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Neuronska mreza kojom je moguce aproksimirati
bilo koju nelineamu funkeiju mora da sadrdi barem jedan
sakriveni sloj neurona koji je postavljen izmedu ulaznog i
izlaznog sloja.

Mre2a udi da aproksimira funkeiju pa ossovu
primera. Prezentimaju joj se ta¥ne vrednost ulaza i izlaza.
Tom prilikom s¢ {zradunava srednje kvadroma gredka koja
predstavlja mzliku izmedu odziva mreie za date ulaze i
2eljenih vrednosti izlaza Na espovu doprinosa greici
koriguju s& vrednosti tedina i pragova metodom gradijenta
{1]. Opisani postupsk  vlenja se primenjuje sve dok
velizina gredke ne postane zadovoljavajuca. Proces uéenja
s¢ zaustavija i u sluéaju da dalje menjanje vrednosti tedina
i pragova ne dovodi do smanjenja gredke.

2. PROBLEM POCETNOG RESENJA

Na kvalitet sproksimacije osiavarene mretom utile
vite faktora {2). Broj peurona v sakrivenom sloju i broj
podataka na kojima se obutava mreda su znadajni sa
stanovilta brzine ulenja ali od ojih zavisi i sposobnost
mrede da aproksimira funkeiju. Na brzinu ulenja i krajoju
vrednost gredke takode utite i koeficijeat o {3] kojim se
preslikava vrednost gradijenta funkeije greike na promenu
vrednosti te2ina odposno pragova.

Poseban problem predstavija odredivanje poletnog
relenja za vrednosti tetina i pragova. Uenje se mole
posmatrati kao pomeranje vekiora gredke po povriini
odredenoj funkeijom greske u prostoru tedina i pragova
Vektor gredke je razlitit za svaku iteraciju {u upotrebi i
ciklus, epoha) u procesu uéenja i odreden je aktuelnim
vrednostima telina i pragova. Kod uéenja ovaj vektor Kizi
ka dou povrsi odnosu ka apsolutnom mipimumu funkeije
greske. U tom kontekstu se penerisanje pocetnog refenja
moze posmatati kao postavljanje vektora gredke na neku
od 1agaka pa povrii funkeije preske. Pretpostavka je da e
vektor greske biti postavijen blize dnu povrsi ukoliko je
njegova vredoost manja i da e zato bit potreban manji
broj ciklusa ugenja’kao i manja verovatnocu da se proces
uéenja zaustavi u nekom od lokalnih minimuma funkeije
greske. Problem Jokalnog minimuma pije jako izraZen jer
usled postojanja mnogo dimenzija prostora teZina i
pragova postoji mnogo stepend slobode.

Klasitan pristup procesu uienja podrazumeva
generisanje podetnih vrednosti za tekine i pragove po
sluéajnoj raspodeli u intervalu malih brojeva (npr. +/-0.5)-
Ovde su prikazane unapredene varijante  generisanja
podetnog resenja: Monte Karlo (MK) metod i metod
eravitacionih centara (center of gravity - COG).

3. MONTE KARLO METOD

7a razlitu od uobidajenog generisanja polemiz
relenja 23 vrednosti tezina i pragova Monte Karic
metodom s¢ vidi vilestruko generisanje. Sva generisaniz {u
svakom od ciklusa i za svaki od paramerara} imaju jecet
tip i paramewe raspodele. Za svako uzerkovazy
izratuna\’ascgmmmizh:uizm&!{aoopﬁnnh:u
bira onaj vektor &ija je greika minimaina

Monte Karlo pristup pogodan je zbog toga irc
povecanje broja dimenzija (u ovom sluéaju broja tedisa ;
pragova) ne zahteva eksponencijaloo povecanje beoy
uzorkovanja radi oluvasja dobitka na polemom redene
Drugim reima, uvodenje nove dimenzije ne zahievz
eksponencijalno vedi broj uzorkovanja da bi se postigls
istovema pokrivenost povrline funkcije gredke. Kod
primene na MAogo dimenzinalan prostor tedina i prapove
neuronske mrete ovakva osobina ima izuzetan z0ala; s
sianovidua brzine. ’

4. METOD GRAVITACIONIH CENTARA

Metod gravitacionih centara (3] se takode ostanz
pa generisanje siudajuih  vrednost. Medutim, oviz
algoritmom s¢ utide na parametre raspodele.

