7. Neuronske
mreze
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Pojam neuronskih mreza

Neuronske mreze (NM) — MELRAL HETWORE

su metoda umjetne 4 "
inteligencije (Ul)

inspirirane i i g |
strukturirane prema

ljudskom mozgu. .
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" JEE
BioloSka neuronska mreza

Bioloski neuron - stanica koja prima informacije od drugih neurona
putem dendrita, obraduje ih, a zatim $alje impuls putem aksona i
sinapsi drugim neuronima u mrezi. Uéenje se odvija promjenom
jacine sinaptickih veza. Milijuni neurona u mrezi mogu paralelno
obradivati informacije. (NeuroBook2, Artificial NN)

ulaz iz drugih izlaz u druge
éeliia I; ::I éelije
b it
jezgra sinapsa

dendriti

Bioloski neuron
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Veza izmedu bioloske i umjetne
NM

BIOLOSKA NM UMJETNA NM

bioloski neuroni

umijetni neuroni su jedinice obrade
(varijable)

ulazni i izlazni impulsi
(dendriti, aksoni)

ulazne i prijenosne funkcije
izmedu neurona

ucenje ?

promjenom vrijednosti tezina
(pondera) neurona, mreza nastoji
nauditi vezu izmedu ulaza i izlaza

" JEE
Umjetna neuronska mreza

i 1ZLAZ
input;
obrada

Wy W
Wy,
Xy X,

X; ULAZ

Umijetni neuron - jedinica za obradu podataka (varijabla) koja prima
ponderirane ulazne vrijednosti od drugih varijabli, prema nekoj
formuli transformira primljenu vrijednost, te Salje izlaz drugim
varijablama. U¢enje se odvija promjenom vrijednosti “teZina” medu
varijablama (teZine w;; su ponderi kojima se mnoZe ulazne vrijednosti
u neki “neuron”).
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Definicija NM

su programi ili hardverski
sklopovi koji iterativnim postupkom iz
pro$lih podataka nastoje pronaci vezu
izmedu ulaznih i izlaznih varijabli modela,
kako bi se za nove ulazne varijable dobila
vrijednost izlaza (ili drugim rije¢ima, uce
na primjerima).
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Struktura umjetne NM

s

1zlazni sloj

Sirenje
greike
unazad

Skriveni sloj

Ulazni sloj

Slika 1. Struktura mreze “Sirenje unatrag” (Backpropagation mreze)
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Povijest razvoja NM

- prva neuronska mreza (Frank Rosenblatt), uéenje
se odvija samo u dva sloja, nije mogla rjeSavati probleme klasifikacije
koji nisu linearno djeljivi (npr. XOR problem)

+ 1969. Minsky i Papert objavljuju rad u kojem ostro kritiziraju
nedostatke Perceptrona, Sto uzrokuje prestanak ulaganja u
istrazivanja neuronskih mreza.

1974. viSeslojna perceptron mreza - MLP (Paul Werbos)- prva verzija
Backpropagation mreze, prevladava nedostatak perceptrona
uvodenjem ucenja u skrivenom sloju

« 1986. Backpropagation mrezu usavrsuju Rumelhart, Hinton, Williams, i
ona vraca ugled neuronskim mrezama, jer omogucuje aproksimiranje
gotovo svih funkcija i rjeSavanje prakti¢nih problema

- otada se razvijaju brojni algoritmi za NM koji s pomocu razli¢itih
pravila u€enja, ulaznih i izlaznih funkcija rjeSavanju probleme
predvidanja, klasifikacije i prepoznavanja uzoraka.
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Kriteriji za razlikovanje algoritama
NM

m broj slojeva,

tip u€enja,

tip veze izmedu neurona,

veza izmedu ulaznih i izlaznih podataka,
ulazne i prijenosne funkcije,

sigurnost ispaljivanja,

vremenske karakteristike,

vrijeme ucenja.
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Algoritmi NM prema broju slojeva

dvoslojne (samo ulazni i izlazni
sloj)

broj slojeva

viSeslojne (ulazni, izlazni i
jedan ili viSe skrivenih slojeva,
npr. troslojne, Cetveroslojne i
sl.)
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Algoritmi NM prema tipu ucCenja
nadgledano (supervised) - poznate su
vrijednosti izlaznih varijabli na skupu podataka
za ucenje mreze

tip ucenjau

mrezi
Usporedba: ucenje za
ispit s tocnim nenadgledano (unsupervised) - nisu poznate
odgovorima i bez njih vrijednosti izlaznih varijabli na skupu podataka

za ucenje mreze

Primjeri problema:

« predvidanje bankrota poduzeca sa znanjem da li je neko poduzece
bankotiralo u proslosti ili bez tog znanja,

« ocjena kreditne sposobnosti sa znanjem da li je kredit u proslosti

vracen ili nije,

« ponasanje kupaca u odnosu na neki proizvod s poznatim proslim
akcijama kupaca ili bez poznatih akcija 1

Ulazne funkcije u NM

Kada neki neuron prima ulaz iz prethodnog sloja, vrijednost njegovog
ulaza rac¢una se prema ulaznoj funkciji (tzv. “sumacijskoj” funkciji).

Opé¢i oblik ulazne funkcije kod nadgledanih mreza, ako neuron i prima ulaz
od neurona j:

n
inpuli = z (Wji E)utputj)
=1

gdje je w; tezina veze od neurona j do
neurona i, n broj neurona u sloju koji Salje
svoj izlaz. Wy
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|zlazne (prijenosne) funkcije u NM

Izlaz neurona racuna se prema tzv. prijenosnoj funkciji (transfer
function). Nekoliko najcesc¢e koristenih prijenosnih funkcija su:

Sigmoidna prijenosna funkcija

Sigmoidna (ili logisticka) funkcija jedna je od najcesce
upotrebljavanih prijenosnih funkcija u neuronskim mrezama.

Formula sigmoidne funkcije: Graf S|gm0|d?e funkeije:
0.8
1 0.6
output; = T 0
0.2
Najcesce koriStene funkcije su sigmoidna i s 105 05 1 15
hlperbollckg-tangentn_a, jer na]bllze oponasaju gdje je g doprinos funkcije izracunat kao g = 1/T, a T je prag.
stvarne nelinearne pojave.

Doprinos odreduje zaobljenost funkcije oko nule. Funkcija rezultira
kontinuiranim vrijednostima u intervalu [0,1].

M. Zeki¢- Sudac

M. Zeki¢- Susac 14

Tangens-hiperbolna prijenosna

Pravila ucenja u NM

funkCIJa je formula koja se upotrebliava za
je poseban oblik sigmoidne funkcije, pomaknute tako da izlaznim prilagodavanje tezina veza medu neuronima (w;). Najcesce
vrijednostima pokriva interval [-1,1]. koritena su naredna cetiri pravila:
) . Graf funkcije: « Delta pravilo (Widrow/Hoff-ovo pravilo),
;‘;rg::;g'fuer:s;;?o' Y « Poopéeno Delta pravilo,
0.5 « Delta-Bar-Delta i ProSireno Delta-Bar-Delta pravilo,
el —gl « Kohonen-ovo pravilo (koristi se za nenadgledane mreze).
outputi :ﬁ “1.5 -1 -0.5 05 1 15
e +te -

gdje je u=g*input;

Zbog svoje moguénosti mapiranja vrijednosti u pozitivha kao i u

negativha podrucja, ova funkcija upotrebljava se u mnogim
eksperimentima.
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Delta pravilo ucenja u NM Nedostaci Delta pravila
poznato je i kao pravilo najmanjih srednjih kvadrata, budu¢i da ima za
cilj minimizirati cilinu funkciju odredivanjem vrijednosti tezina. Cilj je
minimizirati sumu kvadrata greSaka, gdje je greSka definirana kao pojavljuje se kada je najmanja
razlika izmedu izracunatog i stvarnog (Zelienog) izlaza nekog neurona greska funkcije pronadena samo za lokalno podrucje te je u¢enje
za dane ulazne podatke. Jednadzba za Delta pravilo je:

zaustavljeno bez dostizanja globalnog minimuma.
AWji :,7|:y0j B"i gdje je AWjiZWjinova _Wjistara

pojavljuje se jer nije moguce unaprijed
odrediti koliko dugo treba uéiti mrezu da bi ona mogla nau¢eno
y,;Je vrijednost izlaza izratunatog u neuronu j, & je sirova greska znanje generalizirati na novim podacima.
izratunata prema: £ =V — Vo Koliko dugo onda trenirati mrezu? Sto duze!??? NE!!!

