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Sta su neuronske mreze?

e Racunarske neuronske mreze inspirisane su bioloSkim nervnim sistemom. Kao i u
prirodi, veze izmedu elemenata u velikoj meri odreduju funkciju mreze. Neuronska
mreza se moze nauciti da obavlja odredenu funkciju podeSavanjem vrednosti veze
(tzv. teZine) izmedu elemenata.

e U pravim bioloskim sistemima, neke od neuronskih struktura sa nama su od
rodenja, druge su pak, uspostavljene iskustvom. OpSte je prihvaceno da se nervne
funkcije, ukljuCujuc¢i pamcenje, obavljaju u neuronima i vezama izmedu njih. UCenje
se posmatra kao uspostavljane novih veza i modifikacija starih.

e Neuroni koje ¢emo ovde razmatrati nisu bioloski.
Oni su veoma prosta apstrakcija bioloskih i
neurona, realizovani kao elementi u programu ili
mozda kao kola od silicijuma.

e Mreze ovakvih vesStackih neurona nemaju ni deli¢
snage ljudskog mozga, ali mogu biti nauCene da
obavljaju razne korisne funkcije. Vestacki neuron
je zapravo racunarski model inspirisan prirodnim
neuronom.

Telo celije

Sinapsa

Sematski prikaz dva biolodka neurona.



Opsti pregled neuronskih mreza

e lako veStaCke neuronske mreze ne prilaze kompleksnosti mozdane strukture,
postoje dve kljuéne slicnosti izmedu bioloskih i vestackih neuronskih mreza.

(1) Izgradivacki blokovi i jedne i druge mreze su prosti racunarski uredaji (mada su
vestaCki neuroni mnogo jednostavniji od bioloskih) koji su izuzetno medusobno
povezani.

(2) Veze izmedu neurona odreduju funkciju mreze.

e Cilj koji se postavlja pred nama je da odredimo odgovarajuce veze da bi smo reSili
odredeni problem.

e Obi¢no, neuronske mreze se uskladuju, ili treniraju, tako da odredeni ulazni podaci
vode do specifiCnih izlaznih podataka — mete (oCekivane vrednosti izlaznih podataka
za date ulazne podatke).

| Ulazni | u - .,
: sodad | Neuronska mreia roe=ememn=—. / N\
e i l2lazni podaci 1 . Treniranje mreze je zasnovano
" Poredenje na poredenju izlaznih podataka i
podataka mete.




Modeli neurona i mrezne strukture

Jednoulazni neuron

. . . Idejni neuron
e Model jednoulaznog neurona izgraden je iz J

viSe prostin delova od kojih je svaki prikazan i
obelezen na slici.

e Skalarni_ulazni_podatak ili unos p mnozi se
skalarnom tezinom w (weight, eng. tezina) da bi

n

>

sumu.

e Dobijenom proizvodu wp, dodaje se pomera; |

b (bias, eng. pomeraj) i prosleduje se do sume. —

e Sumiranjem dobijamo tzv. mrezni unos n, koji a=flwp+b)
ide do funkcije prenosa f koja proizvodi skalarni

izlazni podatak ili iznos a neurona.

se formirao proizvod wp koji se dalje Salje na Tb

Jednoulazni neuron




Modeli neurona i mrezne strukture

Ako povezemo ovaj prosti model sa bioloSkim neuronom
vide¢emo da tezina w odgovara jaCini sinapse, telo celije
predstavljeno je sumom i funkcijom prenosa, a izlazni podatak
a signalom na aksonu.

e Izlazni podatak racuna se po formuli:

Dendriti

Sinapsa

a =1f(n) =f(wp + b)

(Akoje naprimer:w=3,p=2ib=-1.5,tadaje a =f(3+2 - 1.5) = f(4.5)

Bioloski neuroni

e Pomeraj b je vrlo sli¢an tezini, osim $to ima konstantan unos,
1. Medutim, ako ne Zelite da imate pomeraj u odredenom Unos dejni neuron
neuronu, on moze biti izostavljen. { e A

e Treba imati na umu da su i w i b podesivi skalarni parametri
neurona. Obiéno funkciju prenosa bira sam dizajner, a

parametri w i b pode$avaju se nekim pravilom ucéenja tako da re—= 1>+ rF<»
odnos unos/iznos ispunjava neki specifican cil]. b
e ZarazliCite svrhe koriste se razliCite prenosne funkcije. l
/U J
a=jf(wp+bh)