Za svako uzorkovanje se izratunava gredka o2
izlazu mrele. Ta gre3ka se uporeduje sa  unapre<
posavljesom graniZnom vrednodcu gredke. Na osoovi
toga da li je greka geacrisane mreze manja ili vea oc
granitne greke uzorkovanje se progalalava “uspelmz’
(pass) odnosso “peuspetnim” (fail). Na taj nalin se
dobijaju oblasti pa povriini finkcije gredke sa grupacz
tadaka na koje su upereni vektori “prihvacenih” odnosac
“neprihvacenih” uzorkovanja. Zatim  se  izredum
“pravitacionf centar” (GO) za obe ove grupe. GC keii
dobijen prethodnoa iteracijom se pomera paralelnc
potegu od GC neprihvadenih (GCFail) ka GC pribvacenit
(GCPass) resenja za veli¢inu rastojanja izmedu CCP
CGF pomnolenog koeficijentom .. Niz iteracija kojima s¢
odreduju gravitacioni ceptri paziva se nizom iteraciz
osvelavanja {fresh).

COG metod podrazumeva vise ciklusa. U svakom
od ciklusa izvi$ava se niz iteracija osveZavanja a zaic =
pa osnovy dobivenih vrednosti postavlia GC za nareda
cikius. Kod poslednjeg niza urorkovanja ne vril s¢
jzratunavanje gravitacionog centra ved se uporedurn
vredoosti greske na izlazu mueie kao MK metodom. U
primeni na generisanje podetnog redenja 2a DewronsKks
mresu COG metodom s¢ utice na pomeraj (ofset) funkeire
raspodele u odnosu b2 koordinati poletak. O3
parametar s menja za svaku te?inu odnosao prag zaseboc.
Texiste, odnosno GC. s¢ izrafunava kao anunetifiz




206

sredina za svaku od koordinata posebeo (1. za svaku od
tetina | pragova). Podeti pomenaj za svaku od raspodela
te2ina i pragova je nula.

Poito greika ima rzligite vredoosti za razliZite
fuskcije, graniinu vrednast greske je neophodno odrediti
7a svaku od aproksimiranih funkcijs posebno. Za je

e Eaia =

formiran niz uzorkovanja koji s¢ vi3ava pie Tabela it felys

1aj nadin je predstavljena ulteda u broju ciklusa ulenja
metodom gradijenata koja je postignuta unapredenim
metodama generisanja podemog relenja. Treba imat u
vidy da je trajanje jednog ciklusa uienja ekvivalenmno
trajanju 15 iteracija genensanja, bilo MK bile COG
metodom.

stex na nodetin uenia i nakon 10 ciklusa uéenia

383 D3

no %o se zapofne COG metod Ovim

Klasicni metod || MK metod | | COG metod ]

uzork}ovmjem se ?dreduju minixmlnc'i pocetna | krinja pofema | krainia bodema | krainid
maksimalne vredaosti gretke. Realoo 10 nisU [T 650459 1260309 | 268574 | 217494 | 24.7183 | 155642
spsobume granice gredke ali se dovelinim [I0555 T 77704 1200973 1325135 1301571 1214551
brojem ieracija ovako dobivene viedoosti |y 507) T3 08156 | 783483 1363278 | 9.04679 | 126527
omogucuju  posavljanje granitne vrednosti f—7T 713293 | 3.40330 | 884967 | 2.36373 [ 19.1276 | 0.71575
greske. S T224695 | 177580 | 10.7247 | 2.48246 | 18.9350 | 1.36230
. . ! T 691417 | 252369 | 21,0788 | 2.08929 | 23.6969 | 238817
> REZPl;gﬁ‘sfzzgimicoc risup [L203950 37528 116543 | 249842 | 25.2763 | 289461
o VIR LR PO 2 1 554308 | 168873 | 175145 |3.16742 | 16,4511 | 212147
g i“”::g ";‘:f“ o nk;:mz“ o 198,556 | 2.17866 | 217443 | 2.70427 | 27.8268 | 142005
i . A o enom [ T o6 1 3.18963 | 827871 | 1.95234 | 55.2761 | 175551
) P Jo T 52095 1356312 | 13,6702 | 1.49020 | 36,1953 | 198154

