni koji vode do "pogre$nog odgovora"
slabe. Kao rezultat toga, neuronske mreze imaju sposobnost uc¢enja kroz iskustvo.



Ucenje je osnovna i bitna karakteristika bioloskih neuronskih mreZa. Jednostavnost i prirodnost s
kojom se moze uciti dovelo je do pokusaja da se natjeCe s neuronskim mrezama u racunalu. lako
danasnje umjetne neuronske mreze podsjecaju na ljudski mozak koliko papirnati avion podsje¢a na
Supersonic zrakoplov, to je veliki korak unaprijed. Umjetne neuronske mreze su sposobne za ,,uéenje”,
to jest, one Koriste iskustva kako bi poboljsale svoje preformanse. Mogu prepoznati rukom pisane
znakove, prepoznavati rije¢i u ljudskom govoru, i otkrivati eksplozive na aerodromima. Stovie,
umjetne neuronske mreze mogu promatrati uzorke koje ljudski stru¢njaci ne prepoznaju. Na primjer,
banka Chase Manhattan koristi neuronske mreze kako bi ispitali niz informacija o koristenju ukradenih
kreditnih kartica.

2.3. Modeliranje mozga pomoc¢u umjetnih neuronskih mreza

Umjetna neuronska mreza sastoji se od nekoliko vrlo jednostavnih i medusobno povezanih
procesora, koji se nazivaju neuroni, koji su analogni biolo§kim neuronima u mozgu. Neuroni su povezan
s vezama ¢iji signali prelaze s jednog neurona na drugi. Svaki neuron prima odredeni broj ulaznih signala
putem svojih veza; medutim to nikada ne daje vise od jednog izlaznog signala. Izlazni signal se prenosi
preko neuronaizlaznog spoja (koji odgovara bioloSkom aksonu). Odlazna se veza dijeli u nekoliko grana
koje emitiraju isti signal (signal nije podijeljen medu tim granama na bilo koji nacin). Izlazne grane
zavrsavaju na dolaznim priklju¢cima drugih neurona u mrezi.

2.4. Poducavanje umjetne neuronske mreze

Neuroni su povezani vezama, a svaka veza ima numericku tezinu povezanu s njom. Tezine su
osnovni naini dugoro¢nog pamcenja u umjetnim neuronskim mrezama. Oni izraZavaju snagu, ili
drugim rijeéima vaznost, za svaki ulaz neurona. Umjetna neuronska mreZa ,,ué¢i” kroz ponovljene
prilagodbe tih tezina.

Biolo$ka neuronska mreZa | Umjetna neuronska mreZa
Soma Neuron
Dendriti Ulaz
Akson Izlaz
Sinapse TeZine

Tablica 2.1. Analogija izmedu bioloskih i umjetnih neuronskih mreza

2.5. PodeSavanje vaznosti u neuronskim mreZama

Tipi¢na umjetna neuronska mreza sastoji se od hijerarhije slojeva, a neuroni u mrezama su
rasporedeni uzduz tih slojeva. Neuroni povezani s vanjskom okolinom ¢ine ulazne i izlazne slojeve.
Vaznost modificiranja je u uskladivanju ulaznog i izlaznog ponaSanja mreze s vanjskom okolinom.
Svaki neuron je osnovna informacijska procesorska jedinica. To je sredstvo za raCunanje razine
aktivacije s obzirom na ulazne i numericke teZine.

Za izgradnju umjetne neuronske mreze, moramo odluciti prvo koliko ¢emo neurona Koristiti i
kako se neuroni trebaju povezati da bi stvorili mreZzu. Drugim rije¢ima, mi prvo moramo odabrati mreZne
arhitekture, a onda ¢emo odluciti koji algoritam Koristiti za ucenje. Na kraju obu¢avamo neuronsku
mrezu, odnosno, mi inicijaliziramo tezinu mreze i azuriramo tezinu iz skupa primjera treninga. Po¢nimo
s neuronom koji je osnovni gradevni element umjetnih neuronskih mreza.



3.Neuron kao jednostavan racunalni element

Neuron prima nekoliko signala od svojih ulaznih veza, izraéunava novu razinu aktivacije i $alje
ga kao izlazni signal kroz izlazne veze. Ulazni signal moze biti neobradeni podatak ili izlaz drugih
neurona. Izlazni signal moze biti ili kona¢no rjeSenje za problem ili ulaz prema drugim neuronima.

3.1. Odredivanje izlaza pomo¢u neurona

Godine 1943., Warren McCulloch i Walter Pitts predlozili su vrlo jednostavnu ideju koja je jos
uvijek osnova za ve¢inu umjetnih neuronskih mreza. Neuron izraCunava prosjecni zbroj ulaznih signala
i usporeduje rezultate s vrijednos¢u praga, 6. Ako je mrezni ulaz manji od praga, izlazni neuron je -1.
Ali, ako je mrezni ulaz vedi ili jednak pragu, neuron se aktivira a izlaz dosegne vrijednost +1. Drugim
rije¢ima, neuron Koristi sljedeci prijenos ili aktivacijsku funkciju:

n
X = ZXL Wi
i=1

Y_{+1 ifX=6
“l-1 ifx<6

gdje je X mrezni prosjeéni ulaz u neuron, X;je vrijednost unosa i, Wi je tezina unosa, n je broj neurona
na ulazu, a'Y je izlaz neurona. Ova vrsta funkcije za aktivaciju se naziva znak funkcije. Tako se stvarni
izlaz neurona s funkcijom aktivacije moze se prikazati kao:

n
in W, — 9]

=1

Y =sign

3.2. Znak funkcije

Mnoge funkcije aktivacije su testirane, ali samo nekoliko njih naslo se u prakti¢énim primjenama.
Cetiri zajedni¢ka izbora - korak, znak, linearna i sigmoidna funkcija - prikazani su na slici 3.1. Korak i
znak aktivacije funkcije, koji se nazivaju hard limit funkcijama, ¢esto se koriste u neuronima odlué¢ivanja
za razvrstavanje i raspoznavanje uzoraka zadataka.

Step function | Sign function |Sigmoid function |Linear function
Yy Yy Yy Yy
+] —— +] —— H T i
0 ;X 0 ;X 0 X 0 X
q R ey | I-
ystep— LifX=0 ySign_ +LifX20 ysigmoid_ 1 ylincar: X
0if X<0 -1Lif X<0 14X

Slika 3.1. Funkcije aktivacije neurona.



Sigmoidna funkcija pretvara ulaz, koji mozZe imati bilo koju vrijednost izmedu plus i minus
beskona¢no, u razumnu Vvrijednosti u rasponu izmedu 0 i 1. Neuroni s tom funkcijom koriste se u
mrezama povratnog Sirenja. Linearna aktivacija funkcije daje izlaz koji je jednak neuronskom
prosje¢nom ulazu. Neuroni s linearnom funkcijom ¢esto se Koriste za linearne aproksimacije.

3.3. Ucenje neurona

Godine 1958. Frank Rosenblatt predstavio je algoritam za trening koji je osigurao prvi postupak
za obuku jednostavne umjetne neuronske mreze: Perceptron. Perceptron je najjednostavniji oblik
neuronske mreze. Sastoji se od jednog neurona s podesivim sinapti¢kim tezinama i tvrdim grani¢nicima.
Jednoslojni dvo-ulazni perceptron je prikazan na slici 3.2.

Inputs

Linear Hard
Combiner Limiter

X1

Output

—’Y

Threshold

Slika 3.2. Jednoslojni dvo-ulazni perceptron.

3.4. Perceptron

Rad Rosenblattovog perceptrona se temelji na McCulloch-ovom and Pitts-ovom neuronskom
modelu. Model se sastoji od linearnog kombinatora pracenog tvrdim grani¢nikom. Odredeni zbroj ulaza
primjenjuje se na tvrdi grani¢nik, koji daje izlaz jednak +1 ako je njegov unos pozitivan i -1 ako je
negativan. Cilj perceptrona je klasificirati ulaze, drugim rijec¢ima, izvana primijenjene podrazaje x1, X,
..., Xn, sSortirati u jednu od dvije klase, Al ili A2. Dakle, u slufaju elementarnog perceptrona, N-
dimenzionalni prostor podijeljen je s hiperplanom u dvije odluc¢ujuce regije. Hiperplan je definiran
linearno odvojivom funkcijom:

n

ZXiWi— 6=0

i=1

3.5. Perceptron i razvrstavanje

To se postize malim prilagodbama u tezinama kako bi se smanjila razlika izmedu stvarnih i
zeljenih izlaza perceptrona. Pocetne tezine su nasumicno podijeljene, obi¢no u rasponu (-0.5, 0.5), a
zatim azurirane kako bi dobili rezultat sukladan primjeni obuke. Za perceptron proces azuriranja tezine
je posebno jednostavan. Ako je p iteracija, stvarni izlaz je Y(p) i zeljeni je izlaz Yq(p), a zatimje pogreska
dana:

e(p) = Ya(p) - Y(p) gdje je p=1,2,3..