Jednoulazni neuron



Prenosne funkcije

e Prenosna funkcija moze biti linearna ili nelinearna funkcija od n. Odredena
prenosna funkcija bira se tako da udovolji zahtevima problema koji neuron
pokuSava da reSi. Postoji mnostvo ovih funkcija od kojih éemo navesti dve.

e Hard limit prenosna funkcija (ili funkcija praga) prikazana na slici levo data je sa:

a=0zan<0,a=1zan=0

Ova funkcija za izlazni podatak neurona postavlja 0 ako je argument manji od 0, ili
1 ako je argument vedi ili jednak 0. Ova funkcija se koristi kada zelimo da kreiramo
neuron koji klasifikuje ulazne podatke u dve odvojene kategorije.

e Grafik na desnoj strani ilustruje ulaznol/izlazne karakteristike jednoulaznog neurona
koji koristi hard limit prenosnu funkciju (moze se primetiti uticaj tezine i pomeraja).

. - r »P

a = hardlim (n) a = hardlim (wp +b)

Hard limit prenosna funkcija Jednoulazni hardlim Neuron



Prenosne funkcije

e Log-sigmoid (ili sigmoidalna) prenosna funkcija vrlo Cesto je u upotrebi i data je
slede¢im izrazom:

1
 14em
e Ova funkcija svoj unos (koji moze imati vrednosti izmedu plus i minus beskonacno)

pretvara u iznos sa vrednoScu u intervalu od 0 do 1 (slika levo).

e Na desnoj strani slike opet se vidi kako odabir odgovarajucih vrednosti za tezinu |
pomeraj moze uticati na vrednost izlaznog podatka a.

e Log-sigmoid prenosna funkcija najceSc¢e se koristi u viSeslojnim mrezama, a sa
sobom nosi posebne pogodnosti zato Sto je diferencijabilna na ditavom svom
domenu (od minus do plus beskonacno).

a

_//; n 1 —/’-

..............................................

a = logsig(n) a = logsig(wp+b)

Log-Sigmoid prenosna funkcija Jednoulazni logsig Neuron



Modeli neurona i mrezne strukture

Viseulazni neuron

e Neuron obi¢no poseduje viSe od jednog unosa. Unos Vieulazni neuron
Na slici je prikazan neuron sa R unosa. N [/
e Pojedinacni ulazni podaci p;, p,,..., Pr umnozeni
Su odgovaraju¢im tezinama Kkoji predstavijaju P
elemente w, ;, Wy ,,..., W, g teZinske matrice W. 52

- ' ' 0] , LKl 0] = 3
e Neuron ima pomeraj b, koji se dodaje sumi unosa - -

pomnozenih odgovaraju¢im tezinama tako da
formira mreZni unos n: Pr

\_/ \

N =wjp; + Wy ,p, +...4W; gpg + b a=f(Wp+b)

lli u matriCnoj formi: n=Wp+Db ViSeulazni neuron

gde matrica W za slu€aj jednog neurona ima samo jedan red. Sada iznos iz
neurona moze biti napisan kao:

a="f(Wp + b)




Prikaz neuronske mreze — skracena notacija

Ukoliko Zelimo da nacrtamo mrezZe od po nekoliko slojeva
pri ¢emu svaki ima nekoliko unosa to bi bilo veoma
kompleksno i konfuzno. Da bi smo to izbegli, koristi se
skracena notacija (slika desno).

Kao Sto se vidi, ulazni vektor p predstavljen je punom
vertikalnom trakom na levoj strani. Dimenzije vektora p
prikazane su ispod njegove oznake kao R x 1, ukazujuci da
se radi o matrici koloni sa R elemenata.

Ulazni vektor p mnozi se sa tezinskom matricom W, koja u
slu€aju jednog neurona, ima R kolona, ali samo jedan red.
Konstanta 1 ulazi u neuron kao unos i biva umnoZena
skalarnim pomerajem b.

MreZni unos prenosne funkcije f je n, Sto predstavlja sumu
pomeraja b i proizvoda Wp.

U ovom slu€aju, iznos a celokupnog neurona je skalar.
Kada bi imali vise od jednog neurona mrezni iznos bio bi
vektor.

Na Semama skraéene notacije uvek su ukljuéene i
dimenzije promenljivih koje se u njima pojavljuju, tako da
odmah mozemo prepoznati da li je re€ o skalaru, vektoru ili
matrici.