i = Yei ~ Vi

Yq; i€ vrijednost stvarnog (Zeljenog) izlaza neurona j, an je koeficijent
ucenja (learning rate). predugo treniranje —=

rjeSenje = optimirati duljinu treniranja

M. Zeki¢- Susac
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.
Kako radi Backpropagation (MLP)
mreza?

ulazni sloj ucitava podatke
iz ulaznog vektora X, i $alje ih u prvi skriveni sloj,
jedinice u skrivenom sloju primaju vagani ulaz i
prenose ga u naredni skriveni ili u izlazni sloj koriste¢i neku prijenosnu
funkciju.
Kako informacije putuju kroz mrezu, raunaju se sumirani ulazi i izlazi
za svaku jedinicu obrade (neuron),
za svaki neuron, racuna se skalirana lokalna greska
koja ¢e se upotrebljavati za povecanje ili smanjenja tezina pri daljenjm
ra¢unanju ulaza u neurone,
od izlaznog sloja do skrivenih slojeva: skalirana
lokalna greska, te povecanje ili smanjenje tezina racuna se za svaki sloj
unazad, pocevsi od sloja neposredno ispod izlaznog sve do prvog
skrivenog sloja, i tezine se podesavaju.
sve dok se ne dostigne zZeljena greska ili
odredeni broj iteracija u¢enja
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Tri faze rada NM

U fazi treniranja mreza uci na proslim sluéajevima,
a rezultat u fazi treniranja se ne uzima kao
ocjena mreze jer je dobiven na uzorku za
ucenje. Ova faza traje najdulje, provodi se u
tisu¢éama iteracija na istom uzorku.

1. TRENIRANJE

U fazi unakrsne validacije mreza nastoji optimirati
duljinu treniranja, broj skrivenih neurona i
parametre (stopu uéenja i momentum).
Najbolja dobivena mreza se pohranjuje i
testira u sljedecoj fazi.

2. UNAKRSNA
VALIDACIJA

U fazi testiranja nauéena mreza se konacno testira
na uzorku koji nije do sada vidjela, i taj se
rezultat uzima kao ocjena mreze. Mreza s
najboljim test rezultatom se koristi u praksi.
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Dizajn NM K o dnii NM
m jzabrati algoritam - npr. Backpropagation (MLP), RBFN, Kohonen- OraCI u |Zg ra nJI
ova mreza ili dr.)
= odrediti strukturu mreze (topologiju) (ulazne i izlazne varijable)
broj slojeva (da li jedan skriveni sloj ili vise), Koje nisu numericke u
broj neurona u skrivenom sloju (proizvoljno ili koristenjem nekih o ) P, ceix
od #’netoda optimizacije brojajsk(r’i)venih nJeurona (pruniJng kategorije i klase (npr. 1=NSS, 2=SSS, 3=VSS, itd.), izvrsiti statisticko
cascading i dr.) ’ preprocesuiranje podataka (detalji u p materijalima)
m izabrati funkcije i parametre u mrezi - odrediti koliki ¢e se dio podataka koristiti za
pravilo u¢enja (npr. Delta ili Delta-Bar-Delta) treniranje, validaciju i testiranje (npr. 70% za treniranje, 10% za
prijenosnu funkciju (npr. sigmoidnu) validaciju, 20% za testiranje)
parametre: koeficijent uéenja i momentum (veci koeficijent ako u programu koji se koristi ne postoji
ucenja znaci brze ucenje, ali i mogu(:nost gubitka informacije o automatsko dizajniranje neuronske mreze, potrebno je odrediti dizajn
finijim vezama, momentum je najéesée 0.5) . cizajniranj ' reze, p ! J
’ detal thod t!
m izabrati mjerilo za ocjenjivanje mreze (kod problema predvidanja mreZe (detalj su na prethodnoj stranici)
koristi se npr. srednja kvadratna greSka (RMS), korelacija izmedu (npr. 10000, moze biti
2e|jeno? i izraGunatog outputa, a kod problema klasifikacije koristi se proizvoljan, a i optimiziran posebnim metodama)
stopa klasifikacije, matrica konfuzije ili dr.)
m izabrati Zeljeni max. broj iteracija za ugenje (npr. 100 000 ili vise) MrezZa je spremna za u€enje. Pokrenite je!!!
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Koraci u izgradnji NM

