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Rezime

Upravljanje dinamic¢kim sistemima primenom
adaptivnih ortogonalnih neuronskih mreza

Cilj istrazivanja doktorske disertacije je upravljanje dinamickim sistemima upotrebom
novih tipova ortogonalnih endokrinih neuronskih mreza u cilju poboljSanja performansi
sistema. Opisane su standardne vestacke neuronske mreze, njihov istorijski razvoj i osnovni
tipovi ucenja. Dalje, predstavljene su moguénosti primene neuronskih mreza u okviru
upravljackih logika dinamickih sistema, kao i trenutno stanje razvoja ortogonalnih i endokrinih
neuronskih mreza. Analizirana je upotreba standardne neuronske mreze sa backpropagation
tipom ucenja za poboljsanje performansi laboratorijskog modela servo sistema. Takode,
predstavljena je metoda za selekciju i optimizaciju trening podataka, kao efikasan nacin
pretprocesiranja informacija u cilju poboljSanja neuronske mreze.

Dat je detaljan opis ortogonalnih funkcija kao i nacini implementacije endokrinog faktora
u okviru standardnih neuronskih mreza. Implementacijom ortogonalnih funkcija za aktivaciju
neurona izvrsena je provera njihove upotrebljivosti pri upravljanju dinami¢kim sistemima.
Laboratorijski model magnetnog levitatora upotrebljen je za testiranje projektovane
ortogonalne neuronske mreze. Dalje, realizovana je endokrina ortogonalna neuronska mreza
zasnovana na bioloSkim procesima ekscitacije 1 inhibicije. Provera performansi mreze izvrSena
je testiranjem njenih prediktivnih sposobnosti pri radu sa sekvencama vremenskih podataka.

Zavr$na istrazivanja u disertaciji odnose se na razvoj hibridnih sistema. Realizovani
adaptivni endokrini neuro-fazi hibridni sistem testiran je kroz modeliranje laboratorijskog servo
sistema. Druga hibridna struktura, zasnovana na kombinaciji ortogonalne endokrine neuronske
mreZe i ortogonalnog endokrinog neuro-fazi hibridnog sistema, projektovana je s ciljem
simbioze pozitivnih karakteristika pojedina¢nih mreza. Verifikacija rada ove strukture izvr§ena

je njenom upotrebom za podesavanje parametara PID regulatora.

Kljuéne reéi: neuronska mreza, ANFIS, ortogonalne funkcije, endokrini faktor



Summary

Control of dynamical systems by using adaptive orthogonal neural networks

The goal of the research in the PhD dissertation is control of dynamical systems by using
new types of orthogonal endocrine neural networks, in order to improve their performances.
Standard artificial neural networks are described, as well as their historical development and
basic types of learning algorithms. Further, possibilities for neural networks applicability within
control logic of dynamical systems are presented, as well as the current state of the art of
orthogonal and endocrine neural networks. Performance improvement of the laboratory model
of a servo system by using a standard neural network with the backpropagation type of learning
is analyzed. In addition, a method for selection and optimization of training data, as an efficient
way of information preprocessing for the purpose of improving performances of a neural
network, is presented.

A detailed description of orthogonal functions and implementation methods of endocrine
factors inside standard neural networks are provided. By implementation of orthogonal
activation functions of neurons, verification of their applicability in control of dynamical
systems was performed. The laboratory model of the magnetic levitation system was used to
test the designed orthogonal neural network. Furthermore, the endocrine orthogonal neural
network based on the biological processes of excitation and inhibition is designed. Network
performance checkup is performed by testing its predictive abilities when working with time
series data.

Final dissertation researches refer to development of hybrid systems. The implemented
adaptive endocrine neuro-fuzzy hybrid system is tested through modeling of a laboratory servo
system. Other hybrid structure, based on a combination of an orthogonal endocrine neural
network and an orthogonal endocrine neuro-fuzzy hybrid system, is designed with the aim to
form symbiosis of the positive characteristics of the individual networks. Verification of this

structure was performed by using it for PID controller parameters adjustments.

Keywords: neural network, ANFIS, orthogonal functions, endocrine factor
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Uvod

Ciljevi istrazivanja

Vestacke neuronske mreze predstavljaju mocan alat za analizu podataka, predikciju,
prepoznavanje oblika, optimizaciju, razli¢ite tipove upravljanja itd. Kao vazna karakteristika
izdvaja se njihova sposobnost ucenja na osnovu kojeg postaju sposobne da reSe probleme za
koje nisu bile direktno obucene. Cilj nau¢nog istrazivanja obuhvacenog doktorskom
disertacijom bi¢e razvoj novih adaptivnih osobina neuronskih mreza koje ¢e uspeti da
poboljSaju performanse mreza 1 neuro-fazi sistema. Poseban akcenat bi¢e na razvoju endokrinih
adaptivnih neuronskih mreza i endokrinih adaptivnih neuro-fazi hibridnih sistema (ANFIS-a),
uz upotrebu ortogonalnih aktivacionih funkcija unutar njihovih struktura.

U disertaciji ¢e endokrino adaptivno dejstvo biti ostvareno implementacijom vestackog
hormonalnog uticaja unutar postojecih struktura ortogonalnih neuronskih mreza i ANFIS-a.
Modifikovani sistemi bi¢e sposobni za vecu fleksibilnost i adaptaciju na uticaje spoljasnje
sredine. Upotreba novih adaptivnih faktora bi trebalo da pruzi tacnije predikcione rezultate,
stabilizaciono dejstvo i bolje performanse u poredenju sa rezultatima koje daju konvencionalne
mreze. Takode, bie predloZena univerzalna metoda pripreme trening podataka neuronske
mreze s ciljem pocetne optimizacije i sistematizacije. Dugoroc¢ni cilj disertacije je da stvori
dobru polaznu osnovu za nova istrazivanja u oblasti endokrinih neuronskih mreza, sa zadatkom

daljeg unapredenja performansi postoje¢ih mreza.

Naucni doprinosi

Vazan doprinos disertacije predstavlja nova univerzalna metoda optimizacije trening
podataka kao neophodnog koraka za uspeSno modeliranje neuronskim mrezama. Ocekivani
rezultati bi¢e brzi i efikasniji rad razlicitih tipova neuronskih mreZa i moguénost primene na
razli¢ite tipove trening podataka. Dalje, bi¢e predstavljena implementacija ortogonalnih
aktivacionih funkcija unutar vestac¢kih neuronskih mreza. Opravdanost upotrebe ortogonalnih
funkcija bice ispitana na laboratorijskoj maketi magnetnog levitatora. Bi¢e pokazan pozitivan
uticaj ortogonalnih funkcija na pozicionu stabilizaciju objekta tokom levitiranja. Rezultati ¢e
pokazati i da upotreba ortogonalnih aktivacionih funkcija poboljsava levitacioni opseg kretanja

objekta prilikom dvopozicione levitacije, u odnosu na levitacione performanse koje pruzaju
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Uvod

standardne upravljacke strukture. Takode, bi¢e analizirana osobina ortogonalnosti da povoljno
uti¢e na dinamiku procesa i uzrokuje brze vreme odziva upravljackog sistema.

Kao doprinos u oblasti endokrinih neuronskih mreza bi¢e predstavljen nov nacin
regulisanja dejstva hormonalnog efekta uvodenjem adaptivnog parametra osetljivosti.
Parametar osetljivosti je u dosadasnjim istrazivanjima definisan kao unapred zadata konstantna
vrednost. Cilj je realizovati mrezu kod koje bi se stepen osetljivosti menjao na osnovu
unutras$njih stanja mreze, kompleksnosti podataka koje mreza obraduje i uticaja spoljasnje
sredine. Moguc¢nosti primene adaptivnhog hormonalnog efekta bi¢e pokazane 1 njegovom
implementacijom unutar strukture ANFIS-a. Eksperimenti na laboratorijskoj maketi
modularnog servo DC sistema pokazace znacajno unapredenje performansi, upotrebom
endokrinih hibridnih sistema. Ocekivani rezultat bic¢e regulacija endokrinog efekta prilikom
promena u spolja$njoj sredini, a Sve sa svrhom stabilnog i preciznog rada endokrine ortogonalne
neuronske mreZe u okviru upravljacke logike sistema. Na kraju, bi¢e predstavljeno hibridno
inteligentno reSenje za online podesavanje parametara PID regulatora zasnovano na
kombinovanju ortogonalne endokrine neuronske mreze (OENN) i ortogonalnog endokrinog
ANFIS-a (OEANFIS-a). Zadatak hibridne strukture bi¢e minimizacija poremecaja sistema na
koje konvencionalni PID regulator ne moze uticati.

Glavni doprinos predlozene doktorske disertacije predstavlja razvoj ortogonalnih
neuronskih mreza i ANFIS-a koji poseduju adaptivno dejstvo u vidu endokrinog hormonalnog

efekta. Za ostvarenje postavljenih ciljeva bi¢e uradeno sledece:

realizacija nove univerzalne metode optimizacije trening podataka kao neophodnog

koraka za uspe$no modeliranje neuronskim mreZama,

— projektovanje standardne neuronske mreze sa implementiranim ortogonalnim
aktivacionim funkcijama,

— projektovanje ortogonalne endokrine neuronske mreze zasnovane na adaptivnom
parametru osetljivosti,

— realizacija ortogonalnog endokrinog ANFIS-a,

— realizacija hibridnog inteligentnog sistema baziranog na kombinaciji ortogonalne
endokrine neuronske mreze i ortogonalnog endokrinog ANFIS-a,

— verifikovanje svih projektovanih modela inteligentnog upravljanja racunarskim
simulacijama i laboratorijskim eksperimentima,

— uporedivanje rezultata ostvarenih koris¢enjem projektovanih modela sa rezultatima

koji se dobijaju upotrebom postoje¢ih neuronskih mreza,

— predstavljanje sveobuhvatne analize dobijenih rezultata.
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Organizacija doktorske disertacije

Disertacija je organizovana u 8 poglavlja. U prvom poglavlju predstavljena je bioloska
neuronska mreza i opisani su osnovni principi njenog funkcionisanja. Dat je nac¢in matematicke
reprezentacije protoka signala kroz mrezu na nivou pojedinacnog bioloskog neurona ¢ime je
postavljen osnov za razvoj veStackog neurona. Takode, u poglavlju je dat detaljan osvrt na
istoriju razvoja vesStackih neuronskih mreza od cetrdesetinh godina 20. veka do danasnjice.
Uvedena je formalizacija komponenti veStackog neurona, predstavljeni su elementarni modeli
neurona, 1 konacno, osnovni modeli veStackih neuronskih mreza. Poglavlje se zavrSava
detaljnim prikazom popularnih algoritama u¢enja mreza. Drugo poglavlje se sastoji iz dva dela.
U prvom je dat osvrt na moguénosti primene neuronskih mreza u upravljackim aplikacijama
(od predikcije i optimizacije do upravljanja sistemima u realnom vremenu) i navedene su
osnovne Kkarakteristike standardnih neuronskih mreza. Drugi deo poglavlja daje prikaz
trenutnog stanja razvoja ortogonalnih i endokrinih neuronskih mreza kao istrazivacke osnove
ove doktorske disertacije. Prikazane su karakteristike ovih mreza, data je njihova upotrebna
vrednost i osvrt na dosada$nja istrazivanja u kojima su bile realizovane. U treCem poglavlju je
prikazana eksperimentalna upotreba standardne neuronske mreze za pobolj$anje performansi
realnog sistema. Iskori$¢ena je standardna feedforward mreza za unapredenje estimacije brzine
jednosmernog motora. Eksperimentalno je pokazano da Luenbergerov observer stanja lose
estimira brzinu kada se na osovini motora nalazi teret velikog momenta inercije.
Implementacijom standardne neuronske mreZze u upravljacku logiku sistema performanse
observera su znacajno unapredene: estimacija brzine u ustaljenom stanju je postala preciznija i
smanjena je greSka estimacije tokom prelaznih procesa. U ¢etvrtom poglavlju je data metoda
za selekciju 1 optimizaciju trening podataka veStacke neuronske mreze. Metoda je pokazala
veliki uticaj pretprocesiranja podataka na povecanje brzine rada mreze i Smanjenje potrebnog
vremena za njenu obuku. Takode, princip optimizacije je pokazao univerzalnost po pitanju
primene na sredivanje podataka koji ¢e se koristiti za trenazne procese razlicitih tipova mreza.
U poglavlju 5 su definisane i matematicki predstavljene ortogonalne funkcije koje ¢e biti
koriS¢ene u disertaciji. Takode, prikazana je metodologija za njihovu implementaciju unutar
standardnih neuronskih mreza gde je kao objekat upravljanja iskoris¢en laboratorijski model
magnetnog levitacionog sistema. U poglavlju 6 detaljno su prikazane endokrine neuronske
mreze. Takode, projektovan je novi tip endokrine neuronske mreze zasnovan na adaptivnom
parametru osetljivosti. Pri realizaciji novog tipa mreze iskoriS¢eni su bioloski principi

ekscitacije 1 inhibicije. Time se pokazalo da i dalji razvoj veStackih neuronskih mreZa moZe biti
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vezan za imitaciju bioloskih procesa. Poglavlje 7 se sastoji iz dva dela. U prvom je dat prikaz
neuro-fazi hibridnih sistema — ANFIS-a. ANFIS predstavlja strukturu zasnovanu na
kombinaciji fazi logike i neuronske mreze, ¢ime se obezbeduju pozitivne osobine obe strukture.
U drugom delu poglavlja je ANFIS iskoris¢en kao baza za nadogradnju — za uvodenje
ortogonalnih funkcija i endokrinog faktora u okviru defazifikacionog sloja mreze. U 8.
poglavlju je razvijena slozena struktura koja se bazira na upotrebi ortogonalnih endokrinih
neuronskih mreZa (standardne mreze i ANFIS-a). Obe mreZe su zasnovane na CebiSevljevim
funkcijama i prisustvu endokrinih faktora. Zadatak strukture je online podeSavanje parametara
PID regulatora u cilju minimizacije poremecaja sistema. Eksperimenti sa realizovanom
hibridnom strukturom obavljeni su na laboratorijskom modelu 3D krana. Na kraju, izvedeni su
zakljucci 1 predstavljeni su mogu¢i dalji pravci istrazivanja zasnovani na rezultatima
prikazanim u disertaciji.

Vazno je napomenuti da je veéina rezultata predstavljenih u ovoj disertaciji verifikovana
u nau¢nim publikacijama u domaéim i medunarodnim cCasopisima kao i zbornicima

medunarodnih i domacih konferencija.
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1 Osnove neuronskih mreza

1.1 Istorijski razvoj vestackih neuronskih mreza

Ljudska snaga kao osnovni pokreta¢ svih proizvodnih ciklusa je, nakon industrijske
revolucije u osamnaestom veku, intenzivno menjana snagom baziranom na masinskom radu.
Do zamene ljudske inteligencije vestackom cekalo se do sredine 20-og veka. Inteligencija se
moze definisati na mnogo nacina ali u opStem slucaju podrazumeva kompleksan skup mentalnih
sposobnosti kao Sto su: zakljucivanje, planiranje, reSavanje problema, apstraktno razmisljanje,
razumevanje kompleksnih ideja, ucenje iz iskustva, adaptiranje na nove situacije, kao i
koriS¢enje steCenog znanja u interakciji sa okruZenjem. Sa druge strane, veStacka inteligencija
predstavlja pokusaj da se ljudska inteligencija na adekvatan nac¢in zameni maSinskom. Sistemi
koji poseduju vestacku inteligenciju mogu imati sposobnosti adaptivnosti (prilagodavanje
promenjenim uslovima rada), uéenja (nadogradnja znanja o objektu upravljanja), autonomije
(reSavanje nepredvidenih situacija bez spoljne pomo¢i), kao i da poseduju sposobnost reSavanja
slozenih problema kao §to su upravljanje nelinearnim procesima, procesima sa raspodeljenim
parametrima, itd.

Prvi konstruisani racunari mogli su da manipuliSu efikasno velikim bazama podataka na
osnovu definisanih algoritama, ali nisu mogli da sami rezonuju i prilagodavaju se
informacijama koje obraduju. Tada se postavljalo pitanje da li ¢e ikada biti razvijeni raCunari
koji ¢e mo¢i sami da razmiSljaju. Klasa problema koji zahtevaju inteligentno rasudivanje
ukljucuje obradu nepouzdanih i nekompletnih informacija, razli¢ite forme percepcije i ucenja,
aplikacije problema upravljanja, predikcije, klasifikacije i optimizacije... Vestacka inteligencija
u opStem smislu bazira se na dva prilaza reSavanju problema. Prvi prilaz obuhvata takozvane
,knowledge based* sisteme, logicko rezonovanje, ,,machine learning“ tehnike, tehnike
pretrazivanja, ,,natural language processing* (NLP) tehnike. Drugi prilaz razmatra vesStacke
neuronske mreze i1 zasnovan je na mikroskopskim bioloskim modelima, osnovnim
mehanizmima bioloskog procesiranja informacija i interpretaciji rada bioloskog mozga.
Paralelno s istrazivanjem modela neuronskih mreza istrazivane su moguénosti za njihovu
primenu, kao i nove tehnologije kojima one mogu biti implementirane u okviru postojecih
sistema. IstrazivaCke aktivnosti tokom razvoja mreza mogu se svrstati u neku od sledecih

kategorija: razvoj modela koji simuliraju funkcionisanje bioloskih neurona, razvoj struktura
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neuronskih mreza 1 modela sinaptickih veza, razvoj algoritama ucenja, razvoj tehnologija
implementacije i razvoj modela zasnovanih na prakti¢noj primeni.

Trenutna znanja iz oblasti strukture i fiziologije bioloSkog neurona su rezultat
stogodisSnjeg istrazivanja u ovoj oblasti. Jos 1901. godine znalo se da se prenos signala moze
obavljati u oba pravca duz aksona, ali je utvrdeno i da naCin umrezavanja nervnih celija
odreduje smer prenosa podataka. Tada je bilo jasno da vezivanje neurona u mrezu znaci i
hijerarhijsku (slojevitu) vezu izmedu njih. Hemijski prenos informacija bioloskih sinapsi je
intenzivno proucavan od 1920. do 1940. godine kada su utvrdene osnovne korelacije i
mehanizmi protoka informacija kroz bioloSku neuronsku mrezu. Sledece veliko otkrice
bioloskog neurona postignuto je 1950. godine kada su Emil du Bois-Reymond i Hermann von
Helmholtz predstavili elektricnu prirodu nervnog impulsa. Tada su Se pocetne pretpostavke o
velikoj brzini impulsa pokazale kao netacne.

Istorija vestackih neuronskih mreza pocinje ranih 1940-ih godina sa razvojem
elektronskih ra¢unara. Warren McCulloch 1 Walter Pitts su 1943. godine predstavili modele
neuroloskih mreza zasnovanih na prekidac¢ima sa aktivacionim pragovima. Pokazali su da ¢ak
i ove jednostavne mreze imaju sposobnost emuliranja skoro svake logicke ili aritmeti¢ke
funkcije. Pri realizaciji su koristili jednostavan model neurona koji obraduje informacije poput
bioloskog neurona — kroz sinapticku i somatsku operaciju (o kojima ¢e biti vise re¢i u sledecem
poglavlju). Ovaj elementarni model neurona nazvan je perceptronom. Ova dva naucnika su
takode smatrala da je povezivanjem velikog broja perceptrona u jednu funkcionalnu mrezu
mogucée modelirati bioloski mozak ¢oveka. McCulloch i Pitts su ve¢ 1947. godine razvili
prakti¢nu aplikaciju baziranu na veStackim neuronskim mrezama — reSili su problem
prepoznavanja oblika u prostoru. Donald Hebb je 1949. godine formulisao Hebbovo pravilo
koje predstavlja osnovu skoro svakog algoritma uéenja. Pravilo kaze da su konekcije izmedu
dva neurona jace kada su oba neurona aktivna istovremeno. Hebb je teoretski predstavio ovo
pravilo ali nije mogao da ga verifikuje zbog nedostatka neuroloskih istrazivanja. Neuropsiholog
Karl Lashley je 1950. godine potvrdio tezu da se skladiStenje informacija u mozgu realizuje
kao kod distribuiranih sistema gde je niz pojedinacnih sistema medusobno vezan u jednu celinu,
s ciljem zajednickog reSavanja problema. Teza je bila bazirana na eksperimentu koji je
sproveden na pacovima: utvrdivana je njihova sposobnost pronalazenja izlaza iz lavirinta sa
razli¢itim stepenom uklonjenog nervnog tkiva iz njihovih glava. Pokazalo se da obim
uklonjenog nervnog tkiva (a ne pozicija uklonjenog tkiva u mozgu) uti¢e na sposobnost
bioloskog mozga i na performanse koje zivo bi¢e moze da pruzi. Time je bila potvrdena teza

distribuiranog prenosa i pohranjivanja podataka u bioloskom mozgu.
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Takozvano zlatno doba razvoja vestackih neuronskih mreza zapo€inje 1951. godine kada
je Marvin Minsky napravio neurorac¢unar Snark sa sposobno$¢u automatskog azuriranja tezina.
Odlikovao se velikom brzinom procesiranja i raCunanja ali tada nije bila u potpunosti poznata
proracunska procedura koju on obavlja. Pet godina kasnije proistekla je ideja da se simuliranje
rada mozga treba izvrSiti poCevsi od imitacije (simuliranja) najmanje komponente mozga —
neurona. Frank Rosenblatt i Charles Wightman su u periodu 1957-1958. godine razvili prvi
uspes$ni neuroracunar Mark | Perceptron, koji je bio sposoban da prepoznaje napisane
jednostavne brojeve pomocu senzora rezolucije 20x20 piksela. Neuroraunar je radio na
elektromehanickom principu, pomoc¢u 512 potenciometara pokretanih motorima (svaki
potenciometar predstavljao je jednu promenljivu). Rosenblatt je ve¢ 1959. godine opisao,
formulisao i verifikovao razlicite tipove perceptrona. Opisao je slojeve neurona koji formiraju
mrezu, prekidacke funkcije aktivacionih pragova i pravila u¢enja zasnovanih na prilagodavanju
tezinskih koeficijenata. Bernard Widrow i Marcian Hoff su predstavili 1960. godine ADALINE
(Adaptive Linear Neuron) - brz i precizan sistem adaptivnog ucenja koji je bio prva Siroko
koris¢ena komercijalna vestacka neuronska mreza. Adaline se upotrebljavao kao komponenta
analognih telefona za adaptivnu eho-filtraciju zvuénog signala u realnom vremenu. U to vreme,
javlja se prvi put i delta pravilo u¢enja koje se pokazalo efikasnijim algoritmom od originalnog
perceptron algoritma ucenja. Delta pravilo se moze predstaviti na slede¢i nacin: ako je razlika
izmedu dobijenog 1 ispravnog reSenja velika, tezinski koeficijenti se takode menjaju u veéim
koracima. Sa druge strane, ako su koraci manji, korektivni faktor tezina je takode manji. Karl
Steinbuch je 1961. godine predstavio tehni¢ku realizaciju asocijativne memorije koja je bila
osnova za kasniji razvoj asocijativne memorije neuronskih mreza. Marvin Minsky i Seymour
Paper su 1969. godine publikovali matemati¢ku analizu modela perceptrona gde su pokazali da
on zapravo nije u mogucénosti da resi slozenije probleme. Njihova publikacija je uticala na
smanjenje popularnosti vestac¢kih neuronskih mreza, i demotivisala je istrazivace za njihov dalji
razvoj. Smatralo se da je oblast dosla do razvojnog maksimuma, da je sama ideja simulacije
ljudskog mozga precenjena i da ¢e formiranje slozenog modela neuronske mreze takode
pokazati iste nereSive probleme. Posledica ovakvih razmisljanja prouzrokovala je skoro
kompletan prestanak istrazivanja vestackih neuronskih mreza u narednih 15 godina.

U periodu stagnacije razvoja neuronskih mreza ipak je ostalo zabelezeno nekoliko vaznih
otkri¢a. Teuvo Kohonen je 1972. godine predstavio model asocijativne memorije. Christoph
von der Malsburg je 1973. godine realizovao model neurona koji je bio nelinearan i strukturno
baziran na bioloskom neuronu. Harvard Werbos je 1974. godine razvio Backpropagation

algoritam ucenja koji podrazumeva propagaciju greske mreze unazad. Novi algoritam ucenja
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je svoju popularnost doziveo tek deceniju kasnije. Nauc¢nik Stephen Grossberg je svoj
istrazivacki rad usmerio ka resavanju problema u¢enja neuronske mreze koje ne podrazumeva
unistavanje prethodno naucenih asocijativnosti pri usvajanju novih znanja. To je dovelo do
razvoja modela adaptivnih rezonantnih teorija (ART modela). Teuvo Kohonen je 1982. godine
predstavio samoorganizuju¢e Kohonenove mape kod kojih je pokusao da simulira mehanizme
samoorganizacije bioloSkog mozga. Samoorganizacija polazi od toga da je pojedina¢ni bioloski
neuron Cesto nedovoljan da pohrani ¢itavu dobijenu informaciju i tada je mozak zaduzen da
organizuje pamcenje informacije na nivou veceg broja medusobno povezanih neurona. Iste
godine je John Hopfield razvio model takozvane Hopfield-ove mreZze koja je inspirisana
zakonima magnetizma. Miyake i Ito Fukushima su 1983. godine razvili model neuronske mreze
pod nazivom Neocognitron koji je bio u stanju da prepozna rukom napisane karaktere i slova.
Doba renesanse nauc¢ne oblasti i velikog progresa koji traje i danas pocinje pod uticajem
Hopfield-a koji je, na li¢énim rezultatima, ubedio mnoge istrazivace o vaznosti nau¢nog polja
neuronskih mreza i velikim moguénostima koje ipak ona moze da pruzi. On 1985. godine
publikuje rad u kome predstavlja optimalni nacin za resavanje problema ,,putujuci prodavac*
upotrebom Hopfield-ove mreze (problem c¢e biti predstavljen u narednom poglavlju). Udruzena
nauéna zajednica pod imenom ,,Parallel Distributed Processing Group* predstavila je upotrebu
backpropagation algoritma ucenja kao generalizaciju delta pravila. Nelinearno separabilni
problemi su se u daljem razvoju neuronskih mreza pokazali kao reSivi viSeslojnim
perceptronima, ¢ime su se negativne evaluacije Marvina i Minsky-ja iz 1969. godine pokazale
kao apsolutno neta¢ne. Od 1985. godine pa do danas razvijen je veliki broj razli¢itih tipova

neuronskih mreZa, od kojih ¢e neke biti detaljno obradene u ovoj disertaciji.

1.2 BioloSke neuronske mreze

Vestacka neuronska mreZa predstavlja model mreze inspirisan bioloSkom neuronskom
mrezom ljudskog mozga. Mozak se moze smatrati kompleksnim, nelinearnim i paralelnim
sistemom za obradu informacija. Sastoji se od skupa medusobno povezanih nervnih ¢elija koje
predstavljaju osnovne jedinice za obradu informacija — neurone. Da bi se uvideo znacaj broja
neurona koji je potreban za izvrSavanje slozenih operacija bi¢e navedeno nekoliko primera
karakteristi¢nih za bioloske organizme. Mrav poseduje oko 10* neurona u svom nervnom
sistemu §to mu omogucava formiranje svesti za povezivanjem u kompleksna socijalna

okruZenja kojima moze pripadati i milion jedinki. Sa 10° neurona moZe se formirati nervni
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sistem muve. Muve su u stanju da izbegavaju objekte u tri dimenzije, mogu naopako da se
pozicioniraju i odrZavaju ravnotezu, poseduju senzorski sistem koji se sastoji od receptora na
nogama i o¢iju. Péela ima 8-10° neurona $to je dovoljno da poseduje sposobnost da proizvodi
med. PCele formiraju kolonije, imaju sjajne sposobnosti izvidanja i navigacije. Svet kicmenjaka
pocinje sa 4-10° neurona, koliko poseduju mievi. Zaba ima 15-10° neurona u svom nervnom
sistemu i poseduje sposobnost da pliva, skace, obavlja zvuénu komunikaciju, locira muvu i
uhvati je tokom njenog leta — za §ta je potreban visok stepen preciznosti i planiranja kretanja.
Pasima 16-10" neurona, amacka 3-10° nervnih jedinica. Ljudski mozak se sastoji od priblizno
10" neurona i 60 triliona meduneuronskih veza (sinapsi) §to ¢oveku omogucava da govori, vrsi
apstrakciju pojmova, pamti, u¢i, pokazuje emocije, itd. Smatra se da najmanja funkcionalna
jedinica (kolonija) u mozgu sadrzi oko 4000 neurona. Kolonija je dovoljna za izraZzavanje
emocije, stvaranje svesti o nekom pojmu, formiranje misli... Svaki neuron unutar kolonije
poseduje veoma jednostavnu strukturu koja nema veliku mo¢ obrade podataka (Slika 1.1).
Medutim, skup ovakvih umrezenih elemenata moze obezbediti veliku proracunsku mod.
Osnovni elementi bioloskog neurona su:

o soma — telo celije

J dendriti — ulazni kanali

o akson — jedan izlazni kanal

o sinapse — memorijski ¢lanovi bioloske neuronske mreze

Soma Sinapsa Akson
Dendriti

Dendriti

Slika 1.1 Bioloska neuronska mreza

Propagiranje signala od jednog neurona do drugog izvrSava se sloZenim elektro-
hemijskim reakcijama. Kada elektri¢ni signal dode na ulaze neurona, konvertuje se u hemijski
signal pomocu neurotransmitera. Neurotransmiteri su supstance koje reguliSu prenoSenje

elektricnih signala izmedu nervnih ¢elija. Ove supstance prelaze sinapticku pukotinu i prenose
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informacije do neurona, gde se nakon procesiranja ponovo konvertuju u elektricni signal.
Neurotransmiteri se dele u dve grupe: na one koji stimuli$u neuron, i one koji usporavaju ovu
stimulaciju. U zavisnosti od njih, sinapse mogu propagirati snazan stimuliSu¢i signal, a takode
1 signale koji nemaju uticaja na pobudivanje neurona. U bioloSkim neuronima elektri¢ni signali
generiSu se kao rezultat razlike koncentracija jona kalijuma i natrijuma. Hemijske supstance
izluCene od strane sinapsi prouzrokuju promenu elektricnog potencijala tela celije. Kada
potencijal dostigne potrebni prag osetljivosti onda on postaje akcioni potencijal (elektri¢ni puls)
koji se propusta kroz izlazni kanal (akson). Duzina aksona u pojedinim slu¢ajevima moze biti i
do 1m. Njegova karakteristika je da je elektri¢ni izolovan kako bi bolje provodio elektri¢ni
signal. Puls se propagira unapred i dostize sinapse drugog neurona prouzrokujuéi smanjenje ili
povecanje njihovih potencijala. Dakle, obrada signala u jednom neuronu se moze generalizovati
i podeliti u dve etape:

e sinapticka etapa — u kojoj se svakom ulaznom signalu dodeljuje odredena tezina koja
zavisi od vrednosti sinapsi kroz koje signal prolazi,

e somatska etapa — u kojoj se vrsi akumuliranje svih ulaznih signala i uporeduje sumirana
vrednost sa aktivacionim pragom. Ukoliko je ta vrednost veca od aktivacionog praga, na izlazu
neurona generise Se impuls i $alje do drugih neurona.

Odlika bioloskih neurona je da su u stanju da se prilagode i formiraju po potrebi nove
meduneuronske veze. Nove veze se formiraju na mestima velikog protoka informacija ¢ime se
komunikacija pobolj$ava i veze u tom delu nervnog sistema ojac¢avaju. Takode, bioloski mozak
poseduje mehanizam da obezbedi efikasnije uéenje tako $to Citave kolonije neurona mogu
migrirati sa jednog mesta na drugo kako bi omogucile optimalno propagiranje informacija.
Veze izmedu neurona su takve da one koje propagiraju ,,tacne odgovore* budu pojacane, dok
one koje nose ,,netacne odgovore* bivaju oslabljene kako bi se njihov uticaj na mreZu smanjio.
Upravo je to razlog zbog koga neuronska mreza ima mogucnost uc¢enja kroz iskustvo. Ucenje
je ujedno 1 osnovna karakteristika bioloSke neuronske mreze. Jednostavnost procesa ucenja

bioloskih mreza je i doveo do pokus$aja imitiranja njihovog rada pomocu raunara.
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1.3 Vestacéke neuronske mreze

1.3.1 Model vestackog neurona

Glavne prednosti bioloskih neuronskih mreZza u odnosu na raCunarske sisteme su
jednostavnost procesorskih jedinica, distribuirano procesiranje informacija i paralelizam koji
mreze mogu ostvariti. Takode, mreza ima sposobnost uc¢enja i poseduje vecu robustnost nego
racunarski sistem. Ono $to se moze okarakterisati kao prednost racunara je definisano okruzenje
u okviru koga racunar funkcioniSe i velika procesorska brzina. Njihova detaljna komparacija
predstavljena je u tabeli 1.1. TeZznja za realizacijom veStacke neuronske mreZe bila je
motivisana zeljom da se navedene prednosti bioloSkog nervnog sistema ostvare formiranjem
vestackog modela neuronske mreze. Modeliranje bioloskog nervnog sistema i formiranje
vestackog podrazumeva mnoga pojednostavljenja ali i zadrzavanje osnovnih principa njegovog
funkcionisanja.

Tabela 1.1 Poredenje raéunarskog i nervnog sistema

Racunar BioloSka neuronska mreza
Memorija Odvojena qd procesora Integris_ang u procesoru
Lokalizovana Distribuirana
Kompleksan Jednostavan
Procesor Velika brzina (10° Hz) Mala brzina (10°Hz )
Jedan ili par procesora Veliki broj procesora (10*)
Brzina signala (10°m/s) Brzina signala (1Im/s)
Centralizovano Distribuirano
Racéunanje Redno Paralelno
Pohranjeni programi Samoobuka
Pouzdanost Veoma osetljiv Robustna
L. Definisano Lose definisano
OkruZenje oy e
Ograniceno Bez ogranicenja

Bioloski neuron u proseku prima izmedu 10° i 10* informacija sa drugih neurona. Zbog
toga se vestacki neuron formira sa vise ulaza koje je moguce predstaviti u vektorskom obliku.
Izlaz bioloSkog neurona je skalar, $to znaci da se sastoji od jedinstvene vrednosti. Skalarnom
vrednoS¢u bi¢e predstavljen 1 izlaz veStaCkog neurona. Dalje, bioloske sinapse menjaju
vrednosti ulaznih signala na osnovu njihovih pojedinac¢nih karakteristika. U vesStackim
neuronskim mreZama ulazne vrednosti SU pretprocesirane 1 multiplikovane teZinama koje ih
karakteriSu. BioloSki neuron sumira ulazne elektri¢ne signale da bi generisao impuls na izlazu,
dok se kod vestackih mreza ovo realizuje pomoc¢u vrednosti sume ulaza koja se poredi sa

aktivacionim pragom i, ukoliko je uslov za aktiviranje zadovoljen, na izlazu ¢e se generisati
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signal. Ulazno-izlazna nelinearna karakteristika bioloSkih neurona ostvarena je i kod vestackih,
primenom adekvatnih aktivacionih funkcija o kojima ¢e kasnije biti vise reci. Bioloski neuroni
favorizuju ili minimizuju znacaj pojedinih ulaznih signala jednog neurona na osnovu hemijskih
procesa koji se obavljaju u sinaptickom procepu. Vestacki neuroni takode dobijaju tu osobinu
uvodenjem varijabilnih tezinskih koeficijenata na ulaze neurona, ¢ime se realizuje simulacija
elektro-hemijskih procesa. To omogucava efikasnost vestacke mreze i sposobnost da uci i
propagira ,,tatne* odgovore i potrebne signale. Na osnovu imitiranja principa funkcionisanja

bioloSkog neurona formiran je perceptron kao osnovni oblik vestackog neurona.

1.3.1.1 Osnovna struktura perceptrona

Elementarni model neurona koji su razvili McCulloh i Pitts (1943. i 1947. godine) naziva
se perceptron (Slika 1.2). Model perceptrona i danas sluzi kao osnovna jedinica vestackih
neuronskih mreza. Perceptron je dobio naziv u 50-im godinama prosloga veka kada je sli¢an
model kori$éen za modeliranje percepcije (opazanja). Najjednostavniji perceptron je binarni ¢iji
generisani izlaz moze imati dve moguce vrednosti ({0, 1} ili {—1, 1}). Za realizaciju ovakvog
perceptrona koriste se binarne (bipolarne) aktivacione funkcije. U strukturu perceptrona se
pored bipolarnih mogu implementirati i linearne i nelinearne aktivacione funkcije i pomocu njih
se po potrebi menjati opsezi vrednosti koje perceptron moze generisati na izlazu. Upotrebna
vrednost perceptrona je u realizaciji logi¢kih operacija i reSavanju linearno separabilnih

problema o kojima ¢e viSe re¢i biti kasnije. Ulazi perceptrona oznaceni su na slici sa

% (1), %, (t),....x, (t), sinapse (teZinski koeficijenti) sa W, (t),w,(t),...,w, (t), b predstavlja
aktivacioni prag, v(t) je sumirano stanje svih ulaznih signala opterec¢enih sinaptickim

tezinama, f,, predstavlja zadatu aktivacionu funkciju i y je izlaz iz perceptrona koji se

propagira napred do narednih neurona.

Sinaptic¢ka etapa

%,(1) Somatska etapa

Slika 1.2 Graficki prikaz perceptrona
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Ulazi Sumirani ulaz zlaz

Aktivaciona ﬂ’

E% i» + funkdija

a

Slika 1.3 Proces obrade signala perceptrona

Idealizovani proces obrade signala u perceptronu je predstavljen naslici 1.3. Svaki ulazni
signal se multiplikuje odgovaraju¢im tezinskim koeficijentom. Nakon toga se formira ukupna
suma multiplikovanih ulaznih signala koja se dovodi na ulaz aktivacione funkcije. U zavisnosti
od odabrane funkcije i aktivacionog praga neuron generiSe izlaznu vrednost. Perceptron se
moze predstaviti u matemati¢kom obliku na osnovu slike 1.2. Najpre, potrebno je izracunati

sumirano stanje svih ulaznih signala v :
0(8) =% ()W (£)+ % ()W, (t) +...+ %, (t) Wy (t) =
X (t)w (t)

Nakon poredenja signala v sa zadatim aktivacionog pragom (b), koji je izrazen jednom

(1.1)

M-

Il
LN

od ulaznih vrednosti X (t), neuron ¢e, u zavisnosti od implementirane funkcije ( f,., ) formirati
izlaznu vrednost neurona y:
y(t)= T (0(1) 12)
Model predstavljen u (1.1) se moze zapisati i u vektorskom obliku ukoliko je:

X (t)=[ %, (t) e X, (t)]T - vektor ulaznih signala,
W (t) =W (t),...w, (t)] - vektor tezinskih koeficijenata.
Tada vazi:

o(t)=WT'(t)-X(t) (1.3)

Vektorski zapis moze biti izuzetno znacajan prilikom procesa optimizacije rada
neuronskih mreza. Da bi se izvr$ilo sabiranje ulaznih parametara mreze iz (1.1) potrebno je

formirati for petlju koja bi izvrsila potrebno sumiranje zadatih elemenata kroz m iteracija:
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v=0

fori=1:m (1.4)
v=v+x(i)-w(i)

end

Pri zapisu iz (1.3) dovoljna je operacija mnozenja vektora da bi se dobila potrebna

vrednost v
% ()
o= W (t),.w, ()] .. |- (1.5)
X (1)

Na osnovu (1.4) i (1.5) jasno je da ¢e obrada podataka pomocu racunara biti efikasnija u
sluc¢aju upotrebe vektorskog zapisa gde se pri jednoj iteraciji izvrsi potreban proces racunanja,
za razliku od m iteracija koliko je potrebno za jednacinu (1.1). Dalje, sumirano stanje v se
obraduje pomoc¢u odabrane aktivacione funkcije. Neki od osnovnih tipova aktivacionih funkcija

koji se mogu koristi za potrebe neuronskih mreza bice predstavljeni u slede¢em poglavlju.

1.3.1.2 Tipovi aktivacionih funkcija

Neuron se smatra apstraktnim modelom bioloskog neurona mozga pa aktivacione
funkcije, u stvari, predstavljaju apstraktne modele elektromehanickih signala. Reakcija neurona
na ulazni signal zavisi od njegovog aktivacionog stanja (aktivnog ili neaktivnog). Ukoliko je
neuron u aktivnom stanju generisace na izlazu odgovarajuci signal, a ukoliko je neaktivan, izlaz
neurona bice jednak nuli. Zavisno od aktivacione funkcije svaki neuron ¢e u odredenom opsegu
biti aktivan (pobuden). Neuron postaje aktivan ako suma svih njegovih ulaza premasi vrednost
praga aktivacione funkcije koji ga karakteriSe. Aktivaciona funkcija se najceS¢e definiSe
globalno za sve neurone u neuronskoj mrezi ili barem za svaki sloj mreze. Definisanjem
razli¢itih vrednosti praga za svaki neuron pojedinacno, postize se i razli¢ito ponaSanje neurona
tokom obrade ulaznih informacija. Vrednosti praga se menjaju i tokom procesa ucenja

prilagodavanjem na optimalne vrednosti koje daju minimalnu gresku na izlazu neurona. Zbog

toga se vrednosti praga mogu posmatrati i u vremenskom domenu kao b(t).

Razli¢ite forme aktivacionih funkcija moguce je upotrebiti u zavisnosti od tipa neuronske
mreze koji se koristi, ulaznih i izlaznih podataka koje treba obraditi, tipa trenaznog procesa,
itd... Kako je ve¢ navedeno u prethodnom potpoglavlju, najces¢i tipovi aktivacionih funkcija
su bipolarne, linearne i nelinearne. Bipolarne funkcije na svojim izlazima generiSu dva moguca

stanja ({0, 1} ili {—1, 1}), dok su kod linearnih funkcija izlazne vrednosti linearno zavisne od
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ulaznih. Ipak, za slozenije neuronske mreze koje obraduju kompleksne skupove podataka
najcesce se koriste nelinearne aktivacione funkcije. Za njih je karakteristi¢no da su kontinualne
i da im je opseg izlaznih vrednosti unutar tacno definisanih granica. Nelinearnost podrazumeva
nelinearnu promenu izlaza funkcije u odnosu na ulazne informacije, Sto omogucava mrezi da
uradi nelinearno mapiranje na relaciji ulaz-izlaz. Kontinualnost podrazumeva da nema oStrih
pikova ili nedefinisanih vrednosti funkcije. Navedene karakteristike su direktan rezultat
pokusaja da se razvije model koji ¢e imitirati bioloski neuron kod koga su izlazi nelinearni,
kontinualni i ograni¢eni. Na slici 1.4 su prikazani neki od najceS¢e koriS¢enih tipova

aktivacionih funkcija, dok su u tabeli 1.2 date njihove matemati¢ke formulacije.

Prag funkcija Bipolarna funkcija Sigmoidalna funkeija  Linearna funkcija

YA Y Y Y

+1 ——— +1 ——— #1 +1

0 X 0 X 0 X 0 )?
-1 —_— -1 -1 -1
Gausova funkcija Komplement Hiperbolicka U delovima linearna
i Gausove funkcije tangens funkcija funkcija
Y Y Y 4 ¥ &
+1 +1 +1 F

X

Y

Slika 1.4 Tipovi aktivacionih funkcija

Tabela 1.2 Matematicka formulacija prikazanih aktivacionih funkcija

Prag funkcija Blpola.r_na Slgm0|d_§lna Linearna funkcija
funkcija funkcija
1, ako X >0 +1, ako X >0 1
0, ako X <0 -1, ako X <0 1+e™*
el Hiperboli¢na
Gausova funkcija P i tangentna U delovima linearna funkcija
Gausove funkcije e
funkcija
aakox<c
1+e™* Y =<bakox>d
Y=g y=1-¢¥ Y= 1+e—x ]
—€ X—c)(b-a
a+w za ostalo
(d-c)
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Za modeliranje jednostavnijih sistema i procesa moze biti dovoljna upotreba aktivacione
funkcije tipa prag, bipolarne ili linearne funkcije. Sigmoidalne funkcije se zbog svog izgleda
nazivaju i S-funkcijama. Definisane su na opsegu izlaznih vrednosti ({0, 1}), a nagib krive ove
funkcije definiSe njenu dinamiku. Promena nagiba moZe se ostvariti uvodenjem parametra T
u postojecu formulu aktivacione funkcije iz tabele 1.2:

y = 17X (1.6)

l+eT

Sto je manji parametar T iz jedna¢ine (1.6) utoliko ¢e karakteristika biti bliza X osi. Pri dovoljno
niskoj vrednosti ovog parametra sigmoidalna funkcija ¢e poprimiti oblik funkcije praga.

Gausova aktivaciona funkcija ima oblik simetri¢énog zvona i ¢esto se naziva standardnom
funkcijom za normalnu distribuciju podataka. Opseg izlaznih vrednosti je ({0, 1}) i najveca
osetljivost funkcije je za ulazne vrednosti bliske nuli, dok je skoro neosetljiva pri krajevima —
gde ulazi poprimaju velike vrednosti. Ovu funkciju je najbolje koristiti kada je potrebna najveca
osetljivost mreze za ulazne signale malih vrednosti. Komplement Gausove funkcije je inverzna
Gausova funkcija i obezbeduje najvece izlazne vrednosti neurona za velike ulazne vrednosti.
Koristi se u mrezama kod kojih se Zeli vecéa izlazna osetljivost za velike ulazne vrednosti. Na
kraju, hiperboli¢cnom tangentnom funkcijom definisan je opseg izlaznih vrednosti ({-1, 1}).
Odlika ove kao i sigmoidalne funkcije je njihova diferencijabilnost.

Kada se aktivacione funkcije koriste u izlaznim neuronima mora se voditi racuna o
komparaciji Zeljenih i dobijenih izlaznih vrednosti 1 izvrSiti po potrebi skaliranje elemenata.
Ukoliko se odabere neka od funkcija koja generise na izlazu vrednosti iz opsega ({0, 1}), Zeljeni
izlazi se moraju skalirati da odgovaraju izlaznom opsegu aktivacione funkcije, kako bi mogli

adekvatno da se uporede.