Unos Viseulazni neuron

N A

/| J
a=f(Wp+b)
Unos Viseulazni neuron
r N7 A
p a

RX1 W\‘ . 1x1»
1XR @W’f
5 7

R 1x1 1

\__/ U J
a=f(Wp+b)

Neuron sa R unosa prikazan
u skracenoj notaciji



Unos Sloj od S Neurona
w r N A\
Mrezne strukture B R N
Wi f
)2
I b,
Neuronski slojevi P> - -
—> />
e Jedan neuron, ¢ak i sa viSe unosa, obi¢no nije dovoljan. Zato P 3 ]
koristimo viSe neurona koji rade paralelno u onome Sto se : ) :
zove sloj”. Pr Ry ds
e Jednoslojna mreza od S neurona data je na slici. Svaki od R —» f —>
unosa povezan je sa svakim od neurona, tako da teZinska he
matrica W sada ima S redova. 1 '
e Sloj sadrzi teZinsku matricu, sume, vektor pomeraja b, « J U )
prenosne funkcije i izlazni vektor a. a=f(Wp+b)
e Svaki element ulaznog vektora p povezan je sa svakim
neuronom preko tezinske matrice W. Svaki neuron poseduje Unos Sloj od S Neurona
pomeraj b;, sumu, prenosnu funkciju f i iznos a,. Svi iznosi N ' N
zajedno formiraju izlazni vektor a.
e Broj unosa u sloj se obi¢no razlikuje od broja neurona u sloju P o'W ELEN
. : it Rx1 Sx1
(R # S). Takode, prenosne funkcije u sloju ne moraju biti iste — \4 n
za sve neurone. Moze se definisati sloj koji ¢e imati razliCite X1 f
prenosne funkcije za razli€ite neurone. 1= b j
14 Wiz - Wig R x S
W= W21 Waz - War Elementi ulaznog vektora ulaze u mrezu \_/ \ J
: : R reko tezinske matrice W.
'sa Wsz - Wspg P “ | a=f(Wp+b)

Indeks reda elementa matrice oznaCava neuron kome taj element (tj. tezina) pripada, a indeks kolone oznacava izvor signala za tu
tezinu. Tako, indeksi elementa w; , govore nam da ova tezina predstavlja vezu izmedu tre¢eg neurona i drugog izvora (unosa).



Visestruki neuronski slojevi

e Razmotrimo sada mrezu koja se sastoji od nekoliko slojeva. Svaki sloj ima svoju sopstvenu
teZzinsku matricu W, svoj vektor pomeraja b, vektor mreznog unosa n, kao i izlazni vektor a.

e Sada treba uvesti dodatne oznake kako bi razlikovali ove slojeve. Koristicemo desne gornje
indekse za identifikaciju slojeva. Konkretno, prikljuicemo broj sloja kao desni gornji indeks
oznaci svake promenljive koja pripada tom sloju.

e Tako, tezinska matrica za prvi sloj bi¢e napisana kao W', a za drugi W2. Ovakva notacija
koriS¢ena je na slici, koja prikazuje mrezu od tri sloja.

Unos Prvi Sloj Drugi Sloj Trec¢1 Sloj
r N7 A\
wl n) " a
L1 E E JVE >
P
b,
pl ;1712 n32 ajl
> Iz /3 —>
ps lblg .
Pr nt.t ;7333 a353
> J? M/ >
blsl 5353
l 1
__/ \ J N J
al=f1(Wip+b) a2 =f2(Wzal+b?2) a3 = f3(Wsaz+b3)

a® = £ 3 (W3 2(W2f 1 (Wip+b1)+b2)+b3)



Visestruki neuronski slojevi

Vidimo da postoji R unosa u mrezu, S! neurona u prvom sloju, S? neurona u drugom, itd.
Razliiti slojevi mogu imati razli€it broj neurona. Izlazni podaci iz prvog sloja su ulazni podaci
za drugi sloj, a izlazni podaci iz drugog su ulazni za tredi sloj.

Tako, drugi sloj moze biti posmatran kao jednoslojna mreza koja ima R = S unosa, S = S?
neurona, i St x S? tezinsku matricu W2.

Unos u drugi sloj je at, aiznos a?.
Sloj €iji iznos je izlaz za Citavu mrezu zove se izlazni sloj. Ostali slojevi naziviaju se skriveni
slojevi.