Iteracija p ovdje se odnosi na p-ti trening s primjerom prikazanim na perceptronu.Ako je
pogreska, e(p), pozitivna, moramo povecati izlaz perceptrona Y(p), ali ako je negativan, moramo ga
smanjiti. Uzimajuéi u obzir da svaki perceptronski ulaz doprinosi xi(p) x wi(p) ukupnom izlazu X(p),
zakljucujemo da ako je ulazna vrijednost pozitivna, povecanje njezine teZine povecava perceptronski
izlaz, dok ako je negativna, povecanje tezi smanjenju. Dakle, sljedece pravilo u¢enja perceptrona moze
se utvrditi:

wi(p+1) = wi(p) + a x xi(p) x e(p),

gdje je stopa ucenja o, pozitivna konstanta.

Pravilo ucenja perceptrona prvi je iznio Rosenblatt 1960. Koriste¢i ovo pravilo mozemo izvesti
perceptronski algoritam obuke za klasifikaciju zadataka.

1.korak: Inicijalizacija
Postavljanje poéetne tezine Wi, Wo, ..., Wy i prag 6, za nasumi¢ne brojeve u rasponu [-0.5, 0.5].

2.korak: Aktivacija

Aktiviranje perceptrona primjenom ulaza xi(p), X2(p), ..., Xa(p) i zeljenim rezultatom Yq(p).
Izracunti stvarni izlaz za iteracijup = 1

Y(p) = step

Z&@m@—4
i=1

gdje je n broj perceptronskih ulaza, a step je korak aktivacijske funkcije.

3.korak: Trening sa promjenama teZina
Azurirati tezine perceptrona

wi(p +1) = w;(p) + 4w;(p)

gdje je Awi(p) tezina to¢ne iteracije p. Ispravak tezine izraCunava se po pravilu delta:

AW;(p) = a=* X;(p) xe(p)

4.korak: Ponavljanje
Povecati ponavljanje p za jedan, vratiti se na korak 2. i ponoviti postupak do uskladivanja.

3.6. Perceptron i osnovne logicke operacije (I, ILI ili ekskluzivni-IL1)

Tablica istinitosti operacija I, ILI i Ekskluzivni-ILI prikazani su u tablici 3.1. Tablica predstavlja
sve moguce kombinacije vrijednosti za dvije varijable, X1 i X2. Perceptroni moraju biti osposobljeni za
klasifikaciju ulaznih uzoraka. Prvo ¢emo razmotriti operaciju I. Nakon zavrsetka koraka inicijalizacije,
perceptron se aktivira slijedom od Cetiri uzorka ulaza koji predstavljaju epohu. Preceptronske tezine se
azuriraju nakon svakog aktiviranja. Ovaj postupak se ponavlja dok se sve tezine uskladuju na
jedinstvenom nizu vrijednosti.



Ulazne variable | ILI Ekskluzivni ILI
X1 X2 X1nX2 X1uX2 X1E —ORX?2
0 0 0 0 0
0 1 0 1 1
1 0 0 1 1
1 1 1 1 0

Tablica 3.2. Tablica istinitosti osnovnih logickih operacija.

Na sli¢an nacin, perceptron moze nauciti operaciju ILI. Medutim, jednoslojni perceptron ne moze
se obucavati za izvodenje operacije Ekskluzivno-ILI. Malo geometrije moze nam pomo¢i da
razumijemo zasto je to tako. Slika 3.3 predstavlja I, ILI i Ekskluzivno-ILI kao dvodimenzionalna polja
na temelju vrijednosti dva ulaza. To¢ke u ulaznom prostoru, gdje je izlaz funkcije 1, ozna¢ene su crnim
tockama, a tocke gdje je izlaz 0, oznacene su bijelim tockicama.

(@) AND (x1 n x5) (D) OR (x7 ' x2) (¢) Exclusive-OR
(¥ & X2)

Slika 3.3. Dvodimenzonalna polja osmovnih logi¢kih operacija.

Na slikama 3.3. (a) i (b) moZemo povuci crtu, tako da su crne tockice na jednoj strani i bijele
tockice na drugoj strani, ali to¢kice koje su prikazane na slici 3.3. (c) nisu odvojive od jednog retka.
Perceptron moze predstavljati funkciju samo ako postoji neka linija koja razdvaja sve crne to¢kice od
svih bijelih tockica. Takve funkcije nazivaju se linearno odvojive. Dakle, perceptron moze nauciti
operacije | i ILI, ali ne Ekskluzivno-ILI. No zasto je to tako? Perceptronski izlaz Y je 1 samo ako je
ukupni ulaz X veca ili jednaka vrijednosti praga 0. To znaci da je cijeli ulazni prostor podijeljen na dva
dijela duz granice definirane x = 0. Na primjer, linija deljenja za operaciju | definira se jednadzbom:

X]_W]_ + X2W2 = 9

Cinjenica da perceptron moZe nau¢iti samo linearno odvojive funkcije je prili¢no losa vijest, jer
nema puno takvih funkcija. Postavlja se pitanje, kako se nositi s problemima koji nisu linearno odvojivi?
Za takve probleme trebamo viseslojne neuronske mreze. U stvari, povijest je pokazala da se ograni¢enja
Rosenblattova perceptrona mogu prevladati naprednim oblicima neuronskih mreza, primjerice
viseslojni perceptroni s algoritmom povratnog Sirenja.



4.ViSeslojne neuronske mreze

Viseslojni perceptron je preuranjena neuronska mreza s jednim ili viSe skrivenih slojeva. Tipi¢no,
mreza se sastoji od ulaznog sloja izvora neurona, barem jednog srednjeq ili skrivenog sloja racunalnih
neurona i izlaznog sloja racunalnih neurona. Ulazni signali se prenose u smjeru prema naprijed na ,,sloj
po sloj* osnovi.

Inputs

Input Layer Hidden Layers Output Layer

Slika 4.1. Viseslojni perceptron sa dva skrivena sloja.

4.1. Skriveni sloj

Svaki sloj viSeslojne neuronske mreze ima svoju specificnu funkciju. Ulazni sloj prihvacéa ulazne
signale iz vanjskog svijeta i redistribuira te signale na sve neuone u skrivenom sloju. Zapravo, ulazni
sloj rijetko ukljucuje racunalne neurone, i stoga ne obraduje ulazne uzorke. Izlazni sloj prihvaca izlazne
signale, ili drugim rije¢ima, poticajni uzorak iz skrivenog sloja i uspostavlja izlazni uzorak cijele mreze.

Neuroni u skrivenom sloju otkrivaju zna¢ajke; teZine neurona predstavljaju znacajke skrivene u
ulaznim uzorcima. Te se znacajke koriste u izlaznom sloju u odredivanju izlazne sheme. S jednim
skrivenim slojem mozemo predstavljati svaku kontinuiranu funkciju ulaznih signala, a s dva skrivena
sloja mogu se prikazati i diskontinuirane funkcije.

Komercijalne umjetne neuronske mreze ukljucuju tri, a ponekad i Cetiri sloja, uklju¢ujuéi jedan
ili dva skrivena sloja. Svaki sloj moze sadrzavati od 10 do 1000 neurona. Eksperimentalne neuronske
mreze mogu imati pet ili ¢ak Sest slojeva, ukljucujudi tri ili Cetiri skrivena sloja, a koriste milijune
neurona, ali ve¢ina prakti¢nih aplikacija koriste samo tri sloja, jer svaki dodatni sloj eksponencijalno
povecava racunalnu memoriju.

Skriveni sloj skriva svoj zeljeni izlaz. Neuroni u skrivenom sloju se ne mogu promatrati kroz
ulazno/ izlazno ponasanje mreze. Ne postoji o¢igledan nacin da se Sazna §to Zeljeni izlaz skrivenog sloja
treba biti. Drugim rije¢ima, Zeljeni izlaz skrivenog sloja odreduje sam sloj.

4.2. Ucenje viSeslojnih neuronskih mreza

Dostupno je vise od stotinu razlicitih algoritama ucenja, ali najpopularnija metoda je metoda
povratnog Sirenja. Ova metoda je prvi put predlozena 1969. godine, ali je zanemarena zbog svojih

10



zahtjevnih racunanja. Tek sredinom osamdesetih godina ponovno je otkriven algoritam ucenja
povratnog Sirenja.