1.3.1.3 Primena perceptrona za resavanje linearno separabilnih problema

Struktura perceptrona je pogodna za reSavanje linearno separabilnih problema. Linearna
separabilnost (odvojivost) predstavlja geometrijsku karakteristiku para skupova informacija
(tacaka). NajlakSe se moze vizuelno predstaviti grafikom u dve dimenzije (Xy ravan). Neka je
skup svih tacaka podeljen u dva skupa: jedan u okviru koga su tacke bele boje, 1 drugi u kome
su tacke crne. Ova dva skupa su linearno separabilna ukoliko postoji najmanje jedna linija u
ravni Xy pomocu koje se mogu odvojiti sve bele tacke prvog skupa od svih crnih tacaka drugog

skupa. Na slici 1.5 je predstavljen primer linearno separabilnog problema.
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(0,0) 1,0) \ x

Slika 1.5 Linearna separabilnost logickog | kola

Polozaj tacaka na slici 1.5 odgovara logickoj operaciji I, ¢ija se dva linearno separabilna

skupa mogu predstaviti na slede¢i nacin:

C[Lx =y, =1 (L.7)
906 %)= {O, za ostale vrednosti

Kao sto se moze zakljuciti, prvi skup sadrzi jednu tacku sa vrednos$éu 1, dok drugi skup sadrzi
tri tacke ¢ija je vrednost funkcije jednaka 0. Sa slike 1.5 vidimo da je problem linearno
separabilan, odnosno da je dva skupa moguée odvojiti pravom linijom.

U nastavku ¢e biti dat primer projektovanja perceptrona kojim se moze izvrSiti

implementacija logi¢ke funkcije ILI za dve ulazne promenljive X, i y,. Zeljeni perceptron sa

dva ulaza i aktivacionom funkcijom tipa prag moze se prikazati na slede¢i nacin:
’ L d— 2(0)
[ + — JO— o

Slika 1.6 Graficki prikaz perceptrona

Na osnovu grafickog prikaza sa slike 1.6 moze se napisati jedna¢ina perceptrona:

y = f(wx +w,y, —b),

(1.8)
g (Xv Y1) = f (W1X1 +W, Y, _b)'
Na osnovu prethodne jednacine moze se formirati prava linija oblika:
WX+ WX —b=0. (19)
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Logic¢ka funkcija ILI oblika g (Xl, yl) moze se predstaviti na slede¢i nadin:

0,x=y,=0 1.10

9(%. %)= ) . (110)
1, za ostale vrednosti

Uzevsi u obzir da je iskoriS¢ena aktivaciona funkcija tipa prag za koju vazi da je:

- zasvako odabrano x <0 naizlazu y =0,
- zasvako odabrano x>0 naizlazu y =1,

moze se zakljuciti da je funkeiju g (X, Y,)= f (WX +w,y, —b) moguée predstaviti kroz &etiri

slucaja:
g(0,0)=0, 0<b
g(0,)=1 w,>b
g(0)=1, w,>b
91 =1 w,+w, >h.

(1.11)

Na osnovu (1.11) se jasno uocavaju 2 skupa tacaka (sa vrednostima 0 i 1) koji se mogu

graficki prikazati kao na narednoj slici.

y
0. L@y
__C} ________ _(IB_
|
|
|
l
|
P 0
(0,0) TL0)  x

Slika 1.7 Grafic¢ki prikaz ILI logicke funkcije

Logicko ILI kolo moze se realizovati i Matlab programom. Tezinski koeficijenti, prag

osetljivosti 1 odgovarajuci ulazni 1 izlazni vektori se podeSavaju na osnovu dobijenih uslova iz

(1.9).
Matlab kod:
>>P=[0011,0101]; % definisanje vektora ulaza
>>T=[0111]; % definisanje vektora izlaza
>> net = newp(P,T); % naredba kojom se realizuje perceptron za zadate ulaze/izlaze
>> net. IW{1,1} = [2 2]; % podesavanje teZinskih koeficijenata
>> net.b{1} =-2; % podesavanje vrednosti praga osetljivosti mreze
>> A = sim(net,P) % simulacija rada perceptrona na osnovu ulaznog vektora P
A=

0 1 1 1 % dobijeni izlazi iz perceptrona
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>> ¢ = [0;1]; % formiranje novog ulaznog vektora
>> A = sim(net,c) % simulacija rada perceptrona na osnovu zadatog ulaza
A=
1 % dobijeni izlazi na osnovu ulaznog vektora ¢
>>d = [0;0]; % formiranje novog ulaznog vektora
>> A = sim(net,d) % simulacija rada perceptrona na osnovu zadatih ulaza
A=
0 % dobijeni izlazi na osnovu ulaznog vektora d

Inicijalizovani perceptron nema funkciju ucenja. Da bi neuron kao osnovna procesorska
jedinica i neuronska mreza kao celina bili u potpunosti funkcionalni potrebno je uvesti
matematiCki aparat koji omogucava obuku mreze 1 samoregulaciju tezinskih koeficijenata na
osnovu zadatih trenaznih podataka. Vestacke neuronske mreze i proces ucenja bice obradeni u

okviru narednog poglavlja.

1.3.2 UmreZavanje perceptrona i odabir potrebne strukture neuronske
mreze

ReSavanje linearno separabilnih problema pomocu perceptrona je ve¢ pokazano.
Kombinacijom viSe perceptrona moze se UKrstiti veci broj pravih linija kako bi se izvrsila

separacija slozenijih grupa podataka. Primer takve klasifikacije dat je na slici 1.8 gde se

problem obrade svodi na formu prepoznavanja podataka koji se nalaze ispod prave linije X,

levo od prave linije X, iiznad prave linije X;. Sintezom vise perceptrona formira se struktura
koja se naziva neuronskom mrezom. O njoj ¢e biti govora u nastavku poglavlja.

Y X

A 2

Slika 1.8 Primer klasifikovane oblasti pomoc¢u neuronske mreze

Viseslojna neuronska mreza predstavlja univerzalni aproksimator funkcija. Zapis

strukture svake neuronske mreze vrsi se u formatu (u-s-i), gde je u broj ulaznih neurona mreze,
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s broj neurona u skrivenom sloju i i broj neurona u izlaznom sloju. Na primer, neuronska mreza
sa 5 neurona u ulaznom sloju, 3 neurona u skrivenom sloju i 4 neurona u izlaznom sloju bice
zapisana u obliku: (5-3-4). Najces¢i oblik mreza su one sa jednim skrivenim slojem jer su u
najve¢em broju slucajeva dovoljne za reSavanje vecine problema. Dodavanje svakog narednog
skrivenog sloja unutar mreze sa sobom donosi ve¢u mo¢ obrade podataka ali i generisanje novih
lokalnih minimuma greSaka funkcija u okviru kojih se mreza moze zarobiti prilikom procesa
ucenja. Takode, povecava se kompleksnost modela, proracunsko vreme potrebno za obradu
podataka, cena realizacije... U skladu s tim, uvek je najbolje pokusati reSavanje problema sa
jednostavnom strukturom mreze 1 jednim skrivenim slojem. Ukoliko se empirijski pokaze da
neuronska mreza ne pokazuje zadovoljavajuée rezultate onda je opravdano povecati broj
skrivenih slojeva. Mreze koje poseduju jednostavnu strukturu sa malim brojem neurona lako ¢e
izbeci ucenje poremecaja i Sumova trening podataka, Sto olakSava generalizaciju podataka u
poredenju sa sloZenijim mreZama. Strukturu mreZe je opravdano povecati kada trenutna mreza
ne moze da pruzi zeljene performanse i kada vrsi loSu generalizaciju podataka (Slika 1.9.1). Na
slici 1.9.2 prikazan je primer dobre generalizacije gde je izbegnuta pojava ucenja poremecaja i
jediniénih podataka koji se mogu smatrati nereprezentativnim. Na slici 1.9.3 dat je primer
generalizacione sposobnosti slozene mreze za koju se ne moze smatrati da je dobra. Takva
mreza je naucila sve trenazne podatke, ali je zbog nepravilne generalizacije teSko primenljiva

na nove skupove podataka.

Slika 1.9.1 Slaba Slika 1.9.2 Dobra Slika 1.9.3 Losa
generalizacija generalizacija generalizacija

Da bi se izbegli rezultati kao na slikama 1.9.1 i 1.9.3 potrebno je upotrebiti jednu od dve
mogucnosti za izbor mreze. Prva je kaskadno-korelacioni odabir gde se polazi od jednostavne
strukture mreze, testiranjem se utvrduju performanse i struktura mreze se kroz iteracije
usloznjava dok sposobnost mreze za obradom podataka nije na zadovoljavaju¢em nivou. Druga

mogucnost podrazumeva obrnut pristup, polazna tacka je slozena mreza sa dostignutim

-21-



Poglavlje 1: Osnove neuronskih mreza

zeljenim performansama. Kroz test iteracije se dalje oslabljuju ili eliminiSu pojedinacne
sinapticke tezine mreze na selektivan nacin: analiziraju se njihove vrednosti i elimini$u one ¢iji
je znacaj za reprodukovanje izlaza zanemarljiv. Cilj je uproséavati strukturu mreze sve dok je
moguce zadrzati 1 zeljene performanse.

Pored predstavljene empirijske procedure za odabir mreze moguce je uvesti i kriterijum
za odabir kompleksnosti modela. Cilj ucenja je da se pronade tezinski vektor koji minimizuje
ukupan rizik upros¢avanja mreze:

R(w)=J(w)+13,(w), (1.12)
gde je J (@) mera performansi, J, (@) predstavlja vrednost kazne usled kompleksnosti mreze,
A je regulacioni parametar koji predstavlja relativnu vaznost parametra J, (a)) u odnosu na
meru performansi. Parametar J_ (@) zavisi od sloZenosti mreze, tj. njegova vrednost zavisi od
evaluacije svih sinapti¢kih tezina mreze. Kada je regulacioni parametar A=0,
backpropagation proces uéenja bi¢e bez ograni¢enja, odnosno buduéa struktura mreze bice

kompletno odredena isklju¢ivo iz trening primera. Kada A —>o0, mreZa je u potpunosti
odredena ograni¢enjem J_ (co) . To znaci da su trening podaci nepouzdani i nedovoljni za obuku

mreze i generisanje zeljenih rezultata. Procedura azuriranja tezina u zavisnosti od parametra

kazne definiSe se kao kvadratna norma vektora tezina:

2
J(o)=|o] =D o (1.13)
Ovaj parametar regulacije kompleksnosti uti¢e na to da pojedine sinapticke tezine uzmu

vrednosti blizu nule. Takve tezine se smatraju viskom i mogu se eliminisati, ¢ime se struktura

mreze uproscava.

1.3.3 Modeli vestackih neuronskih mreza

Osnovna podela neuronskih mreza je na staticke i dinamicke. Za upravljanje veéinom

nelinearnih procesa uglavnom se koriste viseslojne staticke neuronske mreze. Zadatak ovakve

mreze (Slika 1.10) je da nauci preslikavanje skupa zadatih ulaza ( X, X,,..., X, ) na skup Zeljenih

izlaza (Y;, Yyreen Y,)-
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Slika 1.10 Model staticke neuronske mreze Slika 1.11 Model dinamic¢ke neuronske mreze

Glavna karakteristika statickih neuronskih mreza je da prilikom formiranja veza izmedu
neurona ne formiraju povratne (rekurentne) veze, Sto ih €ini strukturno stabilnim. Vremenski
su nezavisne $to znaci da ne zavise od trenutnog stanja u kome se sistem nalazi ve¢ generise
sekvencu izlaza isklju¢ivo na osnovu trenutnih ulaza koji su dovedeni na mrezu. Staticke mreze
se mogu realizovati mrezama koje vrSe propagiranje informacije unapred (feedforward mreze).

Dinamickim neuronskim mrezama smatraju se viseslojne mreze koje poseduju dinamicke
elemente Cija je funkcija da obezbede pamcenje ulaznih i izlaznih informacija. Preslikavanje
ulaza na izlaze dinamickih mreza zavisi od vremenskog faktora, odnosno od stanja u kom se
mreZa trenutno nalazi. SadrZe povratne veze u modelu ¢ime se omogucava neuronskoj mrezi
da ima sposobnost memorisanja, odnosno, pam¢enja stanja. Takvoj mreZi se pored standardnih
ulaza u mrezu dovode 1 ulazi koji predstavljaju prethodne vrednosti ulaza i izlaza sistema (Slika

1.11).

1.3.3.1 Topologije neuronskih mreZa

U pogledu nacina propagiranja informacija, neuronske mreze se dele u dve kategorije: sa
propagiranjem informacija unapred (feedforward mreze), i sa povratnom spregom (rekurentne).
Feedforward mreze se smatraju statickim mrezama, odnosno, generiSu skup izlaznih
informacija na osnovu ulazne sekvence podataka. Na drugoj strani, rekurentne mreze su
dinamicki sistemi sa karakteristikom memorisanja podataka. Neki od osnovnih tipova
feedforward i rekurentnih mreza prikazani su na slici 1.12. Treba imati na umu da razli¢ite
arhitekture mreza obi¢no zahtevaju i razliCite tipove trenaznog procesa koje je potrebno

odabrati da bi se na optimalan nacin izvr$ila obuka mreze.
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Neuronske mreze
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Slika 1.12 Tipovi neuronskih mreza

1.3.3.2 Arhitektura standardne viSeslojne neuronske mreZe

Viseslojna neuronska mreza se u svom osnovnom obliku sastoji od ulaznog sloja sa
izvornim neuronima, bar jednim skrivenim slojem sa procesnim neuronima i izlaznog sloja sa
takode procesnim neuronima. Procesni neuroni su oni koji obraduju ulazne informacije i
formiraju izlazne vrednosti na osnovu implementiranih aktivacionih funkcija (Slika 1.2), dok
izvorni neuroni ulaznog sloja imaju samo moguénost propagiranja informacija kroz njih. Ulazni
signali dovedeni na ulazne neurone mreze se propagiraju unapred, sloj po sloj. Primer viseslojne
mreZe sa tri neurona u ulaznom sloju, po dva neurona u prvom i drugom skrivenom sloju i tri

neurona u izlaznom sloju, prikazan je naslici 1.13.

— —
= . =
2D _ &b
2 — - @
s - s
s S
) < -

— Prvi Drugi [—®

. skriveni skrivent
Ulazni 16 Yo Izlazni
Ik sloj sloj .
L sloj

Slika 1.13 Primer topologije viSeslojne neuronske mreze

Svaki sloj neuronske mreze ima svoju ta¢no definisanu funkciju u procesu obrade
informacija. Ulazni sloj prima ulazne signale iz spoljasnjeg sveta i distribuira ih do svih neurona
u skrivenom sloju. Skriveni sloj se naziva tako iz razloga $to neuroni u ovom sloju ne mogu biti
nadgledani kroz ulazno/izlazna stanja neuronske mreze. Ne postoji na¢in da se utvrdi koji bi

bili zeljeni izlazi skrivenog sloja. Drugim recima, Zeljene izlaze skrivenog sloja odreduje sam

=24 -



Poglavije 1: Osnove neuronskih mreza

skriveni sloj. Neuroni ovog sloja procesiraju ulazne informacije i daju na izlazima odgovarajuce
izlazne signale koje prihvataju neuroni izlaznog sloja. Neuronska mreza sa jednim skrivenim
slojem je dovoljna za predstavljanje bilo koje kontinualne funkcije, dok sa dva skrivena sloja
mogu da se aproksimiraju i diskontinualne funkcije. Neuronska mreZa se moze formirati i sa
vise od dva skrivena sloja, ali najveci broj aplikacija pokazuje odli¢ne rezultate ve¢ sa samo
jednim skrivenim slojem. Implementacija dodatnih slojeva nije garant povecanja performansi
neuronske mreze, a bitno uti¢e na povecanje proracunskog vremena. Duze vreme proracuna se
ogleda kroz duze vreme potrebno za obuku i rad neuronske mreze. Dalje, podrazumeva se da
sloZenija struktura sa ve¢im brojem procesnih jedinica (neurona), zahteva i ve¢u racunarsku

memoriju i brzi procesor kako bi se postigla optimalna brzina rada mreZze.

1.4 Algoritmi i parametri uéenja perceptrona. Treniranje
neuronskih mreza. Backpropagation model neuronske mreze

1.4.1 Algoritmi u¢enja perceptrona

1.4.1.1 Perceptron pravilo ucenja na principu ucitelj-ucenik

Zadatak svakog procesa ucenja perceptrona je podesiti tezinske koeficijente
(o, ®,,..., a)n) i aktivacioni prag (b) tako da za dovedene ulaze ovi parametri generiSu Zeljene
izlazne vrednosti. Tokom procesa u¢enja perceptron se moze smatrati u¢enikom koji odgovara
na postavljena pitanja (X, X,,..., X,), gde je svako X; jedno pitanje. Odgovori ugenika S porede
se sa odgovorima na ista pitanja koje daje ucitelj U. Odgovori ucitelja i u¢enika mogu imati dve
vrednosti (0 ili 1), gde O predstavlja odgovor NE na postavljeno pitanje, a 1 odgovor DA na

postavljeno pitanje. Generisanje odgovora zavisi od aktivacionog praga i kona¢nog ulaza u

perceptron Koji se formira u zavisnosti od trenutnih vrednosti tezinskih koeficijenata i ulaznih
signala (X, X,,..., X,). Odgovor (izlaz) perceptrona se formira na slede¢i na¢in:

e ako je ulaz >b generise se na izlazu odgovor ucenika : S =1
e ako je ulaz <b generise se na izlazu odgovor uenika : S =0.

Perceptron pravilo ucenja podrazumeva promenu parametara perceptrona kada on
napravi gresku pri odgovaranju, odnosno kada se ne poklapaju odgovori ucenika i ucitelja:

S #U . Celokupni proces ucenja podrazumeva sledece:
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1. Projektovati perceptron sa odgovaraju¢im brojem ulaza i jednim izlazom.
Odabrati pocetne vrednosti tezinskih koeficijenata i aktivacionih pragova.

2. Odabrati pitanja (ulazne vrednosti) koja se dovode na ulaze perceptrona

(X4 Xg s Xy ) -
3. Generisati odgovore perceptrona na osnovu postavljenih pitanja.

4. Uporediti odgovore perceptrona (uenika) S(X.X,.....X,) sa Zeljenim

odgovorima (odgovorima ugitelja) U (X, X,,.... X, ) :
a.  akoje S=U nije potrebna obuka posto je perceptron dao ta¢ne odgovore
b. ako je S=1 i U=0, izvrsiti promene tezinskih koeficijenata i
aktivacionih pragova: @ > @, —X i b—>b+1
c. ako je S=0, U=1 izvriti promene tezinskih Kkoeficijenata i

aktivacionih pragova: @ > @ +X i b—>b-1.

Kada perceptron generiSe pogresan rezultat na izlazu S =1, to implicira da je ulaz>b
umesto zeljene vrednosti ulaz<b. Zbog toga se prave modifikacije parametara tako da vrednost
ulaza kao prezentacija pojedina¢nog pitanja bude redukovana tezinskim koeficijentom i
aktivacionim pragom. To se postize smanjenjem vrednosti tezine ¢ime se direktno uti¢e na
redukciju ulazne vrednosti, dok povecanje praga b povecava i potrebnu ulaznu vrednost za
generisanje izlaza S=1. Time se povecava verovatnoca generisanja rezultata S=0 za to
pitanje, $to i jeste cilj ucenja. Ukoliko, pak, perceptron greskom prikaze rezultat S=0, to
implicira da je ulaz<b umesto Zeljene vrednosti ulaz>b. Ovakva greska znaci da je vrednost
ulaza manja od aktivacionog praga, i, da bi perceptron generisao zeljenu vrednost na izlazu,
potrebno je povecati tezinske koeficijente 1 time multiplikovati ulaznu vrednost. Takode,
smanjuje se vrednost aktivacionog praga, ¢ime se omoguc¢ava da se za manju ulaznu vrednost
generi$e na izlazu 1. Nakon pojedinaéne iteracije procesa ucenja ponavljaju se koraci 3 i 4 sve

dok se ne poklope odgovori uéenika i ucitelja, cime se trenazni proces smatra uspesnim.

U nastavku je prikazan primer realizacije perceptrona u Matlab-u. Perceptron iz primera

se sastoji od 2 ulaza i jednog izlaza.

>>x=[0101;0011]; % definisanje ulaznih vrednosti perceptrona - pitanja
>>U=[0111]; % definisanje izlaza — odgovora ucitelja

>> net = newp(x,U); % formiranje novog perceptrona

>> net. IW{1,1} =[5 1]; % dodeljivanje pocetnih vrednosti tezinskim koeficijentima
>> net.b{1} = [-5]; % dodeljivanje pocetne vrednosti aktivacionom pragu
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>> net = train(net,x,U); % treniranje perceptrona

>> a = sim(net,x) % simulacija rada perceptrona nakon treninga

a=

0111 % rezultati treniranog perceptrona (odgovori ucenika - S)
>> net.IW{1,1}

ans =

53 % tezinski koeficijenti nakon treninga

>> net.b{1}

ans =

-3 % aktivacioni prag nakon treninga

1.4.1.2 Roseblatt-ovo pravilo uéenja perceptrona

Jo§ jedan popularan nacin obuke perceptrona je Roseblatt-ovo pravilo uéenja. Algoritam
modifikovanja parametara perceptrona moze se predstaviti u matri¢cnom obliku:
W(i+1)=W (i)+e (p.),
b(i+1) =b(i)+e,,

(1.14)

gde su W (i) i b(i) vektori teZinskih koeficijenata i aktivacionih pragova u I-toj iteraciji, e,
predstavlja gresku na izlazu perceptrona, P, ulazni skup podataka, a W (i+1) i b(i+1) su

vrednosti parametara perceptrona za narednu iteraciju (i +1). Greska e, formira se kao razlika
zeljene i dobijene izlazne vrednosti:
e =t —V,. (1.15)

Algoritam Roseblatt-ovog pravila u¢enja moze se predstaviti kroz 6 koraka:

1. Definisati pocetne vrednosti tezinskih koeficijenata @, i aktivacionog praga b
perceptrona.

2. Dovesti na ulaz perceptrona ulazni vektor p, .

3. Izra¢unati izlaznu vrednost perceptrona: y = f (Wp + b) .

4. Odrediti gresku: e, =t, -y, .

5. Ako je e, =0, perceptron je naucio zadati ulazni skup podataka i na ulaze se mogu
dovesti naredni podaci bez modifikacija parametara perceptrona.

6. Ukoliko je e, #0, izvrSava se rekalkulacija parametara perceptrona iz (1.14), pa se

nakon toga mogu obraditi novi podaci dovedeni na ulaze.
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7. Nakon procesiranja svih ulaznih podataka, dovodenje skupova podataka pocinje iz

pocetka, sve dok greska €, za sve ulazne vrednosti ne bude jednaka nuli.

U nastavku c¢e biti dat primer funkcionisanja Roseblatt-ovog pravila uc¢enja na slede¢em

skupu ulazno-izlaznih podataka perceptrona:

o o)) oo

Na osnovu ulaznih vektora zakljucuje se da perceptron poseduje 2 ulaza i jedan izlaz.

Potrebno je na pocetku odabrati startne vrednosti tezinskih koeficijenata i praga funkcije. Neka

su to slede¢e vrednosti @, (1)=1, ,(1)=-1, b(1)=1. Na ulaz perceptrona dovodimo vektor

P, . Izlaz perceptrona racuna se kao:

y=f (0)1 (1) Pyt o, (1) P +b(1))’

(1.16)
y, = f(1-2-1-4+1) = f (-1) =0,

gde Yy, predstavlja generisani izlaz perceptrona na osnovu koga se odreduje greska u prvoj
iteraciji:
e=t-y =1 (1.17)
Greska je razlic¢ita od O pa je potrebno modifikovati parametre perceptrona u skladu s
Roseblatt-ovim pravilom podesavanja:
o, (2)=w,(1)+ep,=1+1-2=3,
w,(2)=w,(1)+ep, =—-1+1-4=3, (1.18)
b(2)=b(1)+e =1+1=2.

Modifikovani parametri ¢e biti kori§¢eni u drugoj iteraciji kada se na ulaze perceptrona

dovodi skup podataka p, :

y,=f (a)l(z) Py + @, (2) P2 +b(2))’

y,=f(-3-2+3-4+2)=f(8)=1. (1.19)

Ponovo se odreduje greska nakon druge iteracije i poredi dobijeni rezultat y, sa zeljenim
rezultatom t, :
e,=t,-y,=0-1=-1. (1.20)

Greska 1 dalje postoji tako da se odreduju nove vrednosti parametara perceptrona:
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o (3)=w,(2)+e,p, =3+1-2=5,
©,(3)=w,(2)+&,p, =3-1-4=-1 (1.21)
3)=b(2)+e,=2-1=1.

O
A~ N

Za skup podataka p,, t; racuna se izlazna vrednost kao:

Yo =f (0)1(3) Pay + @, (3) P2 +b(3))'

y,=f(5:0+1-2+1)= f (3)=L1. (1.22)

Nova greska ima vrednost:

e, =t,—y,=0-1=—1. (1.23)

Nakon sekvencijalnog unosa svih skupova podataka vidimo da perceptron nije dobro

obucen, tako da je potrebno nastaviti trenazni proces i krenuti sa unosom ulaznih skupova

podataka iz pocetka:
w,(4)=a,(3)+e;p;, =5-1-0=5,
w,(4)=w,(3)+e;p;, =—-1+1-2=1, (1.24)
b(4)=b(3)+e,=1-1=0,
Y, = f (@, (4) py+,(4) p,+b(4))=f(5-2+1-4+0) = f (14) =1, (1.25)

&=t-y,=0 (1.26)

Na osnovu poslednje provere greSke vidimo da su koeficijenti perceptrona dobro
podeSeni za generisanje prvog skupa ulazno-izlaznih podataka. Na osnovu toga ne vr§imo

rekalkulaciju parametara, ve¢ iste vrednosti iz zadnje iteracije koristimo i u narednoj:
Y, = f(0,(4) py+,(4) Py +b(4))=f(-5-2+1-4+0) = f (-6)=0, (1.27)
e, =t,—-y,=0. (1.28)
Ni za drugi skup podataka ne postoji greska, tako da iste parametre prenosimo i za
testiranje treceg skupa podataka:
Y, = f(@,(4) py +@,(4) p, +b(4))= £ (5-0-1-2+0) = f (-2)=0. (1.29)
Greska je:
e,=t,—y,=0. (1.30)
Moze se zakljuciti da je greska za sve skupove podataka jednaka nuli. Na osnovu toga se

zavrs$ava trenazni proces i1 za kona¢ne vrednosti parametara perceptrona uzimaju se vrednosti:

w,(4)=w,=5w,(4)=w,=1,b(4)=b=0. (1.31)
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1.4.1.3 Ucenje neuronskih mreZa

Apstraktno gledano, neuronska mreza se moze predstaviti crnom kutijom koja za zadati
skup ulaznih podataka generiSe odgovarajuce izlazne vrednosti. Glavna karakteristika
neuronskih mreza je da generisanje Zeljenih izlaza ostvaruju uenjem i trenaznim procesom koji
se odvija kroz veci broj iteracija. Cilj iterativnog treninga je unapredenje performansi kroz
ucenje. Da bi bilo efikasno, ucenje neuronske mreze mora biti bazirano na tri karakteristike
podataka koje obraduje: kapacitetu, kompleksnosti podataka, 1 kompleksnosti obrade podataka.
Kapacitet podrazumeva koli¢inu podataka koja se moze obraditi pomo¢u mreze i na osnovu
koli¢ine podataka mogu se definisati funkcionalnosti mreze. Kompleksnost podataka odreduje
tip trening podataka koji je potreban mrezi da bi bila zagarantovana ispravna generalizacija
nakon ucenja. Kompleksnost obrade podataka odnosi se na vreme potrebno algoritmu ucenja
da estimira reSenje iz trening podataka. Veliki broj postojecih algoritama ucenja zahteva veliku
kompleksnost obrade podataka. U skladu s tim, aktivna oblast savremenih istrazivanja u oblasti
neuronskih mreza je upravo projektovanje efikasnih algoritama ucenja. Proces ucenja moze se
uopsteno predstaviti kroz sledece korake:

1. Neuronska mreza se stimuliSe informacijama iz spoljasnje sredine — ulaznim podacima

2. Neuronska mreza prolazi kroz proces promena slobodnih parametara kao rezultat ove
stimulacije — proces u¢enja

3. Neuronska mreZa se ponovo stimuliSe ulaznim podacima na koje reaguje na novi nacin
usled promena vrednosti slobodnih parametara.

Vazna sposobnost neuronske mreze je da nakon trenaznog procesa identifikuje klasu
problema i izvr$i pravilnu generalizaciju novih podataka dovedenih na treniranu mrezu. Ucenje
mreze i njena adaptacija na spoljasnju sredinu i nove informacije izvrSava se na neki od sledec¢ih
nacina:

e razvojem novih konekcija medu neuronima u okviru postojec¢e mreze

e brisanjem postojecih meduneuronskih konekcija

e promenom vrednosti tezinskih koeficijenata

e promenom vrednosti postojecih aktivacionih pragova pojedina¢nih neurona

e promenom tipa aktivacionih funkcija u mrezi

¢ dodavanjem novih neurona u strukturu mreze

e brisanjem postojecih neurona iz strukture mreze.
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Od navedenih mogucnosti za modifikaciju mreze najvise se koristi metoda pri kojoj se
vr§i promena vrednosti tezinskih koeficijenata tokom procesa treninga. Brisanje
meduneuronskih konekcija moze se realizovati takode preko tezinskih koeficijenata kada
njihova vrednost postane bliska ili jednaka 0. Tada se propagiranje informacija kroz takve veze
sprecava i samim tim njihovo postojanje nije od znacaja za mreZu — moze se zanemariti. Na
slican nacin se razvoj novih konekcija ostvaruje u suprotnom smeru: veze sa tezinama bliskim
0 se razvijaju dodeljivanjem vrednosti razli¢itih od 0. Modifikacija aktivacionih pragova se
najlakSe radi kada se njihova vrednost implementira na nacin koji odgovara tezinskim
koeficijentima. Takvi aktivacioni pragovi se tokom procesa ucenja mogu azurirati na isti nacin
kao i klasi¢ni tezinski koeficijenti. Mogucnost promene tipa aktivacionih funkcija neurona nije
preporucljiva tokom procesa ucenja posto sustinski menja odziv neuronske mreze. Takode,
menjanje funkcija nije bioloski inspirisano, nije intuitivno i preporucuje se u slu¢ajevima kada
neuronska mreza nakon trenaznih procesa ne moze dostignuti zeljene rezultate. Brisanje
neurona iz strukture neuronske mreze moze optimizovati topologiju mreze ali i smanjiti njene
procesorske moci. U skladu s tim treba biti pazljiv sa promenom strukture mreze i, kao u slucaju
s aktivacionim funkcijama, vrS$iti kvantitativnu promenu broja neurona tek kada postojeca ne
moze dati bolje rezultate.

Prva podela algoritama ucenja se moze napraviti na offline i online tipove uc¢enja. Offline
ucenje podrazumeva dovodenje celog skupa trening podataka na mrezu, generisanje izlaza,
raCunanje ukupne greske i nakon toga menjanje tezinskih koeficijenata mreze. Offline trening
procedure nazivaju se i serijskim treninzima posto se serija rezultata ispravlja odjednom. Takav
trenazni korak gde se serijski vrSe azuriranja tezinskih koeficijenata naziva se epohom. Za
razliku od offline u¢enja, online ucenje funkcioniSe tako §to se tezine menjaju nakon svake
sekvence podataka dovedenih na mrezu u jednom trenutku.

Svaki algoritam ucenja je zasnovan na obradi trening podataka. U najveéem broju
slu¢ajeva trening podaci se sastoje od ulaznog vektora p sa definisanih n elemenata:

P, Py,-.., P, - Takode, dovodenjem ulaznih trening podataka u mrezu generisu se izlazi y Koji

se mogu porediti sa Zeljenim izlaznim vrednostima t. Zeljeni izlazi t se analogno ulaznom
vektoru mogu predstaviti u obliku: t,t,,...,t,. Ukupan skup trening podataka je P i sastoji se
od kona¢nog broja ulazno-izlaznih trening parova (p,t).

Na osnovu generisanih vrednosti na izlazu mreZe (za odgovarajuce ulazne podatke) moze
se formirati vektor greSke koji predstavlja razliku Zeljenih izlaznih vrednosti t i stvarno

dobijenih izlaznih vrednosti y:
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tl_yl
t,-y

E, = 2 72 (1.32)
tn_yn

Cilj treninga je izjednaCavanje zeljenih izlaznih vrednosti t sa realno dobijenim
vrednostima y, uz §to manje odstupanje. To dozvoljeno odstupanje se zadaje u obliku vrednosti
greske koja se moze tolerisati.

U prethodnom poglavlju su dati primeri loSe generalizacije usled nedovoljno dobrog
odabira strukture neuronske mreze. Do loSe generalizacije se moze do¢i i neadekvatnim
odabirom trening podataka. Nakon obuke neuronske mreZe vazno je proveriti da li je mreza
memorisala isklju¢ivo trening podatke ili ¢e i za nepoznate podatke generisati dobre rezultate,
Sto 1 jeste zadatak dobro obucene mreze. Ipak, desava se da je greska dobijena na trenaznim
podacima mala ali da za nove podatke, sa kojima se mreza nije susretala, greSka bude
neprihvatljivo velika. ReSenje za ovaj problem je deoba trening podataka u dve grupe: jednu sa
podacima za treniranje mreze i jednu koja sadrzi podatke za verifikaciju rada mreze na
nepoznatom uzorku. U praksi se najces¢e 70% podataka koristi kao trening skup a 30%
nasumice odabranih podataka za verifikaciju rada mreze. Trening se u potpunosti moze smatrati
uspes$nim kada mreza pruzi dobre rezultate za oba skupa podataka.

NajceS¢e nije dovoljno samo izraCunati brojnu vrednost greSke za utvrdivanje
performansi mreze. Pozeljno je pratiti i progres same greske i njenu promenu tokom ucenja. Na
taj nacin se mogu doneti prave odluke o daljem razvoju mreze, ubrzati proces ucenja i smanjiti
proracunsko vreme racunara. U tu svrhu koristi se kriva uéenja koja pokazuje progres greske
definisane na jedan od vise nacina koji ¢e biti predstavljeni. Motivacija u realizaciji krive je ta

Sto se grafi¢ki veoma jednostavno moze pokazati u kojoj meri mreza napreduje sa uc¢enjem.

Jedan nacin za racunanje jedini¢ne greske Err, baziran je na pojedina¢nom trening

uzorku, odnosno odreduje se online:

Err = 1Z(t -y,) (1.33)

A
gde je i i-ti neuron od ukupno | izlaznih neurona mreze. Drugi nacin za ra¢unanje greske bio
bi koris¢enjem Euklidskog rastojanja izmedu dva vektora, t iy:
2
Err= D (t-v) . (1.34)
iel

Ipak, najkoriS¢enija metoda je metoda srednjekvadratne greske:
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(1.35)

Ukupna greska jedne trening epohe bazirana je na svim trenaznim primerima dovedenim

na mrezu, generise se offline, i moze se predstaviti kao:

Err=Y Err,. (1.36)

peP

Optimalna kriva ucenja li¢i na negativnu eksponencijalnu funkciju (Slika 1.14). Mrezu
koja ima dobru sposobnost uc¢enja datih podataka karakteri$e kriva u¢enja koja ¢e progresivno
opadati do neke minimalne vrednosti kada ¢e uéi u ustaljeno stanje. Tada je lako zakljuciti da
je mreza dosegla limit uc¢enja i da se ne mogu od nje oCekivati znacajnija unapredenja rezultata.

Trening se zavrSava kada definisana dozvoljena greska mrezZe bude ostvarena ili kada se
zavr$i predvideni broj iteracija ucenja mreZze. Provera rezultata se vrsi testiranjem obucene
mreze nad sekvencom novih podataka. Kada se u nekoliko iteracija postignu priblizni rezultati
to je znak da je dostignut maksimum obuke te mreze. Na slici 1.14 dat je prikaz dve krive
ucenja, jedna koja prikazuje rezultate ucenja trening podataka i druga koja prati procesiranje

validacionih podataka.

—Trening
—Validacija
Najbolje performanse

Srednjekvadratna greska

bl

S
(@]
T
|

Epohe

Slika 1.14 Primer trening i validacione krive ucenja
Generalno, ocekuje se da rezultati validacione krive budu neSto losiji i sa veéim
oscilacijama u odnosnu na trening krivu. Ali ukoliko je generalizacija uradena dobro tokom
procesa treninga obe krive ¢e u ustaljenom stanju imati priblizno iste vrednosti (kao $to je slucaj

sa rezultatima na slici 1.14). Kriva ucenja takode moze signalizirati loSu generalizaciju i lose
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memorisanje trening podataka od strane mreze. To se manifestuje naglim porastom greske krive
ucenja validacionih podataka dok kriva u¢enja trening podataka zadrzava trend opadanja
greske. Tada je potrebno vrsiti modifikacije unutar postojece strukture mreze kako je veé
opisano na pocetku ovog poglavlja. Naslici 1.15 nalazi se grafi¢ki prikaz osnovne podele tipova

ucenja neuronske mreze. O svakom od njih bice vise re¢i u nastavku.

Algoritmi uc¢enja

Nadgledano Nenadgledano
| ucenje ucenje

Korektivno Pojacano
ucenje ucenje

Slika 1.15. Osnovna podela algoritama u¢enja

Nenadgledano ucenje neuronske mreze

Nenadgledano ucenje (Slika 1.16) podrazumeva obradu podataka bez pomoc¢i spoljasnjeg
faktora (ucitelja) pri njihovom procesiranju i procesu uéenja. To znaci da sistem ni u jednom
trenutku nema zeljene izlazne vrednosti na osnovu kojih bi mogao da vr$i podeSavanje svojih

parametara.
Ao (1)
A
t t
x( )'Neurmvlska’ »( ) .
mreza
_/ ‘Algoritam
ucenja

<

Slika 1.16 Algoritam nenadgledanog ucenja

Drugi naziv za nenadgledano ucenje je kompetitivno ucenje. Naziv je dobilo zbog
karakteristika ovakvog trenaznog algoritma da neuron koji dobija najvec¢u ulaznu vrednost
postaje pobednik, favorizuje se i time usporava (koci) ostale neurone (neurone gubitnike). To
zna¢i da pobednicki neuroni uti€u u najvecoj meri na formiranje izlaznih vrednosti mreZe.

Snage konekcija neurona koji pobuduju neuron pobednika se povecavaju, dok se neuroni Koji
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ne Salju signale pobedniku usporavaju i njihova snaga opada. U tom smislu, favorizovani
razli¢iti neuroni specijalizovati za razliCite podatke. Mreza identifikuje podatke sa sli¢nim
karakteristikama 1 klasifikuje ih po naucenim kategorijama.

Nenadgledano ucenje po svojim karakteristikama ima najviSe slicnosti sa ucenjem
bioloske neuronske mreze. Ovakav tip algoritma ucenja poseduju samoorganiziraju¢e mreze.
One imaju sposobnost mnogo brzeg ucenja nego klasi¢ne backpropagation mreze i vrlo su
efikasne pri reSavanju problema u realnom vremenu. Ipak, nemoguénost utvrdivanja greske
ucenja tokom treninga moze da dovede i do loSe generalizacije koja ne moze da se popravi

reakcijom korisnika.

Nadgledano (korektivno) uéenje neuronskih mreza

Generalizovano nadgledano uéenje (Slika 1.17) predstavlja tip korektivnog ucenja. Za
razliku od nenadgledanog, ono zahteva ne samo ulazne vec¢ i zeljene izlazne trening podatke.
Algoritam omogucéava mrezi da direktno poredi stvarno dobijene i Zeljene izlazne vrednosti,
formira gresku koju propagira unazad kroz mrezu i automatski menja tezinske koeficijente na
osnovu napravljene greske. Cilj je modifikovati tezine tako da mreza generise zeljene izlaze za
dovedene ulaze. Takode, zadatak mreze je da bude sposobna za dobru generalizaciju podataka,
odnosno da pravilno obradi i nove podatke koji nisu bili obuhvacéeni treningom. Algoritam
ucenja nije zasnovan na bioloSkom principu ucenja, ali je efikasan 1 veoma praktiCan za
upotrebu. Naziva se i u¢enjem sa uciteljem posto algoritam ima pristup taénim odgovorima za
skup ulaznih podataka dovedenih na mrezu. Detaljan prikaz principa nadgledanog ucenja bice

predstavljen u narednom poglavlju u okviru obrade backpropagation tipa treninga.

Ao(t)  ,(1)
«

x(’)Neuronska)’(’)» :
mreza

e(t)

__Algoritam

udenja

<«

Slika 1.17 Algoritam nadgledanog u¢enja
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Pojac¢ano ucenje neuronskih mreza

Jedna forma nadgledanog ucenja je algoritam pojacanog ucenja neuronske mreze (Slika
1.18). Za razliku od klasi¢nog prilaza nadgledanog ucenja gde se greska formira na osnovu
zeljenog i stvarno dobijenog izlaza mreZze, pojacano ucenje (reinforcement learning)
podrazumeva dovodenje na mrezu informacije da li je generisani izlaz pozitivan ili negativan
(tacan ili netacan) i koristi tu informaciju da unapredi odzive kroz iteracije. Informacija o

generisanom ta¢nom ili netacnom rezultatu se dovodi na mrezu u obliku realne ili logicke

vrednosti r (t) koja predstavlja nagradu za dobro generisan rezultat ili kaznu ukoliko je rezultat

los. Lako je zakljuciti da ovaj algoritam moze biti efikasniji od algoritma nenadgledanog ucenja
posto se mreza ocenjuje tokom reSavanja problema - ¢ime na pravi na¢in moze azurirati
parametre s ciljem dobijanja pozitivnih ocena. Trening skup se sastoji od ulaznih podataka i

vrednosti koje simbolizuju nagradu/kaznu i koji se nakon zavrSetka svake sekvence obrade

informacija dovode na mreZu. Signal pojacanja r(t) daje kvalitativhu ocenu ponasanja

neuronske mreze. Pozeljno je koristiti algoritam ucenja kada referentni signal koji definiSe
zeljeno ponasanje neuronske mreze nije dostupan, ali je dostupan signal koji predstavlja ocenu

njenog rada u smislu “dobro/lose”.

Aw(t)
/4
Neuronska )’(f)
mreza

=),

] , Arlgoritarm<* x ,.( ,)
ufenja < -

Slika 1.18 Algoritam poja¢anog ucenja

Gotovo svi algoritmi uc¢enja neuronskih mreza pripadaju jednoj od navedenih kategorija
ucenja ili su njihova varijacija. Potrebno je jo§ pomenuti hibridni tip ucenja koji kombinuje
osobine nadgledanog i nenadgledanog ucenja. Deo tezinskih koeficijenata se odreduje kroz
proces nadgledanog ucenja, dok se ostale vrednosti parametara dobijaju kroz
samoorganizirajuc¢u proceduru nenadgledanog ucenja. U nastavku ¢e biti detaljno predstavljen
najpopularniji algoritam ucenja sa propagacijom greSske unazad kroz mrezu (backpropagation

ucenje).
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1.4.2 Parametri algoritama ucenja neuronskih mreza — stopa ucenja i
momentum faktor

1.4.2.1 Stopa ucenja

Stopa ucenja je neizostavan parametar algoritma ucenja koji utice na brzinu kojom mreza

ostvaruje zeljene rezultate i ima veliki uticaj na proces ucenja. Stopa ucenja (7) proporcionalno
uti¢e na promenu tezinskih koeficijenata neurona mreze. Ako je vrednost 7 suvise velika,

promena greske je skokovita i globalni minimum se moze lako preskociti. Dodatno, kretanje

preko krive greske bi¢e veoma nekontrolisano. Na drugoj strani, mala vrednost n moze

zahtevati neprihvatljivo veliko vreme ucéenja. U najve¢em broju slucajeva stopa ucenja ima

vrednost izmedu 0.01 < 77 <0.9. Optimalna vrednost parametra » zavisi od problema koji se
reSava, Strukture mreze i trening podataka, tako da je teSko dati univerzalnu metodu za njen

odabir. Ipak, pozeljno je krenuti sa relativno velikim 7, npr. 7=0.9 i polako smanjivati do

vrednosti 0.1. Za jednostavnije probleme stopa ucenja se ¢esto moze drzati konstantnom.

Tokom treninga se moze koristiti i promenljiva stopa ucenja. Razlog za to je mogucéa
promenljivost kvaliteta obrade podataka tokom iterativnog ucenja. Na primer, u prvim
iteracijama, velika stopa u¢enja moze rezultirati dobijanjem dobrih rezultata, ali da tokom dalje
obuke mreza ne usvaja nova znanja na zeljeni nacin. Dalje, manja stopa ucenja je vremenski
zahtevnija ali rezultira preciznijim rezultatima. Zbog toga je poZeljno da se za vreme ucenja
stopa uéenja smanjuje za jedan red veliCine. Ipak, Cesta greSka moze da bude i kontinualno
smanjenje stope ucenja. Tada se desava da smanjenje stope ucenja bude vece od uspona ,,brda‘
greSke funkcije duz koje se penje. Kao rezultat toga desava se zarobljavanje greske na tom
usponu i prestanak njene konvergencije ka nuli.

Stopa ucenja pokazuje za koliko se, u pravcu najstrmijeg spustanja, tezine moraju Siftati
po epohi. Prvi pristup podesavanja stope ucenja je odabrati jedinstvenu vrednost za sve neurone
mreze. Drugi pristup je da ne postoji globalna stopa uc¢enja. Svaka tezina ima svoju stopu koju
ne postavlja korisnik ve¢ je mreza automatski bira tokom ucenja. Optimalna stopa ucenja bi
trebala da smanjuje gresku $to je brze moguce dok se proces vodi glatko niz povrsinu greske -
ukoliko se kriva greske posmatra u odnosu na osu promena teZina i srednjekvadratne greske
(Slika 1.19). Vertikalni korak je koli¢ina redukovane greSke za vreme svake epohe, a
horizontalni korak odgovara podesavanju tezine.

Slika 1.20 prikazuje efekat velike stope ucenja. Veliki inkrementi promena tezinskih
koeficijenata (izazvani vrednoS¢u stope ucenja) mogu izazvati oscilatornost potrage za
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globalnim minimumom greske i1 ¢ak, u nekim slucajevima, onemoguciti mrezu da pronade taj
minimum. Suvise velika stopa u¢enja nikada ne moze dovesti do globalnog minimuma ako je
inkrement tezina suvise veliki i takav da pozicionira nove tezine na bo¢nim stranama povrsine
greSke (Slika 1.21).