Na dole prikazanoj mrezi (u skracenoj notaciji) postoji jedan izlazni sloj (tre¢i sloj) i dva
skrivena (prvi i drugi).

Unos Prv1 Sloj Drugi Sloj Treéi Sloj
r N N\ 77 N\ 7

N
D W z )lu a W lb
8] 7o 73
STx 1 ) 52x1 S3x1
S'XR \C_Di’. fl 52x51\®l’ f2 53x52\®i’. f3
_) STx1 j 52x1 _ﬁ §3x1

: o o
R STx1 51 52x1 S2 S3x1 Ss
\__/ \ VAN / U J
a1 =f1(Wip+b1) a2 =f2(W2al+b2) a3 = £3(Wsa2+bs)

a = £3(W3£2(W2f 1 (Wip+bt)+b2) +b?)



Visestruki neuronski slojevi

Viseslojne mreze mocnije su od monoslojnih (ali su zato komplikovanije).
U praksi, ako imamo Cetiri spoljasnje promenljive, postavicemo Cetiri
unosa u mrezu. Sliéno, ako zelimo da mreza ima sedam iznosa, onda
izlazni sloj mora imati sedam neurona.

Zeliene Kkarakteristike izlaznog signala pomoéiée nam da odaberemo
prenosnu funkciju za izlazni sloj (npr. ako Zelimo da izlazni podaci budu
0ili 1, uizlaznom sloju koristicemo hard limit prenosnu funkciju).

Sta ako imamo vise od dva sloja?

Predvidanje optimalnog broja neurona u skrivenim slojevima nije nimalo
lak zadatak i aktivna je oblast istrazivanja. Vecina prakticnih neuronskih
mreza ima samo dva ili tri sloja. Cetiri sloja ili viSe u upotrebi su vrlo
retko.

Na kraju, potrebno je odabrati da li ¢e neuroni imati pomeraj ili ne.
Pomeraj dodaje mrezi jednu promenljivu viSe, tako da mozemo ocCekivati
da mreze sa pomerajem budu mocnije od mreza bez njega.




Ucenje neuronske mreze

Pod pravilom uéenja podrazumevamo proceduru za modifikaciju teZina i pomeraja mreze.
Ovakva procedura takode se moze zvati i algoritam treninga.

Svrha pravila u€enja je obu€avanje mreze da izvede odredeni zadatak. Postoji mnogo tipova
pravila uenja koja se svrstavaju u tri Siroke kategorije: uCenje sa nadzorom, ucenje bez
nadzora i u€enje sa ocenjivanjem.

(1) Ucenje sa nadzorom, pravilo u€enja snabdeveno je skupom primera (tzv. trenaznim
setom) pravilnog ponasanja mreze:

{py, t:i} {P2, ta} -, {Pg to}
gde je p, unos u mrezu, a t, odgovarajuci tacni iznos koji se zove meta (q = 1, 2,...,Q). Kada
neki unos primenimo na mrezu iznos se poredi sa metom, a pravilo u€enja se onda koristi za
podeSavanje tezina i pomeraja mreze tako da iznos bude Sto pribliZniji meti.

(2) Uéenje sa ocenjivanjem sli¢no je u€enju sa nadzorom, osim $to umesto tacnih iznosa za
svaki unos, algoritam koristi sistem ocenjivanja (bodovanja) rada mreze. Ocena je mera ucinka
mreze za odredenu sekvencu ulaznih podataka. Ovakav nacin u€enja je znatno manje
uobicajen od u¢enja sa nadzorom.

(3) Ucenje bez nadzora, tezine i pomeraji modifikuju se samo u odnosu na ulazne podatke.
Ne postoje o€ekivani izlazni podaci — mete. Ali kako trenirati mrezu, a da ne znamo Sta ¢e ona
da radi? Vecina ovih algoritama vr8i odredenu vrstu grupisanja ulaznih podataka. Oni se,
zapravo, uce da kategorizuju ulazne podatke u konac¢an broj klasa. Ovaj vid u€enja je manje
zastupljen od u€enja sa nadzorom, ali ipak pronalazi mnogobrojnu primenu.




Algoritam propagacije unazad

Algoritam propagacije unazad uveden je od strane Rumelharta i Meklelanda 1986. i
predstavlja jedno od najznacajnijuh otkri¢a u razvoju vestackih neuronskih mreza.

Ovaj algoritam spada u klasu uCenja sa nadzorom i Kkoristi se za treniranje
viSeslojnih neuronskih mreza.