Ucenje u viseslojnim mrezama odvija se na isti nacin kao i za perceptron. Na mrezi je predstavljen
set obuke obrazaca. Mreza izraunava svoju izlaznu shemu, a ako postoji pogreska ili razlika izmedu
stvarnih i zeljenih izlaznih uzoraka, tezine se podesavaju kako bi se smanjila pogreska. U perceptronu
postoji samo jedna tezina za svaki ulaz i samo jedan izlaz. No, u viseslojnim mrezama, postoji mnogo
tezina, od kojih svaki doprinosi vise no jednom izlazu.

U povratnom $irenju neuronskih mreza, algoritam ucenja ima dvije faze. Prvo, obrazac unosa
obuke prikazan je mreznim slojem unosa. Mreza se zatim $iri ulaznim uzorkom od sloja do sloja dok
izlazni uzorak generira izlazni sloj. Ako se ovaj uzorak razlikuje od Zeljenog izlaza, greska se racuna, a
zatim §iri unatrag kroz mrezu od izlaznog do ulaznog sloja. Vrijednosti se modificiranju kako se greska
propagira. Kao i kod bilo koje druge neuronske mreze, povratno Sirenje odreduje se vezama izmedu
neurona, aktivacijskom funkcijomkoju koriste neuroni i algoritmom uéenja koji odreduje postupak
podesavanja tezine. Mreza povratnog $irenja je viSeslojna mreza koja ima tri ili Cetiri sloja. Slojevi su
potpuno povezani, to jest, svaki je neuron u svakom sloju spojen na svaki drugi neuron u susjednom
prosljedenom sloju.

Neuron odreduje svoj izlaz na nacin sli¢an Rosenblattovu perceptronu. Prvo, ona izracunava neto
koli¢inu ulaznih podataka kao i prije:

n
X = Exiwi -0
i=1

pri ¢emu je n broj ulaza, a 0 je prag koji se primjenjuje na neuronu. Zatim te ulazne vrijednosti prolaze
kroz funkciju aktivacije. Medutim, za razliku od perceptrona, neuroni u povratnim mrezama mogu imati
sigmoidnu funkciju aktivacije:

1

ysigmoid _
1+eX

Derivaciju ove funkcije je lako izracunati. Ona takoder jamc¢i da je izlaz neurona ogranicen
izmedu 01 1.

4.3. Gradijent pogreska

Gradijent pogreske odreden je kao derivat funkcije aktivacije pomnozen s pogreskom na izlazu
neurona. Za neuron k u izlaznom sloju, imamo

Yy (p)
9X (p)

Sk(p) = * ex(p)

gdje je y«(p) izlaz k neurona u iteraciju p i Xk(p) je eto ponderirani ulaz neurona k na istu iteraciju.

4.4. Odredivanje korekcije teZine za neuron u skrivenom sloju

Za izracun korekcije tezine u skrivenom sloju, mozemo primijeniti iste jednadzbe kao za izlazni
sloj:
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AWi;(p) = a * x;(p) * §;(p)

gdje 6j(p) predstavlja gradijent pogreske na neuronu j u skrivenom sloju:

l
50 =)+ [1= 7] * ) 8e)Wpp)
k=1

gdje je | broj neurona izlaznog sloja;

WO =
n
Xj(p) = Exi(p) * Wi;(p) — 6
i=1

i N je broj neurona u ulazni sloj. Sada mozemo izvesti algoritam povratnog Sirenja.

Korak 1: Inicijalizacija
Postaviti sve teZine i razine praga mreze za sluCajne brojeve ravnomjerno rasporedene unutar

malog raspona:
( 2.4 4 2.4)
F,'  F

gdje Fi je ukupan broj ulaza neurona u mrezi. Inicijalizacija tezine obavlja Se U 0Snovi, neuron po neuron.

Korak 2: Aktivacija

Aktivirati neuronske mreZe povratnog Sirenja s primjenom ulaza X1(p), X2(p), ..., Xa(p) i Zeljenim
rezultatima.

() Izracunati stvarne izlaze neurona u skrivenom sloju:

yj(p) = sigmoid z x;(p) * Wi;(p) — Bj‘

i=1

kada je n jednak broju ulaza u neuron j skrivenog sloja i sigmoid je funkcija aktivacije sigmoida.

(b) Izracunati stvarne izlaze neurona u izlaznom sloju:

i(p) = sigmoid lz %5 (0) * Wi(p) = 6
=1

gdje je m broj ulaza neurona k u izlaznom sloju.

Korak 3: Trening s teZinama
Azurirati teZine u mreZi povratnog Sirenja koji propagiraju pogreske vezane uz izlazne neurone.
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(a) Izracunati gradijent pogreske za neurone U izlaznom sloju.
(b) Izracunati gradijent pogreske za neurone u skrivenom sloju.

Korak 4: Ponavljanje

Povecati iteraciju p za jedan, vratiti se na korak 2 i ponavljati postupak dok se ne zadovolji
odabrani kriterij pogreske.

4.5. Sazimanje kvadriranih pogresaka

Zbroj kvadrata greSaka je koristan pokazatelj uspjesnosti mreze. Algoritam uvjezbavanja
povratnog Sirenja pogreSske pokuSava minimalizirati taj kriterij. Kada je vrijednost zbroja kvadratnih
pogreSaka u cijelom prolazu, kroz sve sate ili epohe vjezbanja, dovoljno mali, mreze se smatraju
konvergentne.

Zanimljo je pitanje: Da li ista mreZza moze pronacéi ista rjeSenja kada su pocetne tezine i pragovi
postavljeni nasumi¢no? Mreza dobiva razliite tezine i vrijednosti praga kad se pocne s razli¢itim
pocetnim uvjetima. Uvijek ¢emo rijesiti problem, iako koristimo razli¢iti broj ponavljanja.

4.6. Metoda povratnog Sirenja za strojno ucenje

lako je Siroko koristena, metoda povratnog Sirenja pogreske nije otporna na probleme. Na primjer,
algoritam ucenja povratnog prostiranja pogreske ne funkcionira u bioloskom svijetu. Bioloski neuroni
ne rade unatrag za podeSavanje snage medusobnim vezama, sinapsama, a time se i u¢enje povratnog
Sirenja pogreske ne moZe promatrati kao proces koji oponasa ucenje nalik mozgu.

Drugi problem je da su izra¢uni opsezni i kao rezultat toga, a obuka je spora. Cisti algoritam
povratnog Sirenja se rijetko koristi u prakti¢noj primjeni. Postoji nekoliko mogucih nacina kako
poboljsati racunalne u¢inkovitost algoritma Sirenja.

4.7. Ubrzano ucenje u viSeslojnim neuronskim mreZzama

ViSeslojna mreza, opéenito, u¢i mnogo brze kada sigmodalna funkcija aktivacije predstavlja
hiperbolicki tangens,

2a

ytanh — -
1+e7bX

gdje su a i b konstante. Prikladne vrijednosti zaa i b su: a =1,716, a b = 0.667. Mi takoder moZzemo
ubrzati obuku, ukljucujuéi generalizirano delta pravilo:

Awji (p) = B * Awj(p — 1) + a = y;(p) * Sk (p)

gdje p je pozitivan broj (0 <= f<1) naziva se konstanta zamaha. Konstanta zamaha postavljena je na
0,95.
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4.8. Konstanta zamaha

Prema zapazanjima Watrous-a i Jacobs-a, uklju¢ivanje zamaha u povratnim algoritmima ima
Stabilizirajuci u¢inak na vjezbama. Drugim rijecima, uklju¢ivanje zamaha ima tendenciju ubrzati silazak
u ravnomjernom smjeru spusta i usporiti proces kada povrsina uéenja ima vrhove i doline.

4.9. Parametar stope ucenja (a)

Jedan od najucinkovitijih nafina za ubrzavanje konvergencije ucenja povratnog Sirenja je
podesavanje parametra brzine ucenja tijekom obuke. Parametar male brzine ucenja,a, uzrokuje male
promjene tezine u mrezi 0d jedne iteracije do druge i tako dovodi do glatke krivulje ucenja. S druge
strane, ako je parametar stope ucenja, o, postao veci kako bi se ubrzao proces obuke, §to je rezultiralo
ve¢im promjenama u tezinama, moze do¢i do nestabilnosti i kao rezultat toga, mreza moze postati
promijenjiva. Kako bi se ubrzala konvergencija, a da se ipak izbjegne opasnost od nestabilnosti, mogu
se primijeniti dvije heuristike.