E o E Y
17
) @
Slika 1.19 Optimalna stopa ucenja za efikasnu Slika 1.20 Efekat visoke stope u¢enja na
minimizaciju greske obuku mreze
E 4

rr

A

»
»

a

Slika 1.21 Efekat suvise visoke stope u¢enja na obuku mreze

Jedna od najefektivnijih metoda za ubrzavanje konvergencije backpropagation ucenja je
prilagodavanje parametra stope u¢enja tokom treninga. Mala vrednost parametara stope ucenja
prouzrokuje male promene tezina u mrezi iz jedne iteracije u sledecu, 1 to vodi do glatke krive
ucenja. Sa druge strane, ako je definisana velika vrednost parametra stope ucenja kako bi se
ubrzao proces obuke, to ¢e rezultovati velikim promenama tezina §to moze prouzrokovati
nestabilnost i, kao rezultat, performanse mreze mogu postati oscilatorne. Da bi se ubrzala
konvergencija 1 izbegla opasnost od nestabilnosti moZe se primeniti sledece:

e Ako je promena ukupne srednjekvadratne greske istog algebarskog znaka u nekoliko
uzastopnih epoha, onda parametar stope ucenja treba povecati.
e Ako se algebarski znak ukupne srednjekvadratne greske menja u par uzastopnih epoha,

onda stopu uc¢enja treba smanjiti.

-38 -



Poglavije 1: Osnove neuronskih mreza

Adaptacija stope ucenja zahteva izvesne promene u backpropagation algoritmu. Prvo,
izlazi mreze 1 greSke su izraCunate na osnovu inicijalnog parametra stope ucenja. Ako suma
srednjekvadratne greSke trenutne epohe prevazide prethodnu vrednost vise nego §to je to
dozvoljeno i definisano, stopa u¢enja se smanjuje (tipi¢éno mnozenjem sa 0.7) i racunaju se nove
tezine i aktivacioni pragovi. Sa druge strane, ako je greska manja od prethodne, stopa ucenja se
povecava (tipicno mnozenjem sa 1.05).

Popularna metoda za upravljanje stope ucenja je dodeljivanje velike vrednosti na pocetku
treninga, a zatim njeno kontinuirano smanjenje kako bi se dobile ta¢ne vrednosti finalnih teZina.

Metoda se implementira promenljivom veli¢inom koraka koji se odreduje kao:
n(n+1)=n(n+1)-4, (1.37)
gde je 77(0) =1, inicijalna veli¢ina koraka a S mala konstanta. Veli¢ina koraka se linearno

smanjuje u svakoj iteraciji. Ukoliko postoji kontrola broja iteracija, moze se poceti sa velikim

korakom koji se smanjuje prakticno do 0 na kraju treninga. Vrednost B se odreduje

eksperimentalno. Svi neuroni jedne neuronske mreze trebalo bi da uce istom dinamikom. U
praksi se, medutim, pokazalo da bi u nekim slu¢ajevima neuroni sa vise ulaza trebali da imaju

manju stopu ucenja od neurona sa manjim brojem ulaza.

1.4.2.2 Momentum faktor

Glavna osobina momentum faktora je da moze uticati na stabilizaciju procesa ucenja.
Parametar moze doprineti brzom prigusenju oscilacija i usmeravanju pretrage ka minimumu
greske i dostizanju optimalnih vrednosti tezina. Na slici 1.22 ilustrovan je backpropagation tip
ucenja bez i sa uklju¢enim momentum faktorom. Uocljivo je da se uz prisustvo momentuma
brze (u manje koraka) dolazi do Zeljenih vrednosti tezinskih koeficijenata. Momentum ubrzava
proces minimizacije greske ucenja u pravcu stabilne konvergencije performansi i usporava taj
proces kada se naide na potencijalne pikove i lokalne minimume koje je potrebno izbe¢i (Slika
1.23). Na slici je ilustrativno prikazana lopta (vektor pozicije tezina) kako se spusta niz brdo
(karakteristicnu povrsinu koja oslikava performanse sistema). Kada lopta dostigne poziciju
lokalnog minimuma (pozicija 2) nastavice da se krece ukoliko je uklju¢en momentum faktor.
Time ¢e biti nastavljena potraga za pozicijom globalnog minimum. Na drugoj strani, kretanje
lopte bez uklju¢enog momentuma bice zavrSeno u poziciji lokalnog minimuma (pozicija 2) i

svaka dalja iteracija (2, 3, 4, ...) nece doprineti nastavku pobolj$anja performansi. Zbog toga se
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ucenje uz prisustvo momentuma smatra robustnom metodom za ubrzavanje procesa obuke

mreze.

AD A D

Smecr promenc
tezine

1

Slika 1.22 Backpropagation bez i sa momentum  Slika 1.23 Metoda opadajuceg gradijenta bez i
faktorom sa uklju¢enim momentum faktorom

Procedura uklju¢enja momentum faktora u ucenje mreze podrazumeva dovodenje
momenta inercije (momentuma) pri svakom koraku (iteraciji). Jednacina azuriranja tezine uz

prisustvo momentum faktora (« ) moze se predstaviti kao:

Aa)i‘j(t)=770i5j +aAa)i'j(t—1), (1.38)

gde je J; signal greske neurona j i 0; izlaz neurona i koji je ujedno ulaz neurona j. U praksi se

pokazalo da je najefikasnija upotreba momentum faktora kada poseduje vrednost u intervalu od
0.6 do 0.9. Ako je kumulativna promena vrednosti tezine u prethodnoj iteraciji u istom pravcu
kao promena u trenutnoj, momentum ¢e ubrzati njenu promenu. Ako je prethodna kumulativna
promena tezine U suprotnom pravcu u odnosu na trenutnu, azuriranje tezine bi¢e usporenoO i
time se spreCavaju potencijalne oscilacije. Zaklju¢no, inkrement promene tezine
proporcionalno zavisi od vrednosti njene promene u prethodnoj iteraciji. Stabilnost koju
momentum faktor obezbeduje pri dostizanju optimalnih teZina izuzetno je korisna pri online

ucenju.

1.4.3 Backpropagation neuronska mreza

Backpropagation (BP) model neuronske mreze, baziran na algoritmu nadgledanog
ucenja, smatra se najpopularnijim i najkoris¢enijim modelom dana$njice. Smatra se da preko
90% komercijalnih i industrijskih aplikacija neuronskih mreza koriste BP algoritam. To je
viSeslojna mreza sa najcesce tri ili Cetiri sloja unutar njene strukture. Slojevi su u potpunosti

povezani, §to znaci da je svaki neuron jednog sloja povezan sa svakim neuronom iz njegovog
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susednog sloja. Ucenje mreze u osnovi funkcioniSe na slede¢i nacin: mreza formira izlazni
Sablon informacija na osnovu startnih vrednosti tezinskih koeficijenata i, ukoliko postoji greska
na izlazu (razlika izmedu Zeljenog i dobijenog izlaza), tezinski koeficijenti neurona se azuriraju
kako bi se minimizovala greska.

U BP neuronskoj mrezi algoritam ucenja se sastoji iz dve faze. Na pocetku prve faze se
ulaznom sloju mreze dovode ulazne informacije. MreZa propagira ulazne informacije iz sloja u
sloj dok se ne generiSe na izlazu iz mreze izlazni skup informacija (izlazni $ablon). Ukoliko je
izlazni $ablon razli¢it od Zeljenog izlaznog skupa informacija racuna se greSka i propagira
unazad kroz mrezu - od izlaznog do ulaznog sloja. Na taj nacin se odvija druga faza ucenja:
propagiranje greske unazad kroz mrezu (Cime se azuriraju tezinski koeficijenti u svakoj
iteraciji).

Troslojna mreza sa slike 1.24 bice iskori§¢ena za implementaciju BP algoritma ucenja.

Indeksi n, m i p predstavljaju brojeve neurona ulaznog, skrivenog i izlaznog sloja, respektivno.
Ulazni signali X, X,,...,X, se propagiraju kroz mrezu od ulaznog ka izlaznom sloju, dok se
signali greske €,,€,,...,€, propagiraju od izlaza ka ulazu. Simbol w, oznacava tezinu konekcije
izmedu neurona n ulaznog sloja i neurona m skrivenog sloja. Simbol w, =~ oznacava tezinu

konekcije izmedu neurona m skrivenog sloja i neurona p izlaznog sloja.

ULAZNI SIGNAL

R

i W
Y— |

11

@errccccccccccccocccccccccas

SIGNAL GRESKE

Slika 1.24 Troslojna BP neuronska mreza
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Signal greSke na izlazu neurona p U iteraciji k moze se definisati kao:

& (K) = Yo (K) =, (k). (1.39)
gde je Y, (k) Zeljeni izlaz neurona p u iteraciji k, a y, (k) stvarno dobijeni izlaz. Pravilo
azuriranja tezina izlaznog sloja glasi:

W, (k+1)=w, (k)+aw, (k), (1.40)
gde je Aw, (k) korektivni faktor tezine W, U iteraciji k. Kod viSeslojnih neuronskih mreza

izratunavanje AW, (k) se moZe uraditi na slede¢i na¢in:
Aw, (k) =a-y, (k)-6,(k), (1.41)

gde je y,, (k) izlaz neurona m u skrivenom sloju u iteraciji k, a 5, (k) gradijent greske neurona

p izlaznog sloja takode u iteraciji k. Gradijent greSke neurona se odreduje kao izvod
aktivacione funkcije multiplikovan greSkom na izlazu tog neurona. Za neuron p izlaznog sloja
vazi:

(k)
3= 5 o 0 (142)

gde je y, (k) izlaz neurona u iteraciji k, a X, (k) je tezinski ulaz mreZe neurona p u istoj

iteraciji. Ukoliko je koriS¢ena sigmoidna aktivaciona funkcija, jednac¢ina (1.42) moze da se

napise u obliku:

exp[ =X, (K) ]

5 1
5,00 1+exp[ -X (k) | |

e (k)= e (k). (1.43)
X, (k) T {trew[ X, 00 "
Posto je sigmoidna aktivaciona funkcija definisana kao:
1
y, (k) = (1.44)

1+exp[-X,(K) |’
lako se moze zakljuciti da se gradijent greSke neurona p moze predstaviti u obliku:

8, (K) =y, (K)-[1-y, (k) |-e,(K). (1.45)

Izracunavanje korektivnog faktora Aw, (k) neurona m skrivenog sloja moze se izvrsiti
primenom iste jednacine koja je koriS¢ena i za izlazni sloj:

Aw,, (k)=a-x, (k)-8,(k), (1.46)

m
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gde je &, (k) gradijent greske neurona m u skrivenom sloju i moze se izraziti kao:
p
G (K) = Y (K)[L= ¥ (K)]- 226, (K) - Wiy (K) (147)
i=1

Vrednost y,, (k) moze da se izraduna iz jednadine:

1

T (1.48)

k) =
Y (K) e

Nepoznati ¢lan X, (k) iz (47) moze se izraziti kao:
X () = 3 %,()- Wy, (K) =, (L.49)
i=1

gde je n broj neurona u ulaznom sloju, a b, odgovarajuci prag osetljivosti za m-ti neuron

skrivenog sloja. U nastavku ¢e kroz pojedina¢ne korake biti predstavljena procedura formiranja

BP neuronske mreze.

Korak 1: Definisanje strukture neuronske mreze

¢ Broj neurona u ulaznom i izlaznom sloju. Broj neurona u ulaznom i izlaznom sloju se
moze definisati na osnovu kompleksnosti problema za koji je potrebno obuciti mrezu, broju
ulaznih promenljivih koje je potrebno uzeti u razmatranje i formatu (dimenziji) Zeljenog
izlaznog rezultata mreZe.

¢ Broj neurona u skrivenom sloju. Broj neurona odgovara broju slobodnih parametara
kojima se moze matematicki opisati problem koji se reSava. Ne postoji univerzalno resenje pri
odabiru broja neurona. Najbolji prilaz je treniranje mreze koja sadrzi nekoliko neurona uz
postepeno povecavanje broja neurona dok se ne dobiju zeljeni rezultati, odnosno, dok zZeljene
performanse generalisanja nisu dostignute. Pri formiranju mreze, kao gruba aproksimacija
moze Se uzeti da skriveni sloj sadrzi polovinu broja neurona ulaznog sloja. Za izabrani mali
broj skrivenih neurona vreme prora¢una mreze u svakoj iteraciji bi¢e kratko (posto je broj teZina
koje je potrebno azurirati mali). Za proces konvergencije performansi takve mreze moze biti
potreban veliki broj trenaznih iteracija. Razlog za to je Sto mreZa sa malim brojem neurona
nema mnogo slobode i fleksibilnosti za prilagodavanje tezinskih koeficijenata prilikom ucenja.
Sa druge strane, ukoliko se izabere veliki broj neurona u skrivenom sloju, proracunsko vreme
po svakoj iteraciji bice vece usled azuriranja velikog broja tezina. Ipak, konvergencija

performansi mreze se u tom slucaju moze ostvariti uz manji broj iteracija.
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e Stopa ucenja i momentum faktor. Upotrebom jednacina (1.37) i (1.38) pronaci
optimalne vrednosti stope ucenja 77 i momentum faktora o koje uticu na brzinu konvergencije
1 dostizanje Zeljenog stanja.

¢ Broj iteracija. Broj iteracija koji je potreban za obuku mreze zavisi od mnogo faktora:
vrednosti konstantnih koeficijenata, broja neurona, kriterijuma za prekid treninga, nivoa
kompleksnosti trening podataka. Moze se kretati ve¢ od nekoliko desetina pa i do par desetina

hiljada iteracija.

Korak 2: Inicijalizacija

Tezinski koeficijenti se inicijalizuju sa malim proizvoljnim vrednostima. Inicijalizacija
teZina nije trivijalan problem 1 od nje zavisi efikasnost mreZe prilikom obuke. Ukoliko se
izabere naizgled jednostavno reSenje i sve tezine postave na vrednost 0, njihovo aZuriranje
tokom procesa ucenja nece biti moguce i trenazni proces bi¢e neefikasan. Ukoliko se sve
inicijalne teZine postave na istu vrednost one ¢e se u podjednakoj meri azurirati tokom vremena
- §to takode nije optimalno resenje. Jedno od reSenja ovog problema je simetri¢no postavljanje
vrednosti u okviru zadatog opsega, npr. [-0.5; 0.5], izbegavajuéi pritom nulte vrednosti i
vrednosti bliske nuli. Drugo resenje podrazumeva podeSavanje svih tezine i pragova aktivacija
mreZe na proizvoljne brojeve koji se nalaze u rangu:

24 24
(‘W*WJ | (1.50)

gde je N. ukupan broj ulaza neurona i. Inicijalizacija tezina vrsi Se za svaki neuron pojedinacno.

Korak 3: Aktivacija

e Aktivirati  BP  neuronsku  mrezu = dovodenjem  odgovaraju¢ih  ulaza
X (K), %, (K)o X, (K) 1 Zeljenih izlaza Yg (K), Ygp (K)ves Yan (K) -

e [zraCunati izlaze neurona u skrivenom sloju:

Yy, (k) = sigmoid {Iin (k)-vvim(k)—bm] (1.51)

i=1
gde je | broj ulaza neurona m u skrivenom sloju.

e [zraCunati stvarne izlaze neurona u izlaznom sloju:

y, (k) = sigmoid {i X, (K) - Wi, (k) —bp} , (1.52)

-44 -



Poglavije 1: Osnove neuronskih mreza

gde je e broj ulaza neurona p u izlaznom sloju.

Korak 4: AZuriranje tezina

AZuriranje tezina BP mreze izvrSava se propagiranjem gresaka izlaznih neurona unazad
na slede¢i nacin:

e [zraCunati gradijent greSke za neurone u izlaznom sloju:

5,(k) =y, (K)-[ 1=y, (k) | -€,(K), (1.53)
gde je:
&, (k)= Yap (K) =y, (K). (1.54)
e [zraCunati vrednosti tezinskih keoficijenata:
AW, (K)=a-y, (K)-8, (k). (1.55)

e Azurirati tezine izlaznih neurona:

W, (k+1)=w (k)+Aw, (k). (1.56)

e [zracunati gradijent greSke za neurone u skrivenom sloju:

5, (K) =y (K)[1- ym(k)]ezi(se(k).wme(k). (157)

e [zracunati korektivne faktore tezina:

aw,, (k) =%, (k)-3, (K)- (158)

e Azurirati vrednosti tezina u skrivenom sloju:

W, (k+1)=w,, (k)+Aw,, (k). (1.59)

Korak 5: lteracija

Povecati iteraciju k za jedan, vratiti se na korak 3 i ponoviti proces dok kriterijum greske
nije zadovoljen. Obuka mreze se zavrsava kada su postignuti zeljeni rezultati (kada je definisani

kriterijum evaluacije ispunjen).
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1.4.3.1 Primer funkcionisanja Backpropagation algoritma ucenja

U narednom primeru bice prikazan nacin azuriranja tezinskih koeficijenata i aktivacionih
pragova u jednoj iteraciji na primeru troslojne mreze (2-2-1) za potrebe realizacije logicke
operacije ekskluzivno ILI. Tabela istinitosti ekskluzivnog ILI kola data je ispod. Problem nije

linearno separabilan §to znaci da nije moguce iskoristiti perceptron.

Tabela 1.3 Tabela istinitosti ekskluzivno ILI operacije

Ulazi I1zlaz
X X, y
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Izgled troslojne neuronske mrezZe prikazan je na sledecoj slici:

-1
)
Wi, 105
S——>Js
M}45
Ulazni Skriveni Izlazni

sloj sloj sloj
Slika 1.25 Troslojna neuronska mreza (2-2-1)

Neuroni 1 i 2 ulaznog sloja prihvataju ulaze x, i X,, respektivno, i propagiraju ih do

neurona skrivenog sloja bez bilo kakvog procesiranja. Na osnovu toga vazi:

Xi3 = Xig = %, (1.60)
Xog = X4 = X
Efekat aktivacionog praga primenjenog na neuron u skrivenom ili izlaznom sloju

predstavljen je svojom tezinom € koja je pobudena fiksnom ulaznom vredno$é¢u -1. Inicijalne

tezine i aktivacioni pragovi su proizvoljno odabrani sa vrednostima: w,, =0.5, w, =0.9,

w, =04, w,, =10, w,, =-1.2, w,. =11, 6,=0.8, §,=-0.1, 6,=0.3.
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Neka je trening skup takav da su vrednosti x, =1 i X, =1. Na osnovu tabele 3 Zeljeni
izlaz y, ; =0. Stvarni izlazi neurona 3 i 4 u skrivenom sloju se mogu izracunati kao:

1

1x0.5+1x0.4-1x0.8

Y, = sigmoid (X, - W, + X, - W,, —6,) - =0.5250, (1.61)

C1te

1

—(1x0.9+1x1.0+1x0.1)

y, = sigmoid (X, -W,, + X, -W,, —6,) = =0.8808. (1.62)

1+e

Sada se moze izraCunati i izlaz neurona 5 izlaznog sloja:

1

Ys = Sigmoid (Y, - Was + Y, - W5 — 6;) = 0.5250x1.2+0.8808+L. 1-1x0.3

=0.5097 , 1.63
1+e™ ) (163)

Na osnovu stvarne vrednosti izlaza neurona 5 moze se formirati i signal greske:

e=Y,s—Ys = 0—0.5097 =—0.5097 (1.64)

Slede¢i korak je treniranje tezina. Da bi se izvrSilo njihovo azuriranje potrebno je
propagirati gresku e unazad od izlaznog sloja ka ulaznom. Prvo se racuna gradijent greske

neurona 5 u izlaznom sloju:

8, = ¥s-(1- Y5 )-€ = 0.5097 x (1—0.5097) x (—0.5097) = ~0.1274 (1.65)

Sada se mogu odrediti korekcije teZina, ukoliko se uzme u obzir da je zadata stopa

ucenja ¢ =0.1:

AWy, = @ x Y, x 8, = 0.1x 0.5250x (~0.1274) = ~0.0067 , (1.66)
AW,z = ax Y, x5 = 0.1x0.8808x (-0.1274) = —0.0112, (1.67)
A6, = ax(~1)x 5, = 0.1x (~1)x (-0.1274) = 0.0127 . (1.68)

Dalje, izracunava se gradijent greSke neurona 3 1 4 u skrivenom sloju:

8, = Yy x (1= Y3 )X S, x Wyg = 0.5250x (1—0.5250) x (—0.1274) x (~1.2) = 0.0381, (1.69)
S, = Yo x(1- ¥, )% 8 x W,s = 0.8808x (1 0.8808) x (—0.1274)x1.1=-0.0147.  (1.70)

Nakon toga se odreduju korekcije preostalih tezina:

AW, = arx X, x 8, = 0.1x1x 0.0381 = 0.0038, (1.71)
AW, = ax X, x S, = 0.1x1x 0.0381=0.0038, (1.72)
AW, = ax(~1)x 8, = 0.1x (~1)x 0.0381 = ~0.0038, (1.73)
AW, = arx % x5, = 0.1x1x(~0.0147) = -0.0015 , (1.74)
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AW,, = & x X, x5, = 0.1x1x (~0.0147) = 0.0015, (1.75)
A0, = ax(-1)x 8, =0.1x(-1)x(-0.0147)=0.0015. (1.76)

Na kraju je potrebno izvrSiti azuriranje svih tezina i aktivacionih pragova u neuronskoj

mrezi:

W, =W,; +Aw,, =0.5+0.0038 = 0.5038, (1.77)

W, =W, +Aw,, =0.9-0.0015=0.8985, (1.78)

W,, = W,, + AW,, = 0.4+0.0038 = 0.4038, (1.79)

W,, =W,, +Aw,, =1.0-0.0015=0.9985, (1.80)

Wy, = W, + AW, =—1.2-0.0067 = -1.2067, (1.81)

W, =W, +Aw,, =1.1-0.0112=1.0888, (1.82)

0, =0,+A0,=0.8-0.0038=0.7962 , (1.83)
6,=0,+A0,=-0.1+0.0015=-0.0985, (1.84)

6, =6, +A6,=0.3+0.0127 =0.3127. (1.85)

Ovim je zavrSena procedura azuriranja tezina u jednoj iteraciji. Trenazni proces se
ponavlja dok suma kvadratnih greSaka (SKG) nije manja od zadate vrednosti. Slika 1.26
predstavlja krivu ucenja: broj epoha trening procesa je prikazan na x 0si a suma kvadratnih
greSaka na y osi. Kriva ucenja prikazuje koliko neuronska mreza brzo uéi. Sa slike se vidi da je

potrebno 224 epoha da greska mreze postane manja od zeljene (SKG=0.001).

10 &

lr-‘ —e

0.1

SKG

0.01 §

0.00] pom e e e e b

0.0001
0 50 100 150 200 >

Broj epoha

Slika 1.26 Konvergencija greske neuronske mreze
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Nakon 224 trening epoha tezinski koeficijenti i aktivacioni pragovi imaju sledece

vrednosti:  w, =-6.3041, w,=-57896, w,, =6.2288, w,, =6.0088, w, =9.6657,

W, =—9.4242, 0, =3.3858, 0, =—2.8976, 6, =—4.4859.

Konacni rezultati se mogu prikazati i tabelarno:

Tabela 1.4 Ostvareni rezultati troslojne neuronske mreze po zavrsetku treninga

Ulazi Zeljeni izlaz Dobijeni izlaz Greska SKG
X, X, Yq Ys €
1 1 0 0.0155 -0.0155
0 1 1 0.9849 0.0151 0.0010
1 0 1 0.9849 0.0151
0 0 0 0.0175 -0.0175
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2 Motivacija za upotrebu vestackih neuronskih
mreza u upravljanju dinamickim sistemima

2.1 Primena veStackih neuronskih mreza u upravljanju

Realizacija upravljackih logika baziranih na inteligentnim algoritmima upravljanja sve je
popularnija u oblasti tehnike i inZenjeringa. Veliku upotrebnu vrednost u okviru svih tipova
inteligentnog upravljanja zauzimaju veStacke neuronske mreZe. Cilj upotrebe mreze je
postizanje Zeljenih performansi sistema u skladu sa zadatim specifikacijama. Mreze se mogu
koristiti kao zamene konvencionalnim kontrolerima, mogu biti njihova dopuna ili nadogradnja.
Postizanje Zeljenih performansi upotrebom konvencionalnih kontrolera moze biti otezano
ukoliko sistem poseduje izvesnu stopu neodredenosti i nelinearnosti. Neuronske mreze su se
kroz praksu pokazale kao inteligentni sistemi koji se mogu adaptirati i uspesno resiti pojavu
signala poremecaja i nelinearnosti usled rada. Takode, neuronske mreze imaju veliku
upravljac¢ku primenu u sistemima za koje ne postoji dovoljno informacija i koji se matematicki
ne mogu u potpunosti opisati. Nedostatak tih informacija prouzrokuje nemogucnost formiranja
kompletnog, ve¢ formiranja samo parcijalnog modela sistema. Zbog toga upotreba
konvencionalnih kontrolera u tim slu¢ajevima nije moguca u potpunosti i preporuka je upotreba
inteligentne strukture koja bi nadomestila te nedostatke. Upotreba neuronskih mreza moze
pomoci sistemu da dobije karakteristiku inteligentnosti i samostalnosti, da zameni ljude pri
izvrSavanju opasnih i niza ponovljenih zadataka i moze unaprediti performanse u odnosu na
one Kkoje bi se ostvarile pod upravljanjem od strane ¢oveka.

U oblastima tehnike, obradi informacija i predikcije, vestacke neuronske mreze se
primenjuju za modeliranje bioloskog mozga, modeliranje realnih aplikacija, finansijsko
modeliranje, predikcije na trziStu i obradu vremenski zavisnih sekvenci podataka. Takode,
mreze nalaze primenu u video igrama u kojima je vazna vestacka inteligencija racunara, robotici
(gde se koriste za realizaciju autonomnih adaptivnih robota), u aplikacijama prepoznavanja
Sablona, analizi, kompresiji i pretrazi podataka, bioinformatici i realizaciji direktnih i
indirektnih adaptivnih upravljackih logika. Od navedenih primena, za potrebe ove doktorske
disertacije, bi¢e razvijene neuronske mreZze za potrebe adaptivnog upravljanja nelinearnim

sistemima, predikcije vremenskih sekvenci i modeliranja realnih sistema.
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Direktno i indirektno adaptivno upravljanje su dve osnovne metode za implementaciju
neuronskih mreza unutar upravljackih logika sistema. Direktno adaptivno upravljanje (Slika
2.1) se primenjuje kada postoji realizovani matematicki model sistema. Na drugoj strani,
indirektno adaptivno upravljanje (Slika 2.2) se primenjuje kada model sistema ne postoji, ve¢
se sistem mora modelirati upotrebom druge neuronske mreze. Elementarni tipovi obe metode

koriste backpropagation algoritam uéenja pri azuriranju vrednosti tezinskih koeficijenata.

} Referentni
>
\ model
a
L» u . T o €
r Kontroler ——  Sistem > > >
L p N

Mehanizam j‘

podelavanja |4

Slika 2.1 Direktno adaptivno upravljanje

Nedostatak direktnog adaptivnog upravljanja je neupotrebljivost pri nedostatku
informacija o sistemu. Za razliku od njega, indirektno adaptivno upravljanje ne zahteva
prethodna znanja i informacije koje opisuju sistem i moze se upotrebiti na potpuno nepoznatom
modelu. Za realizaciju indirektnog upravljanja potrebno je formiranje dve neuronske mreze:
jedne koja ¢e predstavljati model sistema i druge koja ima funkciju regulatora. Blok dijagram
indirektnog adaptivnog upravljanja prikazan je na slici 2.2. Neuronska mreZa koja predstavlja
model sistema je mreZa sa propagiranjem informacija unapred (feedforward mreza). Za njenu
realizaciju potrebno je izvrsiti trening u offline rezimu sa bazom trening podataka dovoljno
velikom za adekvatnu obuku mreze. Adaptivnost upravljanja podrazumeva da se trenazni
procesi obe neuronske mreze izvr$avaju i online, $to znaci da se tokom rada sistema parametri
mreza i dalje podeSavaju skladno promenama signala.

Upotreba neuronskih mreza u realnim upravlja¢kim sistemima pruza optimalne rezultate
najéesc¢e u kombinaciji sa postoje¢im upravljackim logikama, odnosno, njihovim zajednickim
funkcionisanjem. Svoju primenu imaju takode u okviru kompleksnih upravljackih sistema gde
se generalni problem upravljanja moZe svesti na niz jednostavnih problema i zadataka koje je

potrebno izvrsiti. Neuronsku mrezu tada nije neophodno vezivati za reSavanje celokupnog
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problema, ve¢ je u skladu sa njenim mogucnostima moguce upotrebiti za reSavanje jednog

podskupa zadataka.
" Referentni | V»
model
Model ym
sistema } y —
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r u ) At + N e
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Slika 2.2 Indirektno adaptivno upravljanje

Neke od bitnijih karakteristika vestackih neuronskih mreza zbog kojih ih je moguce
koristiti pri realizaciji razlicitih upravljackih logika su:

e Ulazno-izlazno mapiranje — podrazumeva modifikaciju tezinskih koeficijenata
neuronske mreZze tokom procesa ucenja. Skup trening podataka sastoji se od jedinstvenih
vektora ulaznih i izlaznih vrednosti neuronske mreze. Trening se ponavlja na ve¢em broju
uzoraka sve dok mreZa ne postigne Zeljene performanse i slobodni parametri (teZine) ne dodu
u ustaljeno stanje. Prethodno dovedeni podaci mogu se ponovo dovesti tokom treninga na
mrezu ali u drugacijem redosledu. Opisanom procedurom mreZa vrsi ulazno-izlazno mapiranje
podataka i, na osnovu postignutog kvaliteta mapiranja, sa vise ili manje uspeha vrSice
procesiranje nepoznatih podataka.

¢ Nelinearnost — osobina koja omogucava adekvatno ucenje i aproksimaciju nelinearnih
karakteristika.

e Adaptivnost — osobina koja se iskazuje azuriranjem i prilagodavanjem teZinskih
koeficijenata mreZe na promene koje se deSavaju u okruZenju. Adaptivnost predstavlja i glavnu
prednost upotrebe neuronskih mreZa u realnim upravljackim sistemima u odnosu na
konvencionalne kontrolere. Primeri promena u okruzenju mogu biti Sumovi i poremecaji.
Konvencionalni kontroleri mogu imati visok stepen osetljivosti na pojavu poremecaja $to moze
rezultirati nestabilnim radom sistema. Na drugoj strani, upravljacki sistemi sa implementiranim
neuronskim mreZama imaju vecu sposobnost adaptacije na poremecaje $to kao krajnji efekat

ima stabilniji i robustniji rad sistema pod njihovim dejstvom. Zasluge za to ima i moguénost
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online u¢enja mreze (u realnom vremenu) kojim se i tokom pojave poremecaja parametri mreze
prilagodavaju na novonastale promene.

e Tolerancija na greske — karakteristika usko povezana sa osobinom adaptivnosti mreZze.
Neuronska mreza ima potencijal tolerancije na greske u smislu da se njene performanse
neznatno menjaju pri pojavi poremecaja i nestabilnosti. Na primer, neka se poremecaj odlikuje
oSte¢enjem ulazno-izlaznih konekcija jednog neurona mreze koji prouzrokuje na izlazu odziv
losijeg kvaliteta. Taj poremecaj, medutim, ne mora da znaci i generisanje nedozvoljeno losih
rezultata na izlazu mreZe. Osobina tolerancije na greske je posledica distributivnosti i
paralelizma protoka informacija kroz mrezu, $to znaci da ¢e umesto neupotrebljivih izlaznih
vrednosti mreza pruziti zanemarljivo losije rezultate od onih optimalnih. Poremecaj koji deluje
na mrezu mora biti velikog obima i znacajno veci deo strukture mreZe treba biti zahvacen njime
da bi ukupan odziv mreze bio u toj meri degradiran da je neupotrebljiv. Za razliku od mreza,
ukoliko dode do neke nefunkcionalnosti kod konvencionalnih kontrolera velika je verovatnoc¢a
da generisani upravljacki signal nece biti nimalo upotrebljiv.

e Uniformnost dizajna — osobina koja podrazumeva da model neurona predstavlja
zajednicku komponentu svih neuronskih mreza. To omoguéava fleksibilnost pri
modifikacijama struktura samih mreza i jednostavnost implementacije velikog broja razlicitih
algoritama ucenja U postoje¢im strukturama. Takode, uniformnost dizajna omogucava
formiranje hibridnih i modularnih struktura zasnovanih na integraciji vise neuronskih mreza
unutar jedne funkcionalne celine (Sto ¢e biti prikazano u poglavlju 8). U nastavku ¢e biti
prikazani primeri upotrebe neuronskih mreza za reSavanje razlicitih tipova problema.

Problem klasifikacije Sablona podrazumeva reSavanje problema vezivanja ulaznog
vektora podataka za jednu od vise unapred specificiranih klasa. Na slici 2.3 dat je primer
kardiograma koji na osnovu Klasifikacionog procesa neuronske mreze treba da generise jednu
od dve klase izlaznih rezultata: kardioloski rezultat je dobar ili kardioloski rezultat je loS. Pored
prepoznavanja i klasifikacije EKG signala, neke od poznatijih aplikacija klasifikacije Sablona

su prepoznavanje karaktera, prepoznavanje govora, provera kvaliteta Stampanog kola...

X
Kardiogram Dobar s 7o :o ° : ,
‘ oo %0 %0/
HEEE Klasifikacija rez‘f"a‘ AL
] podataka ' o9 -
SR . Lo °% % oo
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Slika 2.3 Klasifikacija podataka Slika 2.4 Klasterizacija podataka
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Naredni primer vezan je za klasterizaciju, odnosno, grupisanje podataka. Klasterizacija
se naziva jo$ i nenadgledanom obradom podataka posto ne postoje unapred pripremljene klase
koje bi mreza naucila na osnovu trening podataka. Trening podaci ne postoje ve¢ algoritam
grupisanja istrazuje sli¢nosti medu podacima, formira Sablone i1 postavlja sli¢ne podatke unutar
grupa (Slika 2.4). Neke od aplikacija koje ukljucuju klasterizaciju podataka su aplikacije
pretrazivanja podataka (data mining aplikacije), aplikacije za kompresiju i analizu podataka.

Aproksimacija funkcije je jos jedan popularan problem za reSavanje upotrebom vestackih

neuronskih mreza. Neka se trening skup sastoji od n ulazno-izlaznih skupova podataka

((%: Y1), (%21 ¥2 ) vees (X0 Yo )) - Generisanih od strane nepoznate funkcija f(x). Zadatak

aproksimacije je naci estimiranu vrednost f, nepoznate funkcije f . Upotrebna vrednost

aproksimacije funkcija pomocu neuronskih mreza nalazi se u reSavanju mnogih inzenjerskih i
nauc¢nih problema modeliranja. Na slici 2.5 prikazana je komparacija rezultata nepoznate
funkcije f injene aproksimacije f, pomocu neuronske mreze. Uoéljiva je razlika izmedu dva
dobijena signala. Cilj treninga mreZa je minimizovati tu razliku §to je viSe moguce i, u idealnom

slu¢aju, dobiti rezultat koji podrazumeva poklapanje dve karakteristike.

—Nepoznata funkcija f
---Aproksimirana funkcija fe

Vrednost funkcija

80 90 100

Vremenska osa

Slika 2.5 Aproksimacija funkcije

Za problem predikcije podataka dat je skup sa n elemenata (y(t,), y(t,).... y(t,)), gde
je y(t;) vrednost promenljive y u vremenskom trenutku t;. Zadatak predikcije je predvidanje

vrednosti promenljive u vremenskom trenutku t.., na osnovu procesiranih informacija iz svih

prethodnih uzoraka (Slika 2.6). Tipi¢ne aplikacije bazirane na prediktivnim tipovima
neuronskih mreza su predikcije na trziStu, vremenska prognoza, predikcija kursa novcane

valute, predvidanje potrosnje elektricne energije, itd.
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Slika 2.6 Predikcija vrednosti promenljive y Slika 2.7 Problem putujuéeg trgovca

Cilj optimizacionih inteligentnih algoritama je naci optimalno resenje problema koje se
kre¢e u okviru zadatih ogranic¢enja. U oblastima tehnike, matematike, fizike i ekonomije postoji
veliki broj zadataka za ¢ije je reSavanje potrebna neka od brojnih optimizacionih tehnika. Na
slici 2.7 je predstavljen problem putujuceg trgovca gde je cilj utvrditi najkracu rutu koju trgovac
treba da prede a da obide svih 6 gradova.

Upotreba vestackih neuronskih mreZa za potrebe upravljanja dinamickim sistemima je 1

najvaznija primena mreza u oblasti tehnike 1 inteligentnih sistema. Razmatra se upravljacki
sistem definisan skupom podataka {u(t),y(t)}, gde je u(t) upravljacki ulaz a y(t) je
rezultujudi izlaz sistema u vremenu t. U referentnom modelu adaptivnog upravljanja, cilj je
generisati takav upravljacki ulaz v(t) da sistem prati zadatu trajektoriju. Primer upravljanja
dinami¢kim sistemom dat je na slici 2.8 gde je objekat upravljanja motor automobila, a zadatak

je kontrola kretanja pri praznom hodu. Definisano je da upravljanje zavisi od momenta

opterec¢enja automobila i od koli¢ine goriva dovedenog kao pogon motora.

Brzina u

Moment praznom hodu

opterecenja Motor »
—p

A

Kontroler
Stepen dovoda

goriva

Slika 2.8 Upravljanje motorom automobila pomocu
kontrolera inteligentne strukture
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2.2 Trenutno stanje razvoja ortogonalnih i endokrinih
neuronskih mreza

Standardne neuronske mreZe su detaljno opisane u prvom poglavlju. U ovoj disertaciji
akcenat je na realizaciji novih tipova adaptivnih neuronskih mreza zasnovanih na vestatkom
endokrinom faktoru. Endokrini faktor ¢e biti detaljno predstavljen u poglavlju 6, a u ovom
potpoglavlju bi¢e dat osvrt na dosadasnji razvoj i primenu endokrinih neuronskih mreza. Mreze
koje ¢e biti realizovane zasnovane su i na upotrebi ortogonalnih funkcija unutar njihovih
struktura. Da bi se stekao uvid u upotrebnu vrednost ovih funkcija, u ovom poglavlju ¢e takode
biti predstavljen i dosadasnji razvoj ortogonalnih neuronskih mreza. U petom poglavlju ¢e biti

napravljen poseban osvrt na strukturu i matematicki model ovog tipa mreza.

2.2.1 Ortogonalne neuronske mreze (ONN)

Jedan od najvaznijih zadataka pri radu sa neuronskim mrezama je adekvatan odabir
aktivacionih funkcija koje ¢e biti implementirane. Analiza uticaja standardnih aktivacionih
funkcija na neuronske mreZze prezentovana je u (Sibi, 2013). U cilju optimizacije mreza,
konstantno se razvija veliki broj novih aktivacionih funkcija. Medu njima su se posebno
izdvojile ortogonalne polinomijalne funkcije. Paralelno uz razvijanje teorijske osnove
ortogonalnih neuronskih mreZa ispitivan je 1 potencijal njihove primene u razliitim
aplikacijama. Jedna od najvaznijih primena ortogonalnih mreza je u upravljanju nelinearnim
sistemima (Nelles, 2001). Ortogonalne neuronske mreze se uspe$no primenjuju i za efikasnu i
preciznu aproksimaciju funkcija. U praksi su se pokazale kao pouzdane mreze sa kratkim
vremenom konvergencije i karakteristikom izbegavanja lokalnih minimuma gresaka. U
upotrebi je pet tipova ortogonalnih funkcija: Furijerove, Beselove, Lezandrove, kao i funkcije
izrazene preko Cebisevljevih polinoma prve i druge vrste. Pregled elementarnih karakteristika

ovih ortogonalnih funkcija dat je u tabeli 2.1.

Tabela 2.1 Karakteristike ortogonalnih funkcija

Ortogonalne funkcije P.(atpunos:[ u Inte rval . Rekurzivna karakteristika
grani¢nim tatkama | definisanosti
Furijerovi redovi Ne postoji [0,T] Ne postoji
Beselove funkcije Ne postoji [0,1] Postoji
Lezandrovi polinomi Postoji [-1,1] Postoji
Cebisevljevi polinomi Postoji [-1,1] Postoji (jednostavna)
prve vrste
Cebisevljevi polinomi - N
druge vrste Ne postoji (-1,1) Postoji (kompleksna)
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Iz tabele je lako uocljivo da su Lezandrovi i Cebisevljevi polinomi prve vrste optimalni izbor
za razvoj ortogonalnih neuronskih mreza zbog njihovih karakteristika rekurzivnosti i
kompletnosti u grani¢nim tackama.

Nedostatak standardnih mreza se ogleda i u neposedovanju egzaktne relacije izmedu broja
slojeva mreze i neurona na jednoj strani, i tezine problema koji se reSava na drugoj. Kod
ortogonalnih mreza postoji jasna relacija - Sto je broj procesnih elemenata veéi, greska
aproksimacije je manja. Procesni elementi predstavljaju ekspanzione c¢lanove zadatih
ortogonalnih funkcija. Ortogonalnost svakog procesnog elementa podrazumeva njegovu
nezavisnost u odnosu na ostale procesne elemente. Generalno, ortogonalne neuronske mreze se

mogu koristiti za aproksimaciju:

1) kontinualnih funkcija sa jednim ulazom i jednim izlazom
2) hibridnih funkcija sa jednim ulazom i jednim izlazom
3) funkcija sa vise ulaza i jednim izlazom

4) diskretnih podataka

U nastavku ¢e biti dat pregled znacajnih radova iz oblasti ortogonalnih neuronskih mreza.
U (Sher, 2001) je pokazano da Backpropagation (BP) neuronska mreza ima problema sa
pojavom lokalnih minimuma, sporom konvergencijom i nepouzdanos¢u kvaliteta rezultata pri
promeni broja upotrebljenih neurona. U radu su BP mreZe zamenjene razvijenim ortogonalnim
mrezama baziranim na po jednom izlazu i upotrebljene su u razli¢itim aplikacijama. Takode je
prikazan nacin na koji se mreze mogu dalje unaprediti tako da poseduje vise od jednog izlaza —
upotrebom viSe neuronskih mreza sa jednim izlazom i njihovom sintezom u jedan sistem. Kod
ortogonalnih mreza sa viSe izlaza osnovna karakteristika je da svaka od tih integrisanih
podmreza poseduje svoje nezavisne teZine koje se odvojeno treniraju i ne uti¢u na tezine drugih
podmreza. U (Chen, 2004) eksperimentalno je pokazano da aktivaciona funkcija bazirana na
Lezandrovim polinomima ima manju gresku aproksimacije od aproksimacije izvrsene pomocu
hiperboli¢ne tangens funkcije. U radu je definisana numericka metoda za odredivanje tezina
ortogonalnih neuronskih mreza prilikom aproksimacije nepoznatih funkcija. Pokazano je da je
za izraCunavanje N tezina mreze koja poseduje n procesnih elemenata potrebno samo n+1
trening skupova podataka. U radu (Wang, 2009) projektovan je hibridni adaptivni kontroler
baziran na PD regulatoru i Cebisevljevoj ortogonalnoj neuronskoj mrezi. Kontroler je
iskori$¢en za upravljanje nelinearnim sistemom ruke robota sa n stepeni slobode. Pokazano je
da uvodenje ortogonalne neuronske mreze u upravljacku logiku kontrolera poboljSava

performanse upravljanja nelinearnim sistemom i pruza vecu robustnost pod dejstvom
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spolja$njih poremecaja. Neuronska mreza u radu (Yang, 1996) bazirana je na Lezandrovim
polinomima i poseduje tezinske koeficijente samo izmedu procesnih elemenata i izlaza mreze
- usled ¢ega se ovakav tip mreza naziva i jednoslojnim linearnim mrezama. Trening algoritam
neuronske mreze iz (Yang, 1996) zasnovan je na metodi opadajuceg gradijenta. Ukupna izlazna
greska ortogonalne mreze E se izraCunava nakon svake iteracije trenaznog procesa, nakon ¢ega
se propagira unazad kroz mrezu s ciljem azuriranja vrednosti tezina. U radu je predloZena i
dinamicka stategija ekspanzije koja predstavlja metodu odabira broja procesnih elemenata
neuronske mreZze koja podrazumeva inkrementalno dodavanje procesnih elemenata tokom
treninga. Rad (Nikoli¢, 2016a) baziran je na upotrebi kvazi-ortogonalnih i skoro-ortogonalnih
polinoma u vidu aktivacionih funkcija neuronskih mreza tipa NARX (nelinearna autoregresivna
neuronska mreza sa egzogenim izlazima). Razvijena ortogonalna neuronska mreza upotrebljena
je za upravljanje magnetnim levitacionim sistemom. Cilj projektovane upravljacke logike je
obezbediti bolje performanse pracenja zadate trajektorije levitacionog objekta. Upravljacka
logika zasnovana na ortogonalnoj neuronskoj mrezi iterativno kompenzuje nelinearnosti i
poremecaje nastale tokom levitacije. Takode, proracunska brzina neuronskih mreZza zasnovanih
na ortogonalnim funkcijama eksperimentalno se pokazala ve€om u odnosu na proracunsku mo¢
mreza zasnovanih na tradicionalnim aktivacionim funkcijama. U narednom radu (Hongwei,
2008), ONN je iskoris¢ena za dostizanje sinhronizacije sa haoti¢nim sistemima upotrebom
Lezandrovih funkcija. Skrenuta je paZznja na prednost LeZandrove polinomijalne funkcije u
odnosu na hiperboli¢nu tangens funkciju koja se ogleda u manjoj gresci aproksimacije.
Lagerova ortogonalna neuronska mreza u (Long, 2012) je projektovana s ciljem modeliranja
nelinearnosti pokretnog senzora struje. Upotrebom ortogonalne mreZze smanjena je greSka
modelirane nelinearnosti ¢ime je dobijen model visoke preciznost sa brzim vremenom
konvergencije 1 povecana je robustnost u odnosu na tradicionalni BP model neuronske mreze.
U (Lin, 2013) predstavljena je rekurentna Lagerova ortogonalna mreza koja se pokazala boljom
od klasicne Lagerove ortogonalne mreze u smislu boljih performansi, veée preciznosti i
robustnosti. Ova mreza je u radu iskoris¢ena za nelinearno upravljanje servo sistemom i
iskori$¢ena je za simuliranje idealnog upravljackog signala sistema. Pobolj$sanim upravljackim
signalom optimizovano je ponasanje sistema kada se nalazi u okviru definisanih ogranicenja.
U radu (Zhang, 2013) pokazano je da je Cebisevljeva ortogonalna neuronska mreza efikasna
pri realizaciji upravljacke logike na principu crne kutije. U konkretnom primeru izvrSeno je
modeliranje kretanja i manevrisanja broda i pokazano da ovakva mreza moze da se Koristi i za
identifikaciju nelinearnih hidrodinamickih modela. Takode, ortogonalna mreza se pokazala

superiornijom u odnosu na tradicionalnu BP mreZu po pitanju performansi i pored toga $to je
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usvojeni algoritam ucenja ortogonalne mreze identi¢an tipu u¢enja BP mreze. Gegenbauer-ova
ortogonalna neuronska mreza projektovana je u (Zhang, 2009) koriS¢enjem principa
polinomijalne interpolacije. Predlozena je metoda odredivanja tezina mreze i odredivanja smera
njihovog kretanja, kojom se zadate tezine mogu odrediti ve¢ nakon samo jedne iteracije. Svi
aktivacioni pragovi ulaznih neurona su jednaki 1, a svi ostali su 0, ¢cime je dodatno upros¢ena
struktura mreze. Pokazano je da primenom predstavljene metode Gegenbauer-ove ortogonalne
mreze IMaju sposobnost brzeg ucenja uz manju gresku aproksimacije u poredenju sa
tradicionalnim ortogonalnim mrezama. Takode, ovakva mreza se pokazala kao efikasan alat pri

predikciji vremenskih sekvenci, identifikaciji sistema i obradi signala.