— na uzorku za treniranje
— na uzorku ostavljenom za testiranje

(analiza veli¢ine
greske i grafickog prikaza).

Ako je greska neprihvatljiva, vra¢anje na neki od prethodnih
koraka. Ako je prihvatljiva, slijedi primjena mreze: faza opoziva
(recall), a kod nekih mreza i on-line uc¢enje (stalno dodavanje novih
podataka u uzorak za uéenje)
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Izbor mjerila ocjenjivanja NM

= Ako se radi o problemu predvidanja, najéesée mjerilo za
ocjenjivanje uspjesnosti mreze je RMS greska

1 n-1
RMS ERR = HZ(ti -0;)?
i=0

RMS greska govori kolika su odstupanja izmedu Zeljenog outputa
i outputa mreze. Raspon greske je (0,1). Cilj je dobiti $to manju
gresku (blizu O).

Druga korisna mjerila su npr. MSE (srednja kvadratna greska),
korelacija izmedu Zeljenog i stvarnog outputa, ostvaren profit
itd.
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|zbor mjerila ocjenjivanja NM

m Ako se radi o problemu klasifikacije, najée$cée se koristi
Stopa klasifikacije (% ili udio slu¢ajeva koje je mreza dobro
klasificirala). Stopa klasifikacije se izrazava kroz matricu
konfuzije.

U matrici se nalazi po jedan stupac i redak za svaku izlaznu klasu,
podaci u recima su Zeljene klase, a podaci u stupcima dobivene
klase. Brojevi na dijagonali govore o % dobro klasificiranih

sluéajeva iz svake klase. Cilj je dobiti Sto vecu ukupnu stopu
klasifikacije.

o G880 B ZAAB § BAGD

0. 0006 0.a0a0 0. 2800

Act. 0.6000

| . 0860 B 8006 0. 2000
Desired
Classification Rate
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Primjer 1
Problem:

Predvidanje stope povrata na dionice IBM-a za naredni dan
trgovanja.

Cilj je predvidjeti koliki ¢e biti povrat na dionicu IBM-a
narednog dana ako se dionica proda po danasnjoj cijeni

zatvaranja (close price), a u svrhu OSTVARIVANJA PROFITA
trgovanjem tim dionicama .

Povrat na dionicu ra¢una se kao razlika u cijeni u odnosu na
proslo razdoblje uveéana za dividendu.

Pretpostavka je da se povrat na dionicu IBM-a moze predvidjeti
na temelju cijene dionice, financijskih pokazatelja tvrtke,
makroekonomskih varijabli, i trzi$nih varijabli.