- Heuristika 1. Ako promjena zbroja kvadrata greSaka ima isti predznak za nekoliko
posljedi¢nih epoha, onda treba povecati parametar stope ucenja.

- Heuristika 2. Ako je predznak za promjenu zbroja kvadrata greSaka alternativa za nekoliko
posljedi¢nih epoha, onda parametar stope ucenja treba smaniti.

Prilagodavanje brzine ucenja zahtijeva neke promjene u povratnim algoritmima. Prvo, mrezni
izlaz i pogreske izracunate su iz prvog parametra stope uéenja. Ako zbroj kvadrata pogresaka na
sadasnjoj epohi premasuje prethodne vrijednosti za vise od unaprijed definiranog omjera (obi¢no 1,04)
parametar stope ucenja se smanjuje (obi¢no mnozenjem s 0,7) i nove tezine i prag su izracunate.
Medutim, ako je greska manja od prethodne, stopa u¢enja se povecava (obicno mnozenjem 1,05).

Prilagodba stope ucenja moze se koristiti zajedno sa zamahom. KoriStenje zamaha i
prilagodavanje brzine uéenja znacajno poboljsava karakteristike viseslojnih povratnih neuronskih mreza
i smanjuje Sanse da mreZa moze oscilirati.Neuronske mreze su dizajnirane analogno s mozgom.
Memorija mozga, medutim, djeluje prema asocijacijama. Na primjer, moZzemo prepoznati poznato lice
i u nepoznatom okruzenju unutar 100 - 200 ms. Takoder se moZzemo prisjetiti potpunih osjetilni
dozivljaja, ukljucujuéi zvukove i prizore, te kada ¢ujemo samo nekoliko taktova glazbe. Mozak rutinski
povezuje jedno s drugim.

4.10. Simulacija asocijativne osobine ljudske memorije pomoéu euronske mreze

Viseslojne neuronske mreze obucene algoritmom povratnog Sirenja, koriste se za probleme
prepoznavanja uzoraka. No, kao $to smo naglasili, takve mreZe nisu istinski inteligentne.Za oponasanje
ljudskih sjecanja, asocijativne karakteristike, potrebna nam je druga vrsta mreze: povratna neuronska
mreza.

14



5. Hopfield mreze

Povratna neuronska mreza ima petlje povratne veze od svojih izlaza do ulaza. Prisutnost takvih
petlji ima znacajan utjecaj na sposobnost u¢enja mreze.

5.1. Udenje povratne mreze

Nakon primjene novog ulaza, mrezni izlaz se izraCunava i vrati natrag za pode$avanje ulaza. Onda
se izlaz izraCunava ponovno, a postupak se ponavlja sve dok izlaz ne postane konstantan.Uzastopna
iteracija ne proizvodi uvijek sve manje i manje izlazne promjene, ve¢ naprotiv moze dovesti do
kaoti¢nog ponasanja. U takvom slucaju, mrezni izlaz nikada ne postaje konstanta, a za mrezu se kaze da
je nestabilna.

Stabilnost povratnih mreZa zaintrigirala je nekoliko istrazivac¢a 1960-ih i 1970-ih. Medutim, nitko
nije mogao predvidjeti koje mreze ¢e biti stabilne, a neki istrazivaéi su bili pesimisti¢ni oko pronalazenja
rjeSenja na sve. Problem je rijeSen tek 1982., kada je John Hopfield formulirao fizicki princip
pohranjivanja informacija u dinamicki stabilnu mrezu. Slika 5.1. prikazuje jednoslojnu Hopfieldovu
mreZu koja se sastoji od n neurona. Hopfieldova mreza obi¢no koristi McCullochove i Pittove neurone
s funkcijom aktiviranja znaka kao ra¢unalnim elementom.
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&
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Slika 5.1. Jednoslojna Hopfieldova mreza.

5.2. Funkcija aktivacije

Djeluje na sli¢an nacin kao znak funkcije. Ako je vagani neuronski ulazi manji od nule, izlaz je
-1; ako su ulazi veci od nule, izlaz je 1. Medutim, ako je vagani neuronski ulaz to¢no nula, njegov izlaz
ostaje nepromijenjen, drugim rije¢ima, neuron ostaje u prethodnom stanju, bez obzira da li je 1 ili -1.

+1, ifX>0
ysign ={—1, ifX<0
Y, ifX=0
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Znak aktivacije funkcije moze biti zamijenjen sa zasi¢enom linearnom funkcijom, koja djeluje
kao Cista linearna funkcija u regiji [-1,1] i kao znak funkcije izvan ovog podru¢ja. U Hopfieldovim
mrezama, sinapti¢ke tezine izmedu neurona obi¢no su zastupljene u matrici kao $to slijedi:

M
W= z Y, YT — MI
m=1

gdje je M broj stanja koje mreZza mora memorirati, Ym je n-dimenzionalni binarni vektor, I nxn matrica
identiteta i eksponent T oznacava transpoziciju matrice. Operacije Hopfieldovih mreza mogu biti
geometrijski zastupljeni. Opc¢enito, mreza sa n neurona ima 2" mogucih stanja i povezana je s n-
hiperkocki.

5.3. Testiranje Hopfieldove mreze

Aktiviramo ju primjenom ulaznog vektora X. Zatim izra¢unamo stvarni izlazni vektor Y, a na
kraju usporedujemo rezultat s po¢etnim ulazni vektorom X.

Yo = sign(WX,, —0)
m=12,...M

gdje je 6 prag matrice. U nasem primjeru, mozemo pretpostaviti da su svi pragovi nula. Dakle,

weeoft & -
REERNE

Kao $to vidimo, Y1 = X1 i Y2 = X,. Tako se za oba stanja, (1,1,1) i (-1, -1, 1) su, kaze da su stabilna.

Y, = sign{

A $to je sa drugim stanjima? Sa tri neurona u mrezi, imamo osam mogucih stanja. Preostalih Sest
stanja su nestabilna. Medutim, stabilna stanja (nazivamo ih temeljnim sjecanjima) su sposobna privlaciti
stanja koja su im bliska. Svaki od tih nestabilnih stanja predstavlja jednu pogresku, u odnosu na temeljnu
memoriju (1,1,1). S druge strane, temeljna memorija (-1, -1, -1) privla¢i nestabilna stanja (-1, -1,1), (-
1,1, -1) i (1,-1,-1). Ovdje opet, svaka od nestabilnih stanja predstavlja jednu pogresku, u usporedbi s
temeljnom memorijom. Na taj na¢in, Hopfieldova mreza moze doista djelovati kao mreza za ispravljanje
pogresaka. Sada sumiramo Hopfieldov mrezni algoritam treninga.

Korak 1: Skladistenje

N-neurona Hopfieldove mreze potrebno je pohraniti U niz M temeljnih sjec¢anja, Y1, Yz, ..., Ywm.
Sinapticke tezine od neurona i do neurona j izraCunavaju se kao
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M
Wy = Z YmiYm,j L#]
m=1
0

) =]

gdje Ymii Ymjsu i-ti i j-ti elementi temeljne memorije Ym. U matri¢noj fomi, sinapti¢ke tezine izmedu
neurona su zastupljene kao:

M
W:Zmﬂle
m=1

Hopfield mreza moze pohraniti niz temeljnih uspomena ako je tezina matrice simetri¢na S nulama u
svojoj glavnoj dijagonali. To je,

[ 0 wpp o Wi o Wiy
| Wyq 0 i Wy WZTll
W = Wi]_ Wiz O WiTl
anl Wn2 * Wy .. O J

gdje je wi=w;ji. Nakon §to su teZine izracunate, ostaju fiksne.
Korak 2: Testiranje
Moramo potvrditi da je Hopfieldova mreZa je sposobna za podsjecanje na sve temeljne uspomene.

Drugim rije¢ima, mreza Se mora podsjetiti na sve temeljne uspomene Y, kada je predstavljena kao ulaz.
To je,

Xm,i = Ym,i» i=1.2,..,n m=12,...M

n
Ym,i = Sign Z WijXm j — 0;
=

gdje je Ym,i i-ti element stvarnog izlaznog vektora Ymi Xmj je j-ti element ulaznog vektora Xm. U
matri¢nom obliku,

Xp=Y, m=12 .M
Yo = sign(WX,,, — 6)

Ako su sva temeljna sjecanja savrSeno dohvac¢ena mozemo nastaviti na sljedec¢i korak.
Korak 3: Vadenje

Predstaviti nepoznati n-dimenzionalni vektor (sonda), X, na mrezu i dohvatiti stabilno stanje.
Tipi¢no, Sonda predstavlja ostecenu ili nepotpunu verziju temeljne memorije, koji je



() Inicijalizirati algoritam za pronalazak Hopfieldovei izracunati po¢etno stanje za svaki neuron.