U procesu ucenja, mrezi se predstavlja skup primera (1) koji se sastoje od serije
ulaznih podataka i njima pridruzenih (oCekivanih) izlaznih podataka — meta.

{p1,t1}, {p2, t2},..., {pPQ, tQ} (1)

Na samom pocetku treninga, mrezi se zadaju poCetne vrednosti tezina i pomeraja
(najCeSCe male pozitivne vrednosti), a zatim se primenjuju ulazni podaci iz
trenaznog skupa.

Kada se primene svi ulazni podaci, za dobijene izlazne podatke raCuna se greska
E(x) kao razlika izmedu stvarnih izlaznih podataka i oCekivanih izlaznih podataka —
meta (2):

> - X je vektor koji sadrzi sve
o T tezine i pomeraje, a T se
Ex)= ) (tg—aq), | ¥ = 2.(ta—ag) (ta=ad). | (2) odnosi na  operaciju
a " peracij
a=1 transponovanja

GreSka ako postojisamo  Greska ako postoji vise
jedan izlazni podatak izlaznih podataka



Algoritam propagacije unazad

Nakon prvog kruga treninga, mrezi se zadaju nove (korigovane) vrednosti tezina i

pomeraja i Citav proces se ponavlja u iteracijama.

Cilj algoritma propagacije unazad je traZenje takve kombinacije tezina (i pomeraja)

koji odgovara minimumu funkcije E(x).

Okosnicu algoritma Cini tzv. delta pravilo (ili pravilo gradijentnog spusta), na kome

se bazira korekcija tezina i pomeraja:

— BE(K)
— IE(K
Ab; = 1=, bi(k+1) = b;(k)- ”abik?}'

Aw; je korekcija te tezine u sledecoj iteraciji

IJ(k) predstavlja teZinu veze izmedu neurona i i
neurona j u k-toj iteraciji
Ab, predstavlja korekciju pomeraja
b,(k) predstavlja pomeraj neurona i u k-toj iteraciji
n naziva se brzina uéenja i predstavlja pozitivhu
konstantu.

Vidimo da je korekcija tezine
jednaka negativhom gradijentu
greSke pomnozenom pozitivhom
konstantom n.

Znak minus u relaciji govori nam
da se korekcija tezina odvija u
smeru gradijentnog spusta ili niz
gradijent greske



Algoritam propagacije unazad

Na slici, u pojednostavljenoj formi, (2D slu€aj) prikazana je korekcija tezina koja se
odvija u smeru gradijentnog spusta ili niz gradijent greske.

Vrsi se dakle, takva promena tezina koja vodi do nizih vrednosti greske. VeliCina
korekcije zavisice od vrednosti gradijenta ali i od vrednosti n, koja odreduje hod (ili
brzinu) ucenja.

aE 8E (k)

I TG A G A - vy

Pravilo gradijentnog spusta primenjeno na
imaginarnu mrezu koja se sastoji od
jednoulaznog neurona. TeZine se koriguju
U smeru smanjenja vrednosti greske.

Vrednost greSke u ovom upro$¢enom
primeru predstavljena je krivom E(w).

Ovaj algoritam pokusava da nade
apsolutni (globalni) minimum ove krive.

w(k+1)  w(K)




Algoritam propagacije unazad

U opStem sluCaju E(x) predstavlja povrs (ili hiperpovrS) u prostoru tezina. Tehnikom
gradijentnog spusta ovaj algoritam pokuSava da nade apsolutni (globalni) minimum ove
povrsi.

TeZinama se najpre daju male nasumi¢no odabrane vrednosti (ovo je ekvivalentno
nasumiénom odabiru taCaka na povrsSi greske).

Algoritam zatim raCuna lokalne gradijente na povrSi i menja tezine u smeru negativnog
gradijenta (tj. u smeru smanjenja vrednosti E(x)).

Ako povrs greSke sadrzi viSe od jednog mimimuma, vazno je da algoritam ne ostane
zarobljen u lokalnom minimumu. Ovo se prevazilazi uvodenjem tzv. konstante momenta
| uopStavanjem delta pravila:

dE ‘:k} e Konstanta momenta predstaviljena je

Aw; (k) = aAw, ;(k-1)—n—-—.
(&) =17 dw;;(k) sa aiima vrednost izmedu 0i 1.