2.2.2 Endokrine neuronske mreze

Endokrine neuronske mreze su relativno novi tip mreZa koji se bazira na ideji imitacije
bioloskih hormonalnih zlezdi. Vestacki endokrini sistemi su realizovani na principima
bioloskih endokrinih sistema. Hormoni imaju vaznu ulogu u bioloskim sistemima posto se
koriste za upravljanje bioloskim procesima u zivim organizmima. VeStacke Zlezde se
implementiraju u okviru arhitektura neuronskih mreza i omogucéavaju adaptaciju mreze na
promene uslova sredine. U radu (Timmis, 2009) je predstavljen adaptivni vestacki neuro-
endokrini sistem koji je sposoban da u¢i online i iskoristi podatke iz spoljasnje sredine da bi
omogucio adaptivno ponasanje sistema. Sistem je sposoban da nauci asocijativne veze izmedu
senzorskih podataka i zabelezenih aktivnosti. Mreza je testirana na upravljanju realnog sistema
robota i optimizaciji njegovih performansi tokom realizacije planiranih aktivnosti. U (Timmis,
2010) je, takode za potrebe upravljanja robotskim sistemom, realizovana neuro-endokrina
arhitektura. Mreza je predlozena za realizaciju zadataka pretrazivanja prostora i fizickog
sakupljanja objekata sa zemlje. Takode, arhitektura se pokazala vrlo korisnom u sloZenim
sistemima u okviru kojih egzistira i deluje vise robota - dosla je do izrazaja u pogledu uspesnog
planiranja trajektorija kretanja kod svakog robota ponaosob i izbegavanja potencijalnih sudara
tokom kretanja i izvrSavanja zadataka. Rad (Chen, 2014) fokusira se na unapredenju
performansi neuronskih endokrinih modela mreza razmatraju¢i medusoban uticaj izmedu
zlezdi. U poredenju sa navedenim endokrinim mrezama, u ovom radu Se koncentracija hormona
jedne zlezde podesava zavisno od koncentracije hormona drugih Zlezdi. Teorijska analiza je
pokazala da su performanse endokrinih neuronskih mreza u najmanju ruku jednake, a najéesce
i bolje u poredenju sa odgovaraju¢im standardnim neuronskim mrezama. U (Chen, 2014) je

realizovani sistem upotrebljen za predikciju razli¢itih vremenskih sekvenci podataka i
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eksperimentalno je pokazano da pruza optimalne rezultate. Vestacki endokrini kontroler
razvijen je u (Sauze, 2013) za potrebe upravljanja potro$njom energije jo$ jednog robotskog
sistema. Kontroler je zaduzen da odgovori na razliCite zahteve, izvrSava promenu aktivnosti
tokom rada, sinhronizuje ponasanja sistema sa promenama u spoljasnjoj sredini i zaduZen je za
odrzavanje stabilnih unutras$njih stanja robota. U radu je kontroler testiran na primeru
autonomne jedrilice. Vestacke neuronske mreze su iskoris¢ene za upravljanje plovidbom i
upravljanje kormilom, dok se endokrina neuronska mreza koristi za podeSavanje aktuatora u
zavisnosti od energetskog stanja baterija ili polozaja sunca. Pokazano je da se primenom
endokrine mreze moze uspe$no smanjiti potrosnja energije jednog slozenog sistema. Veliki
potencijal pokazan u navedenim radovima posluzio je kao glavna motivacija za njihovo dalje
istrazivanje i razvoj novih modela u ovoj doktorskoj disertaciji. U poglavljima 6,7,8 bice
razvijene nove arhitekture endokrinih mreza ¢ija ¢e upotrebna vrednost biti simulaciono i

eksperimentalno ispitana.

2.2.3 SloZene ortogonalno-endokrine strukture neuronskih mreza

U potpoglavljima 2.2.1 i 2.2.2 predstavljene su ortogonalne neuronske mreze (ONN) i
endokrine neuronske mreze (ENN). Oba tipa mreZa su se pokazala uspeSnim modifikacijama
standardnih neuronskih mreZa ¢ime su postale interesantne za dalja nau€na istraZivanja.
Doktorska disertacija ¢e se baviti kako pojedina¢nim tipovima ovih mreza, tako i njihovom
kombinacijom unutar jedne strukture. Cilj formiranja sloZene strukture je pokusaj da se dobre
karakteristike koje pruzaju ortogonalni polinomi i endokrini faktor pojedinacno, objedine
unutar jednog modela. Time bi se u idealnom slucaju ostvarila bolja aproksimaciona mo¢ i brza
konvergencija mreze (Sto omogucava ortogonalnost), uz bolju adaptaciju i prilagodavanje
mreze na spoljasnje uslove (obezbedeno endokrinim faktorom). Ortogonalne endokrine
neuronske mreze su u samom pocetku svoga razvoja 1 moze se smatrati da je katedra za
Automatiku na Elektronskom fakultetu u Nisu jedan od zacetnika razvoja ovog tipa mreza. U
(Peri¢, 2016) je predlozeno upravljanje nelinearnim sistemima zasnovano na kvazi kliznom
rezimu pomoc¢u estimatora realizovanog na bazi ortogonalne endokrine neuronske mreze.
Endokrina mreza je u radu posluzila za modeliranje greske nastale pojavom poremecaja usled
nelinearnosti sistema, ¢ime je postignuta bolja preciznost u ustaljenom stanju. Za taj cilj
realizovane su dve individualne ortogonalne endokrine mreze. Ortogonalnost je kod obe
ostvarena implementacijom generalizovanih kvazi-ortogonalnih funkcija Lezandrovog tipa

unutar odgovaraju¢ih slojeva mreza. Za formiranje predikcione mreze u (Peri¢, 2016)
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iskori$¢ena je NARX neuronska mreza (Siegelmann, 1997) kao osnova za nadogradnju. Veza
izmedu endokrinog faktora i mreze su tezinski koeficijenti, ¢ime se informacije iz spoljasnjeg
okruzenja direktno uvode u mrezu i obraduju algoritmom ucenja. Jednostavna struktura
jednoslojne mreze doprinela je smanjenju proratunskog vremena u poredenju sa
performansama nekih standardnih mreza. Predstavljeni algoritam testiran je na laboratorijskom
modelu ABS sistema (Anti-lock Braking System) gde je kao endokrini faktor iskori$¢en signal
proklizavanja toc¢ka. Kao rezultat je dobijeno upravljanje sa manjom greSkom u odnosu na
performanse koje pruzaju standardne mreZe i konvencionalni kontroleri. Nedostatak razvijenog
modela je povecana sloZenost strukture i kompleksniji algoritam treninga usled takve strukture.

Ipak, ukoliko je glavni cilj poboljsanje performansi sistema, ovaj nedostatak postaje minoran.
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3 Upotreba standardne neuronske mreze za
poboljsanje performansi sistema

U ovom poglavlju bi¢e demonstrirana upotreba standardne neuronske mreZze unutar
upravljacke logike realnog sistema automatskog upravljanja. VesStacke neuronske mreze su se
pokazale kao efikasan nacin upravljanja kako pojedina¢nim tipovima sistema automatskog
upravljanja, tako 1 velikim 1 slozenim energetskim sistemima baziranim na sinergiji vise tipova
pojedinac¢nih sistema (Vankayala, 1993; Bretas, 2003; Haque, 2005; Wahab, 2009). Razlog za
to je njihova univerzalnost i sposobnost da uspesno mogu procesirati veliki broj podataka.
Inteligentno upravljanje je pocelo da se koristi u okviru ovakvih sistema usled nemogucnosti
konvencionalnih kontrolera da u prisustvu poremecaja uvek obezbede potrebnu robustnost
sistema. Pokazano je da stabilnost i robustnost sistema mogu biti unapredene uvodenjem
neuronske mreze u okviru postojeée upravljacke logike sistema. Vestacka neuronska mreza se
moze koristiti kao kompenzator ¢iji je zadatak da dovede dinamiku sistema u Zeljena stanja
(Ishiguro, 1992). Kombinacija neuronske mreze i fazi logike u formi hibridnog upravljanja se
takode moze koristiti u svrhu unapredenja performansi sistema (Precup, 2006; Kusagur, 2010).
Vestacka neuronska mreze koja je upotrebljena za regulaciju brzine DC motora predstavljena
je u (MadhusudhanaRao, 2009), gde je upravljacka logika neuronske mreze formirana iz dva
dela: za estimaciju brzine motora i za generisanje upravljackog signala. Drugi primer dobro
realizovane neuronske mreze, koja uspe$no upravlja DC motorom, predstavljen je u (Atri,
2012).

U ovom poglavlju disertacije bice iskoriS¢en laboratorijski model servo sistema zasnovan
na upotrebi DC motora, dok ¢e za estimaciju njegove brzine biti realizovan Luenbergerov
observer stanja. Primer estimacije brzine pomocu takvog observera dat je u (Mehta, 1998), gde
je kori$c¢en nelinearni upravljacki ulaz za upravljanje serijski vezanim DC motorima. Takode,
metode za upotrebu neuronskih mreza za estimaciju brzine motora predstavljene su i u (Dzung,
2005; Mouna, 2010; Rai, 2013).

Ovo poglavlje disertacije organizovano je u 5 potpoglavlja. U prvom potpoglavlju
projektovan je observer stanja za potrebe realizacije eksperimenata. Primeri projektovanja
observera predstavljeni su u radovima (Farhani, 2014; Yogesh, 2014). U potpoglavlju 3.2
projektovan je regulator promenljive strukture koji ¢ini upravljacku osnovu sistema. U
potpoglavlju 3.3 je eksperimentalno pokazano da upotrebljeni servo sistem poseduje

ogranic¢enja prilikom upravljanja u kliznom rezimu kada su na osovini motora povezani tereti
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velikih momenata inercije. Ova ograni¢enja direktno utiCu na nezadovoljavajuée estimacije
brzine pomocu observera. Problem lose estimacije brzine resen je implementacijom neuronske
mreze u upravljacku logiku sistema. Mreza je projektovana i trenirana pomocu realnih
eksperimentalnih podataka u potpoglavlju 3.4. Nakon implementacije mreze unutar postojece
upravljacke logike sistema dobijena su zna¢ajna unapredenja estimiranih brzina (potpoglavlje
3.5) koja se ogledaju u uklonjenim odstupanjima estimirane brzine u ustaljenom stanju i

minimizaciji estimirane greSke tokom prelaznih procesa.

3.1 Procedura projektovanja observera stanja

Koordinate modela u prostoru stanja motora su neophodne za prakti¢énu implementaciju
regulatora promenljive strukture. Upotrebljeni observer stanja predstavlja sistem za estimaciju
tih koordinata upravljackog objekta. Koordinate modela u prostora stanja mogu se dobiti u bilo
kom trenutku za poznate ulaze objekta. Ipak, nije moguce uvek formirati idealan model zbog
delovanja nepoznatih i nemerljivih poremecaja na realan sistem. Luenbergerov model je
iskoriS¢en za reSavanje ovog problema. Detaljan prikaz i formulacija Luenbergerovog modela

moze se na¢i u (Luenberger, 1979). Njegov matematicki model se moze predstaviti u formi:
R(t) = AR(t)+Bu(t)+B, (c(t)-¢(t)); €(t)=Dx(t), (3.1)
gdesu X(t) i €(t) vektori prostora stanja i izlaz observera, respektivno. Estimirana greska se

definise kao:
e(t)=x(t)-x(t)=€(t) = x(t)-x(t). (3.2)
Pogon upotrebljenog servo sistema proizvodaca Inteco, Poljska (Internet dokument, 1)
¢ini motor Biihler 1.13.044.236 ¢ije su karakteristike date u (Internet dokument, 2). Moguce je
zanemariti viskozno trenje i induktivnost u kolu rotora za vreme projektovanja observera posto
je koris¢en motor koji poseduje malu snagu. Na osnovu toga, model u prostoru stanja se moze
predstaviti kao:

0 1 0

F}: o 1 {Z} K, [u (t);  c(t)=[1 O]Lﬂ, (3.3)

@ T T

S S

gde se K, i T, mogu izradunati iz: K, =K/BR+K? i T, =RJ/BR+K?. Vrednosti zeljenih

parametara se mogu dobiti koris¢enjem podataka iz tablice motora: a=1/T, =10,526 i

b=K, /TS =2273,68 . Karakteristi¢na jednac¢ina modela motora moZze da se predstavi kao:
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s 0
det[SI — A] = det = =s’+sa. .
et[ ]=de {0 s+a} s(s+a)=s"+sa (3.4)

Polovi sistema su s, =0 i S, =—a (Precup, 2012). Zeljeni opseg polova observera je
takav da ¢e pol u nuli biti pomeren na novu poziciju s, =-20, dok ¢e pol u —a biti pomeren u
s, =—22a . Karakteristi¢na jedna¢ina motora sada uzima formu: (s+20)(s+22a)=0.

Matrica A, projektovana je koriS¢enjem pravila:

det[SI — A]=(s+20)(s+22a)=0. (3.5)
) ) 0 1 I, , e .
Poznato je da je A = 0 _al’ B, = ut D:[l 0], pa ¢e karakteristicna jednacina
- 2
observera biti:

s+l, -1

det[SI —A]:[ 0. (3.6)

}:(s+ll)(s+a)—(—|z)

, s+a

Vrednosti |, =236 i |, =9,0385 su izraunate izjednaCavanjem koeficijenata iz jednacina

(3.5) 1 (3.6). Konacni oblik projektovanog observera stanja moze Se predstaviti kao:

6(t)=a(t)+236(0(t)-6(t)),

. (3.7)
& =-10,560(t)+2273,68u, (1)+9,0385(0(t) - (1)),

Eksperimentalni rezultati dobijeni snimanjem vremenskih odziva tokom rada servo
sistema prikazani su na slikama 3.1 i 3.2. Poredenje estimiranog vremenskog odziva ugaone
pozicije observera i ugaone pozicije motora prikazano je na slici 3.1. Poredenje vremenskog

odziva estimirane ugaone brzine observera i stvarne ugaone brzine motora prikazano je naslici
3.2.

4000 T T T T T T
3500 | | : | /
S S S —— S St — —
" i ‘ Motor
= 2500 |~ Observer| ™|
.£,2000
2
N
< 1500
L e e —
500
0
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Vreme [s]

Slika 3.1 Vremenski odzivi estimirane ugaone pozicije observera i motora
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200

T T

i |

o, e ATV A e et T Ya LYY e
i e Yy

T
[l
I

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Vreme [s]

—Motor
——Observer

Brzina [rad/s]
-
=
=

Slika 3.2 Vremenski odzivi estimirane ugaone brzine observera i motora

Na osnovu slika 3.1 i 3.2 moze se zakljuciti da je observer stanja dobro projektovan i
da su ugaona pozicija i ugaona brzina motora estimirane sa potrebnom ta¢noséu.

3.2 Regulator promenljive strukture

Sistemi promenljive strukture su dinamicki nelinearni sistemi automatskog upravljanja
¢ija se struktura menja u zavisnosti od stanja u kome se sistem trenutno nalazi. Mogu se
posmatrati kao sistemi koji se sastoje od nezavisnih struktura upravljanja i prekidacke logike,
¢ije se upravljanje formira kao diskontinualna funkcija stanja. Usled primene prekidnog
upravljanja, dinami¢ko ponasanje sistema promenljive strukture definisano je dinamikama
njegovih struktura, ¢ime je omoguéena kombinacija korisnih osobina svake od struktura na
racun dodatnog usloznjavanja regulatora. Sistem promenljive strukture moZze ¢ak da poseduje 1
nove osobine koje nisu prisutne ni kod jedne od njegovih struktura.

Kod sistema promenljive strukture moguca su tri rezima kretanja: kretanje po singularnim
trajektorijama, kretanje sa prekljucenjima i kretanje u kliznom reZimu. Od posebnog znacaja je
klizni reZzim kretanja. Ovaj optimalan rezim kretanja nastaje kada se upravljanje bira tako da
obezbeduje stanju sistema da se kre¢e duz unapred definisane klizne hiperpovrsi. Time se
postizu dobre osobine sistema upravljanja promenljive strukture, kao §to su redukcija reda
dinamike sistema, unapred definisan karakter kretanja sistema, robustnost ili invarijantnost
sistema u odnosu na dejstvo spoljasnjih poremecaja i promene parametara sistema. Iz
poslednjih navedenih osobina proizilazi jo$ jedna prednost kliznih rezima, a to je eliminacija
potrebe za potpunim modelom sistema. Upravljanje u kliznom rezimu je tokom godina
prihva¢eno kao efikasno sredstvo za projektovanje robustnih regulatora radi upravljanja

slozenim i nelinearnim objektima upravljanja viseg reda koji rade u neodredenim uslovima.
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Kako je klizni rezim kretanja dominantan i Zeljeni oblik Kretanja kod sistema promenljive
strukture, kao sinonim za upravljanje promenljive strukture Cesto se koristi upravljanje s
kliznim rezimom.

Termin “upravljanje promenljive strukture” (UPS) poti¢e, pre svega, od strukture
regulatora, koja se menja pod dejstvom odredene logike, a sa ciljem postizanja zZeljene dinamike
sistema. U cilju razumevanja osnovnih principa na kojima se zasniva teorija sistema
promenljive strukture, bi¢e analiziran sistem drugog reda koji je dat slede¢im diferencijalnim

jednacinama:

X =Xy,
5, (3.8)

=-ax,+bu, a>0,b>b,>0.

Procedura projektovanja UPS-a sastoji se iz dva koraka. Prvi je uspostavljanje kliznog
rezima u okviru trajektorije sistema i podrazumeva Kkretanje duz klizne prave uspostavljene u
kona¢nom vremenu. Drugi korak je zadrZavanje pravca kretanja trajektorije duz klizne prave
kako t tezi beskonacnosti.

Ako se prekidacka funkcija prikaze kao:
g =CX X, (3.9)
klizna prava bice definisana za g =0. Iz toga ¢e kretanje trajektorije sistema biti odredeno kao:
X = %, (3.10)

Iz (3.10) se moze videti da je red jednacine kliznog rezima manji od reda originalnog
sistema i da je dinamika sistema odredene parametrom c. To znaci da dinamika procesa tokom
trajanja kliznog rezima nece zavisiti od originalnih dinamika sistema. Dalje, da bi se obezbedila

stabilnost sistema, bice iskori§¢ena Ljapunova teorija stabilnosti:
1
V= 59 2, (3.11)

Odnosno,
V =gg = g(cx, +X%,) = g(cx, —ax, +bu) = g(c—a)x, +bgu. (3.12)
Ako se pretpostavi da izvod prekidacke funkcije g ispunjava nejednakost:

_(Cx—a> <p(x), (313)

2

za neke definisanu funkcije p(x), iz (3.12) i (3.13) se dobija sledeca nejednakost:

V =gg <b|g| p(x)+bgu. (3.14)

- 66 -



Poglavlje 3: Upotreba standardne neuronske mreze za poboljsanje performansi realnog sistema

Odabirom upravlja¢kog ulaznog signala u u obliku:

u :_l//Sign(g)’ 4 2 p(X)+l//0 > O’ (315)
gde je:
1, if g>0
sgn(g)=4 O, if g=0, (3.16)
-1, if g <0,

i zamenom (3.15) u (3.14), uslov postojanja i dostizanja stabilnosti se moze izraziti kao:
V <-by,. (3.17)

Parametar ¢ se moze izraCunati ako je uslov iz (3.17) ispunjen. Na drugoj strani, ako je

upravljacki ulaz definisan kao kvazi-relejno upravljanje sa kliznim rezimom:
u=y|x,|sign(g), (3.18)
uslovi dostizanja i postojanja stabilnosti se izratunavaju iz:
V =gg <0, (3.19)
g(cX, +X,) < g(cx, —ax, +bu) < g[(c—a)x, ]+bgu < 0. (3.20)
Ako se zameni (3.18) u (3.20) dobija se slede¢a nejednakost:
g[(c—a)x,|+by |x,||s| <O, (3.21)

koja je tacna za sve vrednosti C<a.
Blok dijagram servo sistema sa projektovanim observerom stanja i UPS-om prikazan je

na sledecoj slici.

Referentni

il s Upravljacki Ugaoni pomeraj
4 ator .

E egu (ll")l ‘ Slgllill N SERVO L
> promenljive > T Ugaona brzin:
= SISTEM Jgaona brzina
»  strukture ’ >

Estimirani ugaoni pomeraj

»
»

\ 4

Observer Estimiranalugaona brzina
»
Ll

v

Slika 3.3 Blok dijagram sistema sa implementiranim observerom stanja
i regulatorom promenljive strukture
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3.3 Servo sistem sa implementiranim regulatorom
promenljive strukture

Graficki prikaz servo sistema koriS¢enog u eksperimentima dat je na slici 3.4. Sistem
ukljucuje mesingani teret (teZine 2,030 kg i momenta inercije J,; =0,001105kgm?) koji je

redno vezan na osovinu DC motora.

Generator DC motor Mesingani teret

= |

Slika 3.4 Graficki prikaz servo sistema

Sest odskoénih referentnih ulaznih vrednosti je iskoriséeno u eksperimentalne svrhe
(Tabela 3.1). Glavni zadatak je pronaci odzive sistema za razliite zadate vrednosti pozicije
motora i provera kvaliteta estimacije. Eksperimentalni rezultati servo sistema sa
implementiranim regulatorom promenljive strukture su prikazani na slikama 3.5 — 3.10. Sa
slika 3.5, 3.6 i 3.7 moze se videti da observer precizno prati ugaonu poziciju motora za svih 6
ulaznih vrednosti.

Tabela 3.1 Referentni ulazi

Tip

signala Definisana pozicija — Konac¢na vrednost ulaznog signala

Odsko¢ni | -25-27 | -15-27x | 5-27 | 5-27 | 15-27 | 25-2x

=3

s

! /—\o\ I
F 30— - e e e ———t— frm—— =
% E : —Motor
> 20 i ! —Observer
E 10 ‘{ é —Reﬁ‘*rentni signal
| ] |
0 I i | I
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Vreme [s]
i ‘ . | ! !
| ? 1 ! !
& -10 }' 3 ] —Motor
220 i ; 1 —Observer
g | ! ! —Referentni signal
<] | | i
o E— —— e — s  ——
. x | M \
400 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Vreme [s]

Slika 3.5 Estimirane ugaone pozicije observera i motora
za definisane pozicije motora 5-27 i -5-2x
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150, T T

= ; 5 i
£ 100 ; ‘ ot B S
:;7 ‘ : i —Motor
'§ 50 i i —Observer
-9 1 ] 1 E — Referentni signal

ol I i I i

0 0.5 1 L5 2 25 3.5 4

Vreme [s]

0 T T I
E \ i — g(y)[l‘:tm.
£ 50 I —Observer
& ~ i —Referentni signal
= N .
R 1 S S
e 1
&~ ! |

_150 I I |
>0 0.5 1 15 2 25 35 4
Vreme [s]

200

Slika 3.6 Estimirane ugaone pozicije observera i motora
za definisane pozicije motora 15-27 i -15-27

Pozicija [rad]
S
=

— Motor
“"|——Observer
— Referentni signal

0 0.5 1.5 2 2.5 3.5 4
Vreme [s]
0
0 [ ! T
= o | | !
g -50 i \\ —Motor
| . PSS - oy __|~——Observer
g \ —Referentni signal
N - =, e —
S -150 P !
~ \__..—/
- | | !
2000 0.5 1 1.5 2.5 3 3.5 4

Vreme [s]

Slika 3.7 Estimirane ugaone pozicije observera i motora
za definisane pozicije motora 25-27 i —25-2x

Nedostatak projektovanog observera predstavlja loSa estimacija brzine i1 pojava
odstupanja estimirane od zeljene pozicije osovine motora u ustaljenom stanju. Kada je zeljena
pozicija dostignuta (Slike 3.5-3.7) brzina mora konvergirati ka 0. Analizom slika 3.8, 3.9 3.10
moze se zakljuciti da za sve ulazne vrednosti observer estimira brzine razli¢ite od 0, nakon
dostizanja zeljenih pozicija, §to je neprihvatljiv rezultat. Drugi uocljivi problem sa slika 3.8 —
3.10 predstavljaju loSe estimacione performanse tokom prelaznih procesa. Zahtevi za
optimalnim prelaznim procesima (3.21) su definisani na osnovu (Chilikin, 1976). Trajanje
prelaznih procesa je vremenski interval koji ukljucuje period startovanja, kocenja i prelazak

motora sa jedne na drugu brzinu. Vreme potrebno za promenu brzine motora @, na brzinu @,

, kada svi parametri imaju konstantne vrednosti, moze se izracunati iz:

@, — o,
_1% "9
t,=J

, 3.21
T-T, 421

gde je T silamotora a T, sila tereta vezanog na osovinu motora.
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Slika 3.8 Estimirane ugaone brzine observera i motora
za definisane pozicije motora 5-27 i -5-27
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Slika 3.9 Estimirane ugaone brzine observera i motora
za definisane pozicije motora 15-27 i —-15-27
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Slika 3.10 Estimirane ugaone brzine observera i motora
za definisane pozicije motora 25-27 i —25-2x
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Vremenska konstanta servo sistema 1, , varira u zavisnosti od Zeljene pozicije motora iz

tabele 3.1. Relacija izmedu momenta inercije motora J,, i momenta inercije tereta J,; moze

mot
se izracunati kao:

Jy _ 0.001105kgm” 61
J  0.000018kgm?

(3.22)

mot
Veliki moment inercije tereta u odnosu na moment inercije motora (3.22) i nagli prelaz

sa jedne brzine na drugu su dva glavna razloga za velike varijacije vremenske konstante t, , iz

(3.21). Vremenska konstanta prelaznog procesa se povecava sa povecanjem tereta povezanog
na osovinu motora.

Dva eksperimenta su izvrSena u cilju validacije prethodnih analiza. U njima ¢ée biti uzeti
u razmatranje samo brzinski odzivi sistema. Prvi eksperiment je baziran na servo sistemu sa

slike 3.11. Sistem je formiran bez ikakvog tereta povezanog na osovinu motora (J, =0). UPS

je ukljuceno u upravljacku logiku i snimljene ugaone brzine su prikazane na slici 3.12.

Generator DC motor

= H-a

Slika 3.11 Servo sistem bez prika¢enog tereta na osovinu motora

250 i I

200

___________________ -

i
150 ‘ —Motor
|~ Observer
sfaiieiiddl

100

n
=

Brzina [rad/s]

o
S

-100

-150

200 i \ | 2 \ \
2 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Vreme [s]

Slika 3.12 Estimirane brzine sistema bez prikljucenog tereta
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Generator DC motor 3 aluminijumska tocka

P.!.“_

Slika 3.13 Servo sistem sa teretom u vidu tri aluminijumska tocka

U drugom eksperimentu su tri aluminijumska to¢ka vezana na osovinu motora (slika
3.13). Ukupna teZina to¢kova je 0.15kg a moment inercije J,, =0.00008 kgm?. Vremenski

odziv dobijen u ovom slucaju prikazan je na slici 3.14. Vrednost referentnog ulaznog signala je

za oba eksperimenta 25-27 . Relacija izmedu momenta inercije DC motora (J,,,, ) i ukupnog

momenta inercije aluminijumskih tockova (J, ) je:

J, _ 0.00008kgm? _
J_. 0.000018kgm’

(3.23)

Projektovani observer estimira brzinu na zadovoljavaju¢i nacin kada sistem radi bez
vezanog tereta na osovinu motora. Sposobnost observera da estimira brzinu motora opada sa
povecanjem momenta inercije tereta vezanog na osovinu. Odstupanje brzine je najizraZenije
izmedu 2. 1 4. sekunde (Slika 3.14), ali greska konvergira ka nuli nakon 4. sekunde. U sledecem
poglavlju bice projektovana neuronska mreza sa ciljem unapredenja estimacionih performansi

observera i celokupnog upravljanja sistemom.

200

150

100

i — Motor
| |——Observer

Brzina [rad/s]
>

Vreme [s]

Slika 3.14 Estimirane brzine sistema sa priklju¢enim teretom
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3.4 Projektovanje i implementacija veStacke neuronske mreze u
upravljacku logiku servo sistema

Blok dijagram servo sistema sa integrisanom neuronskom mrezom prikazan je na slici
3.15. Standardna feedforward mreza iskoriS¢ena je za realizaciju veStacke mreze. Za proces
treniranja mreze upotrebljene su realne vrednosti dobijene snimanjem odziva eksperimentalnog
modela tokom rada. Kao ulazni trening podaci iskori§¢ene su snimljene vrednosti estimirane
brzine pomoc¢u observera, dok su za izlazne trening podatke neuronske mreZze uzete stvarne
vrednosti brzine motora. Cetiri tipa signala su iskoriséena kao referentni ulazni signali sistema:

odsko¢ni, sinusni, trouglasti i kvadratni signal.

Referentni

ulaz e Upravljacki Ugaoni pomeraj
4 eoula 9 s . »
;—: gu ‘lffl signal J SERVO =
»| Promenjive 2 SISTEM Ugaona brzina
strukture >
Estimirani ugaoni pomeraj
» [ N
>
Observer Estimiranajugaona brzina
# =
Neuronska
mreza

Slika 3.15 Modifikovani blok dijagram upravljacke logike servo sistema

Svaki ulazni i izlazni vektor koji se dovodio na mrezu je na pocetku procesa sadrzao 1000
elemenata. Svaki ulazno/izlazni par vektora je dobijen izvrSenjem eksperimenata sa razli¢itim
referentnim ulaznim signalima. Osamnaest razli¢itih referentnih ulaznih signala je iskoris¢eno
u ovu svrhu 1 njihove vrednosti se mogu videti u tabeli 3.2. Eksperimenti su izvrSeni na sistemu
sa standardnom upravljackom logikom (Slika 3.3). Ukupan broj elemenata svih vektora je
36000, ¢ime je formirana potrebna baza trening podataka.

Nakon izvrSenog trenaznog procesa dobijeni su losi rezultati koji su se ogledali u velikoj
srednjekvadratnoj gresci trenirane mreze i velikom proracunskom vremenu. Razlog za lose
rezultate je glomazna trening baza podataka koju mreza nije uspela uspesno da obradi. Problem

je reSen primenom procedure redukcije podataka na taj nain Sto je smanjen broj elemenata
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unutar svakog vektora. Svaki novoformirani vektor sadrzao je 100 elementa umesto 1000, Sto

je ucinilo bazu podataka znacajno manjom i efikasnijom za procesiranje.

Tabela 3.2 Referentni ulazi

o Is;, — Kona¢na vrednost referentnog ulaznog signala
Tip signala
(zadata pozicija)
1.27 5-2x 10-27 | 15-2x 20-27 25-2x
-1.27 | 5-27 | -10-27 | -15-27 | —20-27 | —25-2x
SINUSNI 25-2r | -25-2n
TROUGLASTI | 25-27 | -25-2x

KVADRATNI | 25-27 | —25-2x

ODSKOCNI

Da bi neuronska mreza bila upotrebljiva u okviru postojece upravljacke logike, potrebno
ju je projektovati sa jednim ulazom i jednim izlazom. Razlog za to je struktura
eksperimentalnog okruzenja servo sistema koje za procesiranje podataka u realnom vremenu
zahteva ulaznol/izlazne vektore dimenzija mx1. Konacéan oblik jedinstvenog ulaznog vektora
dobijen je spajanjem svih redukovanih ulaznih vektora, tako $to su nakon zadnje vrednosti
jednog, upisivane redom vrednosti narednog vektora. Ista procedura ponovljena je i za
formiranje jedinstvenog izlaznog vektora, naravno uz spajanje odgovarajucih pojedinacnih
izlaznih vektora. Broj trening iteracija, tip trenaznog procesa i broj neurona u skrivenom sloju
odreden je eksperimentalno. Za aktivacionu funkciju neuronske mreze odabrana je standardna
hiperboli¢na sigmoidna aktivaciona funkcija (tansig). Osamnaest razli¢itih tipova treninga

iskori$éeno je za inicijalnu fazu testiranja. Dobijeni trening rezultati prikazani su u tabeli 3.3.

Polja iz tabele 3.3 koja su oznacena sa ,,x“ oznacavaju nezadovoljavajuce trening rezultate
usled divergencije performansi, ekstremno loSih rezultata ili suviSe spore konvergencije
performansi mreze. Ti podaci nece biti analizirani. Svi tipovi treninga iz tabele su standardni
tipovi treninga integrisani u Matlab softverski paket i detaljno su predstavljeni u (Demuth,
2013). Parametar odlu¢ivanja prilikom odabira trening procesa je ukupna greska koja je
napravljena tokom treninga, oznacena kao kategorija performansi u tabeli 3.3. Idealan rezultat
bi bio onaj gde se kao indeks performanse dobije vrednost 0. Iz tabele 3.3 je odabrano 7
najboljih tipova treninga na osnovu dobijenih performansi. Oni su dalje detaljno analizirani,
opsezi broja neurona koji potencijalno mogu da daju bolje rezultate su eksperimentalno
odabrani, i izvrSene su nove trening procedure. Rezultati ovih dodatnih analiza dati su u tabeli
3.4.
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Tabela 3.3 Inicijalna faza treniranja/testiranja

Broj neurona: 5 10 20 50 100 200 300
Broj iteracija: 1000
Trening tip Performanse
trainb X X X X X X X
trainbfg 2030,81 | 2121,26 | 2045,74 | 2539,57 | 3610,38 | 8231 | 13293,6
trainbr 2,35 2,33 2,02 1,87 1,71 « «
*10"6 | *10M6 | *1076 | *10"6 | *10"6
trainbuwb X X X X X X X
trainc X 10013,1 | 11378,3 | 8266,13 X X X
traincgb 2144 | 2140,42 | 2031,82 | 2054,61 | 1903,4 | 1744,45 | 3280,25
traincgf 2332,31 | 2166,54 | 1969,6 | 2009,24 | 2447,35 | 3909,72 X
traincgp 2048,78 | 2262,55 | 2020,01 | 2069,71 | 1937,8 2959 | 2698,41
ainan 2,7 2,7 2,17 2,2 « « «
*10M4 | *10M8 | *10751 | *10757
traingda 2486,53 | 2935,52 | 4174,84 | 7837,16 | 16314,6 X X
e 3,66 3,01 1,17 4,7 « « «
*101"32 | *10736 | *107M2 | *107M47
traingdx 2278,56 | 2161,79 | 15606,5 | 3500,76 | 8335,5 | 12280,2 X
trainlm 2300,2 | 2114,77 | 2111,07 | 1946,85 | 1578,29 | 992,037 | 946,069
trainoss 2266,92 | 2240,2 | 1964,89 | 2368,82 | 2470,58 | 4092,24 X
trainr X 4782,69 | 5338,76 | 6632,04 X X X
trainrp 2191,89 | 2179,37 | 2124,28 | 1929,01 | 2068,66 | 1678,16 | 2074,26
trains X X X X X X X
trainscg 2100,9 | 2102,76 | 2015,77 | 2185,61 | 2093,41 | 1748,67 | 2061,14
Tabela 3.4 Finalna faza treniranja/testiranja
Trening tip trainscg trainrp trainlm | traingdx | traincgp | traincgb | trainbfg
Broj neurona 30 40 600 7 30 15 3
Performanse 2106,3 2078,4 617,1 2549,7 2594.4 21011 2342.9
Broj neurona 40 60 700 12 40 30 8
Performanse 1995,1 2346,8 549,3 2151,6 2118,3 2005,2 2399,2
Broj neurona 125 150 800 16 70 40 15
Performanse 2277,7 1914,4 4295 2309 2721,1 2108,6 2064
Broj neurona 150 170 900 18 80 60 20
Performanse 1733,7 1886,3 665,6 2282,6 2176,7 1884,1 2148,9
Broj neurona 170 190 1000 * 90 80 100
Performanse 2398,7 1805,1 572 * 2034,6 1899 1892,9
Broj neurona 190 230 1100 * * 120 *
Performanse 2375,4 17151 534,3 * * 23142 *
Broj neurona * 350 1200 * * 150 *
Performanse * 1688,2 3394 * * 1947,7 *

Iz tabele 3.4 moze se zakljuciti da trening proces trainlm pruza najbolje rezultate uc¢enja

mreze. Trainlm je trening funkcija mreze koja azurira tezine i aktivacione pragove na osnovu
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Levenberg-Marquardt optimizacione metode. Smatra se da je to jedan od najbrzih
backpropagation algoritama. Nedostatak ove funkcije je potreba za veCom memorijom
racunara u odnosu na ostale algoritme. Na kraju faze testiranja i na osnovu tabela 3.3 1 3.4,

odabrano je 1200 neurona u skrivenom sloju i trainlm trening procedura za proces ucenja

mreze.

3.5 Eksperimentalni rezultati i analiza rada servo sistema sa
implementiranom feedforward neuronskom mreZom

Na slikama 3.16-3.21 predstavljeni su vremenski odzivi eksperimenata na
modifikovanom servo sistemu sa slike 3.15. Sest odsko¢nih referentnih ulaza prikazanih u tabeli
3.1je upotrebljeno i odzivi sistema (za svaki ulazni signal pojedina¢no) su snimljeni. Evaluacija
performansi je u ovoj drugoj fazi testiranja bila bazirana na Cetiri parametara: tac¢nosti
estimirane ugaone pozicije, stepenu odstupanja estimiranog odziva u ustaljenom stanju, brzini

prelaznog procesa i kvalitetu estimirane ugaone brzine za vreme prelaznog procesa.

Na osnovu dobijenih rezultata moze se zakljuciti da je observer zadrzao kvalitet
estimacije ugaone pozicije za sve ulazne signale, sto se moze videti na slikama 3.16, 3.17 i 3.18.
Slike 3.19, 3.20 i 3.21 prikazuju poredenja estimiranih ugaonih brzina iz observera i motora.
Estimacije brzina observera u ustaljenom stanju je unapredena u odnosu na odzive sistema na
slikama 3.8, 3.9 i 3.10. Pojava odstupanja estimiranog signala u ustaljenom stanju je reSena i

greSke za sve referentne ulazne signale iz tabele 3.1 su uklonjene.

=AY
>

T
i i
E40 7 i |
[
Z / 1 ! i —_
g D || A e SR s e s — Motor
] ! i | —Observer
i : — Referentni signal
0 1 I
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 K
Vreme [s]
T
= !
£-20 | !
= TN i
=Y T ~——
= 1 ! i L
g _40 T L, GRS PP i”"”""% 777777777777777777777 —Motor
R i i i —Observer
L | — Referentni signal
-60 1 | | I
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Vreme [s]

Slika 3.16 Estimirane ugaone pozicije observera i motora za definisane
pozicije motora 5-27 i —5-27 , nakon implementacije neuronske mreze
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Slika 3.17 Estimirane ugaone pozicije observera i motora za definisane
pozicije motora 15-27 i —15- 27, nakon implementacije neuronske mreze
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Slika 3.18 Estimirane ugaone pozicije observera i motora za definisane
pozicije motora 25-27 i —25- 27, nakon implementacije neuronske mreze
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Slika 3.19 Estimirane ugaone brzine observera i motora
za definisane pozicije motora 5-27 i —5- 27, nakon implementacije neuronske mreze
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Slika 3.20 Estimirane ugaone brzine observera i motora
za definisane pozicije motora 15-27 i —15- 27z, nakon implementacije neuronske mreze
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Slika 3.21 Estimirane ugaone brzine observera i motora
za definisane pozicije motora 25-27 i —25- 27, nakon implementacije neuronske mreze

Tabela 3.5 formirana je na osnovu analiza prelaznih procesa pre i nakon implementacije

neuronske mreze. Vreme trajanja prelaznih procesa servo sistema oznaceno je sa t, , vreme
trajanja prelaznih procesa modifikovanog servo sistema oznaceno je sa t,, ..., t predstavlja
povecano vreme trajanja prelaznih procesa servo sistema nakon ugradene mreze, 1S;, definise

konacne vrednosti referentnih ulaznih signala i 1,(%) predstavlja povecano vreme trajanja
eksperimenta sistema sa ugradenom mrezom u odnosu na startni sistem bez mreze, u
procentima. Moze se zakljuciti da se sve brzine prelaznih procesa, nakon implementacije mreze,
smanjuju u opsegu od 25,6% do 46,2%. To implicira da odzivi sistema postaju sporiji nakon
integrisanja mreze u upravljacku logiku. Uticaj na brzinu performansi se moze karakterisati kao
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nedostatak ukoliko su izrazene potrebe za dobijanjem podjednako brzih odziva kao u
slucajevima bez implementirane neuronske mreze. Prvenstveni cilj u slucaju ovog
eksperimentalnog rada je poveéanje preciznosti estimiranih signala, pa ¢e uticaj mreze na

brzinu odziva biti zanemaren.

Tabela 3.5 Vreme trajanja prelaznih procesa servo sistema

Isfv ttp_ss ttp_ssmn ti It(%)
-25-27 | 4,455 | 559s | 1,14s | 25,6
-15-27 | 3,355 | 4,90s | 1,55s | 46,2
5.2z | 2,558 | 3,55s | 1,00s | 39,2

527 2,60s | 3,71s | 1,11s | 42,7
15-27 | 3,40s | 4,91s | 1,51s | 44,4
25-27 | 4,01s | 556s | 1,555 | 38,6

Tabela 3.6 predstavlja poredenje kvaliteta estimacija observera pre i nakon

implementacije neuronske mreze. Errg i Err, . predstavljaju apsolutne greske sistema bez i

sa mrezom, respektivno. Svaka greska je formirana kao apsolutna vrednost razlike brzine
estimirane observerom i stvarne brzine motora. Treba naglasiti da su analizirani samo delovi
koji ukljucuju prelazne procese. Iz tabele je uocljivo da su u najve¢oj meri apsolutne greske
sistema, bez implementirane mreze, manje. Ipak, treba imati u vidu da ograni¢avanje na
prelazne procese ne daje pravi uvid o ukupnim estimacionim greSkama koje obuhvataju i
ustaljena stanja procesa (Slike 3.8-3.10). U tom slucaju, za utvrdenu celokupnu apsolutnu

greSku na snimljenom odzivu, bi svakako Err, standardnog sistema visestruko bila veca od

Err.

.- Dalje, Erprg i Erprg,, predstavljaju estimirane greske u sekundi za standardnu
upravljacku logiku i logiku sa neuronskom mrezom respektivno, E.Q.l. predstavlja
procentualno unapredenje kvaliteta estimacije observera — poredenje rezultata pre i nakon
implementacije neuronske mreze. Iz tabele 3.6 moze se zakljuciti da je preciznost estimacije

poboljsana u 5 od 6 realizovanih eksperimenata (kolona 1. (%) ). Neuronska mreza poboljsava
performanse observera za sve negativne vrednosti ulaznih signala. Za pozitivne vrednosti
ulaznih signala loS$iji rezultati se javljaju u sluc¢aju kada se za kona¢nu vrednost ulaznog signala
odabere 15-27 . Za sve druge eksperimentalne slucajeve iz tabele 3.6 zabeleZena su poboljsanja
estimacije observera nakon implementacije neuronske mreze u opsegu od 2,2% do 28,2%.
Mreza kompenzuje gresSke estimiranih odziva sistema koje se javljaju kao rezultat dejstva tereta

sa velikim momentima inercije na osovinu motora, kada je za upravljanje sistemom zaduzen
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regulator promenljive strukture. Generalno, ovakva inteligentna upravljacka logika bi se trebala
koristiti kada su zahtevi od upravljackog sistema pouzdanija i preciznija estimacija brzine
motora pomoc¢u observera. Nedostatak upravljacke logike modifikovanog servo sistema je
povecCano trajanje odziva sistema tokom prelaznih procesa. Ukoliko je glavni zahtev
upravljackog sistema upravo brzina odziva, onda je potrebno izbegavati implementaciju slicne

feedforward neuronske mreze unutar upravljacke strukture.