(b) Azurirati elemenat stanja vektora, Y(p). Neuroni za azuriranje biraju Se nesinkronizirano,
slucajno i jedan po jedan. Ponavlja se inacicu dok vektor stanja ne postane nepromijenjen ili
drugim rije¢ima, postigne stabilno stanje. Uvjet za stabilnost moze se definirati kao:

n
yi(p+1) =sign z wiixi(p) — 6; |, i=12,..,n
=1

Ili u matri¢énom obliku
Y(p + 1) =sign[WY(p) — 6]

Hopfieldova mreza uvijek ¢e konvergirati u stabilnom stanju, ako se dohvat obavlja
asinkronizirano. Medutim, to stabilno stanje ne mora nuzno predstavljati jednu od temeljnih sjecanja i
ako temeljna memorija nije nuzno najbliza. Pretpostavimo, na primjer, zelimo pohraniti tri temeljne
uspomene u pet neurona Hopfieldove mreze:

X, = (+1,+1,+1,+1,+1)
X, = (+1,-1,+1,—1,+1)
X;=(-1,+1,-1,+1,—1)

Matrica tezine,

Pretpostavimo da je sada sonda vektora predstavljena X=(+1, +1, -1, +1, +1). Ako usporedimo
ovu sondu sa temeljnom memorijom X, mozemo vidjeti da se ta dva vektora razlikuju samo malo.
Dakle, mozemo ocekivati da ¢e sonda X konvergirati u temeljnu memoriju X;. Kada primijenimo
opisani algoritam Hopfield mreznog treninga, dobivamo drugi rezultat. Uzorak koji proizvodi mreza
podsje¢a na memoriju Xs, laznu memoriju. Ovaj primjer pokazuje jedan od problema nerazdvojivosti
na Hopfieldovim mrezama. Drugi problem je kapacitet memorije ili najveci broj temeljnih uspomena
koje se mogu pohraniti i dohvatiti ispravno. Hopfield je eksperimentalno pokazao da je najveci broj
osnovnih sjecanja Mmax koji se moze pohraniti u n-neuon rekurentne ograni¢ene mreze.

Mgy = 0.157

Takoder se moze definirati kapacitet od Hopfieldove mreZe na osnovi toga da se vecina temeljnih
sjecanja preuzmu Savr$eno:

Minax = 2lnn
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5.4. Preuzimanje temeljnih uspomena

Moze se pokazati da za savrSeno preuzimanje svih temeljnih uspomena, njihov broj mora biti
prepolovljen:

n

Minax = 4Inn

Kao $to mozemo vidjeti, kapacitet skladista Hopfieldove mreze mora biti prilicno mali da bi
temeljne uspomene bilo moguée dohvatiti. To je jedan od glavnih ograni¢enja Hopfieldove mreZe.
Strogo govore¢i, Hopfieldova mreza predstavlja auto-asocijativni tip memorije. Drugim rijecima,
Hopfield mreza moze dohvatiti ostecene ili nepotpune memorije, ali ne moze ga povezati s drugim
razli¢itim memorijama. Nasuprot tome, ljudsko pamcenje je asocijativno. Jedna stvar moze nas
podsjetiti na drugu. Mi koristimo lanac mentalnih asocijacija za oporavak izgubljene memorije. Ako, na
primjer, zaboravimo gdje smo ostavili kiSobran, trebamo se sjetiti gdje smo ga zadnji put imali, §to smo
radili ili s kime smo razgovarali. Stoga pokusavamo uspostaviti lanac asocijacija, i time vratiti
izgubljenu memoriju.

Zasto Hopfield mreZa ne moze raditi ovaj posao? Hopfield mreza je jednoslojna mreza, a time se
pojavljuje izlazni uzorak na istom skupu neurona na koji je primijenjen ulazni uzorak. Kako bi povezali
jednu memoriju s drugom, potrebna nam je rekurentna neuronska mreza sposobna za prihvacanje
ulaznog uzorka na jednom skupu neurona i proizvodnju povezanog, ali razli¢itog izlaznog uzorka o
nekom drugom skupu neurona. U stvari, trebamo dvoslojnu povratnu mrezu, dvosmjernu asocijativnu
memoriju.
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6. Dvosmjerna asocijativna memorija (DAM)

Dvosmjerno asocijativne memorije, koje je prvipredlozio Bart Kosko, su heteroasociativne
mreZze. One povezuju uzorke iz jednog seta, set A, na obrasce iz drugog seta, set B i obrnuto. Kao i
Hopfieldova mreza, dvosmjerno asociativna memorija, moze generalizirati i proizvoditi korektne izlaze
usprkos o$te¢enim ili nepotpunim ulazima. Osnovna arhitektura dvosmjerno asocijativne memorija je
prikazana na slici 6.1. Sastoji se od dva potpuno spojena sloja: ulazni sloj i izlazni sloj.

= <=
x1(p) - X1 (pt+1) <@, \
@) @ 10
\'z(p)—-»@\'_'\ .

.\'2([)+1)¢_(:} _- -
(:)—’."2(1’) 5 Y 74 : Je—1>(p)

e WA . . N b

x{p) _@ 4 @ > i(p) x(p+1) ‘_@ @4 yi(p)

: @— ) L @@
.\',,(]’ ) —P@ Xn (pt1) 4—@

Input Output Input Output
layer layer layer layer

(a) (b)
Slika 6.1. DAM operacije (a) smjer unaprijed (b) smjer unatrag.

6.1. Rad dvosmjerno asocijativne memorije

Ulazni vektor X(p) se primjenjuje na transponiranu tezinu matrice W' da se dobije izlazni vektor
Y (p), kao $to je prikazano na slici 6.1.(a). Tada se izlazni vektor Y(p) nanosi na tezinu matrice W kako
bi proizveo novi ulazni vektor X(p + 1), kao $to je na slici 6.1.(b). Ovaj proces se ponavlja sve dok
ulazni i izlazni vektori ne postanu nepromijenjeni, ili drugim rije¢ima, dvosmjerna asocijativna
memorija postigne stabilno stanje.

Kako bi razvili dvosmjernu asocijativnu memoriju, moramo stvoriti korelacijske matrice za svaki
par uzoraka koji zelimo pohraniti. Korelacijka matrica je matri¢ni produkt ulaznog vektora X i
transponiranog izlaznog vektora Y'. Tezina dvosmjerne asocijativne memorije je zbroj svih korelacija
matrice, koja je,

M
W= Z X Y.E
m=1

gdje M predstavlja broj parova uzorka koji se pohranjuju u dvosmijernu asocijativnu memoriju. Kao i
Hopfieldova mreza, dvosmjerno asocijativna memorija obi¢no koristi McCulloch-ove i Pitts-ove
neurone s aktivacijom znaka funkcije. Algoritam treninga dvosmijerne asocijativne memorije moze se
prikazati kako slijedi.
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Korak 1: Skladistenje
Dvosmjerna asocijativna memorija je potrebna za pohranu M parova uzoraka. Na primjer, mozda
zelite pohraniti Cetiri para:

e e e el

S

N

I

[

w

Il
_—————

—_
|
—_

1
SetB:le 1 Y2: -1 Y3:[_1
1

-1
Y4_ = 1

-1
U tom slucaju, ulazni sloj dvosmjerno asocijativne memorije mora imati $est neurona, a izlazni sloj tri
neurona. Tezina matrice se odreduje:

4
W= 2 X YT
m=1

1] E [1] ]

W=H|[1 1 1]+|j|[—1 -1 —1]+|j|[1 -1 1]+|%|[—1 1 —1]
H I N -
l1J l_1J l1J l_lj

———————
N

BSOS D
e————]

S

Korak 2: Testiranje

Dvosmjerna asocijativna memorija bi trebala biti u stanju preuzeti povezane vektore iz skupine
A i primiti bilo vektor iz skupine B, teprimiti bilo koji vektor iz skupine B i preuzeti pridruzeni vektor
iz skupine A. Dakle prvo moramo potvrditi da je dvosmjerno asocijativna memorija u stanju prisjetiti se
Ym kada je prikazan sa Xm. TO je,

Yy, = sign(WTX,,), m=12,..,M

Na primjer,
( m\
4 4 0 0 4 4 1
Y; = sign WTX,) = sign [0 0 4 4 0 0] 1 =H
4 4 0 0 4 4l 1
1

\
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Zatim smo potvrdili da dvosmjerno asocijativna memorija podsje¢a Xm kad je prikazana s Ym. To
e,

X = sign(WYy,,), m=12,...M

Na primjer,

Sos

([

X3 = sign(WY;) = sign{

(

U nasem primjeru, sva Cetiri para se dobro pozivaju i mozemo nastaviti do sljedeceg koraka.