Dodavanjem dela predhodne korekcije tezine, tekucoj korekciji tezine (koja je vrlo mala u
lokalnom mimimumu) moguce je da algoritam pobegne iz lokalnog minimuma.

Zbog izraCunavanja izvoda greSke po tezinama, prenosne funkcije neurona u mrezi koja
se trenira ovim algoritmom moraju da budu glatke i diferencijabilne na Citavom svom
domenu.




Algoritam propagacije unazad

Da rezimiramo:
Algoritam propagacije unazad odvija se u sledecih nekoliko faza:

(1) Inicijalizacija tezina i pomeraja;
(2) Primena ulaznih vektora (iz trenaznog seta) na mrezu i njihova propagacija
kroz slojeve mreze da bi dobili izlazni vektor;

(3) Racunanje signala greske poredenjem stvarnih izlaznih vektora sa zeljenim
izlaznim vektorima (metama);

(4) Propagacija signala greSke nazad kroz mrezu (po ¢emu je algoritam dobio
ime) i podeSavanje tezina tako da se umanji signal greske.

(5) Faze (2-4) se ponavljaju dok se ne postigne zadovoljavajuca vrednost signala
gresSke




Primena NN

NN imaju Siroku primenu u razli€itim oblastima Zivota:

Prepoznavanju rukopisa (sada je to popularno kod tablet - racunara)
Kompresiju slika

Predvidanja berzanskih kretanja

Medicinskoj dijagnostici

Analizi spektara

Ostalo

http://tralvex.com/pub/nap/



http://tralvex.com/pub/nap/

Kreiranje NN simulacije u programu MATLAB

NN je nacin uspostavljanja relacije izmedju bilo kog seta ulaznih podataka sa
nekim izlazom kada se nista ne zna o njihovoj medjusobnoj relaciji.

Da bi mogli da koristimo NN, potrebno je da imamo veci set ulaznih i izlaznih
podataka

Napravicemo NN model koji ima tri ulazna podatka: a,b,c i pravi izlaz y.
Da bi mogli da testiramo model, uzmimo da je zavisnost izmedju ulaza i izlaza:

y=5*a+b*c+7*C

Uzecemo ovaj model da bi generisali ulazne i izlazne podatke koje nemamo

U realnom slucaju, necemo imati matematicku relaciju izmedju ulaza i izlaza,
veC¢ ¢emo imati setove realnih ulaznih vrednosti (a,b,c) kao i izlaznih (y)

Ovde, napravicemo setove ulaznih podataka koriscenjem komande “rand”
Neka bude 1000 vrednosti za (a,b,c) i samim tim 1000 vrednosti izlaza (y)




Kreiranje NN simulacije u programu MATLAB

Qo

% Generisanje matrice 1000 slucajnih vrednosti za a,b,c

a= rand(1,1000); Generisanje matrice a

b=rand(1,1000) ; Generisanje matrice b

c=rand(1,1000); Generisanje matrice c

n=rand(1l,1000)*0.05; % Generisanje matrice za sum (n). Ovo Jje namerno
dodato da bi vrednosti za y izgledali kao
realni podaci
Velicina suma je +-0.05 (tj. 0.1) i on je

uniforman

y=a*b+b.*c+7*c+n; Relacija koja racuna vrednosti y na osnovu

formule

Pravimo jedinstvenu matricu redova 1 kolona
ulaznih podataka I (I kao input)
Pravimo matricu izlaznih podataka O (O kao

output 1 predstavlja zavisno promenljuvu "y")




Kreiranje NN simulacije u programu MATLAB

NN treba da simulira mozak pun neurona koji su poredjani u vise slojeva.

Prvi sloj uzima ulazne podatke koje sporvodi u medjuslojeve (skrivene slojeve).
Poslednji (izlazni) sloj uzima izlaz iz skrivenih slojeva i prezentuje rezultat.
Skrivenih slojeva moze biti proizvoljan broj.

Svaki sloj je u stvari funkcija koja uzima neke promenljive (u obliku vektora u) i transformise ih
u nove promenljive (vektor v) mnozeci ih sa nekim koeicijentima (matrica tezine w) i dodajuci
im pomeraj b.

Dimenzija vektora v poznata je kao v-dimenzija sloja: v=sum(w.*u)+b

Napravimo NN sa 1 ulaznim i 1
izlaznim slojem.