Podaci su prikupljeni s pomocu i-Soft Inc.(cijene dionica), te iz

M. Zeki¢- Susac

baza podataka na Internet mrezi (Value Line i Economagic.com).
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Definiranje modela za Primjer 1

IZLAZNA VARIJABLA (1):
- povrat na dionicu IBM-a za naredni dan

ULAZNE VARIJABLE (20):

Volumen dionice, Nepostojanost dionice, Beta, Povrat na ulaganje
(ROI), Intenzivnost kapitala (Cl), Financijska snaga (FL), Intenzivnost
nenaplacenih raéuna (RI), Intenzivnost zaliha (ll), Tekuc¢i omjer (CR),
Stanje novca (C), Stopa 30-godisnjeg hipotekarnog kredita (MR), Stopa
3-mjese¢nog povecanja drzavnog trezora (TBR), Stopa primarnog
zajma banke (BPLR), Stopa valutnog tecaja japanskog jena u odnosu
na US dolar (ER), Stopa federalnih fondova (FFR), Stopa ukupnog
povrata na S&P 500 indeks (S&P500 TRR), Indeks industrijske
proizvodnje (IPl), Stopa nezaposlenosti (UR), Indeks vodecih
indikatora (ILI), Indeks potrosackih cijena (CPI)
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Priprema ulaznih podataka za
Primjer 1

Ukupan uzorak sastoji se od 849 slu¢ajeva (dnevni podaci).

/

ostalih 255 slucajeva
(30%)

pokrivajuci ostalo razdoblje sve
do 1. srpnja 1999.

prvih 594 slucajeva
(70%)

pokrivajuci razdoblje

od 18. sijecnja 1996.
do 18. rujna 1998

M. Zeki¢- Susac
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Priprema ulazne datoteke za Primjer 1

Potrebno je kreirati ASCII datoteku (ili xIs kod nekih mreza) u
obliku slogova baze podataka, gdje ¢e jedan red predstavljati
jedan dan na trgovanja tom dionicom (najprije se u redu navode
ulazne, a zatim izlazne varijable).

x1 X2 x3 x4 x5 x6 X7 ... x32 yl y2 y3 y4 y5

15319921 2521450011.. 10 0 0 O

Zatim se ta datoteka dijeli na 3 poduzorka: uzorak za treniranje,
uzorak za unakrsno testiranje (kod optimizacije mreze) i uzorak za
kona¢nu validaciju mreze.
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|zbor parametara NM za Primjer 1

« Backpropagation algoritam

« 20 ulaznih, 1 izlazni neuron, 4 skrivena neurona (prema
Masters-ovoj formuli)

« Delta pravilo u¢enja, sigmoidna prijenosna funkcija
« koeficijent u¢enja 0.2, momentum 0.5

« epoha 10,

* RMS greska kao mjerilo ocjenjivanja mreze

« pokre¢éemo mrezu na 10 000 iteracija u¢enja

« testiramo mrezu, i analiziramo rezultat

M. Zeki¢- Susac
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Analiza rezultata mreze

Buduci da ne postoji pravilo po kojem je neka veli¢ina greSke minimalna
kod neuronskih mreza, smatra se greska koja
zadovoljava trenutne potrebe korisnika.

Npr. ako je RMS=0.09, to znaci da je
razlika izmedu stvarnog (Zeljenog) i izracunatog outputa 0.09 ako se
outputi normaliziraju na interval [0,1], ili drugim rije¢ima, odstupanje od
stvarne vrijednosti outputa je 9%.

Na primjeru 1, to bi znaéilo da je razlika izmedu stvarne i izracunate
stope povrata na dionicu IBM-a oko 9%.

15 Graficka analiza rezultata
kod predvidanja se
provodi promatranjem
kretanja stvarnog
outputa i vrijednosti
outputa dobivenog
mrezom.

Stvami (zeljeni) output|
—— Izracunati output

) 4 0 U L
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Na koje se vrste problema NM
mogu primijeniti?
+ gdje postoji mnogo proslih reprezentativnih primjera (barem oko
100, a pozeljno je sto vise)

+ gdje nisu poznata pravila dolazenja do odluke (black box), tj.
eksperata nema ili nisu dostupni

« gdje se varijable mogu kvantitativno izraziti (Sto je gotovo uvijek
moguce)

» gdje standardne statisticke metode nisu pokazale uspjeh, tj. pojava
se ne moze predstaviti nekim linearnim modelom

« gdje je ponaSanje pojave Cesto neizvjesno, podaci nepotpuni, te
traZe robustan alat
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Na koje se vrste problema NM ne
mogu primijeniti?