[N}
S O b OO

s

Korak 3: Vadenje

Predstavimo nepoznati vektor (sonda) X dvosmjernoj asocijativnoj memoriji i dohvatimo
pohranjenu povezanost. Sonda moze predstavljati oStecenu ili nepotpunu verziju uzoraka iz skupa A (ili
B) sa seta koji je pohranjen u dvosmjernoj asocijativnoj memoriji. To je,

X#X, m=12.,M

() Inicijalizacija algoritma dvosmjerno asocijativne memorije postavljanjem
X(0) =X, p=20
i izra¢unati izlaz dvosmjerno asocijativne memorije ponavljanjem p
Y(p) = sign[W"X(p)]
(b) Azurirati ulazni vektor X (p):
X(p +1) = sign[WY(p)]

i ponoviti ponavljanje dok se ne postigne ravnoteza, kada ulazni i izlazni vektori ostaju
nepromijenjeni s daljnjim ponavljanjima. Ulazni i izlazni obrasci ¢e tada predstavljati povezani
par.Dvosmijerna asocijativna memorija je bezuvjetno stabilna. To zna¢i da se svaki skup
asocijacija moze nauciti bez rizika od nestabilnosti. Ova vazna kvaliteta proizlazi iz dvosmjerne
asocijativne memorije pomocu odnosa transpozicije izmedu tezinskih matrica u smijerovima
naprijed i nazad.

AKo je tezina matrice dvosmjerne asociajtivne memorije kvadratna i simetri¢na, onda je W=WT".
U tom slucaju, ulazni i izlazni slojevi su iste veli¢ine, a dvosmjerna asocijativna memorija moze se svesti
na autoasociativnu Hopfieldovu mrezu.Tako se Hopfieldovamreza moze smatrati posebnim slucajem
asocijativne memorije.Ograni¢enja nametnuta kapacitetu pohrane Hopfield mreze mogu se prosiriti i na
dvosmjerno asocijativnu memoriju. Opcenito, najveéi broj asocijacija koje se pohranjuju u dvosmjernu
asocijativnu memoriju, ne bi trebao biti ve¢i od broja neurona u manjem sloju.
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Drugi, jo$ veéi problem je neto¢na konvergencija. Dvosmjerna asocijativna memorija i dalje
ostaje predmet intenzivnog istrazivanja. Medutim, unato¢ svim svojim aktualnim problemima i
ograni¢enjima, dvosmjerna asocijativna memorija mogla bi postati jedna od najkorisnijih umjetnih
neuronskih mreza.

6.2. Ucenje neuronske mreZe bez ,,ulitelja”

Glavno svojstvo neuronske mreze je sposobnost da u¢i od svoje okoline, te poboljsa svoju
ucinkovitost kroz ucenje. Do sada smo razmotrili nadzirano ili aktivno ucenje - ucenje s vanjskim
,»uciteljem” ili supervisiorom koji predstavlja skup treninga za mrezu.

No, postoji jos jedna vrsta ucenja, a to je bez nadzora ,,uitelja“. Za razliku od nadziranog uéenja,
ucenje bez nadzora ili ucenje u samostalnoj organizaciji ne zahtijeva vanjskog ucitelja. Tijekom
treninga, neuronska mreza prima niz razli¢itih ulaznih podataka u odgovarajuce kategorije. Uéenje bez
nadzora tezi da slijedi neuro-bioloske organizacije mozga. Algoritam za uéenje bez nadzora ima za cilj
brzo ucenje. U stvari, samoorganiziraju¢a neuronska mreza u¢i mnogo brze od mreza povratnog Sirenja
i na taj nacin moze se koristiti u stvarnom vremenu.
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7.Samoorganizacijske neuronske mreZze

Samoorganizacijske neuronske mreze su ucinkovite u radu sa neoéekivanim i promijenjivim

uvijetima. Sada ¢emo razmotriti Hebbian i konkurentno ucenje, koji se temelje na samoorganiziraju¢im
mrezama.

7.1. Hebbian ucenje

Godine 1949. neuropsiholog Donald Hebb predloZio jednu od klju¢nih ideja u bioloSkom ucenju,
poznatu kao Hebbov zakon. Hebbov zakon kaZe da ako je neuron i dovoljno blizu uzbudivanja neurona
j 1 sudjeluje u njegovoj aktivaciji, sinapticka veza izmedu ta dva neurona ojacana je i neuron j postaje
osjetljiv na podrazaje od neurona i.

.

® "’ , ‘

Input Signals
OQutput Signals

Slika 7.1. Hebbianovo u¢enje u neuronskim mrezama.

Mozemo predstaviti Hebbov zakon u obliku dva pravila:

1. Ako su dva neurona s obje strane veze aktivirana sinkronizirano, onda je tezina te veze
povecana.

2. Ako su dva neurona s obje strane veze aktivirana nesinkronizirano, onda je tezina te veze
smanjena.

Hebbov zakon pruza osnovu za uéenje bez ucitelja. Ucenje je ovdje lokalni fenomen koji se
pojavljuje bez povratnih informacija iz okoline. Slika 7.1. pokazuje Hebbianovo uc¢enje u neuronskim
mrezama.

Promjena tezine sinapticke veze izmedu para neurona povezana je S proizvodom dolaznih i
odlaznih signala.Hebbian u¢enje podrazumijeva da se teZina moze samo povecati. Drugim rije¢ima,
Hebbov zakon omogucava snagu veze poveéanja, ali to ne osigurava sredstva za smanjenje snage.
Dakle, ponavljana primjena ulaznog signala moze odvodititeZinu u zasi¢enje. Da bismo rijesili taj
problem, moZemo nametnuti ograni¢enja na rast sinapticke tezine. To se moze uciniti uvodenjem
nelinearnih faktora zaborava u Hebbov zakon kako slijedi.:

Aw;;(p) = ayj(p)x;i(p) — ¢y;j(@Iw;;(p),

gdje je ¢ faktor zaboravljava.
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7.2. Faktor zaborava

Faktor zaborava odreduje propadanje teZine u jednom ciklusu u¢enja. To obi¢no pada u intervalu
izmedu 0 i 1. Ako je faktor zaborava 0, neuronska mreza je sposobna samo za jacanje sinaptic¢ke teZine,
a kao rezultat toga, teZine rastu prema beskonacnosti. S druge strane, ako je faktor zaborava blizu 1,
mreza pamti vrlo malo onoga $to uci. Stoga, dopustaju samo malo ,,zaboravljanja“, dok ograniavaju
rast mase. Jednadzba generaliziranog pravila aktivnosti proizvoda:

Aw;;(p) = ¢py; ()| Ax;(p) — wi;(p)]. gdje je A=w/o.

Generalizirano pravilo aktivnosti proizvoda podrazumijeva da, ako je presinapticka aktivnost
(ulaz neurona i) na iteraciji p, xi(p), manji od Wij(p) / I, a zatim su modificirane sinapti¢ke tezine kod
ponavljanja (p + 1), Wij(p + 1), ¢e se smanjiti za iznos proporcionalno postsinapti¢kim aktivnostima
(1zlaz neurona j) kod iteracije p,x;(p). S druge strane, ako je Xi(p) veéi od Wij(p) / 1, tada ¢e modificirana
sinapticka teZina na iteraciji (p + 1), Wij(p + 1) takoder povec¢at u odnosu na izlaz iz neurona j, yj(p).
Drugim rije¢ima, moze se odrediti aktivnost tocke ravnoteze za modificirane sinapticke tezine kao
varijable jednake Wij(p) / 1. Ovaj pristup rjeSava problem beskona¢nog povecanja sinapti¢kih tezina.
Sada ¢emo izvuéi generalizirani Hebbianov algoritam ucenja.

Korak 1: Inicijalizacija
Postavljanje pocetne sinapticke tezine i pragova za male slucajne vrijednosti, u intervalu [0,1], te
dodijeljivanje male pozitivne vrijednosti stope u¢enja o i faktora zaborava .

Korak 2: Aktivacija
Izracunati izlaz neurona na iteraciji p

yi®) = ) xi@wy @) -0,
i=1

gdje je n broj neuronskih ulaza i 6j je grani¢na vrijednost od neurona j.