Tabela 3.6 Komparacija eksperimentalnih rezultata pre i nakon
implementacije neuronske mreze

ISfV Errss Errss+nn Erprss Erprssmn E-Q-I- IOE (%)
—25-27 | 23,666-10° | 28,655-10° | 5,318-10° | 5,126-10° DA 3,6
-15-27 | 13,826-10° | 16,990-10° | 4,127-10° | 3,467-10° DA 16,0
5.2x 4,937-10° 4,935.10° | 1,936-10° | 1,390-10° DA 28,2

5.2x 5,128-10° 7151-10° | 1,972-10° | 1,927-10° DA 2,2
15-27 | 13,566-10° | 22,459.10° | 3,990-10° | 4,574-10° | NE -12,8
25-27 | 19,982-10° | 26,938-10° | 4,983-10° | 4,844-10° DA 2,8
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4 Metoda za selekciju i optimizaciju ulaznih
parametara veStaCke neuronske mreze

U ovom poglavlju bi¢e predstavljena nova metoda za optimizaciju i pretprocesiranje baza
podataka koje ¢e se koristiti za obuku vestacke neuronske mreze. Metoda je zamisljena tako da
bude primenljiva na razliite tipove mreza i trenaznih procesa. Za simulacionu proveru
predlozene metode bice iskori$¢eno istrazivanje u kome je cilj predvidanje vrednosti kursa
jedne novéane valute u odnosu na drugu valutu. Istrazivanje je zasnovano na bazi podataka koja
sadrzi 140 razli¢itih parametara za dva ekonomska sistema. Ekonomija jedne zemlje se moze
smatrati veoma kompleksnim sistemom na koje uti¢e veliki broj parametara. Neophodna je
detaljna i iscrpna analiza da bi se utvrdile zavisnosti i korelacije koje vaze u takvom sistemu.
Danas se pored velikog broja tradicionalnih matematickih metoda koje obraduju podatke iz
oblasti ekonomije sve vise koriste i neuronske mreze kao alat za obradu tih podataka. Osnovne
karakteristike neuronskih mreza koje se koriste u ovakvim sistemima prikazane su u
potpoglavlju 4.1. Cilj nau¢nog istrazivanja obuhvacenog ovim poglavljem je prezentovanje
novog nac¢ina optimizacije i odabira parametara koji ¢e se koristiti za obuku neuronske mreze i
koji predstavlja efikasnu metodu za pretprocesiranje velikih baza podataka (potpoglavlja 4.2 i
4.3). U potpoglavlju 4.4 utvrdene su medusobne zavisnosti redukovanih parametara i formirani
ulazni vektori neuronske mreze. U potpoglavlju 4.5 formirani su ulazno/izlazni vektori
iskoriS¢eni za trenazni proces projektovane feedforward neuronske mreze. Konacno,

predikcioni simulacioni rezultati mreze detaljno su prezentovani i analizirani.

4.1 Upotreba vestackih neuronskih mreza u
ekonomskim sistemima

Prediktivne osobine neuronskih mreza su glavni razlog za njihovo veliko prisustvo u
ekonomiji (Mileris, 2011; Sakalas, 2011). Dve glavne oblasti upotrebe vestackih mreza u
ekonomskim sistemima su predikcija cena akcija na trzistu i predvidanje kursa novéanih valuta
na dnevnoj ili nedeljnoj bazi. Random Walk matematicki model je u proslosti sluzio kao
pogodan metod za predikciju vrednosti nov¢anih valuta (Tyree, 1995). U (Palombizio, 2012)
autori su iskoristili realne vrednosti 8 ekonomskih indikatora za predikciju dnevnog kursa
novéane valute Kanadski Dolar. Pojedini autori su za potrebe predikcije ekonomskih

parametara razvijali adaptivne (Yu, 2005; Dobrescu, 2006) i rekurentne tipove neuronskih
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mreza (Tenti, 1996). Generalno, dva tipa podataka se mogu iskoristiti za predikciju vrednosti
novcanih valuta. Prvi tip su istorijske vrednosti valute za definisanu vremensku sekvencu u
proslosti. U tom slu¢aju se za ulaze neuronske mreze koriste vektori koji se sastoje od podataka
sa tatnim datumima kada je pra¢ena vrednost valute, dok se za izlaze mreze koriste stvarne
vrednosti valute za te odgovaraju¢e datume (Philip, 2011). Drugi tip podataka koji se moze
iskoristiti za ulaze mreze su ekonomski indikatori. Ovo je mnogo kompleksnije resenje posto
od ogromnog broja razli¢itih parametara koji uticu na ekonomski sistem (a samim tim i na
vrednost novCane valute) treba izabrati samo nekoliko parametara. Ipak, i ako se izaberu
najvazniji parametri za ulazne promenljive neuronske mreze, nema garancija da ¢e mreza imati
potrebnu ta¢nost predikcije nakon obuke. To ¢ini predikciju i ¢itav proces obrade informacija

kompleksnim i osetljivim i predstavlja izazov za nauc¢na istrazivanja.

4.2 Ekonomski parametri i PCA
(Principal Component Analysis) metoda

Neuronska mreza ¢e u ovom istrazivanju biti iskoriséena za predikciju vrednosti kursa
Ruske novcane valute rublje u odnosu na Americki dolar. Cilj istrazivanja je fokusiranje na
relevantnim indikatorima oba ekonomska sistema (ruskom i americkom). Zasto je potrebno
uzeti oba sistema u razmatranje? Uzmimo za primer da su samo parametri Ruske Federacije
iskori$¢eni za odredivanje vrednosti kursa valute. To ¢e znaciti da ukoliko Rusija dostigne rast
BDP-a od 2% u nekom trenutku, zavisni ekonomski indikatori ¢e takode biti ispraceni
uvecanjem - direktno uti¢u¢i u nekoj meri na jacanju kursa njihove valute u u odnosu na Dolar.
Nedostatak ove metode se moze uvideti odmah - bazirana je na pracenju parametara jednog
ekonomskog sistema, bez razmatranja ekonomskih indikatora drugog sistema. Taénije,
vrednost Rublje predvidena je bez znanja o eventualnim ekonomskim promenama u Americi
koje bi uticale na medusobnu zavisnost dve valute. Ispravno bi bilo koristiti jedan ekonomski
sistem za ulazne parametre samo ukoliko se smatra da su u drugom sistemu parametri
konstantni za taj vremenski period. Cilj istrazivanja u ovom poglavlju disertacije je
predstavljanje metode odabira ulaznih parametara neuronske mreze i koja ¢e uzeti u razmatranje
oba ekonomska sistema i njihove medusobne zavisnosti koje uticu na vrednost nov¢anih valuta.

Za inicijalnu bazu podataka uzete su vrednosti 70 ekonomskih parametara grupisanih u 6
kategorija: Glavni ekonomski indikatori (15 parametara), Realni ekonomski indikatori (14
parametara), Eksterni indikatori (2 parametra), Finansijski indikatori (19 parametara), Drzavni
finansijski indikatori (5 parametara) i Trzi$ni indikatori (15 parametara). Informacije za svaki

od ovih parametara su preuzete sa relevantnih sajtova (Internet dokument, 3; Internet dokument,
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4; Internet dokument, 5). Lista parametara po navedenim kategorijama data je u tabeli 4.1.
Parametri ovih 6 kategorija su iskori$¢eni za analizu americkog i ruskog ekonomskog trzista.
Ovo je omogucilo direktno poredenje parametara dva ekonomska sistema i razvoj medusobnih
zavisnosti i relacija. Sve vrednosti su uzimane na mese¢noj bazi, u vremenskom intervalu 2008
— 2012. godina. Formirana baza podataka sadrzi 140 ulaznih promenljivih (po 70 za svaki
sistem) i svaki od njih se dinamicki i nelinarno menja u odnosu na vremensku bazu. Sledeci
zadatak nakon inicijalne selekcije ulaznih parametara i formiranja baze podataka je njena
optimizacija i redukcija. Cilj optimizacionog procesa je redukcija inicijalnog broja ulaznih
parametara unutar svake navedene kategorije i dobijanje jedini¢nih vektora za svaku kategoriju
ponaosob. Novi vektori predstavljace kombinaciju odabranih poc¢etnih vektora i bazirani su na
medusobnoj zavisnosti i tezinskim koeficijentima koji ¢e biti predstavljeni u daljem radu.

PCA (Principal Component Analysis) predstavlja metodu obrade podataka koja ¢e biti
iskoriS§¢ena u ovom istrazivanju. PCA je Siroko primenjena matematicka metoda koja ima
veliku upotrebnu vrednost i moze se iskoristiti za procesiranje velikih baza podataka, obradu
signala, analizu statistickih podataka, prepoznavanje lica, identifikaciju skupova podataka,
analizu pokreta, klasterizaciju podataka, redukciju dimenzija vektora i matrica podataka (Jeong,
2009). Glavni cilj redukcije dimenzija je upotrebiti PCA proces na podatke sa odredenom
koli¢inom redundantnosti na taj nacin §to ¢e svi redundantni podaci biti uklonjeni iz inicijalne
baze podataka. Vrednost informacija koje sadrzi matrica (vektor) nakon redukcije bice
zadrzana, ali ¢e sada biti u optimizovanom obliku sa manjim brojem promenljivih (Slika 4.1).
Zadatak PCA analize u ovom istrazivanju je ukloniti redundantne podatke unutar svake
kategorije dva analizirana ekonomska sistema ponaosob. Drugi zadatak PCA metode je
ekstrakcija najvaznijih informacija iz prvobitne baze podataka i priprema za njihovo dalje
procesiranje. Ulazni vektori neuronske mreze bi¢e formirani nakon izvrSene redukcije i
uspostavljanja relacija izmedu azuriranih parametara unutar 6 kategorija.

Upotrebom PCA metode formiraju se nove promenljive koje se nazivaju glavne
komponente i koje se dobijaju kao linearna kombinacija originalnih inicijalnih promenljivih
(Abdi, 2010). Metoda ukljucuje projekciju skupova podataka na novi koordinatni sistem
odredivanjem jedini¢nih vektora i jedini¢nih matrica. Osnovne operacije pri PCA procesiranju
podataka su nalazenje srednje vrednosti skupa podataka, utvrdivanje standardne devijacije,
varijanse i kovarijanse. PCA direktno odreduje jedini¢ne vektore i jedini¢ne vrednosti iz
matrice kovarijanse. Ova matrica odreduje koliko variraju vrednosti parametara u odnosu na

srednju vrednost skupa podataka, a u zavisnosti od drugih parametara. Utvrdivanje
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neuronske mreze.

pocetni koraci formiranja optimizovanih vektora podataka koji ¢e se koristiti za obuku

Tabela 4.1 Inicijalni parametri po kategorijama: 1 - Glavni ekonomski indikatori, 2 - Realni indikatori,

3 - Trzi8ni indikatori, 4 - Finansijski indikatori, 5 - Drzavni indikatori, 6 - Eksterni indikatori

Nacionalna valuta po SDR

BDP (u milionima) - nominalni

Realni efektivni kurs

BDP (u milionima) — deflator

Kamatna stopa — godiSnja (%)

Troskovi potro$nje domacinstava

Kamatna stopa — trzi$na vrednost (%)

Troskovi potrosnje javnog sektora

Kamatna stopa — vrednost u valuti

Bruto iznos kapitalnih investicija

Rezerve - ukupno

Promene zaliha

Rezerve — ukupno minus zlato

Izvoz dobara i usluga

Tezina rezervi plemenitih metala

Uvoz dobara i usluga

Pozicija rezervi fonda drzave

BDP vrednost

Rezerve — posedovanje SDR

Troskovi potrosnje domacinstava -
prilagodeno

Rezerve — inostrana razmena

Troskovi potro$nje javnog sektora -
prilagodeno

Cene i proizvodnja — potrosacke cene

Bruto iznos kapitalnih investicija -
prilagodeno

Cene i proizvodnja — Industrijska
proizvodnja

Izvoz dobara i usluga - prilagodeno

Cene i proizvodnja — Vrednost izvoza

Cene i proizvodnja — Vrednost uvoza

Uvoz dobara i usluga - prilagodeno

Kamata Ukupna imovina centralne banke
Kratkoro¢na kamatna stopa Depozitne korporacije
Stopa popusta Generalni javni sektor

Vrednost obveznica javnog sektora

Stanovnistvo

Stopa pozajmica

Druge finansijske korporacije

Stopa trziSnog novca

Inostrano stanovni$tvo

Sve akcije

Pasiva centralne banke - ukupno

Cena akcija

Pasiva centralne banke — u novcu

Indeks potrosackih cena

Pasiva centralne banke — valuta u opticaju

Ukupna maloprodajna trgovina

Pasiva centralne banke — u korporacijama

Cene proizvodnje

Pasiva centralne banke — akcije i drugi kapital

Industrijska proizvodnja

Neklasifikovana imovina i pasiva (NIP)

NIP - ukupno

Stopa nezaposlenosti

NIP — centralna banka

NIP — javni sektor

Nacionalna valuta po jednom dolaru

NIP — ostalo stanovni$tvo

NIP — finansijske korporacije

Nacionalna valuta po jednom dolaru
(prosek)

NIP — drugo

NIP — inostrano stanovnistvo

Prihod

Takse

Troskovi

Ukupna rezerva aktive

Ukupni troskovi - gotovina

Kompenzacija zaposlenih

Druga inostrana novcana aktiva
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Parametri Parametri
( 0 20 30 40 50 70 0 <7
2008 Q1 0 10 20 30 40 50 60 70 n<70
2008 Q2
Vreme - : RUS — PCA — I P
2012 Q3 - | RUB/DOL
2Nz Q8 o ' ANALIZA 1 o o SO
Parametri Parametri " FORMIRANJE "NELRONSKA‘ VREDNOST.
‘ A : . ULAZNIH ~  MREZA |
0 10 20 30 40 50 60 70 0 n<70 VEKTORA —; /
2008 Q1 +— — | , -
2008 Q2 -
Vreme = ’ USA » PCA g -
2012 Q3
22012 Q4

Slika 4.1 Grafic¢ki prikaz pretprocesiranja informacija i dovodenje optimizovanih
podataka na ulaze neuronske mreze

4.3 Rezultati primene PCA metode

Primenom PCA metode na Sest kategorija parametara iz prethodnog potpoglavlja (Tabela
4.1) dobijeni su dominantni ekonomski parametri dva sistema. Analiza je uradena kori$¢enjem
softverskog paketa IBM SPSS Statistics. Na slici 4.2 su prikazana poredenja dva ekonomska
sistema za svaku kategoriju posebno. Sa slike se lako mogu uo¢iti dominantne komponente
(parametri) sa najve¢im jedini¢nim vrednostima: X osa predstavlja listu komponenti, dok Y osa
predstavlja jedini¢ne vrednosti za svaku od ovih komponenti. Jedini¢ne vrednosti govore o
stepenu dominantnosti svakog parametra ponaosob. Sa slika se dominantni parametri mogu i
vizuelno izdvojiti bez potrebe za daljim analizama (parametri sa najve¢im jedini¢nim
vrednostima). Ipak, za pojedine ekonomske kategorije pozeljno je uraditi dodatne analize kako
bi se utvrdio znac¢aj svih dominantnijih komponenti. Na taj nacin se na osnovu njihove precizno
odredene vrednosti moze doneti odluka koji parametri ¢e se na dalje koristiti, a koji ¢e biti
zanemareni i izostavljeni. Kategorije koje ¢e biti podvrgnute dodatnim analizama za oba
ekonomska sistema su Glavni ekonomski indikatori, Realni indikatori i Trzisni indikatori.
Detaljnija analiza bi¢e uradena i za kategoriju finansijskih indikatora za ruski sistem, kao i

kategorija Drzavnih indikatora za americki ekonomski sistem.
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Slika 4.2 Graficki prikaz dominantnih ekonomskih parametara u okviru 6 kategorija

Zadatak naredne analize je evaluacija vaznosti svake izabrane dominantne komponente
sa slike 4.2. Ovo ¢e odrediti moguénost dalje redukcije ekstraktovanih komponenti. Analiza je
izvrSena kori$¢enjem matrice komponenti (Tabele 4.2.1-4.2.4 1 4.3.1-4.3.4), gde je pojedina¢no
pronadena zavisnost izmedu svake dominantne komponente i ostalih komponenti iz kategorije
kojoj ona pripada. U tabelama 4.2.1-4.2.4 i 4.3.1-4.3.4 prikazane su zavisnosti samo za najjace
korelacije. Dobrim dominantnim parametrom se smatra onaj ¢ije su korelacije sa drugim
parametrima $to blize vrednosti 1, za svako poredenje. Sto je korelacija izmedu dva elementa
bliza jedinici, njihova medusobna veza je sve jaca. Dalje, §to je medusobna veza jaca,
dominantni parametar ¢e bolje predstavljati parametre koji nisu dominantni. Konacno,
dominantni parametri koji poseduju najmanje koeficijente korelacija sa nedominantnim
parametrima (Tabele 4.2.1-4.2.4 i 4.3.1-4.3.4) bice iskljuceni iz daljih analiza i nece biti uzeti
kao predstavnici svojih kategorija. Nakon zavrSetka procedura redukcije dimenzija, od 140
inicijalnih parametara (za oba ekonomska sistema), formirano je 12 dominantnih komponenti
ruskog ekonomskog sistema i 9 komponenti americkog. Novoformirane komponente prikazane
su u tabeli 4.4.

U sledecem potpoglavlju ¢e biti predstavljena procedura uspostavljanja relacija i
zavisnosti izmedu najdominantnijih komponenti. Nakon uspostavljanja medusobnih relacija
bi¢e formirani ulazni i izlazni vektori buduc¢e neuronske mreze i na taj nacin zavrSena faza

pripreme i optimizacije pocetne baze trening podataka.
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Tabela 4.2.1 Korelacije izmedu dominantnih i
nedominantnih komponenti — Rusija

Matrica komponenti — Glavni Komponenta
ekonomski parametri 1 2 3 4
Tezina rezervi plemenitih 099 | 006 | 002 | 005
metala

Rezerve - ukupno 099 | -001 | -0,01 | -0,08
Rezerve — ukupno minus zlato 099 | -001 | -0,01 | -0,08
Rezerve — inostrana razmena 099 |-0,02 | -0,02 | -0,09
Cene i proizvodnja — potrosacke 098 | 013 | 004 | 008
cene

Rezerve — posedovanje SDR 098 | 013 | 004 |008
Realni efektivni kurs 097 | 011 | 009 | 0,15

Cene i proizvodnja —

industrijska proizvodnja 087 | 015 | 007 1 0,07

Pozicija rezervi drzavnog fonda | 0,97 | -0,03 | 0,06 | 0,03

Kamatna stopa (%) - godi$nja 092 | 020 | 018 | 021

%) — trzis
Kamatna stopa (%) — trzi$na 093 | 036 | -001 | 0,09

vrednost
Kamgtnastopa—vrednostu 028 | 092 | 026 | 004
valuti
_Cenalpr0|zvodnja—vrednost 047 | 078 | 020 | 027
izvoza
Cena i proizvodnja — vrednost 054 | 075 | 032 | 0.8
uvoza
Nacionalna valuta po SDR 0,26 | -0,07 | 0,91 | -0,29

Tabela 4.2.3 Korelacije izmedu dominantnih i
nedominantnih komponenti — Rusija

Matrica komponenti — Finansijski Komponenta
indikatori 1 2 3
NIP —drugo 0,99 | 0,04 | 0,08
NIP — ostalo stanovni$tvo 0,98 | 0,04 | 0,08
NIP — ukupno 0,98 | 0,12 | 0,06
NIP — inostrano stanovni$tvo 0,98 | -0,13 | 0,03
NIP — finansijske korporacije 098 | 006 | 0,09
Pasiva centralne banke - ukupno 0,95 | -0,06 | 0,29
Ukupna imovina centralne banke 0,95 | -0,06 | 0,29
NIP — javni sektor 095 | 011 | -0,23
Pasn_/a ceptralne banke — akcije i 094 | 019 | -025
drugi kapital

Inostrano stanovni$tvo 0,93 | -0,05 | 0,14
Druge finansijske korporacije 092 | -0,21 | -0,18
Ostalo stanovni$tvo 092 | -0,22 | -0,18
Pasiva centralne banke — valuta u 091 | 038 | -006
opticaju

Druge depozitne korporacije 0,78 | -0,05 | 0,48
NIP — centralna banka -0,04 | 0,98 | 0,10
Pasiva ce_r_wtralne banke —u 031 | 094 | 006
korporacijama

Pasiva centralne banke — u novcu 064 | 0,75 | -0,03
Drzavni javni sektor -0,34 | 0,07 | 0,90
Neklasifikovana imovina i pasiva -0,28 | -0,28 | 0,78

Tabela 4.2.2 Korelacije izmedu
dominantnih i nedominantnih
komponenti — Rusija

Matrica komponenti — Komponenta
Realni indikatori 1 2
BDP — nominalna cena 0,85 0,40
BDP — deflator 0,83 0,53
Trosk9v1 potro$nje 0,83 053
domacinstava

Uvoz dobara i usluga 0,82 0,5
I1zvoz dobara i usluga 0,77 0,58
Troskovi potro$nje javnog 0,68 0,62
sektora

!Bruto iznos kapitalnih 057 0.79
investicija

Uyoz dobara i usluga — 0,62 0760
prilagodeno

BDP vrednost -0,63 0,77
Troskovi pqtrosnje javnog 0,62 0.76
sektora - prilagodeno

Trosk9V1 potrosnj§ -0,64 0.75
domacinstava - prilagodeno

Bruto iznos kapltalnlh 0,64 076
investicija - prilagodeno

Izyoz dobara i usluga — 0,68 0.72
prilagodeno

Promene zaliha -0,16 0,52

Tabela 4.2.4 Korelacije izmedu
dominantnih i nedominantnih
komponenti — Rusija

Matrica komponenti — Komponenta
TrZi$ni indikatori 1 2 3
Stopa pozajmica -0,99 | 0,06 | 0,04
Ukup_na maloprodajna 098 | -003 | 018
trgovina

Sve akcije 0,97 | -0,23 | -0,08
Cena proizvodnje 096 | 0,11 | 0,25
Cena akcija 0,94 | -0,33 | -0,06
Industrijska proizvodnja 0,89 | -0,44 | -0,04
Stopa trziSnog novca -0,86 | 0,06 | 051
Vrednost obveznica -0,76 | 0,56 | 0,32

Nacionalna valuta po

jednom dolaru 0.76 | 057 1 032

Kamata 0,75 | 0,65 | 0,14

Indeks potrosackih cena 0,71 | 0,70 | 0,06

Nacionalna valuta po 014 | 098 | -011
dolaru - prosek

Kratkoro¢na kamatna 032 | 093 | 018

stopa
Stopa popusta -0,32 | -0,93 | 0,18
Stopa nezaposlenosti -0,61 | 0,77 | -0,17
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Tabela 4.3.1 Korelacije izmedu dominantnih i
nedominantnih komponenti — Amerika

Matrica komponenti — Glavni Komponenta B
ekonomski indikatori 1 2 3 4 5 Tabela 4.3.2 Korelacije
Nacionalna valuta po SDR -0,65 | -0,28 | -0,60 | -0,21 | 0,31 izmedu dominantnih |
Realni efektivni kurs -0,73 | -061 | 0,07 | -0,09 | -0,16 nedominantnih komponenti

04h) _ tris .
Kamatna stopa (%) — trzi$na 027 | 061 | 057 | 043 | 019 _ Amerika
vrednost
Rezerve - ukupno 099 | 005 | -0,01| 002 | 002 i
Rezerve — ukupno minus zlato | 0,99 | 0,05 | -0,01 | 0,02 | 0,02 Matrica Komponen.
Tezina rezervi plemenitih komponenti

099 | 001 |-0,08| 006 | 001 Drzavni

metala ekonomski
Rezerve — posedovanje SDR -0,97 | -0,13 | 0,17 | 0,02 | 0,04 indikatori
Rezerve — inostrana razmena 003 | 058 | 062 | -051 | 0,13 Prinodi TR
Cene i proizvodnja —potrosacke | 95 | 06 | 002 | 0,08 | 0,09 Takse 094 | 035
gene Ukupni troskovi
ﬁ%ﬁest'rf’-;ilfv?f{?foﬁn~a 098 | 007 | 0 | 008 | 006 u noveu 06z ) 078
Cena i rJJroiZ\F;odnja - \J/rednost TroSkovi, ostalo 062 | 0.78
i2voza -0,57 | 0,75 | -0,08 | 0,31 0,03 Kompen;acue 0.96 0.29
Cena i proizvodnja — vrednost zaposlenih
uvoza -0,58 | 0,75 | -0,07 | 0,30 0,03

Tabela 4.3.3 Korelacije izmedu dominantnih
i nedominantnih komponenti — Amerika

Matrica komponenti — Komponenta
Realni indikatori 1 2 3
BDP — nominalna cena 0,99 0,05 0,11
BDP — deflator 0,98 -0,14 0,11
Trosk9v1 potrosnje 0,99 0,01 0,00
domacinstava

Troskovi pqtrosnje javnog 0,93 0,35 0,04
sektora - prilagodeno

Bruto iznos kapitalnih 033 0.86 0.35
investicija

Promene zaliha 0,34 0,64 -0,68
Izvoz dobara i usluga 0,99 0,04 0,02
Uvoz dobara i usluga 0,92 0,32 -0,02
BDP vrednost 0,90 0,39 0,16
Troskovi potros$nje javnog 0,96 0.23 011
sektora

Bruto iznos kapltalnlh 0,62 075 | -007
investicija - prilagodeno

Izyoz dobara i usluga — 0.99 0,03 0,03
prilagodeno

Uyoz dobara i usluga — 0,67 071 014
prilagodeno

Tabela 4.3.4 Korelacije izmedu
dominantnih i nedominantnih

komponenti — Amerika

Matrica komponenti — Komponenta
Trzisni indikatori 1 2 3
Kamata 0,24 | 0,95 | -0,05
Kratkoro¢na kamatna 099 | 003 | -002
stopa

Stopa popusta 0,99 | -0,03 | -0,02
Vrednost obveznica 0,77 | 056 | -0,25
Stopa pozajmica 0,99 | -0,03 | -0,02
Stopa trzi§nog novca 0,73 | 044 | 0552
Sve akcije 0,97 | -0,24 | 0,01
Cena akcija 094 | -0,33 | 0,04
Indeks potrosackih cena 0,99 | -0,09 | -0,01
Ukup_na maloprodajna 099 | 014 | 0,002
trgovina

Cena proizvodnje 098 | -0,17 | -0,01
Industrijska proizvodnja 0,99 | -0,11 | 0,007
Stopa nezaposlenosti 098 | 0,16 | -0,15
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Tabela 4.4 Dominantne komponente dva ekonomska sistema

Kategorija Rusija Amerika
1 | Glavni Trzi$ni kurs Trzi$ni kurs 1
2 | ekonomski Realni efektivni kurs Realni efektivni kurs | 2
3 | indikatori Kamatna stopa popusta
4 | Realni Nominalni BDP Nominalni BDP 3
5 ?ﬁg&%ﬁsﬁl BDP deflator BDP - Deflator 4
6 !Eks_ternl . Ukupna aktiva rezervi Jidene alftlva 5

indikatori rezervi

Ukupna aktiva

/ centralne banke

Finansijski - — Ukupna aktiva
8 | indikatori Druge fmang_uske centralne banke 6

korporacije

9 Generalni javni sektor

Drzavni Prihodi 7
10 | finansijski Prihodi

inchkator el e
11 Kamata

TrziSni Kratkoro¢na kamatna
12 indikatori Stopa Kamata 9

4.4 Medusobne zavisnosti i procedura formiranja ulaznih vektora

Nakon zavrSetka odabira dominantnih komponenti potrebno je pristupiti formiranju
ulazno/izlaznih vektora neuronske mreze. Uticaj dominantnih parametara na mrezu bice
odreden na osnovu vaznosti samih parametara. Uticaj parametara bi¢e predstavljen

koeficijentima «,, ,, ..., za svaku kategoriju respektivno. Cilj je formirati koeficijent kojim

¢e biti pokazana vaznost dominantnog parametra na celokupnu optimizovanu bazu podataka.
Na primer, ako su izabrana tri dominantna parametra iz kategorije koja ima 19 parametara, ti
parametri ¢e imati veci koeficijent vaznosti u poredenju sa 3 odabrana dominantna parametra
koji su izabrani iz kategorije sa 5 parametara. Koeficijenti ¢e biti izracunati koris¢enjem
jednacine:

a; = ﬁv (4.1)

70

gde je promenljiva K, broj parametara i- te kategorije, dok je 70 ukupni broj parametara jednog

ekonomskog sistema. Numeri¢ke vrednosti koeficijenata se nakon primene jednacine 4.1
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dobijaju u slede¢cem obliku: o =0241, ,=0.2, «,=0.029, «,=0.271, o, =0.071,
o, =0.214.

Poslednji korak procedure formiranja ulaznih vektora je normiranje dominantnih
parametara. Da bi se postigao zeljeni kvalitet finalnih oblika ulaznih vektora, bi¢e primenjena
metoda standardne devijacije u okviru svake kategorije zasebno. Time ¢e ceo opseg vrednosti
dominantnih parametara biti normiran i prilagoden za njihovu efikasniju obradu pomocu
neuronske mreze. Standardna devijacija bi¢e odredena na osnovu jednacine:

) ) 2
S Fx-(Ex )

g2 — i _ 1 , 4.2
n-1 n-1 “.2)

gde je X, i-ti dominantni parameter, a n broj dominantnih parametara u okviru svake kategorije.
Kona¢ne vrednosti ulaznog vektora se dobijaju multiplikacijom sa odgovaraju¢im
koeficijentima (nakon pronalaZenja vrednosti standardne devijacije):

Xear = &Scar (4.3)
gde je X, konacni ulazni vektor, o; odgovarajuci koeficijent (gde i uzima vrednosti od 1 do
6) 1 Scur odgovarajuéa vrednost standardne devijacije. Jednacine svih ulaznih vektora

predstavljene su u tabeli 4.5. U slede¢em potpoglavlju ¢e novoformirana baza podataka biti

testirana na projektovanoj neuronskoj mrezi.

Tabela 4.5 Procedura formiranja ulaznih vektora

] . Ulazni .
Zemlja Kategorija Jednacina
vektor
RUS Glavni ekonomski indikatori X ei X ei = 1 Samei
RUS Realni ekonomski indikatori Xisi X, s = XSpsi
RUS Eksterni indikatori Xesi Xesi = OlsSpesi
RUS Finansijski indikatori X X = QySgss
RUS Drzavni finansijski indikatori X g X gsi = s Spg
RUS Trzisni indikatori X msi X msi = Ol Sgmsi
USA Glavni ekonomski indikatori Y mei Yiei = @iSumei
USA Realni ekonomski indikatori Yesi Y. = XSy
USA Eksterni indikatori Yesi Yesi = O Suesi
USA Finansijski indikatori Y Yis = Sy
USA Drzavni finansijski indikatori Yosi Yosi = s Sugsi
USA Trzisni indikatori Yonsi Yinsi = Qo Sumsi
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4.5 Projektovanje neuronske mrezZe i simulacioni rezultati

Za potrebe simulacije formirana je elementarna troslojna feedforward neuronska mreza
sa 12 ulaza i jednim izlazom. Odabrana je aktivaciona funkcija tipa standardne hiperboli¢ne
sigmoidne funkcije (tansig) i integrisana u okviru mreze. Broj neurona unutar skrivenog sloja
mreze je tri. Ulazni trening vektori su formirani na osnovu parametara i procedure opisane u
prethodnom potpoglavlju. Odgovarajuci izlazni trening vektor neuronske mreze formiran je
koris¢enjem realnih kursnih vrednosti RUB/DOL za period 2008-2012. Mreza je prosla kroz
proceduru serijskog treninga i optimizacija tokom ciklusa u¢enja izvr$ena je na osnovu pracenja
vrednosti opadajuceg gradijenta. Graficki prikaz relacija izmedu predvidenih i realnih izlaznih
vrednosti mogu se videti na slici 4.3 levo. Na slici 4.3 desno mogu se uoditi greske predvidenih
vrednosti koje je napravila neuronska mreza u poredenju sa stvarnim vrednostima.

Greska predikcije kursa nov¢ane valute se javlja u opsegu od 0 do +0.003, $to u
procentima predstavlja greSku od 0 do 1% koju neuronska mreza pravi tokom predikcije. Treba
naglasiti da se najveci deo predvidenih vrednosti javlja sa greskom u opsegu od 0 do 0,5%, §to
je dobra polazna osnova za dalja istrazivanja. Ukupne vrednosti srednjekvadratnih i relativnih
gresaka dobijenih radom mreze sa test uzorcima prikazane su u tabeli 4.6. 1z sumiranih rezultata
se moze zakljuciti da su greSke pri testiranju manje od greSaka dobijenih tokom treninga. To se
moze uzeti kao dobar rezultat koji pokazuje da je procedura ucenja bila efektivna i da su

ulazno/izlazni trening vektori formirani na zadovoljavajuc¢i nacin.

0,003
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Slika 4.3 Graficki prikaz rezultata testiranja primenjene optimizacione procedure (relacije predvidenih
i stvarnih vrednosti na slici levo, i greske predvidenih vrednosti na slici desno)
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Tabela 4.6 Sumirani rezultati rada neuronske mreze

. Srednjekvadratna greska | 3.879

Faza treninga : -
Relativna greska 0.090
.. | Srednjekvadratna greska | 3.008

Faza testiranja : -
Relativna greska 0.086

Predstavljena optimizaciona metoda u ovom poglavlju se pokazala kao dobra polazna
osnova za dalji razvoj metodologije pretprocesiranja trening podataka neuronske mreze. Bolje
rezultate je moguce posti¢i modifikacijama strukture same mreze: promenom tipa mreze, broja
skrivenih slojeva i1 broja neurona, promenom trenaznog procesa, stope ucenja, uvodenjem
kasnjenja (time delay) ulaznih parametara. Rezultati optimizacione metode su primenjeni na
elementarnu troslojnu mrezu sa samo tri neurona u skrivenom sloju i dokazano je da i takva
jednostavna mreza moze biti dovoljna za dobijanje zadovoljavajucih rezultata ukoliko se podaci

pretprocesiraju na optimalan nacin.
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5 Upotreba ortogonalnih funkcija
u neuronskim mrezama

5.1 Ortogonalne funkcije

Problem reSavanja diferencijalnih jednacina na beskona¢nim ili polu-beskonacnim
intervalima kao i dobijanje razvoja proizvoljnih funkcija u takvim intervalima, privukao je
paznju mnogih matematicara u 19. veku. ReSavanje tog problema dovelo je do razvoja
ortogonalnih funkcija koje su nasle Siroku primenu U nauci i inzenjerskim oblastima poput
telekomunikacija, obradi digitalnih signala, digitalnim filtrima, obradi slike, ra¢unarskom
projektovanju elektronskih kola, itd. Istrazivaci su paralelno sa razvojem razli¢itih klasa ovih
polinoma (koje se izvode iz generalizovanih ortogonalnih polinoma) proucavali i razli¢ite
tipove upravljackih problema za ¢ije bi se resavanje oni mogli koristiti. To je dovelo do njihove
popularnosti i u oblasti automatike, gde su svoju primenu nasle u realizaciji i unapredenju
upravljackih logika sistema automatskog upravljanja.

Pojam ortogonalnosti se moze objasniti preko proizvoda dva vektora. Dva normirana
vektora smatraju se ortogonalnim ukoliko im je skalarni proizvod jednak nuli. Ukoliko su im
pravci priblizno jednaki, njihov skalarni proizvod bice jednak jedinici. Ortogonalnost razvoja
omogucava modeliranje sistema i aproksimaciju sa razvojem kona¢ne duzine. Vazna
karakteristika ortogonalnih funkcija je da prilikom aproksimacija ispoljavaju minimalne
vrednosti srednje kvadratnih gresaka. Njihovom upotrebom moguce je uspes$no predstaviti
razli¢ite tipove funkcija na osnovu ¢ega se za njih moze re¢i i da su univerzalni aproksimatori
funkcija. U narednim potpoglavljima bice predstavljeni tipovi ortogonalnih funkcija koje ¢e biti

kori$éene u nastavku doktorske disertacije.

5.1.1 Generalizacija kvazi-ortogonalnih polinoma Lezandrovog tipa

Koncept ,.kvazi ortogonalnost prvi put je uveden jo§ 1923. godine u radu Riesa (Riesz,
1923) kao deo matematickog aparata za reSavanje problema momenta u mehanici. Kvazi
ortogonalne funkcije, a posebno kvazi ortogonalni polinomi, razmatrani su u radovima
(Chihara, 1957; Alfaro, 1991; Brezinski, 2004). Kvazi ortogonalni polinomi pogodni za
modeliranje dinamickih sistema prikazani su u radovima (Milojkovi¢, 2013; Milojkovi¢, 2015;

Peri¢, 2016; Nikoli¢, 2016b). U slucaju rada sa nesavrsenim sistemima (kod kojih se prilikom
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modeliranja zanemaruje odredena dinamika sistema) se tokom definisanja potrebnog
matematickog aparata uvode konstante ¢ i ¢ (Dankovié¢, 2009a; Milojkovié; 2010; Antic,
2012b). Razlog za to je zelja za s§to boljom reprezentacijom modela, a same konstante
predstavljaju kvantitativne vrednosti nepouzdanosti koje opisuju nesavr$enost sistema. Njihova
varijacija sadrzi kumulativne uticaje svih nesavr$enih elemenata, izmerene Sumove na izlazima
sistema i nepouzdanosti samog modela.

Prednost upotrebljenih ortogonalnih funkcija u nabrojanim radovima je ta da su razvijene
koris¢enjem transformacija u kompleksnom domenu - $to ih ¢ini prikladnim pri analizi i sintezi
kontinualnih sistema. U ovom poglavlju ¢e biti napravljen korak dalje 1 bi¢e demonstriran
proces generisanja generalizovanih ortogonalnih polinoma specijalno projektovanih za primenu
u okviru endokrinog ANFIS-a. Ovakvi polinomi sadrze adaptivnu meru promenljivosti sistema
(zarad u realnom okruzenju) koja je prikladna za modeliranje koris¢enjem hormonalnog efekta.
U nastavku ¢e, za potrebe istrazivanja ove doktorske disertacije, biti date neophodne jednacine
koje ¢e se koristiti za realizaciju novih tipova neuronskih mreza. Kompletan matematicki aparat
kojim su opisane ortogonalne i kvazi ortogonalne funkcije moze se naci u radovima koji su

navedeni na poc¢etku ovog potpoglavlja.
Klasi¢ni ortogonalni polinomi mogu se predstaviti u obliku P,(x) =3 ax“ (Szegd,
k=0
1975). Unutrasnji proizvod dva polinoma ovog skupa moze se definisati kao:

(Pu (), Py (x)) = [ W(x) P, (x) P, (x)dx, (5.1.1)

gde je W(x) tezinska funkcija, a a i b su granice ortogonalnog intervala. Ortogonalnost

polinoma moze se definisati i na sledec¢i nacin:

(Pm<x>,Pn<x))={°' men, 512)

N,#0, m=n.
Na drugoj strani, ukoliko je ta¢no da vazi:
(P, (%), pn(x))z{if % m#n (5.1.3)
a0, m=n.
gde je ¢ konstanta bliska ali ne i jednaka nuli (¢~0), onda se moze govoriti o skoro
ortogonalnim polinomima (Milojkovi¢, 2010). Veza izmedu klasi¢nih 1 skoro ortogonalnih
polinoma (Dankovi¢, 2009a) data je sledecom relacijom:

200 00+ R (1) 614
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gde je ||Pk||2 kvadrat norme, a b, (&) su polinomi zavisni od ¢ i mogu se predstaviti kao:

b, (2)=b, (¢)— bi(e) oy, (5.1.5)

Za dalji razvoj potrebnih funkcija vazi da je 6=1+&=1. Ukoliko se definicija skoro
ortogonalnosti primeni na siftovane Lezandrove polinome u eksplicitnoj formi:
10 SifnY(n+ )
P(x)==X(-1)""| . ux‘, (5.1.6)
n!izo J J!

dobi¢e se sekvenca poboljsanih skoro ortogonalnih Lezandrovih polinoma (Anti¢, 2012b;
Nikoli¢ 2016b):

P (x) =2 A (5.1.7)
gde je:
5 I'(né+i+1)
A=) r(n+1)il(n—i)!’ (5.18)

i I" je simbol gama funkcije. Kona¢no, generalizacija ortogonalnosti moze se predstaviti
definicijom kvazi-ortogonalnosti na skupu polinoma P, (x) (Brezinski, 2004):
(R (). RE ()= fw(R: (Rt (=, DS TETETR (s
X),Ps (X)) =|wW(X)P(x)P; (x)dx= 1.
" N¥,#0, n-k<m<n,
gde k predstavlja red kvazi-ortogonalnosti, a i b su granice kvazi ortogonalnog intervala, a
W(X) je tezinska funkcija.
Ukoliko se poboljsani skoro ortogonalni Lezandrovi polinomi (5.1.7) i (5.1.8) primene na
(5.1.9), dobice se generalizovani kvazi-ortogonalni Lezandrovi polinomi na intervalu (0,1) sa

tezinskom funkcijom w(x)=1:

pn(k,a) (X) = A:,ié‘xi 1 (5.1.10)
gde je:
| [1G+i9)
(klé) — (_1)n+|+k JI=1'(n—_I)' (5111)

-05-



Poglavlje 5: Upotreba ortogonalnih funkcija u neuronskim mrezZama

U jednacini (5.1.10) k predstavlja red kvazi-ortogonalnosti, a & je konstanta veoma bliska
jedinici (Anti¢, 2012b). Prvih nekoliko generalizovanih kvazi-ortogonalnih polinoma prvog

reda (k =1) ove sekvence su:

P (X)) = —x+1,

P2(1'5)(x):—(5—;2)x2+(5+1)x—§,
P3(1'5)(x)=—(5+3)((525+3) O +(5+2)(542) _(5+1)225+1) x+%2, i
Loy (5+2)(0+4)(30+4) |, (5+1)(5+3)(25+3) a
(X)) =— P X"+ 5 -
_(5+1)(6+2)(35+2)X2+(§+1)(26+1)(35+4)X_§_3
2 6 4’

Ukoliko se primeni inverzna Laplasova transformacija, prethodna sekvenca moze se predstaviti
u obliku:
o) (t)=—e"+1,
; 0+2
q)gl,b) (t)=—( ; )e—2t+(5+1)e-t_g’ (5.1.13)

:—Me%t §+1)(25+1) L

+(5+1)(5+2)e™ —(fe g

Nakon uvodenja smene X=¢€" u (5.1.13) i primene Laplasove transformacije, dobija se
racionalna funkcija k-tog reda u formi funkcije prenosa, koja je prikladna za modeliranje

kontinualnog dinamickog sistema (Nikoli¢, 2016a):

n—k
(5=19)  (5_8)(s—25)(s—(n—
Wn(""s)(s)= & =(s 5)(s—25) (s (n k)5). (5.1.14)
TT(s+i) s(s+1)(s+2)---(s+n)
i=0
Takode, kvazi-ortogonalnost se moze definisati i preko unutra$njeg proizvoda kao:
NG = ) (s W) (s) w(s)ds, (5.1.15)
C

sa tezinskom funkcijom w(s)=1, gde je m>n. Koriste¢i transformaciju preslikavanja

f(s)=s+5=0 primenjenu na (5.1.14) dobija se:

=~

m—

—

(S+i§) ) (S+5)(S+25)...(5+(m—k)5)

(s—i) ~ s(s=1)(s=2)--+(s—m)

W) ()= (5.1.16)

3L

i=0
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Konac¢no, nakon primene Kosijeve teoreme za reSavanje konturnog integrala (5.1.15) dobija se

izraz:

m-k
NW =27 Res [Wn(k"s) (s)W (s)} . (5.1.17)

r=1

5.1.2 Cebisevljevi polinomi prve vrste

Glavni razlozi primene ovih polinoma su osobina rekurzivnosti, kompletnost u grani¢nim
tackama koja garantuje precizne aproksimacije nelinearnih signala (Wang, 2009) i proracunska
jednostavnost. Cebisevljevi polinomi biée definisani pomoc¢u poznatih relacija na intervalu

ortogonalnosti (-1, 1) (Abramovic, 1972):

0 (5.1.18)
X" =0 d T, (%),
m=0

gde T, (x) predstavlja Cebisevljev polinom prve vrste n-tog reda, a b, , C,, i d,, su koeficijenti

¢ije se vrednosti mogu odrediti iz jednadina opisanih u (Abramovic, 1972). Prvih nekoliko
¢lanova Cebisevljevih polinoma prve vrste su:

To(x)=1,

T.(x)=Xx,

T,(x)=2x"-1 (5.1.19)

T, (X)=2xT,, (x)-T,., (x).
Naredna jednacina, koja predstavlja definiciju ortogonalnosti polinomnog skupa T, (X)

izrazena preko unutra$njeg proizvoda, definisana je za dva slu¢aja (m=n i m=n) i mozZe se

naci u (Abramovic, 1972; Mastroianni, 2008):

ij (X)T, (%)
NG

an(x)Tn(x) X:{ﬂ', zan=0

’) «/1_)(2 712, zan=123...

Dalje u tekstu ¢e oznacavanje polinomnog skupa T, (x) biti promenjeno u ¢n+1(X) . Razlog za

dx=0 za m=n,

(5.1.20)

to je ve¢ uspostavljena praksa predstavljanja funkcija u okviru ortogonalnih neuronskih mreza

(Fang, 2000; Sher, 2001; Chen, 2004; Wang, 2009) koja ¢e u disertaciji biti koris¢ena zbog
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preglednosti (upotreba oznake ¢ i indeksiranje elemenata od rednog broja 1). Sada se osnova

funkcije moze predstaviti kao:

$(X)=[A(%), 8, (X). s (X)] (5.1.21)

gde n predstavlja dimenziju Cebisevljeve funkcionalne ekspanzije. Dalje, proizvoljna funkcija

y se moze aproksimirati koriS¢enjem ortogonalnih funkcija kao:
y=F(X)=> wg (X)+R(X,n), (5.1.22)
i1

gde je ¢ (X) ortogonalna fukcija, w, je ograniCen i jedinstven koeficijent i R(X,n) je

ekspanziona greSka koja se smanjuje sa povecanjem broja ekspanzionih elemenata (n) (Sher,
2001). Ovi principi aproksimacije ¢e biti upotrebljeni u slede¢em potpoglavlju kao osnova za
dalje razmatranje i nadogradnju.

Generalizacija skoro ortogonalnih i kvazi ortogonalnih funkcija i polinoma izvr$ena je u
(Nikoli¢, 2016a; Nikoli¢, 2016b). Polinomi definisani na ovakav nacin predstavljaju
kombinaciju dve klase polinoma koja je vrlo pogodna za dalja razmatranja. Implementacijom
faktora nesavr§enosti & moze se dobiti bolja reprezentacija realnog modela dinamickog
sistema. Ovaj faktor moze definisati meru promenljivosti datog sistema po pitanju uslova u
kojima radi i prikladan je za modeliranje u vidu hormonalnog efekta koji se uvodi u ANFIS,

Sto Ce biti i eksperimentalno dokazano u narednim poglavljima disertacije.