karakieristika MOS tranzisora (predstavjena

Aoeia o Bro] dodamii ciklusa ucenid 24 Xlasic meatod

uz pomoc 504 uzorka). U MK je korikeso 100 o

5454-245-—1-267

ciklusa generisanja, Dakle, ovim dom je
COG

6715!5425-2466

stotiny puta izvrieno slidajno generisanje
vrednosti tetina i pragove. Od ovih stotinu
generisanih pocemih relenja kao optimalno je birano ono
<2 mjmanjom sredaje kvadratnom greikom. COG metod
je imao 4 ciklusa genesisanja. Prva 3 ciklusa sadcdala su
po 20 iteracija osvetavanja. Njima se uticalo na
postavljanje GC. Name, u svakom od ciklusa vrednosti
tetina i pragova su posavljae sludajno. Postupkom
opisanim u odeljku 4 odredivan je polotaj GC. Na osnovu
aovoizraéunatih GC u narednim ciklusima su odredivani
novi parametri mspodele kojom su geaerisane vredoosti
tetina i pragova. Nakos ova 3 ciklusa pristupalo se
generisanju mreZe 53 minimalnom greskom Kkotisteci
predhodno dobivene vrednosti gravitacionih centara. Ovaj
ciklus generisanja je izvrdavan u 40 iteracija na isti pacin
na koji je izvriavano stoting iteracija MK metoda. U sva 4
ciklusa zajedno COG metod je imao 100 iteracija.
Vremena potrebna da se izvidi jedna iteracija uzorkovaja
21 MK i COG metode su priblizno ista Jedan ciklus
uéenja mrete metodom grudijenta taje priblitno 15 puta
dute ko da je trgjamie 100 ireracija uzorkovanja
ckvivalentno trajanju 6 ciklusa uéenja.

Nakon uzorkovanja, mreze dobivene pa sva
natina su uéene koristeéi metodu gradijeata v 10 ciklusa.
prikazane su vrednosti greske na pofetku ucenja i nakon
10 ciklusa (tab. 1). Pofeme greska je greska
karakteristiéna za mreZu dje su vrednosti teina i pragova
dobivene nekim od metoda generisanja. Iz tabele 1 se
moze uoditi da je ova greSka zmacajno manja kada su
Koritéeni MK ili COG metodi nego u slutaju kada je
vrieno generisanje klasitnom metodom. Krajnja greska
predstavija vrednost gretke pakon 10 ciklusa uéenja
metodom gradijenata. Zatm je popovo pokretano udenje
mreza generisanih Klasiinim metodom. Belezeni su
brojevi dodatnih cikiusa uéenja nakon kojih je dostizana
greska priblizna greSci dostignutoj sa 10 ciklusa u€enja
mrezama generisanim MK i COG metodama (tab. 2). Na

6. ZAKLJUCAK

Proces uéenja neuronske mrele zapotinje s 3
ludajno odabranim vred ima tetina i pragova. Ovako
oformljens mrelas sproksimira 2eljeny funkeiju s
odredenom gredkom. Sto je ta grefka manja, veca je
verovatnoda da je podetni pololaj vektora greike
posuavljen blize apsolutnom minimumu funkeije greske.
Time se mole smanjiti broj ciklusa ulepja kojim se
dostide zahtevani kvalitet aproksimacije. MK i COG
metodi omoguéuju da se vrednost poletmog vekiora greske
smanji i da se o3 tej nain sknati put ovog vektora ka
apsolutnom  minimumy funkcije greske. Zbog kraceg
trajanja ciklusa (u odnosu na cikluse uéenja), MK i COG
metodi se mogu primeniti 2a postizanje smanjenja broja
ciklusa uéenja a samim tm i na smanjenje ukupnog
vremena potrebnog za ostvarivanje aproksimacije. .
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