Korak 3: Ucenje
Azuriranje tezina u mrezi:

wii(p + 1) = w;;(p) + 4w (p),

gdje je Awij(p) korekcija tezine kod ponavljanja p. Korekcija teZina odreduje opéeg pravila aktivnost
proizvoda:

Aw;;(p) = ¢y () [Ax;(p) — wi;(p)]

Korak 4: Ponavljane

Povecanje iteracije p za jedan, vracanje na korak 2 i nastaviti sve dok sinapticke tezine ne dosegnu
svoje stalne vrijednosti. Neuronska mreza stvarno moze nauciti povezati podrazaje Koji Su cesto
predstavljeni zajedno, i najvaznije, mreZa moze nauciti bez ,,ucitelja”.
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7.3. Konkurentno ucenje

Druga popularna vrsta nekontroliranog uéenja je konkurentno ucenje. U natjecateljskom ucenju,
neuroni se natjeCu da bi se aktivirali. Dok se u Hebbianovom ucenju, nekoliko izlaznih neurona mogu
aktivirati istovremeno, u natjecateljskom uéenju samo je jedan izlazni neuron aktivan u bilo kojem
trenutku. Izlaz neurona koji ,,0svoji natjecanje” se zove ,,pobjednik uzima sve“ neuron. Osnova ideja
natjecateljskog ucenja uvedena je u ranim 1970-ih. Medutim, natjecateljsko ucenje nije privuklo mnogo
interesa do kasnih 1980-ih, kada je Teuvo Kohonen uveo posebnu klasu umjetnih neuronskih mreza
koja se zove karta samoorganiziraju¢ih znacajki. Ove karte se baziraju na natjecateljskom ucenju.

7.4. Karta samoorganizirajucih znacajki?

Na$ mozak dominira mozdane kore, vrlo kompleksne strukture milijardi neurona i stotine
milijardi sinapsi. Kora nje uniformna ni homogena. To ukljucuje podruéja, koja se razlikuju po debljini
njihovih slojeva i vrstama neurona unutar njih, koji su odgovorni za razli¢ite ljudske aktivnosti i na taj
nacin povezani S razliCitim osjetilnim ulazima. Moze se re¢i da je svaki senzorni ulaz mapiran u
odgovarajuée podrucje mozdane kore; drugim rije¢ima, kora je raunalna katra samoorganizacije U
ljudskom mozgu.

7.5. Modeliranje karte samoorganizacije

Kohonen je formulirao princip formiranja topografskih karata. To nacelo navodi da prostorni
polozaj izlaznog neurona u topografskim kartama odgovara odredenoj znacajki ulaznog uzorka.
Kohonen je takoder predlozio model mapiranja znacajki. On snima glavne znacajke Karte
samoorganizacije u mozgu, a ipak se moze lako prezentirati u ra¢unalu. Kohonenov model pruza
topolosko mapiranje, stavljanje fiksnih brojeva ulaznih uzoraka iz ulaznog sloja u vise dimenzionalni
izlaz ili Kohonen sloj.

Koliko je blizu neposredna fizi¢ka blizina, odreduje mrezni dizajner. Pobjednici susjedstva mogu
ukljucivati neurone s jednom, dvije ili ¢ak tri pozicije na obje strane. Trening na Khonenovoj mrezi
poéinje s pobjedni¢kim susjedstvom prili¢no velike veli¢ine.Kohonen mreza se sastoji od jednoslojng
raunskog neurona, ali ima dvije razli€ite vrste veza. Postoje prosljedene veze od neurona u ulaznom
sloju do neurona u izlaznom sloju, kao i bocne veze izmedu neurona u izlaznom sloju. Bo¢ne veze
koriste se za stvaranje konkurencije izmedu neurona. Neuron s najve¢om razinom aktivacije medu svim
neuronima izlaznog sloja, postaje pobjednik. Taj neuron je jedini neuron kojiproizvodi izlazni signal.
Aktivnost svih drugih neurona je potisnuta u natjecanju.Kada je taj ulazni uzorak prikazan na mrezi,
svaki neuron u Kohonenowvu sloju prima punu kopiju ulaznog uzorka, promijenjenu njezinim putem iako
su tezine sinaptickih veza izmedu ulaznog sloja i Kohonenovog sloja. Bo¢ne povratne veze proizvode
ekscitatorne ili inhibicijske uéinke, ovisno o udaljenosti od pobjedni¢kog neurona. To se postize
koristenjem funkcije ,,meksickog SeSira“ koja opisuje sinapticke tezine izmedu neurona u Kohonenovu
sloju.

7.6. Funkcija ,,meksickog SeSira“?

Funkcija meksickog sesira prikazana je na slici 7.2., koja predstavlja odnos izmedu udaljenosti
od ,,pobjednik uzima Sve* neurona i jacine povezanosti unutar Kohonenovg sloja. Prema toj funkciji, u
susjedstvu ima jak ekscitacijski u¢inak, u udaljinom susjedstvu ima blagi inhibitorni u¢inak i u vrlo
udaljenom susjedstvu ima slab eksckscitatorski u¢inak, koji se obi¢no zanemaruje. U Kohonenovim
mreZama, neuron uci prebacivanjem svojih tezina susjedstvo mogu od neaktivnih veza do aktivnijih.
Ako neuron ne reagira na odredenom ulaznom uzorku, ucenje se ne moze dogoditi u tom neuronu.
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Slika 7.2. Funkcija meksi¢kog Sesira

7.7. Euklidova udaljenost?

Euklidova udaljenost izmedu para n-po-1 vektora X i W; definirana je:

n 1/2
2
= = wll=[Y -]
i=1

gdje su wij i x; i-ti elementi vektora X i W;. Sli¢nost izmedu vektora X i Wj odredena je kao recipro¢na
vrijednost euklidske udaljenosti d. Stoje manja euklidsku udaljenost, veéa ée biti sli¢nost izmedu vektora
X i Wj. Kako prepoznati dobitni neuron, jx, koji najbolje odgovara ulaznom vektor X, mozemo
primijeniti sljedeci uvjet:

Jx = mjin”X - W, j=12,...,m

gdje je m broj neurona u Kohonenovu sloju.
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8.Primjer treniranja Perceptrona

Perceptron je po strukturi najjednostavnija umjetna neuronska mreza koja se sastoji od dva ulaza
i jednog neurona. Struktura perceptrona prikazana je na slici 8.1. a sam perceptron je detaljno opisan u
poglavlju 3. ovoga rada.

Inputs

X1 Linear Hard

Combiner  Limiter

Output
J_ - .y
o
.\‘2
Threshold

Slika 8.1. Strukturni prikaz perceptrona.

Umjetna neuronska mreZa iste strukture moze se istrenirati za obavljanje razli¢itih funkcija. U
ovom primjeru perceptron Ce biti istreniran za obavljanje logi¢kih operacija AND i OR.

8.1. Treniranje perceptrona — algoritam

Treniranja perceptrona provodi se iterativnim postupkom do dobivanja Zeljenog zavrsnog stanja.
Algoritam za provodenje iteracija sastoji se od sljedecih elemenata:

Ukupni ulaz u element za raCunanje: X = xq * wq + X3 * Wy
Izlazni signal iz elementa za ra¢unanje: Y gopiveno = Step[X — 0]
UoCena greska na izlazu: € = Yyeljeno — Y dobiveno

Formula za promijenu vrijednosti tezinskih faktora: w;(p + 1) = w;(p) + a * x;(p) * e(p)

pri ¢emu je: w;(p + 1) - nova vrijednost tezinskog faktora w;
w;(p) - trenutna vrijednost tezinskog faktora w;
a - faktor brzine ucenja (0 <a < 1)
x;(p) - trenutna vrijednost ulaznog signala x;
e (p) - uoCena greska na izlazu
@ - vrijednost praga za aktivaciju (0 < @< 1)

Prije pocetka provodenja iteracija potrebno je postaviti pocetne vrijednosti tezinskih faktora wi i
Wy, faktora brzine ucenja a i praga za aktivaciju @. Za provodenje treniranja perceptrona za obavljanje
logickih funkcija AND i OR postavljene su sljedece poCetne vrijednosti navedenih parametara:

w; =03 0=0,2

w, =—0,1 a=0,1
S obzirom da postoje Cetiri kombinacije ulaznih parametara, jedan prolaz kroz sve ¢etiri moguce
kombinacije naziva se epohom. Svaka epoha u sebi sadrzi Cetiri iteracije navedenog algoritma. Iterativni

je postupak zavrsen kada uz dobivene vrijednosti tezinskih faktora w1 i w» trenirani perceptron za svaku
od ulaznih kombinacija daje tocnu izlaznu vrijednost.
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8.2. Treniranje perceptrona — logi¢ka funkcija AND

U slucaju treniranja mreZe za obavljanje logicke funkcije AND, istrenirana mreza treba za svaku
od ulaznih kombinacija X1 i X2 na izlazu dati Zeljenu vrijednost Yseijeno izlazne veli¢ine u skladu sa
sljedecom tablicom:

Logicka funkcija AND
X1 X2 Y seljeno
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1

Provodenjem iterativnog postupka dobivaju se rezultati prikazani u sljedec¢oj tablici.