5.1.3 Kompleksne racionalne funkcije — ortogonalne trigonometrijske
funkcije

Kompleksne racionalne funkcije intenzivno su se proucavale 70-ih i 80-ih godina
prosloga veka, o ¢emu govore mnogi publikovani radovi na ovu temu (Gabor, 1946; Lang,
1981; Snelgrove, 1985). Racionalne funkcije s kompleksnim polovima (i odgovarajuci
kompleksni filtri) mogu, takode, biti ortogonalne $to je pokazano u radovima (Deun, 2003;
Deckers, 2009). Ove funkcije su kasnije iskoriS¢ene za projektovanje odgovarajucih
kompleksnih filtara u smislu funkcije prenosa koju generise njihova struktura (Sedra, 1985;
Kiss, 2003). Sada c¢e biti predstavljene kompleksne racionalne funkcije pomocu kojih se mogu
generisati kompleksni LeZandrovi polinomi trigonometrijskog oblika. U kratkim crtama bice

definisane nove kompleksne racionalne funkcije i polinomi, dok se kompletan matematicki
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aparat moze na¢i u (Nikoli¢, 2014, Nikoli¢, 2016a). Kompleksna racionalna sekvenca W, (t)

se u vremenskom domenu moze predstaviti na sledeé¢i na¢in (Nikoli¢, 2016a):

W, (t)= Zn: Ae +Zn: Be',
=1

= ‘ (5.1.23)
W, (t) =D e (¢ cos mt + B sin mt),
i=1
gde su s, kompleksni polovi i s~ njima odgovarajué¢i konjugovano-kompleksni polovi, tj.
s, =5+ jo i s =6 - jo,. Funkcije (5.1.23) predstavljaju inverznu Laplasovu transformaciju
Hevisajdovog razvoja kompleksne racionalne funkcije W, (s) i karakterige ih ortogonalnost na

intervalu (0, ©) s tezinom W(t) =1,1j.

2 0, m=#n
{ (5.1.24)

W_(t)-W (t)dt=

-([ (1) W () NZ, m=n.
Kompletan matemati¢ki dokaz ortogonalnosti dat je u (Nikoli¢, 2014; Nikoli¢, 2016a), a ovde
¢e biti predstavljena samo prva tri ¢lana sekvence kompleksnih polinoma u vremenskom

domenu:
P(t)=e"'sint,
P, (t)= %e‘” (4cos2t+3sin 2t)+§e‘t (-3cost +sint),

P(t)= %e“ (63cos3t—16sin3t)+ (5.1.25)

Jr%e‘Zt (—11cos 2t + 23sin 2t)—§e‘t (2cost—sint),

U slede¢em potpoglavlju bi¢e dat prikaz implementacije ortogonalnih funkcija u okviru
standardne neuronske mreze i upotreba realizovane ONN na poboljSanju upravljackih

performansi jednog laboratorijskog modela nelinearnog dinamickog sistema.
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5.2 Implementacija ortogonalnih aktivacionih funkcija unutar
standardnih neuronskih mreza

U ovom poglavlju fokus ¢e biti na unapredenju performansi dvopozicione levitacije
laboratorijskog modela magnetnog levitacionog sistema (MLS-a). Problem stabilne levitacije
reSavan je od strane mnogih istrazivaca koji su pokusavali razli¢itim metodama da poboljSaju
levitacione performanse. Upravljacka Sema dvopozicione levitacije bazirana na lead-lag
upravljanju i upravljanju u kliznom rezimu prikazana je u (Jeon, 2005). Jo$ jedna upotreba
kliznog rezima za realizaciju upravljacke logike levitacionog sistema predstavljena je u
(Chiang, 2011). Linearni i nelinearni regulatori za preciznu kontrolu pozicije metalne lopte
tokom levitacije predstavljeni su u (Barie, 1996). Regulacija pozicije MLS-a je u (Peterson,
2006) ostvarena projektovanjem regulatora baziranim na upotrebi funkcije Ljapunova.
Generalizovani proporcionalno-integralni (P1) regulator koji utice na kompenzaciju greske
tokom levitacije prikazan je u (Morales-Herrera, 2010). Regulator je obezbedio vecu robustnost
sistema i pokazao zadovoljavaju¢e eksperimentalne rezultate pri stabilizaciji levitacionog
objekta i pracenju zadatih trajektorija levitacije. Sledeca Siroko primenjena tehnika za kontrolu
pozicije levitacionog objekta je prediktivno upravljanje. U radovima (Bojan-Dragos, 2015;
Sgaverdea, 2015) su prikazani simulacioni rezultati dobijeni koris¢enjem ovog tipa upravljanja.
U (Luat, 2014) prikazan je fazi-PID regulator koji koristi fazi logiku pri online podesavanju
PID parametara. U dosadasnjim istrazivanjima se pokazalo da konvencionalni regulatori
podeseni pomocu neke inteligentne strukture vrlo Cesto pruzaju bolje performanse i vecu
fleksibilnost pri radu od standardno koris¢enih regulatora. Primeri upotrebe fazi logike za
potrebe kontrole levitacije prikazani su jos u (Dragos, 2011; Ishaque, 2011; Precup, 2015;
Farooq, 2015).

Drugi tip inteligentnih struktura koje nalaze primenu u ovoj oblasti su vestacke neuronske
mreze. Za potrebe istrazivanja u ovom poglavlju, bice iskoris¢en laboratorijski model MLS-a,
proizvodac¢a Inteco (Internet dokument, 6). Glavni zadatak bic¢e unapredenje performansi
dvopozicione levitacije metalne lopte implementacijom neuronske mreze unutar upravljacke
logike sistema. Implementacija neuronskih mreza unutar standardnih upravljackih logika
dinamickih sistema donosi sa sobom efikasnije i poboljSano upravljanje (Tsirigotis, 2005).
Koris¢enje feedforward mreze sa jednim skrivenim slojem, u okviru upravljacke logike
levitacionog sistema prikazano je u (Lairi, 1999). U (Saberi, 2012) je predstavljena neuronska
mreza koja je koriS¢ena za upravljanje elektromagnetnim sistemom za vesanje transportnih

vozila. Edukativni rad (Shiakolas, 2004) opisuje okruzenje digitalnog kontrolera koje se koristi
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za potrebe upravljanja magnetnim levitacionim sistemom i koje je optimizovano
implementacijom neuronske mreze. U radu (Haley, 1999) je referentni upravljacki model
levitacionog sistema predstavljen neuronskom mrezom, dok je ugradeni linearni model
iskoriS¢en za proceduru formiranja tezinskih koeficijenata mreze. Hibridni model neuronske
mreze baziran na radijalnim funkcijama projektovan je za potrebe modeliranja MLS-a u (Qina,
2015). Upravljacka logika sistema u moguénosti je da upravlja levitacionim procesom i da
obezbedi precizno pracenje Zeljenog signala pozicije levitacionog objekta. Moze se zakljuditi
iz prethodno navedenih radova da sistemi koji ukljucuju tehnike inteligentnog upravljanja
unutar njihovih upravljackih logika mogu da obezbede bolje upravljacke performanse u
poredenju sa konvencionalnim kontrolerima bez upotrebe inteligentnih struktura.

Kao glavni parametar evaluacije ¢e se, za potrebe eksperimentalnih ogleda u ovom
poglavlju disertacije, koristiti maksimalna distanca (razdaljina) izmedu dve levitacione pozicije
tokom dvopozicionog levitacionog procesa. Upotrebljeni levitacioni sistem poseduje LQ
(linear quadratic) upravljacku logiku praéenja zeljene pozicije levitacionog objekta. Logika
pracenja zeljene pozicije ¢e biti modifikovana kori$¢enjem i implementacijom ortogonalne
neuronske mreze unutar postojece upravljacke logike. Na taj nacin ¢e biti napravljen pokusaj
poboljSanja dvopozicione levitacije Inteco MLS-a po pitanju obezbedivanja veceg
maksimalnog pozicionog pomeraja od onoga koje pruzaju druge upotrebljene upravljacke

logike.

5.2.1 LQ upravljanje i implementacija standardnih neuronskih mreza u
upravljacku logiku magnetnog levitacionog sistema

Standardni linearni kvadratni regulator je upotrebljen za postizanje stabilne dvopozicione
levitacije objekta. LQ regulator se moze koristiti kada su stanja sistema direktno merljiva. Cesto
se koristi za pracenje zadatih trajektorija, $to ¢e i biti od glavnog interesa za ovo istrazivanje.
Takode, veoma je efikasan pri stabilizaciji sistema u zatvorenoj sprezi. LQ regulacija se bazira
na minimizaciji kvadratne kriterijumske funkcije. Upravljacki zakon LQ kontrolera se moze

izraziti kao:

u(t) =—Kx(t)=(-R™B"P(t))x(t), (5.2.1)

gde je R matrica koja definiSe upravljacke ulazne tezine kriterijumske funkcije, B je ulazna

matrica modela u prostoru stanja, P(t) je resenje Riccati-jeve diferencijalne jednacine i K
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Zeljena
pozicija

Signal
generator

PSM

Sistem

Pozicija
Brzina
Struja

Magnetne
Levitacije

Slika 5.1 Blok dijagram sistema zasnovanog na LQ upravljanju

>

predstavlja vremenski zavisno pojacanje povratne sprege. LQ regulator radi na takav naéin da
izraCunava vrednosti brzine levitacionog objekta, struje namotaja magneta i upravljackog
signala u svakom zadatom vremenskom trenutku t. Levitacioni objekat magnetnog levitatora je
metalna lopta mase 57,1 g. Blok dijagram sistema sa LQ regulatorom prikazan je na slici 5.1.

Dodatne informacije o upotrebljenom sistemu mogu se na¢i u (Internet dokument, 6).

Signal generator blok sa slike 5.1 mozZe proizvesti jedan od tri razli¢ita tipova signala:

sistema prikazan je na slici 5.2.

Zeljena
Pozicija

Pozicija

| Neuronska

Mreza

_

Pozicija
] ot
) Brzina
Magnetni .
ST || Struja
Levitacioni >
Sistem

Slika 5.2 Blok dijagram sistema sa integrisanom neuronskom mrezom

regulatora i neuronske mreze:

UML blok sa slike 5.2 predstavlja srednju vrednost sume trenutnih vrednosti

sinusni, kvadratni i testerasti. Odabrane vrednosti amplitude i frekvencije unutar signal
generator bloka odreduju karakteristike Zeljenog pobudnog signala sistema. Za periodu
kvadratnog signala odabrano je T =4s, dok su za amplitude generisanih signala birane
vrednosti A =10"m i A =10"m. Puls sa modulacijom (PSM) blok se koristi za generisanje
ekscitatornih pulseva koji se dovode na LQ regulator. U okviru upravljacke strukture sa slike

5.1 implementirana je standardna neuronska mreza. Blok dijagram modifikovanog levitacionog

izlaza LQ

(5.2.2)
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gde je U, vrednost upravljactkog signala koji se dovodi na MLS ulaz, U, je upravljacki

signal na izlazu LQ kontrolera, i U, je upravljacki signal na izlazu neuronske mreze. Za

proceduru projektovanja neuronske mreze iskoriS¢ena je nelinearna autoregresivna mreza sa
eksternim ulazima (NARX mreza). NARX tip mreze je upotrebljen usled dosadasnjih dobrih
rezultata koje je pruzio u radu sa Inteco MLS-om (Internet dokument, 6; Anti¢, 2013; Nikoli¢,
2016a).

Obavljena su dva tipa eksperimenata na sistemu ¢ije su upravljacke logike prikazane na
slikama 5.1 i1 5.2. Realizovane su tri razlicite upravljacke logike za svaki eksperiment. Prva je
standardna LQ upravljacka logika (Slika 5.1). Druga i treca upravljacka logika su gotovo
identi¢ne i bazirane su na modifikovanoj logici sa slike 5.2. Razlikuju se jedino po tipu
implementirane aktivacione funkcije unutar mreza. Sigmoidna aktivaciona funkcija (5.2.3) je
iskori$¢ena u drugoj upravljackoj logici, a hiperboli¢na tangentna funkcija (5.2.4) je iskorisé¢ena

za realizaciju trece logike. Obe aktivacione funkcije su opisane u (Sahin, 2012).

y(x) = : (5.2.3)

1+e™

y(x) = -1. (5.2.4)

1+e™

Mreza je trenirana upotrebom realnih eksperimentalnih podataka dobijenih radom
levitacionog sistema. Vrednosti struje sa elektromagnetnih namotaja su izabrane za ulazne
podatke. Vrednosti pozicije koje metalna lopta ima u pojedina¢nim trenucima vremena su
iskori$éene za izlaze mreze. Ulazni i izlazni signalu su uzorkovani na svaku 1ms za vremenski
period od 20s. Na osnovu toga, rezultujuéi ulazni i izlazni trening vektori su sadrzali po 20000
elemenata. Tip treninga je odabran empirijskim testiranjem. Mreza je testirana najces$ce
upotrebljavanim tipovima treninga koji se nalaze unutar Matlab softverskog paketa. Najbolje
performanse (najmanje srednjekvadratne greske) su dobijene kada je upotrebljen osnovni
Quasi-Newton metod treninga. Ovaj metod je optimizacioni algoritam bez ograni¢enja koji
poseduje brzu konvergenciju. Jedna iteracija azuriranja tezina mreze za vreme odabranog

trenaznog procesa moze se predstaviti na sledeci nacin:

ot =0 +ad", (5.2.5)
gde je d* parametar pravca ¢ija je svrha aproksimacija Njutnovog pravca, a* je veliGina
inkrementa koraka, @ i @ su vrednosti tezinskih koeficijenata o, u iteracijama k i k+1,

respektivno. Parametar pravca d* se moze dobiti iz:
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d* =-B'Vf (&), (5.2.6)
gde je B¥ pozitivno definitna matrica koja se podesava iz iteracije u iteraciju. Petnaest neurona

je iskoris¢eno za formiranje skrivenog sloja neuronske mreze. Za postavku prvog eksperimenta
upotrebljena je perioda signala T = 4s i vrednost amplitude (pomeraja) A =10"*m. Definisana

amplituda predstavlja Zeljeni pomeraj levitacionog objekta — distancu izmedu prve i druge
levitacione pozicije. Eksperimentalni rezultati procesa levitacije lopte (za vremenski interval
t =10s) prikazani su naslici 5.3. Sa slike se moze zakljuciti da je dvopoziciona levitacija lopte
ostvarena za sva tri slucaja. Oscilacije u svim sluc¢ajevima su do 1% u odnosu na zeljenu
poziciju, $to je zadovoljavajuci rezultat. Nepravilnosti za vreme prve sekunde se iskljucuju iz
analize poSto su izazvane ljudskim faktorom (pozicioniranje lopte u levitacionom prostoru se

ostvaruje rucno).

0.0095|+ | S —

002 —LQ Regulator

-==NM sa SIGMOID akt. fun.
NM sa TANSIG akt. fun.

Pozicija (m)

0.0085

0.008F ————-———--

0.0075
0

Slika 5.3 Poredenje dvopozicione levitacije za tri razliite
upravljacke logike — zadati pomeraj A =107'm

Identi¢ne upravljacke logike su iskoriS¢ene i za drugi eksperiment. Jedina promena je

vrednost zeljenog pozicionog pomeraja lopte tokom dvopozicione levitacije. Vrednost
pomeraja je sada postavljena na A, =10°m, §to je povecalo Zeljeni pomeraj u poredenju sa
prvim eksperimentom 10 puta (A,/A =10). Losije performanse nakon povecanja Zeljenog

pomeraja se mogu lako uociti sa slike 5.4. Sistem gubi kontrolu nad levitacionim objektom za
sve tri upravljacke logike nakon prve periode (T =4s). lzgubljena kontrola je prouzrokovala
prekid levitacije lopte (pozicija y ose priblizno jednaka 0.014m). Takode je o¢igledno sa slike

5.4 da je prisustvo oscilacija znaCajno vece u odnosu na one koje su se javljale u prvom
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eksperimentu. Sistem nije sposoban da samostalno uspostavi kontrolu lopte ponovo, pa se drugi

eksperiment zavrsio neuspesno.
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Slika 5.4 Poredenje dvopozicione levitacije za tri razliCite
upravljacke logike — zadati pomeraj A, =10°m
Predstavljeni eksperimenti su ponovljeni u vise iteracija, medutim, dobijeni rezultati se
nisu znacajnije razlikovali. Generalno se moze zakljuciti da standardna i modifikovane
upravljacke logike mogu zadovoljavajuce kontrolisati levitaciju lopte kada je zadati pomeraj
maksimalne vrednosti 10“m. Lose upravljacke performanse i nezadovoljavajuéi rezultati su
dobijeni za sve tri upravljacke logike za zadati pomeraj od 10~°m. U narednom potpoglavlju ée
Za reSavanje ovog problema biti realizovana nova neuronska mreza bazirana na ortogonalnim

funkcijama.

5.2.2 Realizacija ortogonalnih polinoma za potrebe formiranja neuronske
mreze

Pozitivan uticaj ortogonalnih mreZa na stabilnost sistema u zatvorenoj sprezi detaljno je
prikazan u (Zou, 2009). Standardne aktivacione funkcije neuronskih mreza iz potpoglavlja’5.2.1
¢e u ovom istrazivanju biti zamenjene novom ortogonalnom trigonometrijskom funkcijom
(Nikoli¢, 2016b):

p(t)=e"sint. (5.2.7)

Kompletan matematicki aparat koji opisuje ovaj tip ortogonalnih trigonometrijskih

polinoma prikazan je u (Nikoli¢, 2016b). Osnovna ideja novog istrazivanja bi¢e pronalazak
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ortogonalne funkcije koja ¢e implementiranjem u OKviru neuronske mreze obezbediti
poboljsanu dvopozicionu levitaciju lopte. U tu svrhu ¢e eksperimentalno biti upotrebljeni
generalizovani kvazi-ortogonalni polinomi reda k=1 (Nikoli¢, 2016a). Ovi polinomi
predstavljaju generalizaciju prethodno primenjenih kvazi-ortogonalnih polinoma u (Antié,
2012a; Milojkovi¢, 2013). Njihova primena kroz prethodna istrazivanja bila je opravdana iz
dva razloga. Prvi razlog je taj Sto je razmatrani MLS tehnicki nesavr$en sistem (Dankovié,
2009b; Milojkovi¢, 2010; Anti¢, 2012a; Anti¢, 2012b) gde ovaj tip polinoma ima veliku
upotrebnu vrednost, i drugi, $to ortogonalni polinomi imaju stabilizacionu funkciju kada se
koriste u obliku aktivacionih funkcija neuronskih mreza (Nikoli¢, 2016a).

Generalizovani polinomi LeZzandrovog tipa su kombinacija tri klase polinoma: skoro
ortogonalnih (Milojkovi¢, 2010; Anti¢, 2012b), poboljsanih ortogonalnih (Anti¢, 2012b) i
kvazi-ortogonalnih Lezandrovih polinoma (Anti¢, 2012a; Milojkovi¢, 2015; Nikoli¢, 2016a).

Oni su generalizovani i predstavljeni jednac¢inom (5.1.10) u okviru prethodnog potpoglavlja.
Unutrasnji proizvod ortogonalnosti na intervalu (0,1) sa tezinom w(x)=1 je predstavljen
jednacinom (5.1.15). Generalizovani kvazi-ortogonalni polinomi prvog reda (k=1) na
intervalu (0, 1) sa tezinskim koeficijentom W(x)=1 su prikazani u (5.1.12). Na osnovu tih

jednacina realizovani su polinomi koji ¢e biti iskori§¢eni u ovom istrazivanju:

) el
P (x) = al)x? + alyx+aly”, (5.2.8)
P (x) a8+ ot 4 ot

; )

gde sw  al’=-1, al?=1, ag;w:—“—f), ay’=(6+1),  ag"=-7,
2
aél,(s):_(5+3)(25+3),a%ﬁ):(gﬂ)(mz)’ag(llﬁ):_(5+1)(25+1),a%g)zg

3 6 2 3
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5.2.3 Projektovanje i primena ortogonalne neuronske mreze (ONN) na
MLS. Eksperimentalni rezultati

Struktura neuronske mreze upotrebljene za realizaciju ONN identi¢na je strukturama
upotrebljenim u prethodnom potpoglavlju (sa jednim ulazom, 15 neurona u skrivenom sloju i
jednim izlazom). Eksperimentalni rezultati primenjenih generalizovanih ortogonalnih polinoma
(5.2.8) u vidu aktivacionih funkcija ONN predstavljeni su u tabeli 5.1. Procedura testiranja je
izvrSena odabirom vrednosti parametra § na opsegu 1.000-1.050 sa korakom 0.005. Tokom
eksperimenta su sve zabeleZene eksperimentalne performanse podeljene u Cetiri levitacione
kategorije:

e Standardna levitacija (average levitation: AL) — performanse sistema odgovaraju
rezultatima dobijenim primenom tri upravljacke logike iz potpoglavlja 5.2.1;

e Stabilizovana levitacija (stabilized levitation: SL) — kategorija kojoj odgovaraju
poboljsane stabilizacione karakteristike jednopozicione levitacije;

e Bez levitacije (no levitation state: NLS) — levitacija lopte nije ostvarena (neuspesan
eksperiment);

e Levitacija sa pozicionim pomerajem (levitation with motions: LWM) — poboljsana

dvopoziciona levitacija lopte

Tabela 5.1 Eksperimentalni rezultati dobijeni na modelu MLS kada na sistem deluje NM sa
implementiranim ortogonalnim aktivacionim funkcijama

Parametar ¢
Funkcija | 1.000 \ 1.005 \ 1.010 \ 1.015 \ 1.020 \ 1.025 | 1.030 \ 1.035 ] 1.040 ] 1.045 ] 1.050
R () sL AL
R (x) AL
P ) (x) AL NLS
P (x) LWM

Rezultati iz tabele 5.1 pokazuju da aktivaciona funkcija bazirana na ortogonalnim
funkcijama i odredenim vrednostima parametra & pozitivno deluje na realizaciju i poboljSanje
dvopozicione levitacije lopte. MLS iskoris¢en u eksperimentalne svrhe je osetljiv na spoljasnje
uslove i uticaje sredine. Zbog toga su se prilikom realizacije i ponavljanja eksperimenata javljali
manji ili veéi poremecaji snimljenih odziva i odstupanja od slucaja do slucaja. Ipak,

najuspesnija dvopoziciona levitacija je ostvarena koris¢enjem funkcije:
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P (x)=alx* + &l % +aly % +alix +al”, (5.2.9)
gde je:
1) (6+2)(5+4)(35+4)
Ay =- !
12
o) _ (5+1)(5+3)(25+3)
a43 = 2 !
e :_(5+1)(5+22)(35+2), (5.2.10)
(1.6) (5 +1)(25 +1)(3§+ 4)
&y = 6 '
3
i =

4

Funkcija Pflﬁ)(x) je obezbedila poboljsanje dvopozicione levitacije metalne lopte za sve
ispitane vrednosti funkcija. Eksperimentalno je pokazano da su najbolji rezultati u pogledu
stabilnosti dobijeni za odabir parametra 5§ na intervalu 1.000-1.020. Ovaj opseg parametra &
je dalje ispitivan s ciljem preciznijeg utvrdivanja optimalnog resenja. IzvrSeni su novi
eksperimenti sa implementiranom funkcijom Pfl’5)(x), ali sada u okviru suzenog intervala

parametra & i sa korakom ispitavanja 0.002.
Najbolje performanse novih eksperimentalnih provera dobijene su za upotrebljenu
vrednost 5 =1.02, i u tom slucaju funkcija P (x) dobija kona¢nu formu:

P (x)=-8,9194x" +20,4634x° ~15,4340x* +7,2257x~0,2653.  (5.2.11)

Nakon utvrdivanja optimalnog reSenja za odabir aktivacione funkcije obavljen je jo$
jedan eksperiment i izvr$ena komparacija sa rezultatima drugih upravljackih struktura dobijenih
u prethodnom potpoglavlju (Slike 5.5 i 5.6). Slika 5.5 predstavlja rezultate prethodnih
upravljackih logika 1 projektovane ortogonalne neuronske mreze kada je zadati pomeraj izmedu
dve pozicije 10“m . Moze se zakljuciti da ONN obezbeduje sli¢ne rezultate kao i upravljacke
logike prikazane u potpoglavlju 5.2.1.

Slika 5.6 predstavlja odgovaraju¢e komparacije eksperimentalnih rezultata kada je
definisani pomeraj A, =107°m. Lako se moze zakljugiti da jedino ONN obezbeduje stabilno

kretanje za povecani zeljeni pomeraj objekta tokom levitacije. Pojava velikih oscilacija je
glavni primeceni nedostatak upotrebljene mreze. Oscilacije su u rangu 12,8% u poredenju sa

idealnom donjom levitacionom pozicijom, $to nije zadovoljavajuci rezultat. Dalje, oscilacije su
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do 2,5% na viSoj levitacionoj poziciji, Sto je prihvatljivo. Ovi nedostaci ¢e biti razmatrani kroz

dalja naucna istrazivanja u pokusaju da se oscilatornost levitacionog objekta minimizuje.
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Slika 5.5 Poredenje dvopozicionih pomeraja lopte prikazanih na slici 5.3 i projektovane ONN bazirane
na aktivacionoj funkciji iz (5.2.11) — za zadati pomeraj A = 10™m
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Slika 5.6 Poredenje dvopozicionih pomeraja lopte prikazanih na slici 5.4 i projektovane ONN bazirane
na aktivacionoj funkciji iz (5.2.11) — za zadati pomeraj A, =10°m
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6 Projektovanje endokrine neuronske mreze
bazirane na postsinapti¢ckom potencijalu

6.1 Endokrine neuronske mreze

Proces kojim se razli¢iti parametri bioloskog sistema odrzavaju u okviru zadatih
ograni¢enja naziva se homeostaza. Ovaj proces podrazumeva mehanizam negativne povratne
sprege i za njegovo ostvarivanje i regulaciju zaduzen je bioloski endokrini sistem. Primer ovog
bioloskog procesa predstavlja regulacija nivoa Secera u krvi pomoc¢u supstanci insulina i
glukagona. Ovi hormoni uti¢u na promenu nivoa glukoze koja se koristi prilikom rada jetre.
Dalje, jetra vrsi proces konverzije glukogena, skladistenog u ¢elijama masti, u glukozu koja se
koristi za rad drugih ¢elija. Drugi primer predstavlja kontrola ciklusa spavanja (kao odgovor na
izloZenost suncu) kod sisara, regulacijom izlu¢ene koncentracije hormona melatonina.

Proces vestacke homeostaze slican je bioloskom procesu, ali u okviru sistema
automatskog upravljanja. Primeri za to mogu biti regulacija temperature komponenti nekog
sistema, regulacija potrosnje elektri¢ne energije u cilju prevencije potpunog praznjenja baterije,
odrzavanje optimalnih vrednosti podesivih parametara sistema, itd. Vestacki endokrini sistemi
uti¢u na parametre sistema stimulacijama koje mogu biti prouzrokovane kako unutrasnjim
stanjima sistema, tako i spoljasnjim stimulansima. Zbog toga su ovakvi endokrini sistemi
vremenom postali i logi¢na nadogradnja pojedinih vestackih neuronskih mreza, ¢ime se uticalo
na efikasnija upravljanja i dugotrajnije autonomije upravljackih dinamickih sistema. Vestacki
izlu¢eni hormoni od strane realizovanog modela endokrinog sistema uticu na ponasanje
individualnih neurona vestac¢ke neuronske mreze. Ti neuroni predstavljaju zasebne ¢elije unutar
bioloskih neuronskih sistema, ukljuCuju¢i sinapse, funkcije koje sumiraju ulaze neurona 1
izlaznu funkciju (koja je analogna funkciji aksona u ¢eliji neurona). Da bi se omogucilo da
vestacka celija reaguje na zadati nivo hormona, simuliraju se hormonalni receptori za svaki deo
virtuelne éelije. Ovi receptori su analogni onima u membrani bioloskih neurona.

Implementacija veStakih endokrinih sistema unutar neuronskih mreZza dovela je do
realizacije endokrinih neuronskih mreza (ENN). To je relativno novi tip neuronske mreze
baziran na ideji imitacije vestackih Zlezdi i njihovog uticaja na neurone vestacke mreze.
Vestacke Zlezde su implementirane unutar neuronske mreze u (Timmis, 2009), ¢ime je

omogucena dodatna adaptivnost mreze na spoljasnje uslove. Metode za implementaciju
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hormonalnih Zlezdi mogu Se primeniti na razli¢ite tipove standardnih neuronskih mreza, §to je
I pokazano u okviru radova (Timmis, 2010; Chen, 2014). Koncentracija hormona definise Se u
zavisnosti od nivoa stimulacije Zlezde. U bioloskim sistemima, normalan nivo hormona je u
najveem broju slucajeva vrednost razli¢ita od nule. To ostavlja dve opcije za njihovu
implementaciju u okviru vestackih sistema: zlezde mogu konstantno da lu¢e hormone pod
normalnim uslovima, ili, moze se smatrati da normalni uslovi podrazumevaju da nema lucenja
hormona. U nastavku disertacije bic¢e prikazana oba prilaza implementacije vestackih zlezdi u
okviru neuronskih mreza.

Stimulacija Zlezde zavisi od uticaja okruZenja i/ili internih parametara sistema. Zlezde
generisu vremenski promenljive koncentracije hormona zavisno od stimulacije spoljasnje
sredine. Implementacija hormona obavlja se po proceduri opisanoj u (Sauze, 2013), gde je izlaz

jedinstvenog neurona (u) sa n ulaza modelovan multiplikacijom tezine @, sa adekvatnom
ulaznom vredno$¢u ( X;), vrednoS¢u koja predstavlja koncentraciju hormona (C, ), osetljivos¢u

sinapse hormona (S;) i, na kraju, izratunavanjem ukupne sume za sve ulaze neurona:
n
u=> XC,S,, (6.1.1)
i=1

Promenljive i, j, i g iz (6.1.1) predstavljaju trenutni ulaz mreze, trenutni hormon i razmatranu
zlezdu, respektivno. Jednacina (6.1.1) predstavlja izlaznu vrednost neurona sa implementiranim
hormonalnim parametrima, pre primene aktivacione funkcije. Koncentracija hormona jedne

zlezde se izracunava upotrebom formule iz (Timmis, 2010):
C,(t+)=4,C, () + R, (t+1), (6.1.2)
gde je B, stopa luCenja, t odgovarajuc¢i vremenski uzorak i R, stimulacioni parametar koji se

moze izraziti kao:

ag

gde je o, stopa stimulacije. Autori u (Timmis, 2010) predlozili su jednacinu stimulacije (6.1.3)

koja je zavisna od trenutne koncentracije hormona C, (t) Koli¢ina ispustenog hormona u

(6.1.1)-(6.1.3) regulise se mehanizmom negativne povratne sprege koja sprecava sistem da
postane prezasi¢en odredenim hormonom. Implementacija hormonalnog procesa u okviru
jednog sloja neuronske mreze, postujuéi jednacine 6.1 - 6.3 predstavljena je slikom 6.1. Graficki
blok sa oznakom V predstavlja memorijski element sa kasnjenjem od jednog vremenskog
intervala, a blok A™ formira recipro¢nu vrednost ulaznog signala koji je doveden na sam blok.
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x.

u

Slika 6.1 Graficki prikaz procesa povezivanja hormona i sloja neuronske mreze

Poslednji nedefinisani parametar u jednacini 6.1.1 je parametar osetljivosti hormona S; .

Parametar je definisan na opsegu (0, 1) u svim radovima koji su navedeni u ovom poglavlju.
Ovaj opseg odreduje hormonalni uticaj na mrezu u procentima izmedu 0% i 100%. Ipak,

oCigledno je da je jednacina (6.1.1) jednaka 0 za S; =0. Kako bi se izbegla ta moguénost,

jednacina (6.1.1) se moze modifikovati kao:
u=Y oX(1+C.S;). (6.1.4)
i=1

Sada, kada je osetljivost S; =0 u jednacini (6.1.4), neuronska mreza ¢e funkcionisati kao

n
standardna mreZa na koju ne uticu zlezde: U= Za)i X; . Sto je veci parametar S, , to ¢e biti veci
i=1

uticaj na neuronsku mrezu. Maksimalni hormonalni uticaj obezbeden je za S; =1, u kom

slucaju se jednacina (6.1.4) transformise u oblik: Za)iXi(l+Cg). Na primer, vrednost
i=1

osetljivosti hormona u (Sauze, 2013) ruc¢no je menjana za svaki eksperimentalni slucaj na
vrednosti: 0, 0.25, 0.50, 0.75 i 1. Ova procedura obezbedila je pet nivoa uticaja hormona na
neuronsku mrezu. U narednom potpoglavlju bi¢e projektovana prediktivna endokrina

neuronska mreza sa novim nac¢inom realizacije parametra osetljivosti endokrinog sistema.
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6.2 Predikcija vremenskih sekvenci podataka upotrebom
ortogonalnih endokrinih neuronskih mreza baziranih na
postsinaptickim potencijalima

Finansijsko trzi$te moze se smatrati dinamic¢kim, nelinearnim i kompleksnim sistemom.
Predikcija finansijskih parametara moze biti zavisna od velikog broja nestacionarnih,
nestruktuiranih i, ponekad, veoma haoti¢nih podataka. Mnogi parametri se karakterisu visokim
stepenom promenljivosti i medusobnim korelacijama sa drugim parametrima sistema. Sve ovo
¢ini zadatak uspesne predikcije znatno otezanim i deSava Se da tradicionalne statisticke metode
nisu u mogucnosti da efikasno predvide Zeljene vrednosti. Zbog toga su istrazivaéi napravili
veliki napor da prilagode vestacke neuronske mreze i upotrebe ih kao alat za bolji nacin
procesiranja vremenski promenljivih podataka sa Sumom. Dobre sposobnosti predikcije
neuronske mreze su glavni razlog njihove primene na finansijskom trzistu. U ovom istrazivanju
bice projektovan novi tip neuronskih mreza za predikciju vremenskih sekvenci podataka.

Primer efikasnog modela neuronske mreze koji se koristi za predikciju vrednosti
novCanih valuta predstavljen je u (Philip, 2011). Ta¢nost predikcije neuronske mreze sa
normalizovanim backpropagation trenaznim procesom razmatran je u (Erdogan, 2014).
Komparacija predikcionih performansi mreza sa promenljivim i konstantnim arhitekturama
predstavljena je u (Zhang, 2001). Adaptivne tehnike upotrebljene u (Yu, 2005) iskorisé¢ene su
za prilagodavanje parametara ucenja neuronske mreze. Parametri su automatski azurirani
pracenjem vrednosti signala pri promenljivim uslovima spoljasnje sredine. Projektovani model
je ucinio trenazni proces boljim, konvergenciju mreze brzom i doprineo je poboljSanju
generalizacije podataka u odnosu na tradicionalne viseslojne mreze. U (Chen, 2008)
predstavljen je hibridni model predikcije koji se koristi za predvidanje kursa nov¢anih valuta.
Ovaj model je napravljen od tri pomo¢ne i jedne glavne mreze. Pokazano je da hibridni modeli
mogu biti efikasniji od tradicionalnih statistickih metoda i jednostavnih neuronskih mreza.
Fleksibilna neuronska mreza sa strukturom ,,drveta® predstavljena je u (Chen, 2006). Ovakav
model omogucio je selekciju ulaznih promenljivih, upotrebu razli¢itih aktivacionih funkcija i
uspostavljanje zeljenih konekcija medu slojevima. Empirijski rezultati su pokazali da je
predstavljeni model bolji od konvencionalnih mreZa koje se koriste za predikciju podataka. Rad
(Gomes, 2010) vrsi evaluaciju upotrebnih vrednosti razli¢itih aktivacionih funkcija u okviru
neuronskih mreza. Rekurentna mreza, kroz koju podaci prolaze vise puta tokom jedne trening
iteracije, prikazana je u (Tenti, 1996). Ova mreza je demonstrirala impresivne sposobnosti

ucenja 1 predikciju kompleksnih skupova podataka. U radu (Pino, 2008) prikazan je jos jedan
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primer uspeSne adaptivne neuronske mreZe koja pruza bolje performanse od tradicionalnih
mreza. Jo§ jedan Cesto koriS¢eni tip mreza za reSavanje problema predikcije je talasna (eng.
wavelet) neuronska mreza (Bozi¢, 2015). Prediktivni model, takode baziran na talasnoj
neuronskoj mrezi, Koristi se za predvidanje nelinearnih sezonskih vremenskih podataka u
(Sa’Adah, 2015). U (Li, 2012) pokazano je da predikcija nelinearnih podataka moze biti
efikasnija upotrebom talasnih neuronskih mreza nego upotrebom tradicionalnih.

U ovom istrazivanju bi¢e predstavljan novi tip endokrine neuronske mreze (ENN) koji ¢e
se koristiti za potrebe predikcije podataka. Osnove ENN date su u potpoglavlju 6.1 ove
disertacije. Osetljivost je jedan od glavnih parametara endokrinih mreza i definiSe uticaj
hormona na neuronsku mrezu. Parametar osetljivosti je u radovima (Timmis, 2009; Timmis,
2010; Sauze, 2013; Chen, 2014) imao konstantnu unapred definisanu vrednost, tokom
inicijalizacije mreze. U ovom istraZivanju ¢e biti napravljen korak dalje u razvoju ENN mreZa.
Akcenat ¢e biti stavljen na razvoju samopodeSavajuceg parametra osetljivosti uvodenjem
postsinaptickih potencijala unutar ENN strukture. Projektovani ENN model bice testiran
serijom simulacija ¢iji je cilj predikcija dnevne vrednosti Kursa tri svetske novcane valute. Ovaj
predikcioni zadatak predstavlja dobar test slucaj usled visokog stepena nelinearnosti i

promenljivosti ispitivane baze podataka tokom vremena.

6.2.1 Vestacki endokrini sistemi i postsinapticki potencijali

U potpoglavlju 6.1 prikazan je osnovni matemati¢ki aparat potreban za realizaciju
vesStackog endokrinog sistema u okviru neuronske mreze. U dosadaSnjim radovima parametar

osetljivosti hormona S; unapred je definisan tokom procesa projektovanja endokrine mreze.

Za razliku od tih, ve¢ postojecih na¢ina definisanja endokrinih parametara, u ovom istrazivanju

¢e biti predstavljen novi metod za automatsko podeSavanje parametra S;. PodeSavanje

parametra bi¢e bazirano na bioloskim procesima ekscitacije i inhibicije. Ovi procesi karakteriSu
sinapticke potencijale signala u bioloSkom nervnom sistemu. Inhibicija predstavlja sinapticki
potencijal koji spreCava neuron da generiSe puls (akcioni potencijal) koji ¢e biti prenoSen dalje
kroz mrezu. Na drugoj strani, proces ekscitacije stimuliSe neuron da generiSe puls koji ¢e preneti
informaciju kroz mrezu aktiviranjem drugih neurona.

Motivacija za uvodenje postsinaptickih potencijala unutar endokrinih neuronskih mreza
je dvostruka. Prvo, glavna ideja je realizacija nove metode azuriranja parametara mreze koja ¢e

omoguciti dodatni stepen samoregulacije endokrine neuronske mreze. Drugo, modifikovana
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mreza ¢e posedovati sposobnost aktivacionog izoStravanja (activation sharpening) (French,
1991). Aktivaciono izostravanje (Jian, 2009) je efikasna metoda redukovanja katastrofalnog
zaboravljanja — fenomena zaboravljanja podataka od strane mreze kada se na nju dovode novi
podaci. Katastrofalno zaboravljanje (Ans, 2000) je posledica preklapanja Sablona podataka
unutar mreze. Cilj aktivacionog izoStravanja u ovom istrazivanju je razvijanje polu-
distribuiranog predstavljanja podataka u izlaznom sloju neuronske mreze. Aktivacija neurona
u izlaznom sloju je ,,izostrena* definisanjem jedne grupe neurona sa velikim aktivacionim
vrednostima 1 smanjivanjem aktivacionih vrednosti drugih neurona. Povecanje i smanjenje
aktivacionih vrednosti bi¢e obavljeno uticanjem na tezine izlaznog sloja, $to ¢e biti objaSnjeno

u narednom potpoglavlju.

6.2.2 Projektovanje ortogonalne endokrine neuronske mreZe zasnovane na
postsinapti¢kim potencijalima (OENNPP)

6.2.2.1 OENNPP struktura

Backpropagation (BP) algoritam uéenja upotrebljen je kao osnova za projektovanje
novog tipa endokrine neuronske mreze. BP tehniku uéenja karakteriSe to §to na efikasan nacin
obraduje nepravilnosti i izuzetke medu trening podacima. Takode, veoma je popularna zbog
brzine trenaznog procesa 1 jednostavnosti dizajna (Billings, 1991; Kumar, 1992). Novi
OENNPP model bi¢e projektovan koriséenjem standardnog BP algoritma kao osnove za
nadogradnju. Neuronska mreZa koja ¢e biti koriS¢ena u ovom istrazivanju je standardna
troslojna mreza i u nastavku sledi njen detaljni opis.

Prvi sloj mreze je ulazni sloj koji se sastoji od m neurona. Ulazni neuroni nisu procesne
jedinice, pa zbog toga, izlaz svakog neurona u ovom sloju se izracunava kao:

Y M_=X-M_, (6.2.1)
gdesu X-M_ ulazne a Y-M, izlazne vrednosti neurona m. Drugim re¢ima, ulazni neuroni

predstavljaju iskljucivo tacke prijema signala. Graficki prikaz ulaznog sloja dat je na slici 6.2.

Slika 6.2 Ulazni sloj neuronske mreze
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Y-M, Y-N

W”I ’
Y M, _ Ve, i n .
g u/fn' ‘ : i
Y -M

Slika 6.3 Skriveni sloj neuronske mreze

Graficki prikaz skrivenog sloja dat je na slici 6.3. Ulazna vrednost svakog neurona u
skrivenom sloju ( X - N, ) izra¢unava se prema jednacini:
XNy =2 Y MW, (6.2.2)
i=1
gde je W, odgovarajuci tezinski koeficijent. Skriveni sloj je projektovan sa n neurona koji se

aktiviraju pojedinacno upotrebom specijalno razvijenih ortogonalnih funkcija. Te funkcije su
se dokazale kao uspe$ne u (Milojkovié, 2015; Nikoli¢, 2016a) po pitanju unapredenja
performansi pracenja Zeljenog signala, stabilizacije, povec¢anja preciznosti, aproksimacione
sposobnosti, kao i zbog boljih karakteristika prilikom modeliranja dinamickih sistema. Ipak,
najvazniji razlog za njihovu Upotrebu u ovom istrazivanju je ve¢ projektovana prediktivna
mreZa bazirana na ortogonalnim funkcijama u (Peri¢, 2016). Ova mreZa je upotrebljena za
estimaciju vrednosti greSke modeliranja u narednom vremenskom trenutku, $to je uspeSno
iskoriS¢eno za unapredenje performansi testiranog nelinearnog sistema. PoSto je proces
predikcije neuronske mreze glavni cilj i ovog istraZivanja, nastavljena je upotreba ortogonalnih
funkcija i za realizaciju OENNPP-a.

Prvi (6.2.3) i drugi (6.2.4) ¢lan sekvence u vremenskom domenu razvijenih
generalizovanih ortogonalnih funkcija u (Nikoli¢, 2016a) su iskoris¢eni kao aktivacione

funkcije svih neurona u skrivenom i izlaznom sloju, respektivno.

o (t)=-e"+1, (6.2.3)
(6+2) L5
o, (t)=- e +(5+1)e -5 (6.2.4)

Svaki neuron u skrivenom i izlaznom sloju u (Nikoli¢, 2016a) baziran je na aktivacionoj
funkciji (6.2.4). Pokazalo se, nakon serije provera, da upotreba (6.2.3) za aktivacione funkcije
skrivenog sloja i (6.2.4) za aktivacione funkcije izlaznog sloja, moze znacajno da redukuje

ukupne proracunske troskove mreze. Struktura mreze, dobijena koriS¢enjem (6.2.3) umesto
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(6.2.4) za neurone skrivenog sloja, primetno je uproSéena koris¢enjem jednostavnije
ortogonalne funkcije. Optimizovana struktura nije pokazala znacajniji gubitak performansi
predikcije, ali je u mnogome redukovano proracunsko vreme (Sto ¢e biti pokazano kroz
simulacione rezultate u ovom istrazivanju). Adaptivni faktor & iz (6.2.4) baziran je na
izraGunavanju razlike izmedu nominalnih i realnih spoljasnjih uticaja. Ovaj faktor je parametar
blizak jedinici kada postoji neka razlika izmedu nominalnih i realnih uslova, ili jednak jedinici
kada su ovi uslovi jednaki. Kona¢no, ¢ uti¢e na pojavu poremecaja ortogonalnosti (pojavu
skoro i kvazi-ortogonalnosti), ali u veoma maloj meri da utice na brzinu konvergencije
realizovanog algoritma. Parametar moze znac¢ajno uticati na konvergenciju samo za ekstremne
varijacije o, sto nije slu¢aj u ovom istrazivanju.

Poslednji (treci) sloj OENNPP-a je izlazni sloj i predstavljen je na slici 6.4. Broj neurona

u ovom sloju je p.

P

p——
" . apl p2 p.a 5 DT
Hormoni < Gy, Gy ...y Gy Spoljasnji
Clarsy stimulans

Slika 6.4 Izlazni sloj neuronske mreze

Ulazna vrednost svakog neurona u izlaznom sloju izraGunava se, postujuéi jednac¢inu 6.1.1, kao:

X-P, =i[v ‘N W, -C2% S (GE 8, Ny ) +Y N, -W,; -C2P-S(GR";6,N,, )] (6.2.5)

i=1
gde je S(Gé’f;&, NEX) funkcija koja determiniSe osetljivost a-te ekscitatorne zlezde p-tog
izlaznog neurona, S (G,‘;,’b;é', N,y ) je funkcija koja odreduje osetljivost b-te inhibitorne Zlezde

p-tog izlaznog neurona. Broj ekscitatornih Zlezdi koji ima uticaj na p teZina neurona je oznacen

kao au G&* (gde je G., oznaka za ekscitatornu zlezdu). Sli¢no, broj inhibitornih zlezdi koji
je odreden da ima uticaj na p tezina neurona obelezen je sa b u G(;’f (gde je G,, oznaka za

inhibitornu zlezdu). Dalje, W,; je odgovaraju¢a izlazna tezina, & je adaptivni faktor, CE* je
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koncentracija hormona a-te ekscitatorne zlezde p-tog neurona izlaznog sloja i CG"I'Nb je

koncentracija hormona b-te inhibitorne zlezde p-tog neurona izlaznog sloja.