» kada nam je vazno s matematickom sigurnosScu
objasniti povjerenje u izlazni rezultat, jer NN ne daju
podatak o pouzdanosti sustava
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NajCes¢a podrucja primjene NM u
poslovanju

Prema Wong, B.K., Bodnovich, T.A,, Selvi, Y., Neural Network
Applications in Business: A Review and Analysis of the literature
(1988-95), Decision Support Systems, vol. 19, 1997, pp. 301-320.
najéescéa podrucja primjene neuronskih mreza u posljednjih 10
godina su:

1. proizvodnja i operacije (53.5%)
2. financije i ulaganje (25.4%).

3. marketing i trgovina
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Primjena u financijama i ulaganju

hipotekarni krediti, prognoziranje kategorije rizika,
potpisivanje zajmova i hipotekarnih kredita

odredivanje povoljnog trenutka kupovine i prodaje dionica,
problem narudzbi za kupovanje i prodavanje, otkrivanje
trokutatih uzoraka u cijenama dionica na trziStu dionica,
prepoznavanje uzoraka za kupovinu i prodaju Zive stoke na
trziStu buducih roba

rangiranje obveznica, klasifikacija obveznica, klasifikacija
povrata na dionice na visok ili nizak povrat,

predvidanje cijena dionica, prognoziranje cijena na trzistima
buducih roba (futures), predvidanje mjesecnih kretanja cijena
dionica, predvidanje povrata na trzistu dionica
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Primjena u marketingu i trgovini

grupe koje ¢e vjerojatno kupiti ili ne¢e kupiti robu (proizvod),
grupe koje se razlikuju po ponasanju pri kupnji (sklonosti),
grupe koje se razlikuju po tipu kupovanja,

grupe koje se razlikuju po sklonosti riziku

koje trziSte odgovara nasem tipu robe (proizvoda)

koji €imbenici utje€u na uspjesniji poslovni odnos

kojim potro$acima ovisno o njihovom profilu treba slati
reklame putem poste
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Uspjesnost NM

- kod vecine radova to¢nost NN je veca od to¢nosti dobivene:
sregresijskom analizom (problemi predvidanja)
«diskriminantnom analizom (problemi klasifikacije)
«cluster analizom (problemi klasifikacije)

*ARIMA modelom (predvidanja vremenskih serija)

- prosje¢an godi$nji profit ostvaren trgovanjem na S&P500 s pomocu
neuronskih mreza bio je viSe od 130% veci od trgovanja bez NN
(Chenoweth, T., Obradovic, 1996)

- British Telecom je upotrebom NN i drugih metoda datamining-a
unaprijedio odgovor od reklame postom za 100%),a prodaja i
marketing su dobili listu najprospektivnijih musterija)
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Kako pronaci podatke na Webu za
model NM?

m Moguce opcije su:

= a) spojiti se na arhivu na University of California Irwine:
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html i izabrati
neku od javno raspoloZivih baza podataka za istrazivanja
(ukoliko su podaci na gornjem linku neraspoloZivi, ovo je
alternativni nacin dolaska do tih podataka:
http://www.cs.sfu.ca/~wangk/ucidata/dataset/ ), ili na Listu
repozitorija o strojnom ucenju na adresi:
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLOther.html, ili

= b) pronadijavno raspolozive podatke na nekim drugim
lokacijama na Webu ili izvan Weba, ili

= c) iskoristiti podatke koje ste mozda vec¢ prije prikupili za
neki drugi predmet.
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"
Web izvori

Elektronicke knjige, tutoriali

m  http://eris.foi.hr — izabrati u izborniku Neuronske mreze
= http://www.nd.com/products/nsbook.htm

= http://www.ii.com/internet/messaging/nn/

= http://www.best.com/~ii/internet/messaging/nn/

n

http://www.ii.com/internet/fags/launchers/usenet/software/nn/getting-
started/

Novosti na podrucju NN

= http://www.neural101.com

Ucestalo postavljana pitanja o NN

m  ftp://ftp.sas.com/pub/neural/FAQ.html
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