Iteracija ‘ X1 ‘ Xz ‘ Y zeljeno | Y dobiveno € W1 W2
Epoha 1
1. 0 0 0 0 0 0,3 -01
2. 0 1 0 0 0 0,3 -01
3. 1 0 0 1 -1 0,2 -0,1
4, 1 1 1 0 1 0,3 0,0
Epoha 2
5. 0 0 0 0 0 0,3 0,0
6. 0 1 0 0 0 0,3 0,0
7. 1 0 0 1 -1 0,2 0,0
8. 1 1 1 0 1 0,3 0,1
Epoha 3
9. 0 0 0 0 0 0,3 0,1
10. 0 1 0 0 0 0,3 0,1
11. 1 0 0 1 -1 0,2 0,1
12. 1 1 1 1 0 0,2 0,1
Epoha 4
13. 0 0 0 0 0 0,2 0,1
14. 0 1 0 0 0 0,2 0,1
15. 1 0 0 0 0 0,2 01
16. 1 1 1 1 0 0,2 0,1

Tablica 8.1. Prikaz rezultata dobivenih provedenim iteracijama za logicku funkciju AND.

Kao $to se iz rezultata prikazanih u Tablici 8.1. moZe vidjeti, to¢ne vrijednosti tezinskih faktora
w1 i W2 dobivene su nakon 11. iteracije, s tim da je bilo nuzno provesti jo§ pet dodatnih iteracija da bi se
provijerilo da dobivene vrijednosti odgovaraju za sve moguée ulazne kombinacije (cijelu epohu).
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8.3. Treniranje perceptrona — logi¢ka funkcija OR

U slucaju treniranja mreze za obavljanje logicke funkcije OR, istrenirana mreza treba za svaku
od ulaznih kombinacija X1 i X2 na izlazu dati Zeljenu vrijednost Yseijeno izlazne veli¢ine u skladu sa
sljedecom tablicom:

Logicka funkcija OR
X1 X2 Y seljeno
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 1

Provodenjem iterativnog postupka dobivaju se rezultati prikazani u sljedec¢oj tablici.

Iteracija ‘ X1 ‘ Xz ‘ Y zeljeno | Y dobiveno € W1 W2
Epoha 1
1. 0 0 0 0 0 0,3 -0,1
2. 0 1 1 0 1 0,3 0,0
3. 1 0 1 1 0 0,3 0,0
4, 1 1 1 1 0 0,3 0,0
Epoha 2
5. 0 0 0 0 0 0,3 0,0
6. 0 1 1 0 1 0,3 0,1
7. 1 0 1 1 0 0,3 01
8. 1 1 1 1 0 0,3 0,1
Epoha 3
9. 0 0 0 0 0 0,3 01
10. 0 1 1 0 1 0,3 0,2
11. 1 0 1 1 0 0,3 0,2
12. 1 1 1 1 0 0,3 0,2
Epoha 4
13. 0 0 0 0 0 0,3 0,2
14, 0 1 1 1 0 0,3 0,2
15. 1 0 1 1 0 0,3 0,2
16. 1 1 1 1 0 0,3 0,2

Tablica 8.2. Prikaz rezultata dobivenih provedenim iteracijama za logi¢ku funkciju OR.

Kao §to se iz rezultata prikazanih u Tablici 8.2. moze vidjeti, tocne vrijednosti tezinskih faktora
w1 i Wz dobivene su nakon 10. iteracije, s tim da je bilo nuzno provesti jo$ Sest dodatnih iteracija da bi
se provjerilo da dobivene vrijednosti odgovaraju za sve moguce ulazne kombinacije (cijelu epohu).
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8.4. Treniranje perceptrona — usporedba dobivenih rezultata

Temeljem rezultata dobivenih iterativnim postupkom perceptron je moguce istrenirati za
obavljanje logickih operacija AND i OR, s tim da su vrijednosti faktora w1 i w» dobivene za svaku od
logickih funkcija razlicite. Tako su za obavljanje logicke funkcije AND dobivene zavr$ne vrijednosti
tezinskih faktora perceptrona w1 = 0,2 i w, = 0,1. Za obavljanje logi¢ke funkcije OR dobivene zavr§ne
vrijednosti teZinskih faktora perceptrona su w1 = 0,3 i w> = 0,2.

Osim u razli¢itim vrijednosti tezinskih faktora wi i w» postupci se razlikuju i u broj iteracija koje
su uz identi¢ne vrijednosti polaznih parametara bile potrebne za dobivanje zavr$nih rezultata. Tako su
vrijednosti tezinskih faktora za obavljanje logicke funkcije AND dobivene nakon 11. iteracije dok su
vrijednosti za obavljanje logicke funkcije OR dobivene nakon provedenih 10. iteracija.

Iz provedenih je primjera vidljivo da se ista neuronska mreza drugacije ponasa kada ju se trenira
za dvije razli¢ite funkcije (u nasem slucaju, 2 razlicite logicke operacije) ali i da je moguce neuronsku
mrezu unaprijed odredene strukture istrenirati za obavljanje razli¢itih funkcija.
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9.Zakljucak

Strojno ucenje ukljucuje adaptivne mehanizme koji omogucuju ra¢unalima nauditi iz iskustva,
uce primjerom i po analogiji. Mogucnosti uéenja mogu poboljsati performanse inteligentnog sustava
tijekom vremena. Jedan od najpopularnijih pristupa strojnog ucenja su upravo umjetne neuronske mreze.

Umjetna neuronska mreza sastoji se od nekoliko vrlo jednostavnih i medusobno povezanih
procesora, pod nazivom neuroni, koji su zasnovani na modeliranju bioloskih neurona u mozgu. Neuroni
su povezani izraCunatim vezama kojima prolaze signali s jednog neurona na drugi. Svaka veza ima
numericku tezinu povezanu s njom. Tezine su osnova sredstva dugoro¢nog pamcenja u umjetnim
neuronskim mrezama. Oni izrazavaju snagu ili vaznost za svaki ulaz neurona. Umjetna neuronska mreza
,uU€i” kroz ponovljene prilagodbe tih tezina.

Frank Rosenblatt predlozio je najjednostavniji oblik neuronske mreze koju je nazvao perceptron.
Sastoji se od jednog neurona s podesivim sinapti¢kim tezinama. Perceptron u¢i svoju zadacu ¢ine¢i male
prilagodbe u tezinama kako bi se smanjila razlika izmedu stvarnih i Zeljenih rezultata. Ucenje u
viseslojnim neuronskih mrezama odvija se na isti na¢in kao i u perceptronu.

John Hopfield je formulirao princip pohrane podataka u dinamicki stabilnim mrezama, a takoder
predlozio jednoslojne mreze pomoc¢u funkcije znaka aktivacije McCullochovih i Pittsovih neurona.
Algoritam obuke Hopfieldovih mreZa ima dvije osnovne faze: pohranu i dohvat. U prvoj fazi, mreza je
potrebna za pohranu skupa stanja ili temeljnih sje¢anja, odredenih trenutnim izlazima svih neurona.
Nakon $to su tezine izraCunate, ostaju fiksne. U drugoj fazi, nepoznata o$tecena ili nepotpuna verzija
temeljne memorije prikazana je u mreze. Mrezni izlaz se obracunava i vraca prilagoditi ulaz. Ovaj proces
se ponavlja sve dok izlaz ne postane konstanta.

Hebbov zakon kaze da ako je neuron i dovoljno blizu da uzbudi neuron j i vise puta sudjeluje u
aktivaciji, sinapti¢ke veze izmedu ta dva neurona jacaju i neuron j postaje osjetljiv na podrazaje iz
neurona i. Ovaj je zakon u skladu s principima funkcioniranja bioloskih neuronskih mreza u kojma veze
izmedu neurona jacaju $to se cesce koriste (aktiviraju).

Kao $to je u radu na primjeru treniranja jednostavne umjetne neuronske mreze (perceptrona) i
prikazano, umjetne neuronske mreze iste strukture mogu se istrenirati za obavljanje razlicitih funkcija.
Ovime se umjetne neuronske mreze priblizavaju principima rada bioloskih neuronskih mreza koje su u
svojim osnovnim elementima identi¢ne te se prilagodavaju potrebama u skladu s vanjskim podrazajima
temeljem kojih se formiraju i uce.
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