Procedura selekcije broja ekscitatornih (Ng, ) i inhibitornih (N, ) zlezdi, koje ¢e biti
koris¢ene unutar OENNPP-a, poc€inje izraCunavanjem broja tezina izlaznog sloja ( Ny, ):

Noww = N - Nour » (6.2.6)

gde je N, broj neurona u skrivenom sloju, a N, broj izlaza mreze. Dalje, moze se

izraCunati ukupan broj Zlezdi ( N ) koji ¢e biti implementiran unutar neuronske mreze:

Ny, = Now N e, (6.2.7)

N AWG

gde je N, broj aktiviranih tezina po zlezdi. Svaka ekscitatorna (G, ) ili inhibitorna (G, )
zlezda pobudiée jednak broj tezina izlaznog sloja. To ¢e osigurati balansirano mapiranje signala
koji se propagira do izlaza mreze. N, se izracunava poStujuci slede¢i uslov:
Now > Nawe = 2. (6.2.8)
N, Mmora da bude vrednost veca ili jednaka 2 posSto projektovana mreza podrazumeva
implementaciju minimum dve zlezde (jedne ekscitatorne i jedne inhibitorne). Dalje, N, mora
biti manji od N, posto se ne moze implementirati viSe zlezdi nego $to mreza poseduje tezina
u izlaznom sloju. Jedan tezinski koeficijent moZe biti pod uticajem samo jedne endokrine
zlezde. Pozeljno je empirijski testirati razli¢ite kombinacije vrednosti parametara N , Ng, i
N,, koje se mogu dobiti postujuci uslove (6.2.6) — (6.2.8), za predlozenu OENNPP strukturu.
Empirijska analiza se sastoji od testiranja razli¢itth OENNPP-a (za razlicite selekcije
parametara N , N, i N )1iodabirom mreze koja obezbeduje najbolje performanse. Sa slike
6.4 moze se zakljuciti da ekscitatorne i inhibitorne zlezde deluju na izlazne tezinske koeficijente
W, =W, . Kao $to je ranije reCeno, svaka tezina moZze biti pod uticajem jedne ekscitatorne ili
inhibitorne zlezde pa, na osnovu toga, sledi:
S(GE!16,Ney ) £0=S(GR';6,N,y ) =0,

. . (6.2.9)
S(GE!16,Ney ) =0=S(Gj';6,Ny ) 0.
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6.2.2.2 OENNPP parametri

Glavna karakteristika OENNPP-a je uvodenje adaptivnog faktora O u teZine izlaznog
sloja mreze kroz uticaj postsinaptickih potencijala. Ideja je imitiranje procesa iz prirode gde se
ponasanje neurona reguliSe pomoc¢u hormona. Hormoni se luc¢e od strane Zlezda endokrinog
sistema. U novoj mrezi ¢e hormoni biti lu¢eni od strane dva tipa zlezdi: ekscitatornih i

inhibitornih. Razlog za uvodenje dva tipa Zlezdi je u slede¢em. Tezine izlaznog sloja koje su
pod uticajem S (Gex,. 70, Ny ) moraju imati veci uticaj na neurone izlaznog sloja u poredenju
sa tezinama koje su pod uticajem S (G,Nj 0, N ) Predlozena metoda bi trebala da efikasno

ograni¢i propagaciju informacija od skrivenog sloja do izlaza mreze po pitanju aktivacionog
izo$travanja signala. To bi dalje trebalo da redukuje koli¢inu preklapanja memorisanih podataka

u okviru mreze i da smanji pojavu katastrofalnog zaboravljanja. Da bi se to omogudilo,

osetljivost S (Gex,. ;0, NEX) bi trebala da bude dominantna vrednost koja konvergira ka 1, dok
bi S (Gle 70, Ny ) trebalo da bude mala vrednost koja konvergira ka 0 za veliki broj Ng, . Ako
je vrednost S (GEXj ;0, NEX) jednaka 1 za svaki odabrani broj N, , bilo bi slucajeva za neko

N, kada osetljivost S(G,Nj;é,N,N) ne bi bila mala vrednost koja adekvatno limitira

propagaciju informacija. Jednacine (6.2.10) i (6.2.11) su definisane tako da obezbede opisane

karakteristike osetljivosti i dodatno redukuju osetljivost parametra S (GINj 0, Ny ) za mreze sa

malim brojem N, . Osetljivost svake ekscitatorne zlezde bi¢e definisana na slede¢i nacin:
S(Gex, 10 Ny ) =1- (6.2.10)

Funkcija S (GEXJ 70, Ny ) zavisi od uticaja parametra spoljasnje sredine & i broja ekscitatornih

zlezdi Ng, . Stimulansi & se direktno uvode u tezine izlaznog sloja kao vid reakcije na

varijacije nominalnih komponenti usled promene uslova rada. Kao §to je ve¢ receno, stimulansi
(vrednosti adaptivnog faktora) su jednake ili bliske 1. Jednacina (6.2.10) obezbeduje da mreza

sa malim brojem N poseduje osetljivost svake ekscitatorne zlezde u opsegu:
0.63< S(GEXJ_ 70, Ny ) <1. Dalje, osetljivost S(GEXj ; 0, NEX) je uvek jednaka 1 za mreze sa

ve¢im brojem N, . Na drugoj strani, osetljivost svake inhibitorne zlezde bic¢e predstavljena

kao mala pozitivna vrednost izracunata iz:
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S(GEXj;é" NEX)

S(Gu,:0, Ny )= (6.2.11)

NIN

Funkcija S(G,Nj;é, N,N) zavisi od parametra spoljasnjeg stimulansa &, broja inhibitornih

zlezdi N, 11izraCunate ekscitatorne osetljivosti S (GEXJ_ 70, Ny )

6.2.2.3 Procedura aZuriranja teZinskih koeficijenata

Procedura azuriranja tezina izvrSena je upotrebom signala greske. Cilj svakog trenaznog
procesa je minimizacija dobijene greske (razlike Zeljenog i realnog signala) na najmanju
moguc¢u vrednost. OENNPP funkcioni$e u skladu sa principima standardnog BP algoritma
(potpoglavlje 1.4.3), po kojima se tezinski koeficijenti azuriraju nakon svake iteracije. Greska,
kao razlika Zeljenih i dobijenih vrednosti, moze se predstaviti u obliku:

E, = i('l’i -0,), (6.2.12)

gde je j broj ulazno - izlaznih parova podataka, dok su T, i O, Zeljene i dobijene vrednosti za i-

[
ti razmatrani izlazni par, respektivno. Dalje, vrsi se akumuliranje signala greske za svaki neuron
tokom celog trenaznog procesa i ukupni signal greSke se dobija sumiranjem svih individualnih
greSaka. Ukupna greska se na kraju propagira unazad, po principima BP algoritma. Procedura
azuriranja tezina skrivenog sloja izvrSava se na osnovu (Rumelhart, 1986):

W"m( ) :an(i) +Aan(i) , (6.2.13)

i+l
gde je W, ., tezina skrivenog sloja u i+1 iteraciji, W, ., je vrednost u i-toj iteraciji i AW,

je promena vrednosti teZine po uslovima BP algoritma. Procedura aZuriranja teZina izlaznog
sloja se takode izvrSava u skladu sa (Rumelhart, 1986), uz dodavanje uticaja postsinapti¢kih

potencijala:

Wi =Won) + AW,y [ AS (G 16Ny ) +48 (G 56, Ny ) | (6.2.14)

pn(i+1)

gde je an(

i+1

) vrednost tezine izlaznog sloja u i+1 iteraciji, an(i) je vrednost u i-toj iteraciji,

AW __ . je promena vrednosti teZzine po uslovima BP algoritma, a AS (GEX1;5,NEX) [

pn(i)
AS (G,Nj ;0, N,N) su promene uticaja postsinapti¢kih potencijala u zavisnosti od o . Ova dva

uticaja se mogu definisati na osnovu (6.2.9) u slede¢em obliku:
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AS(Gey, 36, Ney ) # 0= AS (G 3, Ny ) =0,
(6.2.15)
AS(Gey, 16, Ney ) =0=>AS(Gyy 36, Ny ) % 0.

Graficki prikaz projektovane OENNPP strukture dat je na slici 6.5. Promenljive G [

EXngx

G, Predstavljaju definisani broj ekscitatornih i inhibitornih Zlezdi, respektivno. Promenljive

C...C.,...,C su izluene koncentracije hormona za svaku zlezdu posebno. Svaka
gl' ~g2 9(Nex +Nyy )

zlezda poseduje sopstvenu hormonalnu stopu. U slede¢em potpoglavlju predstavljeni OENNPP

bi¢e upotrebljen za reSavanje problema predikcije kursa novéanih valuta.

Ulazni Ulazni Tezine Skriveni Tezine I1zlazni Izlazni
vektor sloj skrivenog sloja sloj izlaznog sloja sloj vekine
podataka e podataka
- - o o - -
- L /V?/
— D\ - a
o
e Rt N~ ST
" » 2
) R
IR N
- Ap s
Spoljasnji Hormoni
stimulansi I P PO

Slika 6.5 Generalizovana topologija OENNPP strukture

6.2.3 Simulacije na racunaru i eksperimentalni rezultati

U cilju ispitivanja predlozene OENNPP strukture bice izvrSena serija predikcionih
eksperimenata. Za potrebe formiranja trening baze podataka iskoris¢eni su indeksi nov¢anih
valuta ameri¢kog dolara u odnosu na tri druge valute: evra (EUR), britanske funte (GBP) i
japanskog jena (JPY). Trening podaci iskoris¢eni u ovom istrazivanju su vrednosti navedenih
valuta na dnevnoj bazi, i preuzeti su sa zvani¢nog sajta Wharton skole Univerziteta u

Pensilvaniji (Internet dokument, 8). Celokupna baza podataka obuhvata vremenski period od
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1. februara 2003. godine do 24. februara 2015. godine. Broj observacija svake valute je 3046,
Sto implicira da rezultujuéi ulazni i izlazni vektori sadrze, svaki, po 9138 uzoraka (za tri pracene
valute). Ukupna baza podataka je podeljena na tri jednaka skupa: trenazni, test i validacioni
skup. Trening skup ¢ini 70% podataka ukupne baze podataka, dok su trenazni i validacioni
skupovi jednaki i sadrze po 15% od preostalih podataka. Test skup obezbeduje nezavisnu meru
performansi tokom i nakon treninga i on nema efekta na sam trenazni proces. Validacioni
proces je izvrSen na validacionom skupu i Koristi se za merenje generalizacione sposobnosti
mreze. Takode, zaduzen je i za okoncavanje treninga kada generalizacija mreze prestane da
konvergira. Originalna baza podataka, obradena u simulacijama koje slede, moze se preuzeti iz
(Internet dokument, 8).

U eksperimentalne svrhe upotrebljeno je 6 neuronskih mreza sa slicnim strukturama.
Predstavljena OENNPP mreza je formirana sa 5 ulaza i jednim izlazom. Odabrani ulazi su
poslednjih 5 uzoraka ulaznog vektora. Broj neurona u skrivenom sloju odabran je prateci

proceduru iz (Kaastra, 1996). Prvo, rad preporucuje obavljanje grube aproksimacije po pravilu
geometrijske piramide, gde se broj neurona u skrivenom sloju moZe izradunati iz \/m- p, gde

je m broj ulaza, a p broj izlaza mreze. Dalje, (Kaastra, 1996) predlaze dupliranje broja neurona
sve dok se performanse mreze znacajno unapreduju. PoStujuéi ta pravila, nakon zavrsSetka
procesa probe i provere, najbolje performanse su dobijena za 16 neurona u skrivenom sloju.
Broj trenaznih epoha postavljen je na 400 nakon zavrSetka procedure treniranja i testiranja
(Kaastra, 1996).

Na osnovu definisanog broja skrivenih neurona, broj tezina izlaznog sloja za

projektovanu strukturu je takode 16. Postujuci jednacine (6.2.6) — (6.2.8) moguce je upotrebiti

tri razli¢ite kombinacije para Ng x Ng,,,, 1t0: 2x8, 4x4 i 8x 2. Najbolje performanse mreze
su dobijene za N =8 (N, =5,N,, =3) i gde, po takvom odabiru, svaka zlezda pobuduje

po dve izlazne tezine. Uvedeno O je izracunato u realnom vremenu na osnovu razlike izmedu
godisnjeg proseka vrednosti zlata 1 vrednosti zlata za svaki uzorkovani dan. Dnevne vrednosti
zlata (za obradeni vremenski period) su takode dobijene iz (Internet dokument, 8). VVrednost
zlata je upotrebljena kao adaptivni faktor o posto se zlato smatra najvaznijim dragocenim
metalom koji ima uticaj na predikciju monetarnih parametara. Generalno, dragoceni metali se
smatraju rezervnim valutama i poseduju izuzetan znacaj na promene kursa novcanih valuta
(Zhu, 2015).

PredloZeni model OENNPP-a je testiran i rezultati su uporedeni sa 5 razlicitih tipova

neuronskih mreza. Na taj nacin bi¢e predstavljene performanse nove mreze u poredenju sa veé
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postoje¢im dobro poznatim prediktivnim modelima. Tipovi upotrebljenih mreza su: standardna
endokrina neuronska mreza (ENN), autoregresivna neuronska mreza sa egzogenim ulazima
(NNARX) kao tip dinamicke nelinearne mreze (Imandoust, 2010), talasna neuronska mreza
(WNN), neuronska mreza sa radijalnom funkcijom (RBFNN) koja je opisana u (Lee, 1999) i
viSeslojna perceptronska neuronska mreza (MLPNN) predstavljena u (Gardner, 1998). Svih 6
upotrebljenih mreza poseduju sli¢nu troslojnu strukturu i realizovane su upotrebom Matlab
softverskog paketa. Slike 6.6 — 6.8 daju graficki prikaz dobijenih predikcionih rezultata

upotrebom navedenih modela.

5 !
E j ! | e
,f, : —RBFNN | _____| i
| ~—-MLPNN
! [ —ENN | L
3 NNARX
! \ ---QENNPP
1500 2000 2500 3000

Vremenska baza

Slika 6.6 Graficko poredenje predikcije vrednosti novéane valute GBP
upotrebom 6 modela neuronskih mreza
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Slika 6.7 Graficko poredenje predikcije vrednosti novéane valute JPY
upotrebom 6 modela neuronskih mreza
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Slika 6.8 Graficko poredenje predikcije vrednosti nov¢ane valute EUR
upotrebom 6 modela neuronskih mreza

Tabela 6.1 prikazuje sumirane predikcione performanse svih 6 neuronskih mreza i
obuhvata poredenje dobijenih vrednosti srednjekvadratnih gresaka (RMSE). 1z tabele se moze
zakljuciti da su rezultati predikcije predlozenog OENNPP modela za razmatrane nov¢ane valute
bolji u poredenju sa drugim testiranim mrezama. PoboljSanje preciznosti razvijenog OENNPP-
a u poredenju sa standardnom ENN dolazi iz osobine nove mreze da poseduje dodatnu
osetljivost i adaptivnost na spoljasnje faktore. Drugi razlog za ostvarivanje boljih rezultata je
uvodenje postsinaptickih potencijala, koje je uticalo na obezbedivanju dobrih karakteristika

usled procesa aktivacionog izoStravanja.

Tabela 6.1 Srednjekvadratne greske razli¢itih modela neuronskih mreza (RMSE)

Model EUR GBP JPY
RMSE Rang RMSE Rang RMSE Rang
OENNPP 0.0000219 1 0.0000161 2 0.368 1
ENN 0.0000443 2 0.0000201 3 0.405 2
NNARX 0.0002223 5 0.0000817 5 0.465 3
WNN 0.0001125 3 0.0000544 4 0.991 4
MLPNN 0.0745234 6 0.0111852 6 11.422 6
RBFNN 0.0001734 4 0.0000127 1 1.447 5

Glavna prednost predloZzenog modela je znafajno smanjenje proracunskog vremena
mreze u poredenju sa svim drugim testiranim modelima (Tabela 6.2). Unapredenje po pitanju
proracunskog vremena dolazi iz karakteristike OENNPP-a da koristi ekscitatorne i inhibitorne
zlezde koje obezbeduju polu-distribuirani prenos podataka kroz model. Ovaj nacin
podrazumeva efikasniji protok informacija kroz mrezu usled postojanja neaktivnih (ili skoro
neaktivnih) grupa neurona u izlaznom sloju. Drugi razlog redukcije prora¢unskog vremena je
upotreba jednostavne ortogonalne aktivacione funkcije (6.2.3) za neurone skrivenog sloja.

Jednostavna funkcija je obezbedila brze procesiranje informacija skrivenog sloja OENNPP-a.
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Poglavlje 6: Projektovanje endokrine neuronske mreze bazirane na postsinaptickom potencijalu

Direktno poredenje izmedu OENNPP-a i ENN-a iz tabele 6.2 pokazalo je da unapredena ENN

struktura u formi OENNPP-a smanjuje prora¢unsko vreme v u svakom slucaju predikcije.

Tabela 6.2 Srednjekvadratne greske razli¢itih modela neuronskih mreza (Prorac¢unsko vreme)

EUR GBP JPY
Model Proracunsko Proracunsko Prora¢unsko
Rang Rang Rang
vreme () vreme () vreme ()

OENNPP 3.187 1 2.937 1 4.082 1
ENN 8.492 5 6.705 4 9.320 6
NNARX 5.825 4 7.324 6 5.791 5
WNN 4.625 3 5.332 3 4.706 3
MLPNN 3.470 2 3.115 2 4.187 2
RBFNN 9.718 6 7.146 5 5.231 4

Na kraju ¢e biti razmotrena i konvergencija projektovanog algoritma. Slika 6.9 prikazuje

grafike gresaka tokom trenaznih procesa OENNPP modela. Algoritam je naucio GBP
predikcione vrednosti nakon 22 epohe uz najmanju gresku 1.6055-10°. Dalje, mreZa je

konvergirala nakon 32 epohe sa greskom 0.3683 u slu¢aju JPY predikcionih podataka.

Kona¢no, OENNPP je nauc¢io EUR vrednosti i konvergirao nakon 20 epoha sa greSkom
2-1936-107°. Svaki trenazni proces je ukljucivao i validacionu proveru u cilju pronalazenja

najboljih rezultata. Trening se zavr$avao kada nije bilo dalje konvergencije nakon 6 uzastopnih
validacionih provera.
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Slika 6.9 Grafici gresaka OENNPP modela tokom trenaznog procesa

Na kraju, moze se zakljuciti da je realizacija samopodeSavajueg parametra osetljivosti
uticala na veci stepen adaptacije neuronske mreze na uslove spoljasnje sredine. Zbog toga nova
mreza poseduje povecani stepen adaptivnosti 1 upotrebljiva je kako u predikcione svrhe, tako i

za upravljanje dinamic¢kim sistemima koji rade u okruzenju sa promenljivim uslovima sredine.
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7 Adaptivni endokrini ortogonalni ANFIS

U ovom poglavlju ¢e biti prikazan drugi nacin primene ortogonalnih polinoma i
endokrinog faktora u okviru hibridnih inteligentnih sistema. U istrazivanju ¢e biti predstavljen
novi metod modeliranja dinamickih sistema modifikacijom tradicionalnog neuro-fazi sistema
ANFIS-a. ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) predstavlja hibridnu inteligentnu
strukturu mreze koja pruza odli¢nu kombinaciju performansi fazi logike i neuronskih mreza.
Fazi logika obezbeduje predstavljanje znanja na nacin razumljiv ¢oveku, dok neuronska mreza
obezbeduje sposobnost uc¢enja i adaptacije na uslove sposljasnje sredine. Mnogobrojna nau¢na
istrazivanja hibridnih inteligentnih sistema uticala su na njihovu danasnju popularnost. Ovakvi
sistemi kombinuju razlic¢ite tehnike inteligentnog upravljanja s ciljem sinteze njihovih
pojedina¢nih prednosti i minimizovanja nedostataka koje individualno poseduju (Medsker,
1995; Negnevitsky, 2005). Vazno mesto medu inteligentnim sistemima imaju hibridni neuro-
fazi sistemi koji su bazirani na prirodnoj sinergiji neuronskih mreza i fazi logike (Nauck, 1997).
Najpoznatiji tip neuro-fazi sistema, ANFIS, razvijen je krajem prosloga veka (Jang, 1993). U
osnovi, ANFIS predstavlja neuronsku mrezu baziranu na Takagi-Sugeno fazi zaklju¢ivanju
(skupovima fazi IF-THEN pravila).

Cilj ovog istrazivanja bi¢e pokusaj unapredenja klasiénog ANFIS-a implementacijom
novih specijalno razvijenih kvazi-ortogonalnih funkcija u okviru poslednjeg sloja mreze.
Implementacija novih funkcija podrazumeva njihovo koris¢enje umesto standardnih Sugeno
fazi pravila (konstantnih ili linearnih). U istrazivanju ¢e biti realizovane generalizovane kvazi-
ortogonalne funkcije specijalno formirane da odgovaraju analizi i sintezi dinamickih sistema.
Velika prednost ovih funkcija je njihova efikasnost u radu sa varijacijama komponenti realnih
sistema koje se javljaju usled promena uslova radnog okruzenja (okoline) i koje se mogu uvesti
u ANFIS u vidu hormonalnog efekta. Uvodenje hormonalnog efekta motivisano je savremenim
istrazivanjima u kojima je projektovan endokrini tip neuronske mreze (Timmis, 2009). Ovakve
mreze imitiraju bioloSke procese regulacije ponaSanja sistema lu¢enjem potrebnih
koncentracija hormona. Hormoni se luce iz vestackih zlezdi koje su implementirane u okviru
njih. U radovima (Sauze, 2013; Chen, 2014) se pokazalo da je princip dodavanja vestackih
zlezdi primenljiv na razlicite tipove standardnih neuronskih mreza. U ovom istrazivanju ¢e biti
predstavljena metoda implementacije endokrinog faktora i u okviru ANFIS-a. Projektovani
unapredeni ANFIS — Ortogonalni Endokrini ANFIS (OEANFIS) bic¢e upotrebljen za

modeliranje laboratorijskog modela modularnog servo sistema. Servo sistem predstavlja dobro
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Poglavlje 7: Adaptivni endokrini ortogonalni ANFIS

eksperimentalno okruzenje usled njegovih ugradenih nelinearnosti 1 zavisnosti rada od

varijacija u sposljasnjoj sredini.

7.1 Generalizovani ortogonalni polinomi

U istrazivanju (Nikoli¢, 2016a) su upotrebljeni novi tipovi ortogonalnih funkcija i njihove
generalizacije koje su prikladne za primenu u industrijskim aplikacijama (Dankovi¢, 2009b), u
oblasti modeliranja (Milojkovi¢, 2010) i upravljanja dinami¢kim sistemima (Nikoli¢, 2010).
Matematicki aparat i izvodenje potrebnih jednacina za realizaciju ovog poglavlja disertacije

dato je u potpoglavlju 5.1.1.

7.2 Ortogonalni endokrini ANFIS (OEANFIS)

Standardni ANFIS je u osnovi neuronska mreza koja imitira Sugeno fazi model kod kojeg
je skup fazi pravila generisan na bazi datih ulaznih i izlaznih skupova sistema. Tipi¢no, Sugeno
fazi pravilo ima slede¢u formu:

IFx isA
AND x, is A,
: (7.1)
AND x, is A,
THEN Y = f (X, X500y X, ),

gde su X, X,,...,X, ulazne promenljive, A, A,,..., A, su fazi skupovi i y je konstanta ili linearna

funkcija ulazne promenljive. U slucaju kada je y konstanta - Sugeno fazi model je nultog reda
i fazi pravila su definisani singltonima (fazi skupovima sa funkcijama pripadnosti jednakim
jedinici u jednoj tacki univerzalnog skupa i jednakim nuli na svim drugim mestima).

ANFIS je naj¢e$¢e mreza sa propagacijom informacija unapred koja se sastoji od pet
slojeva (Slika 7.1) (Jang, 1997). Eksterni ulazni signali se prvo propustaju kroz fazifikacioni
sloj za koji su u ovom istrazivanju iskoriS¢ene jednostavne aktivacione funkcije tipa zvona:

1

1+{Xi_a‘j
G

gde je x, ulaz, ay; izlaz neuronai usloju 1, dok su a,, b, i ¢, parametri aktivacione funkcije

Yi = (7.2)

tipa zvona za taj neuron.
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Slika 7.1 Struktura OEANFIS-a sa dva ulaza

Svaki neuron u drugom sloju (sloju pravila) odgovara po jednom Sugeno tipu fazi pravila,
poseduje funkciju za izracunavanje snage okidanja pravila kome pripada i baziran je na ulaznim
vrednostima odgovarajucih fazifikacionih neurona. Konjukcija pravila je najée$¢e ostvarena
operacijom mnozenja. Normalizovana snaga okidanja datog pravila (koja predstavlja doprinos
datog pravila konaénom rezultatu) je izraCunata pomoc¢u neurona u tre¢em (normalizacionom
sloju), baziranom na ulazima iz svih neurona sloja pravila.

Sledeci sloj je defazifikacioni sloj kod koga svaki neuron izra¢unava vrednost datog
pravila kao konstantnu ili linearnu kombinaciju ulaza sistema. Ovaj sloj je i najbitniji za ovo
istrazivanje. Glavna ideja je zamena singlton funkcija neurona ovog sloja ortogonalnim
funkcijama opisanim u (Nikoli¢, 2016a; Nikoli¢, 2016b). Ove funkcije su specijalno
realizovane za potrebe modeliranja dinamickih sistema i trebale bi da obezbede bolje
aproksimacione performanse uz smanjeno vreme treninga (posto je potrebno trenirati samo
jedan parametar umesto njih nekoliko kod standardnog ANFIS-a). Druga promena u odnosu ha
standardnu ANFIS strukturu je uvodenje adaptivnog faktora u neurone cetvrtog sloja. Kao Sto
je ve¢ pomenuto, objavljeno je nekoliko radova u prethodnim godinama koji se bave tematikom
implementacije endokrine komponente u okviru standardnih neuronskih mreza. U radovima
(Timmis, 2009; Sauze, 2013; Chen, 2014) hormoni su iskoris¢eni za modifikaciju tezina
neurona u okviru mreza u zavisnosti od spoljasnjih uticaja. Cilj ovog istrazivanja u disertaciji
je uvodenje sli¢nog stimulusa direktno u neurone Cetvrtog sloja preko parametra & — kao
reakcije na promene u komponentama dinamic¢kog sistema pod uticajem promenjenih uslova

rada (zabelezenih preko senzora).
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Peti, poslednji sloj mreze, poseduje jedan neuron (sumator) koji izratunava sumu izlaza
svih defazifikacionih neurona s ciljem da proizvede kona¢ni ANFIS izlaz. Na taj nacin cela
struktura neuronske mreze imitira funkcionalnost Sugeno fazi modela sa jednom velikom
prednoscu — projektovani ANFIS ima moguénost da vrsi obuku parametara i da sam podeSava
svoje funkcije pripadnosti tokom trenaznog procesa. Za algoritam ucenja i treniranja funkcija
pripadnosti upotrebljena je kombinacija estimatora najmanjih kvadrata i metoda opadajuceg
gradijenta (Jang, 1993). Svaka epoha u okviru ovog trening algoritma poseduje propagaciju
informacija unapred i unazad. Ulazni vektor se prezentuje ANFIS-u tokom propagacije
informacija unapred i izlazi neurona se izraCunavaju sloj po sloj. Vrednosti greSaka se
propagiraju unazad kroz mrezu i vrsi se azuriranje prethodnih vrednosti parametara. Standardni
algoritam treninga (Internet dokument, 7) izvrSava optimizaciju svih parametara mreze.
Sposobnosti dobrog generalisanja i brze konvergencije ANFIS-a su veoma vazne tokom online
ucenja i primeni u aplikacijama, posebno u onim gde je potrebna adaptivnost sistema (Zhang,
2010).

7.3 Modeliranje servo sistema koris¢enjem OEANFIS-a

Modularni servo sistem (Slika 7.2) iskoriS¢en je za potrebe modeliranja upotrebom
projektovanog OEANFIS-a. Ovaj servo sistem (Internet dokument, 1; Anti¢, 2010) se, pored
hardverskog dela, sastoji od softvera koji funkcioniSe u okviru MATLAB okruzenja i koji je
pogodan za sprovodenje eksperimenata u realnom vremenu. Postavka servo sistema ukljucuje
DC motor, mesingani teret, zazorni element, enkoder, magnetnu ko¢nicu, menja¢ brzine sa
izlaznim diskom, tahogenerator i potenciometar. Elementi su redno vezani i montirani na
metalnu Sinu. Ugao rotacije osovine motora meri Se pomocu inkrementalnog enkodera.
RTDAC/USB akviziciona tabla sa A/D konvertorima omogu¢ava komunikaciju samog uredaja
i racunara. Svim funkcijama akvizicione table se moze pristupiti preko Modular Servo Toolbox-
a koji je sastavni deo MATLAB/Simulink okruzenja. Sistem poseduje nekoliko ukljucenih
nelinearnosti (saturaciju, histerezis) koje su izazvane zazornim elementom, pojacavacem i
aktuatorima. Varijabilni parametri servo sistema zavise za vreme rada uredaja i od promene
uslova sredine (temperature i vlaznosti vazduha). Za potrebe ovog istrazivanja bice razmatrane

varijacije vrednosti temperature, detektovanih od strane temperaturnih senzora.
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Slika 7.2 Postavka modularnog servo sistema

U cilju validacije performansi OEANFIS-a, sprovedene su simulacije rada modeliranog
servo sistema pomocu nove mreze, standardnog ANFIS-a i ARX mreze (Autoregresivnog
modela sa egzogenim ulazom) (Murray-Smith, 1997). Ulazni podaci (napon) i izlazni (ugaona
brzina), zabeleZeni za 180 sekundi rada realnog sistema, upotrebljeni su kao trening skupovi za
neuronske mreze (Slika 7.3). Dovedeni ulazni napon je proizvoljno menjan na svake Cetiri
sekunde, u rasponu od -1.5V do 1.5V. Ulazni i izlazni signali su uzorkovani na svakih 10ms,
pa je svaki rezultujuci vektor sadrzao 18000 elemenata. Prva polovina podataka je iskoris¢ena
za formiranje trening skupa podataka, dok je druga polovina upotrebljena za test podatke kojima
¢e biti izvrsena provera performansi svih mreza.

Upotrebljena ARX mreZa smatra se linearnim modelom koji se moze predstaviti u obliku:
y(k)+ay(k-1)+--+a,y(k-m)=bu(k-d)+--+bu(k—-d-n+1), (7.3)
I definisana je pomocu tri parametra [m,n,d], vrednosti parametra 8, (i=1 do m) i parametra

b. (j=1don).
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Slika 7.3 Ulazni i izlazni trening skupovi

Za sva tri testirana modela odabrana su poslednja tri uzorka ulaznog signala i poslednja
dva uzorka izlaznog signala, odnosno [m,n,d]=[2, 3, 0]. To je uradeno kako bi se izbeglo

dobijanje kompleksnih i racunski zahtevnih modela mreza. Najbolji skupovi parametara a, i b

su dobijeni koris¢enjem MATLAB funkcije ,,arx“ koja automatski odreduje najbolje vrednosti
za ove parametre u zavisnosti od rezultata primenjene metode najmanjih kvadrata. ARX model
je u osnovi linearni model i poseduje prednost u odnosu na druge dve testirane mreze usled brze
identifikacije i aproksimacije zadatog modela. Nedostatak ove mreze je loSa preciznost
aproksimacije koju ona pokazuje pri modeliranju kompleksnijih sistema.

ANFIS model je realizovan koris¢enjem MATLAB funkcije ,,genfisl® uz primenu
inicijalnog Sugeno fazi tipa treninga. Funkcija ima slede¢u sintaksu za Cetiri ulazna argumenta:
genfisl(data, nummfs, inputmf, outputmf), gde ,,data” predstavlja skup ulaznih i izlaznih

vektora, ,,nummfs“ je broj funkcija pripadnosti po jednom ulazu neuronske mreze (po dve

-131-



Poglavlje 7: Adaptivni endokrini ortogonalni ANFIS

funkcije za svaki od pet ulaza), ,,inputmf* predstavlja tip funkcije pripadnosti za svaki ulaz
(upotrebljene su funkcije tipa zvona iz jednacine 7.2) i,,outputmf* odreduje tip izlazne funkcije
pripadnosti (za koji su odabrani konstantni tipovi funkcija). Trening neuronske mreze izvrSen
je koris¢enjem MATLAB funkcije ,,anfis*“. Ova funkcija koristi algoritam hibridnog u¢enja
(kombinaciju najmanjih kvadrata i backpropagation metode opadajuceg gradijenta) za
identifikaciju (treniranje) parametara funkcija pripadnosti u cilju modeliranja datog skupa
ulazno/izlaznih podataka (prvih 9000 uzoraka snimljenog eksperimenta).

OEANFIS koris¢en u eksperimentima je realizovan tako da ima ekvivalentnu strukturu
ANFIS-u, uz dodatak implementiranih ortogonalnih funkcija u okviru neurona ¢etvrtog sloja i
implementiranog parametra ¢ ¢ije su vrednosti dobijene sa temperaturnog senzora. Parametar
O je izraCunat kao razlika normalnih (nominalnih) uslova sredine i onih realnih (trenutnih).
Njegova vrednost je bliska jedinici ili jednaka jedinici pri nominalnim uslovima rada.
Upotrebljena su Cetiri neurona u ¢etvrtom sloju mreze, odnosno, implementirane su prve getiri
ortogonalne funkcije iz jednacine (5.1.12).

Referentni izlazni signali i dobijene aproksimacije tri razli¢ita modela (ARX-a, ANFIS-a
i OEANFIS-a) dati su na slikama 7.4 1 7.5. Moze se videti da sva tri modela dobro aproksimiraju
trening podatke (Slika 7.4) ali razlike postaju primetne sa aproksimacijom serije podataka za
proveru performansi (Slika 7.5). Dok se OEANFIS odziv skoro poklapa sa Zeljenim referentnim
izlazom, druga dva modela zaostaju po pitanju preciznosti aproksimacije. Razlika kvaliteta
aproksimacija po pitanju srednje kvadratne greske (RMSE) i vrednostima prora¢unskog
vremena izmedu tri testirana modela se moze uoditi i iz komparativnih rezultata prikazanih u
tabeli 7.1.

Trening podaci i odzivi modela
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Slika 7.4 Trening podaci i odzivi modela
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Slika 7.5 Test podaci i odzivi modela

Tabela 7.1 Komparativna analiza rezultata testiranih modela

Modeli ARX ANFIS OEANFIS
Greska treniranja (RMSE) 12.9092 4.1669 3.4272
Greska testiranja (RMSE) 18.6473 7.4531 47119
Proracunsko vreme (s)

(Intel — 3.30GHz, 8 GB RAM) 2.6668 17.1208 12.9306

Iz navedenih analiza moze se zakljuciti da je ARX modelu bilo potrebno najmanje
vremena za obuku i aproksimaciju podataka, ali po cenu najmanje ta¢nosti. Za razliku od ARX-
a, dva modela bazirana na ANFIS-u su zahtevala veca proracunska vremena za dostizanje bolje
ta¢nosti. Drugim re¢ima, ukoliko je potreban brz model, treba iskoristiti ARX ili neku drugu
jednostavnu neuronsku mrezu. Ukoliko je cilj tacnost aproksimacije, onda je ANFIS pravo
reSenje. Poredenjem dva ANFIS modela mozZe se videti unapredenje preciznosti kada se radi sa
OEANFIS-om, $to dolazi iz prirodne karakteristike ortogonalnosti da na dobar nacin uti¢e na
kvalitet aproksimacije signala (suprotno od proizvoljnih singlton funkcija). Na drugoj strani,
brze proracunsko vreme OEANFIS-a u odnosu na ANFIS dolazi iz potrebe da se nova mreza
trenira azuriranjem samo jednog parametra Cetvrtog sloja. Jedini nedostatak OEANFIS
strukture se moze ogledati u kompleksnosti samog modela. Jo§ jedna vazna prednost upotrebe
ortogonalnih funkcija opisanih u ovom istrazivanju je ta da ukoliko su poznati koeficijenti

(tezine) ortogonalnih funkcija, lako se moze formirati funkcija prenosa modela sistema
(Milojkovi¢, 2010).
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8 Projektovanje hibridne strukture OENN-
OEANTFIS za podeSavanje parametara
PID regulatora

U ovom poglavlju disertacije bi¢e predstavljen nacin projektovanja i primene hibridne
strukture endokrinih ortogonalnih neuronskih mreza. Hibridni sistem koji ¢e biti razvijen
baziran je na kombinaciji Ortogonalne endokrine neuronske mreze (OENN) i Ortogonalnog
endokrinog ANFIS-a (OEANFIS) i predstavlja novu metodu za online optimizaciju PID
(Proporcionalnog-Integralnog-Diferencijalnog) regulatora. PID upravljanje je Siroko kori§¢ena
tehnika za kontrolu rada industrijskih procesa i elektro sistema, kao i za odrzavanje stabilnog
rada linearnih i nelinearnih sistema. Upotreba PID regulatora za kontrolu termic¢kih procesa
prikazana je u (Song, 2016). Rezultati demonstriraju mogucnost upotrebe PID regulatora za
efikasno redukovanje preskoka. U radu (Lavanya, 2015) opisano je ponasanje sistema sa dva
rezervoara kada se pri upravljanju nivoom vode u njima upotrebljavaju PI, PD i PID regulatori.
U (Mendoza, 2012) su predstavljene aplikacije bazirane na PID regulatorima koje se koriste za
upravljanje kretanjem robota sa tri stepeni slobode. Eksperimentalni rezultati su demonstrirali
efikasnost regulatora i jednostavnost podesavanja njegovih parametara tokom rada. Adaptivno
PID upravljanje motorom sa permanentnim magnetima je opisano u (Jung, 2014). Cilj PID
kontrole u (Maghsoudi, 2016) je brzo i precizno pozicioniranje tereta uz njegovo $to manje
osciliranje tokom kretanja. Ovaj rad je zanimljiv zbog upotrebe 3D laboratorijskog modela
krana kao objekta upravljanja, posto ¢e isti objekat biti koris¢en u istraZzivanju obuhvaé¢enim
ovim poglavljem disertacije.

Pored tradicionalnih tehnika PID upravljanja mnogi istrazivaci su predlagali i razlicite
tipove regulatora koji kombinuju PID i inteligentne tehnike upravljanja. Na primer, u (Shen,
2001) prikazana je fazi neuronska mreza za podeSavanje PID regulatora koji se Koristi za
upravljanje sistemima koji na izlazima generiSu odsko¢ne odzive. Simulacioni rezultati su
pokazali poboljsanje performansi i robustnosti sistema kada je inteligentno upravljanje
implementirano u okviru tradicionalnog upravljanja. Drugi primer modela fazi neuronske
mreze za podeSavanje PID regulatora prikazan je u (Ho, 2006). PodeSavanje PID parametara
pomocu fazi logike obezbedilo je minimizaciju oscilacija i1 precizno pracenje referentnog
signala. PID parametri u (Soyguder, 2009) su takode dobijeni upotrebom fazi logike.
Optimizacija tradicionalnog PID regulatora pomocu fazi logike izvrSena je u cilju

maksimizacije performansi sistema i unapredenja po pitanju smanjenja greSske u ustaljenom
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stanju. PID regulator nadgledan od strane ANFIS-a razvijen je u (Premkumar, 2015). Ovakav
regulator je pokazao bolje performanse od ostalih testiranih regulatora tokom upravljanja DC
motorom. Hibridna upravljacka tehnika koja ukljucuje PD upravljanje, ANFIS i fazi logiku
predstavljena je u (Chen, 2013). Hibridno upravljanje je iskori$¢eno za upravljanje robotskom
rukom. ANFIS model je upotrebljen za inverznu kinematiku, dok je fazi logika iskoriS¢ena za
podesavanje PD parametara.

Radovi (Shen, 2001; Ho, 2006; Soyguder, 2009; Premkumar, 2015) su iskori$¢eni kao
osnova za razvoj novog tipa regulatora koji ¢e kombinovati prednosti tradicionalnog PID
regulatora 1 inteligentnih metoda. Adaptivni regulator, koji ¢e biti predstavljen u ovom
istrazivanju, baziran je na ortogonalnoj neuronskoj mrezi i ortogonalnom ANFIS-u. Obe mreze
¢e biti realizovane uz implementaciju endokrinih faktora. Motivacija za koriséenje ortogonalnih
neuronskih mreZa potice iz radova (Fang, 2000; Sher, 2001; Chen, 2004; Wang, 2009). Ove
mreze su uspesno primenjene za preciznu aproksimaciju funkcija i pokazale su se kao veoma
pouzdane i brze. Sastoje se od jednog skrivenog sloja pa su njihove odlike jednostavne
topologije i mala prora¢unska vremena koja su im potrebna za obradu informacija. Konacno,
ortogonalnost obezbeduje izbegavanje lokalnih minimuma greSaka i smanjuje gresku
aproksimacije sa povecanjem broja ekspanzionih elemenata mreze. Prihvatljivi tipovi
ortogonalnih funkcija za primenu u okviru neuronskih mreza su naj¢es¢e Lezandrovi i
Cebisevljevi polinomi prvog reda.

Razvoj i implementacija endokrinih faktora unutar struktura neuronskih mreza poceo je
u prethodnih nekoliko godina. U (Timmis, 2009) predstavljen je adaptivni neuro endokrini
sistem sa online ucenjem. Glavna osobina ovog sistema je sposobnost obrade spoljasnjih
informacija koje obezbeduju adaptivnhu meru sistema. Drugi tip neuro endokrinog sistema
predstavljen je u (Chen, 2014). Pokazano je da ovaj tip sistema moze biti efikasan u predikciji
vremenskih sekvenci podataka. Endokrina neuronska mreza razvijena u (Sauze, 2013) pokazala
se kao efikasna metoda za progresivnu promenu i sinhronizaciju ponasanja sistema sa eksternim
dogadajima i faktorima, kao i za odrzavanje stabilnih unutrasnjih stanja upravljackog sistema.
Implementacija endokrinog faktora unutar strukture ANFIS-a je nova oblast istrazivanja. Prvi
put je ovakav sistem realizovan u (Milojkovi¢, 2015) u vidu ortogonalnog endokrinog ANFIS-
a (OEANFIS-a). Nacin realizacije OEANFIS-a predstavljen je u 7. poglavlju ove disertacije.
Postoje dve glavne razlike izmedu projektovanog OEANFIS-a u tom poglavlju i OEANFIS-a
Koji ¢e biti predstavljen u ovom. Prva je primena Cebisevljevih umesto Lezandrovih polinoma
unutar strukture mreze. Druga razlika je u samom adaptivhom faktoru koji je doveden do

neurona mreze. OEANFIS iz 7. poglavlja funkcionise na taj nacin §to se informacije iz
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spoljasnje sredine direktno dovode kao stimulansi samoj mrezi. Na drugoj strani, nova
OEANFIS struktura bi¢e pobudena vestackim spoljasnjim stimulansom. Ovaj stimulans je
formiran u okviru pretprocesiranja podataka iz spoljasnje sredine pomocu OENN, gde nastaje
kao izlazni signal neuronske mreze. Pretprocesiranje dolaznih podataka treba da izvrsi
prevenciju OEANFIS-a od losih prorac¢una usled prisustva poremecaja i promenljivih uslova
spoljasnje sredine. U sledecem potpoglavlju bice detaljno predstavljena struktura i opisane
karakteristike nove hibridne strukture.

8.1 Konfiguracija OENN-OEANFIS hibridne strukture

Kombinacija razli¢itih inteligentnih metoda upravljanja unutar jednog upravljackog
sistema treba da obezbedi iskori§¢avanje prednosti i minimizaciju individualnih nedostataka
dva tipa mreze. Prednosti ANFIS-a su brza konvergencija, sposobnost implementacije Zeljenih
funkcija pripadnosti (Masood, 2012; Sankar, 2012), sposobnost primene prethodnog znanja,
itd. Neuronske mreze su sposobne da procesiraju nelinearne i podatke sa Sumovima, poseduju
sposobnost u¢enja i generalizacije kao i robustnost na pojavu poremecaja. Na drugoj strani, one
se mogu smatrati crnim Kutijama i nisu u stanju da interpretiraju ulazno-izlazne korelacije na
dobar nac¢in. Nedostaci ANFIS modela su njegova kompleksnost, nedostatak prilagodljivosti na
podatke koji se razlikuju od onih nauéenih tokom treninga i lose performanse predikcije pri
pojavi individualnih pikova (Nayak, 2004). Ovo su i glavni razlozi za izbegavanje samostalnog
koris¢enja ANFIS strukture pri upravljanju visoko nelinearnim sistemima na koje deluju
vremenski promenljivi poremecaji i devijacije.

PredloZeni hibridni sistem ¢e razdvojiti zadatke obrade podataka po sposobnosti koje
poseduju mreze pojedinacno. Signali spoljaSnjih poremecaja bi¢e prvo obradeni upotrebom
OENN-a, a tek onda ¢e procesirani signal biti uveden u OEANFIS kao vestacki spolja$nji
stimulans. Ova procedura bi trebala da pojaca adaptivna pravila u¢enja OEANFIS-a i da
obezbedi poboljsanu sposobnost nelinearnog procesiranja pod uticajem poremecaja. Hibridna

struktura koja ¢e biti kori§¢ena za online podesavanje PID regulatora prikazana je na slici 8.1.
Ulazi u OENN su postojeci referentni ulazi sistema (X, X,,..., X, ). Na drugoj strani, OEANFIS
ulazi su signali (Y,,¥,,..., ¥,) koji su dobijeni sa izlaza. OEANFIS poseduje dva dodatna ulaza
U, I €, koji predstavljaju upravljacki signal i estimiranu gresku sistema, respektivno. Izlazni

signal OEANFIS-a (T,,;) predstavlja online parametar podesavanja PID regulatora. Svi ovi
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signali ¢e detaljno biti objaSnjeni u narednim potpoglavljima. PredloZenu strukturu je poZeljno
koristiti kada upravljacka logika i tradicionalni PID regulatori ne mogu da eliminiSu poremecaje
i devijacije Zeljenog izlaznog signala.