Dimenzija ulaznog sloja bice v=5
(a,b,c,w,b) tj. dimenzija ulaznog vektora Layer

Layer
koja je u=3 (tacke a,b,c) transformisace s . _ .

se u vektor dimenzije 5 (v=5). :
Izlazni sloj imace dimenziju 1 i ima ’ -

zadatak da ulazni vektor (u) dimenzije 5

transformise u vektor (v) dimenzije 1

(er imamo samo jednu veliinu kao

resenje)

MNeural Network




Kreiranje NN simulacije u programu MATLAB

Za kreiranje NN modela koristicemo komandu "newff"

Najpre moramo napraviti matricu R za ulazne podatke. Ovde ce ona imati dimenzije
3x2 (3 je broj ulaznih promenljivin dok je 2 kolone potrebno za zadavanje min. i
max. vrednosti ulaznih promenljivih.

; 0 1]1; % Prva kolona predstavlja minimalnu vrednost sva tri promenljive
a druga kolona njihovu maksimalnu vrednost. Posto su u pitanju

brojevi dobijeni rand komandom, opseg brojeva ce biti od 0 do 1

e Zatim pravimo matricu S koja odredjuje dimenzije ulazne matrice v tj. dimenzije svih
slojeva. Rekli smo vec da je dim(v)=5

S=[5 1]; % Matrica S nam je potrebna da bi program znao koje su dimenzije slojeva

e Sada pravimo mrezu komandom "newff" sledecom sintaksom:

net = newff(R,S,{'tansig', "purelin'}); % Promenljiva "net" je nas model NN
g p J J




Kreiranje NN simulacije u programu MATLAB

e Zdrzimo se na trenutak na prethodnom programskom redu. Tu se pominju dve nove
komande: "tansig" i "purelin”.

net = newff (R,S, {'tansig', '"purelin'});

e Prva komanda govori da nasa mreza za ulazni sloj koristi sigmoidalnu, a za izlazni
sloj linearnu funkciju prelaza.

Meural Network

a = ransigin)

Tan-Sigmoid Transfer Function

e Testirajmo kako ove dve funkcije izgledaju: Ty
£ 2. 74

n =-5:0.1:5; n=-5:0.1:5; /41 ------

a = tansig(n); a = purelin(n); o — purel n)

plot(n,a) plot(n,a) T A+l

0 3 Nl
Testirajte kako izgleda i hard-limit prelazna funkcija (hardlim) koristeci sli¢nu sintaksu B I
a = hardlimin)




Kreiranje NN simulacije u programu MATLAB

Dobijena promenljiva "net" je nas model NN.

Sada moramo da pustimo mrezu da ucCi. Mrezu ¢emo trenirati podacima koje smo
napravili koriS¢enjem "rand" komande. Koristimo sintaksu:

net=train(net,I,0);

Posto je mreza uspesno naucila, probajmo da simuliramo koju ¢emo vrednost
izlaza (O1) dobiti za "rand" generisan ulaz (1).

Ol=sim(net,I);

Ako uporedimo vrednost promenljive O i simulirane promenljive O1 videcemo da su
prakti€no identi¢ne Sto znaci da je nasa mreza dobro naucila.

Ho 1x1000 double 01801 124653
HH o1 1x1000 double 01919 124470




Kreiranje NN simulacije u programu MATLAB

e Ukoliko nacrtamo grafik vrednosti O i O1 za svih 1000 tacaka, mozemo videti da su vrlo sli¢ne:

figure (1)
plot (1:1000,0,1:1000,01) ;

Da bi bolje videli, mozemo vrednostima
O1 dodati 4

figure (1)
plot(1:1000,0,1:1000,01+4);

Mozemo nactati i uporediti realne (O)
| simulirane (O1) tacke

figure (2)
scatter (0,01) ;
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Vidimo da su vrednosti
O i O1 skoro identi¢ne




Kreiranje NN simulacije u programu MATLAB

Sada bi mogli da testiramo naSu nau€enu mrezu za neke druge ulazne podatke.
Recimo da su oni: a=1, b=1, c=1
Za ove podatke, znamo da bi trebali da dobijemo vrednost y=13

y=a*b+b.*c+/7*c

Ulazna matrica ¢e u ovom slucaju biti: I=[1 1 1]
Ovo "' " je da bi dobili matricu sa 1 kolonom i 3 reda

yl=sim(net, [1 1 1]")

Dobijamo broj koji je veoma blizak broju 13 (1*5+1*1+7*1)

13.0215 13.0215 13.0215