Cilj projektovane OENN je prihvatanje i procesiranje signala poremecaja upravljackog
sistema. Ovi signali su uvedeni u mrezu u formi spoljasnjih uslova sredine (Sstimulansa sredine)
I iIskori$¢eni za podesavanje tezina mreze za potrebe aproksimacije referentnih ulaznih signala.
Dalje, OENN izlazi su iskori$¢eni za formiranje signala greske koji su uvedeni u OEANFIS u
formi vestackih spoljasnjih stimulansa. Vestacki stimulansi uti¢u na proces zakljuéivanja fazi
pravila i unapreduju izlazne vrednosti OEANFIS-a, $to ¢e biti kasnije i dokazano. Na kraju,

OEANTFIS izlazni signal je iskoris§¢en za adaptivno podesavanje PID regulatora.

 Homoni «, Ziegde 4
, : Uticaj sredine
| Hormoni F— Zlezde F?
Lﬁy‘ OENN
nel
*‘r:elj_'
2 y

Err,

Err4

Pp
eeST
Sloj 2 Sloj 3 Sloj 4 Sloj 5

Slika 8.1 Topologija OENN-OEANFIS strukture
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8.1.1 Endokrina neuronska mreza

Projektovanje endokrinih neuronskih mreza podrazumeva dodavanje ¢elija vestackih
zlezdi unutar standardnih struktura mreza. Zadatak zlezdi je generisanje odredenih
koncentracija hormona koje zavise od stope uticaja spoljasnje sredine. Hormoni vrse uticaj na
tezinske koeficijente mreze multiplikacijom njihovih vrednosti sa vrednostima endokrinih
faktora koje karakteriSu svaku Zlezdu. Vestacki endokrini sistem je vremenski promenljiv, §to

ga Cini ekstra osetljivim na spoljasnje poremecaje 1 uslove sredine. Struktura sa slike 8.1
poseduje sposobnost online u¢enja uz upotrebu spoljasnjih uticaja (6;,5,,..., ;) koji se koriste

za aktivaciju vestackih zlezdi. Matematicki aparat kojim su definisani parametri izlaza neurona
sa implementiranim endokrinim faktorom, koncentracije hormona pojedinac¢ne Zzlezde i
parametar stimulacije, prikazani su u okviru 6. poglavlja disertacije i jednacinama (6.1.1) —
(6.1.4).

8.1.2 Ortogonalne funkcije

Ortogonalni polinomi i funkcije predstavljaju matematicki aparat za reSavanje brojnih
problema upravljanja (Nikoli¢, 2010; Anti¢, 2012a; Nikoli¢ 2016a; Peri¢, 2016). U radu
(Nikoli¢, 2016b) autori su koristili ortogonalne polinome Lezandrovog tipa u vidu aktivacionih
funkcija neuronske mreze. Takode, novi tipovi ovih polinoma su razvijeni i primenjeni tokom
procesa realizacije OEANFIS-a u (Milojkovi¢, 2015). Ortogonalni polinomi koji ¢e sada biti
koridéeni su CebiSevljevi polinomi prvog reda (Abramovic, 1972). Razlozi upotrebe ovih

polinoma i potreban matematicki aparat objasnjeni su u potpoglavlju 5.1.2.

8.1.3 Struktura ortogonalne endokrine neuronske mreze

Realizacija novog tipa hibridnog upravljanja motivisana je ostvarenim upravlja¢kim
performansama laboratorijskog modela sistema protiv blokiranja tockova automobila iz (Peri¢,
2016). U radu su poboljsane performanse sistema dostignute razvojem takode hibridnog
inteligentnog upravljanja baziranom na novim tipovima endokrinih ortogonalnih neuronskih
mreza. Struktura endokrine neuronske mreze koja ¢e biti projektovana u ovom poglavlju
bazirana je na Cebisevljevim ortogonalnim polinomima (5.1.19). Sposobnost ortogonalnih

funkcija da aproksimiraju bilo koju nelinearnu funkciju posluzila je kao motivacija za
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projektovanje OENN-a sa slike 8.1. Broj procesnih elemenata (¢, (X), &, (X),....¢, (X)) koji ¢e

biti koris¢eni U okviru strukture mreze odreden je upotrebom strategije dinamicke ekspanzije

(Yang, 1996). Svaki procesni element predstavlja jedan neuron buduée mreze (Slika 8.1).
Koeficijenti mreze (W,) su jedinstveni pa su samim tim jedinstvene i tezine ortogonalne

neuronske mreze. Svi ulazi mreze su u potpunosti povezani sa procesnim elementima, kao $to

su i procesni neuroni vezani sa izlazima mreze. S obzirom da se radi o jednoslojnoj mrezi,

postoji samo jedan skup tezina W u okviru nje.

Endokrini faktor je implementiran u okviru mreze u formi uticaja sredine (3,,6,.,...,5,).

Svaki stimulans prouzrokuje hormonalni uticaj na mrezu uvodenjem odredene vrednosti
koncentracije hormona u tezinske koeficijente mreze. Da bi se to uradilo, potrebno je znati
karakteristike svih spoljasnjih uticaja koje ¢e biti uvedene u mrezu i vazno je odluciti koliko ¢e
pojedinacni stimulans imati uticaja na ponaSanje mreze. Uticaj stimulansa odreden je

parametrom osetljivosti S; ¢ija vrednost moze biti u opsegu od 0 do 1. Svaki stimulans je

predstavljen definisanim brojem vestackih Zlezdi koje su zaduzene za regulaciju koncentracije

hormona C, . Broj Zlezdi koji ¢e biti koriS¢en u okviru mreZe odreden je metodom probe i

greske. Generalno, prva proba se moze izvrsiti sa jednom zlezdom za svaki stimulans
pojedinacno a broj zlezdi se progresivno povecava dok ne budu postignute Zeljene performanse
mreze.

Funkcija (5.1.22) se nakon uvodenja endokrinog faktora u neuronsku mrezu moze

predstaviti i u obliku:
y=F(X)= Z(WC S, )4 (X)+R(X,n,C,.S,). (8.1)

Adaptivni algoritam u¢enja OENN-a baziran je na metodi opadajuceg gradijenta (Hertz, 1991),
gde je adaptivna komponenta obezbedena hormonalnim uticajem na tezine mreze. Nakon faze

ucenja, aproksimaciona greska (E) OENN-a se moze izracunati kao:

E=y-y™= (W vvcs) $+R, (8.2)

gde W = [ Wy, W, ]T predstavlja vektor referentnih vrednosti tezina, W = [wl,wz,...,w ]T je

n

¢y et

vektor koji sadrzi trenutne vrednosti tezina, ¥ je izmereni izlazni signal sistemai 9™ je izlaz

sistema aproksimiran pomo¢u OENN. Metoda opadajuceg gradijenta zahteva izraCunavanje

izvoda kvadratne greSke koja se moZze predstaviti kao:
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E2
:7'

Konstanta jednaka 1/2 je ukljucena u (8.3) kako bi se ponistio efekat eksponenta tokom

J (8.3)

procesa diferenciranja. Ova konstanta nema uticaja na dalje proracune posto ¢e tokom procesa
treninga jednacina biti multiplikovana proizvoljnom stopom uéenja, pa se njen uticaj moze lako
anulirati. Ekstremna vrednost J se izracunava kao:

) 1
8J(W—chsj):a(2E2j. OE _E4=0 ©.4)
ow-wics;) 9 a(w-wWC,s,) ' '

Kona¢no, prema generalizovanom delta pravilu (Burrascano, 1991), adaptivni algoritam ucenja
imace formu:
d(w-wc,s))
dt

=nEg, (8.5)

gde je 7 pozitivno pojacanje.

Predlozena procedura azuriranja teZina optimizuje proces ucenja favorizovanjem tezina
koje mogu imati pozitivan uticaj na procesiranje spoljasnjih stimulansa. Adaptivno ucenje je
aktivnije kada su intenzivni spoljasnji poremecaji i devijacioni izlazni signali. Adaptivno ucenje
tada optimizuje upravljanje pod dejstvom poremecaja nakon iterativnog procesa azuriranja
teZina. AZurirane teZine postaju manje osetljive na spoljaSnje faktore kada je uticaj spoljasnjih
poremecaja minimizovan na Zeljenu vrednost. Adaptivni algoritam ucenja ¢ini mrezu ekstra
osetljivom na spoljasnje faktore i optimizuje upravljacki sistem kako bi povecao robustnost i

stabilnost sistema. Na kraju se OENN izlazi ™ (i=1,2,..., p) porede sa referentnim signalima
¥, 1 formiraju se signali greske:
Err =y, —y™. (8.6)

Dobijeni signali greske predstavljaju formirane vestacke stimulanse sredine koji ¢e biti uvedeni

u Cetvrti sloj OEANFIS-a.
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8.1.4 Struktura OEANFIS-a

OEANTFTIS struktura koja je realizovana u ovom istrazivanju sastoji se iz pet slojeva. Prva
tri i peti sloj mreze su identi¢ni odgovaraju¢im slojevima ve¢ realizovanog OEANFIS-a iz
sedmog poglavlja (potpoglavlje 7.2), tako da ovom prilikom neée biti ponavljan njihov opis.
Jedina razlika dve strukture je u cetvrtom sloju i on ¢e sada biti detaljno predstavljen.

Cetvrti defazifikacioni sloj ima funkciju izra¢unavanja posledi¢ne vrednosti datog pravila
za svaki neuron posebno. Ova vrednost moze biti linearna ili konstantna kombinacija vrednosti
sistema. Standardne singlton funkcije ovog sloja su u istrazivanju koje je obuhvatilo 7.
poglavlje disertacije zamenjene LeZzandrovim ortogonalnim polinomima. Dosadasnja
istrazivanja su pokazala da se u mnogim sluajevima moze ostvariti vea preciznost
aproksimacije upotrebom Cebisevljevih umesto Lezandrovih ortogonalnih polinoma. Zbog
toga ¢e novoprojektovani OEANFIS koristiti Cebisevljeve polinome predstavljene jednaginom
(5.1.19). Druga vazna karakteristika novoformiranog Cetvrtog sloja bi¢e uvodenje vestackih
spoljasnjih stimulansa u sve njegove neurone. Svrha ovih signala je da obezbede OEANFIS-u
procesirane signale devijacije sistema, na ¢iji kvalitet uti¢e uspesnost izvrSene aproksimacije
referentnog signal pomo¢u OENN-a. Drugim rec¢ima, ovaj stimulans predstavlja adaptivnu
meru OEANFIS-a. Na primer, kada je poremecaj zanemarljiv, stimulans ¢e konvergirati ka nuli
pa ¢e OENN precizno aproksimirati zeljeni signal. U tom slucaju ¢e OEANFIS funkcionisati
kao standardni ortogonalni ANFIS. Na drugoj strani, uz prisustvo velikog poremecaja, OENN
nece biti u mogucénosti da aproksimira signal sa zadovoljavaju¢om tacnoScu, pa ¢e greska
aproksimacije uticati na povecanju signala stimulansa.

Kao algoritam ucfenja OEANFIS-a korisS¢ena je kombinacija metode Opadajuceg
gradijenta i estimacije najmanjih kvadrata (Jang, 1993). Trening algoritam se sastoji iz dva
dela: propagiranja ulaznih informacija unapred i propagiranje gresSaka unazad. Propagiranje
informacija unapred podrazumeva dovodenje vektora podataka na ulaze OEANFIS-a, nakon
Cega se izlazi neurona izra¢unavaju sloj po sloj. Nakon toga se formira greska na izlazu mreze
(razlika izmedu Zeljene i stvarne izlazne vrednosti) i primenjuje se backpropagation algoritam
tokom propagacije vrednosti greske unazad. Svi parametri OEANFIS-a se tokom trenaznog

procesa optimizuju na nacin koji je predstavljen u (Milojkovi¢, 2013).
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8.1.5 Inicijalizacija OENN-OEANFIS strukture

Pseudokod inicijalizacije OENN strukture

10.

11.

12.
13.

14.

Izabrati broj ulaza (m) i izlaza (p)

Izabrati dimenziju Cebigevljevih elemenata ekspanzije (n) prema strategiji dinamicke
ekspanzije

Projektovati potpuno povezanu mrezu u zavisnosti od odabranih m, p, n

Odabrati broj stimulansa sredine (i)

Postaviti broj Zlezdi (g) za svaki stimulans sredine na g =1

Proizvoljno izabrati vrednosti tezinskih koeficijenata mreze

Postaviti inicijalnu koncentraciju hormona na: C,(0)=0
Postaviti vrednost konstante luc¢enja S, unutar opsega [0, 1]

Postaviti vrednost stope stimulacije «, unutar opsega [0, 1]
Posebno definisati parametar osetljivosti svakog hormona (S, ) unutar opsega [0, 1]

For t=1 to MaxStep do %

11.1For | =1to g % azuriranje parametara za svaku zlezdu
1) Izracunati R (t) prema jednacini (6.1.3)

2) IzraCunati C, (t +1) prema jednacini (6.1.2)

End For

11.2 For i =1 to p % izracunavanje izlaznih vrednosti mreze za svaki neuron posebno

1) Uvesti izmerenu vrednost signala ¥; za t-tu iteraciju
2) Izradunati vrednost aproksimiranog signala ¥ (t) koris¢enjem (8.1)
3) IzraCunati gresku izlaza Err, prema (8.6)

4) Uvesti trenutnu vrednost Err, u OEANFIS: Pseudokod inicijalizacije

OEANFIS-a
End For
11.3 AzZurirati tezine mreze u skladu sa metodom oOpadajuéeg gradijenta
End For
When g =0 then Err, = Inf

Definisati minimalnu vrednot konvergencije greske ( E % izmedu dva uzastopna test

conv )
slucaja

Nakon MaxStep iteracija: % odredivanje optimalnog broja endokrinih elemenata
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If Erc®*—Err® >E,, % Err?® i t=1su Err, strukture OENNsagi g—1 Zlezdi,
respektivno.
then
1) Povecati broj Zlezdi za svaki stimulans za jedan: g=g+1
2) Vratiti se na korak 6
else Poboljsanje performansi vise nije zabelezeno za zadato E_, . Treba Koristiti
strukturu sa g-1 zlezdi za svaki stimulans.
End If

Pseudokod inicijalizacije OEANFIS strukture

1. lzabrati broj ulaza a

2. Generisati dva dodatna ulaza a+1 (za U,) i a+2 (za € )

3. Inicijalizovati fazifikacioni sloj. Odabrati broj fazi skupova za svaki definisani ulaz.
Odabrati inicijalne vrednosti parametara a,, b, i ¢, za svaki neuron

Inicijalizovati sloj pravila. Odabrati broj neurona p

Inicijalizovati normalizacioni sloj. Postaviti broj neurona na p

Inicijalizovati defazifikacioni sloj. Postaviti broj neurona na p

For t =1 to MaxStep do %

N oo o A~

7.1 IzraCunati izlaze fazifikacionog sloja
7.2 IzraCunati izlazne vrednosti sloja pravila

7.3 Izracunati normalizacionu snagu okidanja ( z; ) normalizacionog sloja za svako

pravilo
7.4 IzraCunati izlaznu vrednost svakog defazifikacionog neurona po jednacini:
P =g -C,-Err,-e, % gde je C, posledicni parametar

7.5 Izracunati vrednost izlaznog sloja: sumirati sve izlazne vrednosti neurona

defazifikacionog sloja (P,) i generisati OEANFIS izlaz (T,)

7.6 AZurirati parametre regulatora
7.7 Primeniti metod opadajuc¢eg gradijenta prilikom treniranja OEANFIS-a kao
regularnog ANFIS-a (sa dodatkom koraka 7.4)

End For
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8.2 Optimizacija PID parametara KoriS¢enjem
OENN-OEANFIS strukture

Predstavljena inteligentna struktura ¢e u ovom potpoglavlju biti upotrebljena za online
podesavanje parametara PID regulatora. Trening OENN-OEANFIS-a bic¢e izvrSen offline pre
njegove implementacije unutar upravljacke logike sistema. OENN i OEANFIS podstrukture su
trenirane odvojeno prema procedurama opisanim u prethodnom potpoglavlju. Nacin
implementacije razvijenog inteligentnog modela unutar postojec¢eg upravljackog sistema
prikazan je naslici 8.2. Ulaz u OENN predstavlja referentni signal X koji ¢e biti aproksimiran

pomocéu mreze. Stimulansi sredine su uvedeni u neuronsku mrezu U vidu signala

devijacije/poremecaja 5( y) . Signal 5( y) predstavlja vektor koji sadrzi izmerene vrednosti sa
senzora sistema. Kao §to je ve¢ napomenuto, ulazi OEANFIS-a su: dobijeni izlazni signali

sistema ¥ =[¥;, V..., )A/a]T , upravljacki signal iz PID regulatora (Up), greska (€), izvod

greske (j—f) 1 integral greske ( I edt). Od ovih greSaka je formiran jedinstveni vektor

est

e :{e,%,jedt} koji je uveden u OEANFIS kao adaptivna mera u okviru cetvrtog sloja

OEANFIS-a (Slika 8.1). Opste zapisano, broj elemenata vektora e, je p. Odabir vrednosti p

odreduje broj neurona u drugom, trecem i ¢etvrtom sloju (7, , N, P, ). Vrednost p bi¢e jednaka

3 za potrebe podesavanja PID regulatora. Izlaz OEANFIS-a (Tp,p ) Se moZe izracunati iz:
_ — de _
T =T, = Zypcp Erre+ ZypcpErr2 pry + Z H,C, Errsfedt , (8.7)
P P p

gde je z, odgovaraju¢i izlaz treceg sloja, C, je posledi¢ni parameter, a Err, Err, i Err, su

OENN signali. Kona¢no, izlaz celokupne OENN-OEANFIS strukture mozZe se napisati u
obliku:

To = Ak, e+ Ak, %mkijedt , (8.8)

gde su Ak, Ak, i Ak; prilagodljivi parametri konvencionalnog PID regulatora.
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Slika 8.2 Implementacija OENN-OEANFIS strukture

Inicijalno podesavanje PID regulatora moze se ostvariti koriS¢enjem neke od
tradicionalnih tehnika. Detaljan prikaz podeSavanja PID regulatora predstavljen je u (O’Dwyer,
2009). Inicijalni parametri regulatora su za potrebe ovog istrazivanja odredeni kori§¢enjem
Ziegler—Nichols metode (O’Dwyer, 2009). Online odredivanje PID parametara tokom

upravljac¢kog procesa izvr§avano je upotrebom sledec¢eg Kriterijuma performansi:

J="[el +rkav? |, (8.9)
gde je k pojacanje procesa, I je tezinski faktor, Au je promena upravljackog signala i €, je
razlika izmedu referentnog i realnog izlaznog signala koja se moze izraziti kao:

e=y-y. (8.10)
U prethodnom potpoglavlju je definisan nacin odredivanja parametara Ak, Ak, i Ak;. Na

osnovu toga se jednacdine azuriranja PID parametara mogu izraziti kao:

k, =K°+Ak,,
k, = k®+ Ak, (8.11)
k, =K° + Ak,

gdesu k°, k?, i k{ inicijalne vrednosti parametara. Parametri Ak, Ak i Ak; se preracunavaju

u svakoj iteraciji s ciljem minimizacije signala greske.
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8.3 Eksperiment na laboratorijskom modelu 3D krana

3D kran predstavlja kompleksan nelinearni elektromehanicki sistem. Laboratorijski
model koris¢en u eksperimentalne svrhe (Slika 8.3) proizveden je od strane poljske kompanije
Inteco. Baziran je na U/l RT-DAC3 akvizicionoj tabli opremljenoj A/D konvertorima.
Akviziciona tabla emituje upravljacke signale koji se prenose od PC-ja do DC motora i
konvertuje pulsne signale enkodera u digitalnu formu (koja ¢e biti procesirana na racunaru).
Racunarska aplikacija koja omogucava kontrolu rada sistema naziva se ,,3D Crane Toolbox* i

njoj se moze pristupiti direktno iz Matlab/Simulink softverskog okruzenja.

L

AAESSRP

Slika 8.3 Laboratorijski model 3D krana Slika 8.4 Koordinate i sile sistema

Objekat upravljanja je teret izraden od legure metala. Teret visi na pokretnom delu
sistema i moze se kretati u tri dimenzije. Povezan je sa pokretnim kolicima koja su instalirana
na metalnoj $ini. Sina i kolica se zajedno sa teretom mogu kretati po horizontalnoj osi u X
pravcu. Kolica sa teretom takode mogu da se krecu horizontalno duz Sine u Y pravcu. Samo
teret moze da se podize i spusta duz z pravca. Instalirani enkoderi (sa rezolucijom 4096 ppr)
mere 5 promenljivih stanja: koordinate kolica u x i y pravcima, poziciju tereta na z pravcu i dva

devijaciona ugla tereta - koji su od glavnog interesa za ovo istrazivanje. Uglovi devijacije u X i

y pravcima su oznageni kao ugao X (&) iugao Y (), respektivno. Glavni zadatak 3D krana

je pomeranje tereta do zeljene pozicije na horizontalnoj i vertikalnoj osi, i njegova simultana
stabilizacija tokom promene polozaja, kao i smanjenje njegovih oscilacija. Teret se ponasa kao

klatno tokom procesa stabilizacije. Period oscilacija (T) moze se izracunati kao:

T= zﬂ\ﬁ, (8.12)
g
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gde je | duzina klatna a g gravitaciona konstanta. Zadatak upravljanja sistemom se moze
definisati kao nalazenje kompromisa izmedu preciznosti pracenja zadatog referentnog signala
tereta i kvaliteta njegove stabilizacije tokom kretanja i pozicioniranja. Koordinate i sile sistema

prikazane su na slici 8.4 (Anti¢, 2012b; Trajkovi¢, 2013; Precup, 2014). Izmerene promenljive
stanja bi¢e oznacene kao X, (distanca na $ini od centra rama), Y,, (distanca kolica od centra
Sine), R (duZzina puta koji teret moze preci na vertikalnoj osi), « 1 £ uglovi. Dinamike krana

mogu se opisati slede¢im jedna¢inama:

mcxc Z_Sxf
m.y. =-S,,
m.Z, =-S,-m.g, (8.13)

(m,+m)X,=F -T,+S,,

w

m, Y, =F -T,+ Sy,
gde su X, Y. i Z, koordinate tereta, m, je masa tereta, m, i m, su mase kolica i pokretne
Sine respektivno, F, je pokretacka sila Sine, F, je pokretacka sila kolica, a T, i T, su sile
trenja. Konacno, S,, S, i S, su komponente vektora S koji predstavlja silu reakcije na kolica

duz vertikalne ose. Pozicija tereta se moze definisati kao:
X, =X, +R-sina-sin g,
y. =Y, +R-cosa, (8.14)
z, =—R-sina-cos S.
Kompletan nelinearni matematicki model sistema sa promenljivim duzinama klatna i tri
upravljacke sile moZe se dobiti iz (Anti¢, 2012b; Trajkovi¢, 2013). Upravljacka logika koja ¢e

biti koriS¢ena u eksperimentalne svrhe predstavljena je u vidu blok dijagrama na slici 8.5.

' :}X Pozicija
L — | X Ugao —

Y Parici
PR i} > Y Pozicija
Referentni PID 1 > |F romcya)

>

. >+
signal X I —+ Z Pozicija
M — ‘ Y Ugao )
B | — - [
Referentni J »PID 2 » 3D Kran > PID 4> X Ugao
»

| signal Y
> - ‘ L»PID 5— Y Ugao

Rc.fcrcntni ; + »PID 3
signal Z

\ 4

Slika 8.5 Upravljacka logika razmatranog sistema
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8.4 Eksperimentalni rezultati

Eksperimenti su izvr§eni upotrebom upravljacke logike sa slike 8.5. Referentni signali X,
Y i Z su dobijeni upotrebom signal generatora: X i Y imaju kvadratnu formu dok je Z izabran

kao sinusni signal. Parametri PID regulatora podeSeni su upotrebom Ziegler-Nichols-ove

metode na slede¢i nacin: PID 1 (k, =20,k; =107k, =10°), PID 2 (k, =20,k =4,7-10°,
kg =2-10"), PID 3 (k, =25,k =3-10",k, =107). Regulatori PID 4 i PID 5 pojadavaju
dobijene izlazne signale i poseduju samo proporcionalni uticaj: k,=10. Glavni cilj

eksperimenata je optimizacija performansi sistema implementacijom hibridne inteligentne
upravljacke logike unutar standardnog PID upravljanja. U istrazivanju ¢e parametri evaluacije
performansi biti uglovi devijacije X i Y. Zadatak eksperimenata je minimizacija ovih
devijacionih signala i dobijanje stabilizovanog kretanja tereta. Stabilnost tereta bice izrazena
njegovom manjom oscilatorno$¢u duz X i Y osa tokom njegovog kretanja.

Projektovani adaptivni regulator je iskoriséen za online podesavanje i optimizaciju PID
parametara tokom upravljackog procesa. Implementacija OENN-OEANFIS strukture unutar
upravljacke logike sa slike 8.5 izvrSena je prema blok dijagramu prikazanom na slici 8.2. Tri
identi¢ne strukture su iskoriS¢ene za podesavanje regulatora PID1, PID 2 i PID 3. Adaptacija
strukture sa slike 8.1 u formi koja je prikladna za implementaciju unutar upravljacke logike 3D

krana bice obavljena kroz 13 koraka:
(1) Spoljasnji stimulansi. Devijacioni uglovi X (&,) i Y(6,) su izabrani za spoljasnje
stimulanse OENN-a.
(2) Broj Zlezdi. Pocetna provera izvrSena je sa dve vestacke zlezde (po jedna za svaki

stimulans) i broj zlezdi se povecavao za po jedan za svaku probu. Mreza je testirana

empirijski i izabrane su strukture sa ¢etiri Zlezde (po dve za svaki stimulans).
(3) Endokrini parametri. Stimulacioni parametar (R;) i koncentracija hormona (C, )
odredeni su prema (Timmis, 2009). Procedura selektovanja ovih parametara u (Timmis,

2009) se pokazala kao veoma efikasna u pogledu limitiranja brzih povecanja

koncentracija hormona, pa ¢e biti upotrebljena i za potrebe ovog istrazivanja. Dalje,
parameter osetljivosti (S, ) jednak je 1 za svaku zlezdu. Oba stimulansa su podjednako

vazna za sistem pa nece biti favorizovan ni jedan od njih.
(4) OENN ulazi. Ulaz u svaku mrezu je odgovarajuca referentna pozicija na X, Y i Z 0si

(svaki ulaz mreZe predstavlja po jedan od ova tri signala).
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(5) OENN izlazi. Ovo je jednoslojna mreza ¢iji je cilj aproksimacija referentnog pozicionog
signala iz prethodnog koraka. Dobijeni izlazni signal (§™ ) svake mreZe je iskoriséen
za formiranje vestackog endokrinog stimulansa Err koji ¢e biti uveden u OEANFIS.

(6) OENN: Broj ekspanzionih elemenata. Svaka mreza sadrzi 6 neurona u ovom sloju.

(7) OENN: Broj tezina po Zlezdi. Kao $to je reCeno, u ovom konkretnom slucaju su
stimulansi sredine podjednako vazni za sistem pa ¢e se to reflektovati na koris¢enje
jednakog broja tezina koje ¢e biti pod uticajem svake zlezde. U prethodnom koraku je
definisano 6 neurona u skrivenom sloju mreze. Posto je broj Zlezdi jednak 2, to znaci da
¢e svaki neuron pobudivati po 3 tezinska koeficijenta.

(8) OENN: trening skup. Referentni signal pozicije, utvrden na vremenskoj sekvenci od
100 sekundi, iskoris¢en je za potrebe treninga. Rezultujui trening vektor sadrzao je
10000 uzoraka. Podaci su podeljeni na slede¢i nacin: 70% kao trening skup, 15% kao
validacioni skup i preostalih 15% podataka iskori$¢eno je za formiranje test skupa.

(9) OEANFIS ulazi. Prva tri ulaza su izlazni signali sistema: X, Y i Z signali pozicije tereta
koji se mogu zapisati u obliku §=[¥,,9,,¥, ]T . Cetvrti ulaz je upravljacki signal
odgovarajuceg PID regulatora (Upp ). Mreze 1, 2 i 3 dobijaju signale sa PID 1, PID 2 i
PID 3 regulatora, respektivno. Poslednja tri ulaza su greska ( €), izvod greske (de/dt),
i integral greske (Iedt ).

(10) OEANFIS: broj elemenata u prvom sloju. Svaki OEANFIS ulaz poseduje dve
generalizovane funkcije pripadnosti tipa zvona, 14 ukupno.
(11) OEANFIS: broj elemenata u 2., 3. i 4. sloju. Za potrebe podesavanja PID regulatora
broj elemenata u svakom sloju je 3.
(12) OEANFIS: spoljasnji ulazi cetvrtog sloja. Svaki OEANFIS poseduje vestacki

stimulans sredine Err koji ¢e biti koris¢en za stimulaciju tezina kao reakcije na
intenzitet devijacionih signala. Elementi vektora €, su takode uvedeni u Cetvrti sloj,

kao adaptivna mera signala greske.

(13) OEANFIS: trening skup. Trening podaci za vremensku sekvencu od 100 sekundi su
upotrebljeni za proces treninga. Ulazni vektor iz (8.8) i jedan izlazni vektor (T,;) su

imali po 10000 elemenata. Prva polovina uzoraka iskoris¢ena je za formiranje baze

trening podataka, a druga za formiranje podataka provere (validacije).
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Eksperimentalna verifikacija predlozenog OENN-OEANFIS-a dobijena je testiranjem
adaptivne PID strukture na predstavljenom modelu 3D krana. Procedura testiranja ukljucila je
snimanje performansi pracenja zeljenog signala pozicije tereta I merenje uglova devijacije.
Parametri performansi prac¢enja koji su analizirani su: vreme uspona, vrednost pika, preskok,
vreme smirenja i greska u ustaljenom stanju. Dva analizirana ugla devijacije obezbedila su
informacije o nestabilnostima prilikom kretanja tereta. Primarni cilj istrazivanja i upotrebe
adaptivnog regulatora bio je minimizacija tih nestabilnosti koje se javljaju u vidu oscilacija
tereta. Dobijeni OENN-OEANFIS eksperimentalni rezultati (,,PID+OES* na slikama 8.6-8.10)
su uporedeni sa tradicionalnim PID regulatorom (,,PID*), fazi samopodeSavaju¢im PID
regulatorom (,,PID+Fazi) koji je razvijen u (Lou, 1996), neuronskom mreZom koja simulira
rad PID regulatora (,,NM Regulator 1), neuronskom mrezom koja simulira PID regulator i
razvijena je u (Jin, 1997), hibridnim PID-ANFIS regulatorom (,,PID-ANFIS®) i hibridnim
regulatorom koji se sastoji od tradicionalnog PID-a i neuronske mreze (,,PID+NM*). Hibridna
PID-ANFIS struktura i samopodesavajuci fazi PID regulator su realizovani tako da imaju sli¢ne
strukture kao OEANFIS deo predstavljenog regulatora, osim implementiranih vestackih
stimulansa sredine i ortogonalnih funkcija. Takode, NM Regulator 1, NM Regulator 2, i
PID+NM struktura su slicnih karakteristika kao 1 OENN deo predloZenog regulatora, osim
implementiranih endokrinih faktora i upotrebe ortogonalnih funkcija. Sli¢nosti neuronskih
mreZa se ogledaju u jednakom broju ulaza, izlaza 1 broju neurona u skrivenom sloju za sve
strukture. Neuronske mreze su projektovane koris¢enjem standardnih aktivacionih funkcija.
Konac¢no, procedure treninga za sve upotrebljene mreZe su identi¢ne i prethodno opisane u
potpoglavlju 8.2. Grafici pracenja zeljenog signala pozicije za 7 navedenih regulatora prikazani
su na slikama 8.6-8.8 i oznacavaju pozicije terata na tri ose tokom vremenskog intervala od 55

sekundi. Analizirane su dve vremenske sekvence: prelazni procesi i ustaljeno stanje.
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Slika 8.8 Pozicija tereta (Z 0sa)

Komparativna analiza ponasanja sistema tokom kretanja duz X ose predstavljena je u
tabeli 8.1. Slicne performanse su dobijene 1 za Y osu, pa zbog toga nece biti pravljena posebna
analiza tih rezultata. 1z tabele 8.1 moze se zakljuciti da ne postoji jedinstveni regulator koji ¢e
obezbediti najbolje performanse po svim parametrima evaluacije. Najbrzi regulator po pitanju
vremena uspona i dostizanja pika je PID+Fazi regulator. PredloZzena PID+OES struktura je
pokazala pribliZzne rezultate ovom regulatoru. PID+ANFIS regulator je jedini koji je obezbedio
odziv bez preskoka 1 sa najbrzim vremenom dostizanja ustaljenog stanja. Ipak, ovaj regulator
poseduje 1 najvecu gresku u ustaljenom stanju. NM Regulator 2 je pruZio najmanju gresku u
ustaljenom stanju (0,1%). U poredenju sa njim, struktura koja je realizovana u ovom
istrazivanju posedovala je gresku od 0,8%. U celini, predlozeni PID+OES regulator je pokazao

sli¢ne performanse u poredenju sa drugim testiranim inteligentnim strukturama.
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Tabela 8.1
Poredenje eksperimentalnih rezultata (X 0sa)

Parametri sistema
Prelazni proces Ustaljeno stanje

Regulatori Vreme Vreme  Vrednost Preskok Vreme  Greskau Greska u

T phal) phaln 00 et non o
PID+OES 1,00 1,45 0,3791 13,16 3,14 0,0027 0,8
PID 1,03 1,50 0,3708 10,68 4,38 0,0020 0,6
PID+Fazi 0,98 1,44 0,3882 15,88 3,71 0,0024 0,7
NM Regulator 1 1,10 1,48 0,3645 8,81 3,27 0,0190 6,0
NM Regulator 2 1,04 1,52 0,3784 12,96 3,02 0,0003 0,1
PID+ANFIS 1,38 1,81 0,334 - 2,43 0,0032 0,97
PID+NM 11 1,52 0,3695 10,29 5,40 0,0007 0,21

Slike 8.9 1 8.10 predstavljaju poredenja izmerenih uglova devijacije sistema za 7 testiranih
regulatora. Nulte pozicije na vertikalnim osama oznacavaju Zeljene pozicije tereta kada na njega
ne deluju poremecaji i nisu prisutni signali devijacije. Ukupna greska izmerenog signala
poremecaja izraCunata je sumiranjem svih apsolutnih vrednosti devijacije za sve vremenske
uzorke. Poredenja preciznih numerickih rezultata prikazana su u tabeli 8.2. Eksperimentalni
rezultati su pokazali da online podesavanje PID regulatora upotrebom OENN-OEANFIS
strukture moze da obezbedi stabilizaciju kretanja upravljackog objekta i minimizaciju njegovih

oscilacija.
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Poglavlje 8: Projektovanje hibridne strukture OENN-OEANFIS za podesavanje parametara PID requlatora
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Slika 8.10 Devijacioni signali tereta (na Y osama) pre i nakon
implementacije inteligentnih struktura

Tabela 8.2
Poredenje uglova devijacije
PID PID NM NM PID

Regulator +0ES PID +Fazi Regulator 1 Regulator 2 +ANFIS PID+NM
Ugaodevijaciie /o 45 9330 20214 2551716  237.6412 184,367 2167804
X — greska
Ugao devijacije 10000 o463 22087  237.64 204,37 19167 22951
Y - greska

Glavni doprinos strukture je smanjenje signala devijacije koje sistem pokazuje tokom
procesa upravljanja — u poredenju sa tradicionalnim PID regulatorom, testiranim regulatorima
baziranim na neuronskim mrezama i tri adaptivna PID regulatora. OENN-OEANFIS struktura
je, u poredenju sa drugim testiranim regulatorima, minimizovala signale devijacije izmedu 29%
i 79% za devijacioni ugao X, i u opsegu od 17% do 50% za devijacioni ugao Y. Nedostatak
predlozenog adaptivnog regulatora predstavlja kompleksnost samog modela 1 ne preporucuje
se korisc¢enje ove strukture kada je zadatak upravljanje linearnim ili jednostavnim nelinearnim

sistemom koji nije pod uticajem izrazenih signala poremecaja.
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Predmet proucavanja ove doktorske disertacije je upravljanje dinamic¢kim sistemima
upotrebom novih tipova ortogonalnih endokrinih neuronskih mreza, u cilju poboljSanja
performansi sistema. Ciljevi nauc¢nih istrazivanja bili su razvoj novih adaptivnih osobina
neuronskih mreza sa akcentom na razvoj endokrinih adaptivnih neuronskih mreza i endokrinih
adaptivnih neuro-fazi hibridnih sistema. Shodno tome, u prvom i drugom poglavlju data je
generalizacija standardnih neuronskih mreza, kao i dosadasnji razvoj endokrinih i ortogonalnih
mreza na kojima je i bazirana disertacija. U prvom poglavlju prikazan je istorijski razvoj,
napravljeno je poredenje sa bioloskim modelom mreze i detaljno su predstavljeni vestacki
model neurona i struktura standardne mreze. Na kraju poglavlja prikazani su osnovni tipovi
ucenja i nacini za njihovu matemati¢ku implementaciju. U drugom poglavlju predstavljene su
razli¢ite primene vestackih neuronskih mreza u upravljackim aplikacijama, kao i trenutno stanje
razvoja ortogonalnih i endokrinih mreza, kao baze za nadogradnju u ostalim poglavljima
disertacije.

U tre¢em poglavlju je upotrebljena standardna neuronska mreza sa backpropagation
tipom ucenja za poboljSanje performansi servo sistema. Najpre su projektovani Luenbergerov
observer stanja i regulator promenljive strukture, nakon cega su izvrSeni eksperimenti Sa
modifikovanom upravljatkom logikom sistema. Zatim je projektovana i implementirana
standardna neuronska mreza u okviru upravljacke logike promenljive strukture ovog sistema.
Na kraju je empirijski pokazano da upravljanje zasnovano na integraciji neuronske mreze U
okviru konvencionalne upravljacke logike, moze obezbediti poboljsane performanse sistema u
vidu boljeg pracenja Zeljenog signala u stacionarnom stanju i manje greSke tokom prelaznih
procesa.

Cetvrto poglavlje opisuje metodu za selekciju i optimizaciju velikih trening skupova
podataka, kao vid pretprocesiranja podataka za efikasniji rad neuronske mreze. Za potrebe
testiranja metode upotrebljeni su ekonomski sistemi za koje vaze osobine nelinearnosti,
promenljivosti i neotpornosti na poremecaje. Kao takvi, ovi sistemi predstavljaju pravi izazov
za procesiranje i predikciju, kako pomocu tradicionalnih metoda, tako i neuronskih mreza.
Originalna baza podataka u prvoj fazi pretprocesiranja bila je podvrgnuta PCA analizi. Nakon
ove analize utvrdene su medusobne zavisnosti dobijenih dominantnih komponenti i formirani

optimizovani ulazni i izlazni trening vektori neuronske mreze. U zavr$noj fazi projektovana je
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standardna neuronska mreza i trenirana upotrebom formiranih vektora, da bi na kraju bili
prikazani dobijeni simulacioni rezultati.

Prvi deo petog poglavlja opisuje ortogonalne funkcije, daje njihove karakteristike i uvodi
matematicki aparat kojim su definisane. Dalje, predstavljeni su generalizovani kvazi
ortogonalni polinomi Lezandrovog tipa, CebiSevljevi polinomi prve vrste i ortogonalne
trigonometrijske funkcije. Akcenat je stavljen na ova tri tipa polinoma iz razloga sto su u
nastavku bile realizovane neuronske mreze koje su ih sadrzale u svom sastavu. Nakon toga,
izvrSena je implementacija ortogonalnih funkcija u vidu aktivacionih funkcija standardne
neuronske mreze. Za eksperimentalnu proveru novih ortogonalnih aktivacionih funkcija
upotrebljen je laboratorijski model magnetnog levitatora. Upravljacka logika bazirana na LQ
regulatoru nadogradena je implementacijom projektovane neuronske mreze. Najpre je
pokazano da standardna upravljacka logika, kao i upravljanje sa dodatkom implementirane
neuronske mreze (bazirane na logaritamskim i hiperboli¢nim aktivacionim funkcijama) ne
mogu pruziti zadovoljavajuée performanse za pojedine zadatke dvopozicione levitacije metalne
lopte. U svrhu poboljsanja levitacije, implementirana je mreza bazirana na ortogonalnim
funkcijama, izvrSen je niz eksperimentalnih provera i utvrdeno da realizovane mreze mogu
obezbediti bolje performanse po pitanju vec¢eg dvopozicionog pomeraja levitacionog objekta.

Na pocetku Sestog poglavlja predstavljene su endokrine neuronske mreze, nacin njihove
realizacije i implementacije u okviru standardnih mreza. Dalje, realizovana je ortogonalna
neuronska mreZa bazirana na postsinaptickim potencijalima koji su zasnovani na bioloSkim
procesima ekscitacije i inhibicije. Imitacijom bioloskih procesa izvrSen je uticaj na dodatno
pobudivanje pojedinih tezinskih koeficijenata neuronske mreZe. Na taj nacin ostvaren je efekat
aktivacionog izoStravanja protoka informacija kroz mrezu, ¢cime se umanjila mogucnost pojave
katastrofalnog zaboravljanja mreze. Realizovana mreza testirana je za predikciju vremenskih
sekvenci podataka — predikciju dnevnih kurseva nov¢anih valuta. Dobijeni rezultati su
uporedeni sa rezultatima dobijenim iz neuronskih mreZa koje su se tradicionalno pokazale kao
dobar alat za predikciju informacija. Na osnovu dobijenih rezultata zakljuéilo se da su
prediktivne sposobnosti nove mreZe u rangu sa sposobnostima drugih testiranih mreza. Glavna
prednost dobijene strukture je primetno smanjenje proracunskog vremena, §to se opravdava
poludistribuiranim prenosom podataka kroz mreZzu.

U sedmom poglavlju realizovan je adaptivni endokrini neuro-fazi hibridni sistem
(OEANFIS). Dat je prikaz topologije ovakvog sistema, nacin obrade informacija od ulaza do
izlaza i metoda implementacije endokrinog faktora u okviru standardne mreze. Realizovani

sistem je testiran modeliranjem laboratorijskog modela servo sistema. Za potrebe modeliranja
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sistema upotrebljeni su trening skupovi koji se sastoje od napona (ulaznih podataka) i ugaonih
brzina (izlaznih podataka), zabelezenih za 180 sekundi rada realnog sistema. Realizovana
mreza zahtevala je manje proracunsko vreme u odnosu na ono potrebno standardnom ANFIS-
u. Greske treniranja i testiranja nove mreze su znac¢ajno manje od greSaka koje tokom rada pravi
standardna ANFIS struktura.

U poslednjem, osmom poglavlju ove doktorske disertacije, projektovana je hibridna
OENN-OEANFIS struktura. Cilj pri formiranju slozene strukture bio je simbioza pozitivnih
karakteristika i osobina endokrinih struktura, dobijenih u poglavljima 5, 6 i 7. Nakon
predstavljanja konfiguracije nove strukture, pojedina¢no su predstavljene dve upotrebljene
podstrukture: OENN i OEANFIS. Nakon toga su dati koraci za postavku i inicijalizaciju
celokupne hibridne strukture. Verifikacija rada strukture izvrSena je njenom upotrebom pri
podesavanju parametara PID regulatora. Podesivi PID regulatori upotrebljeni su za kontrolu
rada laboratorijskog modela 3D krana. Akcenat istrazivanja bio je na uvodenju signala
devijacije krana u vidu endokrinog faktora hibridnog sistema. Cilj unapredenja performansi
upravljacke strukture bila je minimizacija dva signala devijacije (poremecaja prilikom kretanja
duz X 1Y osa) i stabilizovanje kretanja tereta. Performanse sistema uporedene su sa rezultatima
koje daju mreZe sa sli¢nim strukturama i to po pitanju ponasanja sistema u prelaznim procesima
I ustaljenim stanjima. Pokazalo se da novi OENN-OEANFIS sistem pruza sli¢ne rezultate
onima koje daju druge mreZze u smislu pracenja Zeljenog signala. Bolje performanse su
ostvarene po ceni vece kompleksnosti upravljacke logike.

Navedena razmatranja u ovoj doktorskoj disertaciji pokazala su da je moguce poboljsati
performanse standardnih neuronskih mreza uvodenjem vestackog endokrinog faktora u okviru
postojec¢ih struktura. Na taj nain se vrsi obrada uticaja spoljasnje sredine na efikasan nacin,
¢ime se postiZze dodatna osetljivost 1 adaptivnost mreZe na razlicite interne 1 eksterne faktore.
Dokazano je da su takvi endokrini sistemi upotrebljivi pri upravljanju razli¢itim dinamic¢kim
sistemima, kao i u predikciji nelinearnih i visoko promenljivih vremenskih sekvenci podataka.
Druga prednost razvijenih modela je upotreba razli¢itih tipova ortogonalnih funkcija pri
procesiranju podataka, ¢ime se postize veca aproksimaciona mo¢ sistema. Dalja istrazivanja u
0Vvoj oblasti mogu se sprovesti po pitanju unapredenja efikasnosti uvedenog endokrinog faktora
na stepen adaptivnosti neuronske mreze. Takode, prostor za dalji razvoj postoji u
implementaciji endokrinih faktora u okviru razli¢itih tipova standardnih neuronskih mreza na

koje, do sada, nije bilo primenjeno delovanje vestackih Zlezdi.
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Doprinosi doktorske disertacije

Doktorska disertacija sadrzi slede¢e doprinose:

realizovanje nove univerzalne metode optimizacije trening podataka kao neophodnog
koraka za uspes$no modeliranje neuronskim mrezama,

projektovanje standardne neuronske mreze sa implementiranim ortogonalnim
aktivacionim funkcijama;

projektovanje ortogonalne endokrine neuronske mreze koja je zasnovana na adaptivhom
parametru osetljivosti;

projektovanje ortogonalnog endokrinog ANFIS-a;

realizovanje inteligentnog hibridnog sistema koji je zasnovan na kombinaciji
ortogonalnog endokrinog ANFIS-a i ortogonalne endokrine neuronske mreze;
implementaciju neuronskih mreza u upravljacke logike dinamickih sistema;
verifikovanje svih projektovanih modela inteligentnog upravljanja racunarskim
simulacijama i nizom laboratorijskih eksperimenata;

uporedivanje rezultata ostvarenih koriS¢enjem projektovanih modela sa rezultatima koji
su dobijeni upotrebom postojecih neuronskih mreza;

sveobuhvatna analiza dobijenih rezultata.
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