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Sazetak: Ljudski mozak racuna na posve razlicit nacin od konevncionalnih digitalnih ra¢unara.
Neuroni su pet-Sest redova veli¢ine sporiji od digitalne logike. Postoje ljudske prirodne i
umjetne neuronske mreze. Umjetne mreZe su veoma slicne ljudskom mozgu. U radu ¢e biti
prezentovani modeli neurona,matematicki model i nacini prikazivanja modela kroz simulaciju
u programskom paketu Matlab. Matlab je programski paket —matri¢ni laboratorij visokog nivoa
koji sadrzi skup alata koji omogucavaju korisniku da jednostavno i efikasno rijese odredene
probleme. Uzmajuci u obzir mogucnosti Matlba mislimo da je idealno rjeSenje za interpolaciju
umjetnih neuronskih mreza te na¢inima implementacije algoritama za u¢enje istih. Simulacijom
smo dosli do zakljucka da je mreZa sa dva sloja bolji izbor od one sa jednim. U radu takode bit
¢e predstavljena dva tipa neuronskih mreza pomocu funkcija ADALINE i NANR( linearna i
nelinearna neuornska mreZa). Razliditi broj iteracija kod nelinearnih mreza dovest ¢e nas do
poboljsanja topologije mreze tj do poboljsanja izlaza iz neuronske mreze.

Klju¢ne rijeci: Neuron, neuronske mreze, matematicki model, Matlab, simulacija

GRAPHIC INTERPOLATION OF SINGLE-LAYER AND MULTILAY
NEURAL NETWORKS IN THE MATRIX LABORATORY

Abstract: Human brain counts in a completely different way from conventional digital
computers. Neurons are five to six rows of size slower than digital logic. There are human
natural and artificial neural networks. The artificial nets are very similar to the human brain.
The model of neurons, the mathematical model and the simulation models in the Matlab
program will be presented. Matlab is a suite of high-level math labs that contain a set of tools
that enable the user to easily and efficiently solve certain problems. Taking into account
Matlba's capabilities, we think it is an ideal solution for the implementation of artificial neural
networks and the ways of implementing algorithms for learning them. By simulation, we came
to the conclusion that the two-layer network is a better choice than the one with one. In the
paper, two types of neural networks will be presented using ADALINE and NANR (linear and
nonlinear nonlinear networks). Different number of iterations in nonlinear networks will lead
to improvement of network topology up to improving output from the neural network.
Keywords: Neuron, Neural Networks, Mathematical Model, Matlab, Simulation.

1. UvOD

Akson, sinapsa i neuron osnovni su pojmovi za opis funkcionalnog nacina rada bioloskih
neouronskih mreza. Akson je produzenje Ziv¢ane stanice mozga koji prenosi elektri¢ne impulse
nastale u tijelu stanice. Akson se putem sinapse spaja na dendrite drugih neurona i zlijezda.
Sinapsa je mali razmak izmedu zavrSetka jednog neurona i dendrita ili tijela drugog neurona na
kojoj se signal prenosi elektriénim putem. Neuron Salje elektri¢ni impuls kroz akson kada je

346


mailto:ecajic86@gmail.com
mailto:damir.bajric@gmail.com

XX111 MEPUNARODNA KONFERENCIJA
»OTPORNOST EKONOMIJE, PRAVA I MEDIJA U USLOVIMA NEIZVJESNOSTI GLOBALNO I REGIONALNO SA POSEBNIM OSVRTOM NA
ZEMLJE ZAPADNOG BALKANA*
XXIIT INTERNATIONAL CONFERENCE
“RESISTANCE OF ECONOMY, LAW AND MEDIA IN CONDITIONS OF UNCERTAINTY GLOBALLY AND REGIONALLY WITH SPECIAL
REFERENCE TO THE COUNTRIES OF THE WESTERN BALKANS”
17.-18. December 2021.

doveden u stanje dovoljne pobude koje se postize njegovim trenutnim stanjem, te uticajem
signala drugih neurona preko njegovih dendrita ili tijela. Signali mogu biti smirujuéi ili
pobudni. Sa aspekta matematike takvi signali su suprotnog predznaka. Prema procjeni mozak
covjeka ima preko 100 milijardi neurona koji su veoma slozene strukture. Neuroni u mozgu
komuniciraju preko neuronskih vlakana koje grade preko 100 trilijuna veza.Uprava ta mreza
neurona je odgovorna za funkcije koje covjek moze da obavlja kao Sto su: uCenje, razmisljanje
,emocija, spoznaja, kao i izvodenje senzorike i motorike autonomnih funkcija. Umjetni neuroni
oponasaju osnovne funkcije bioloSkih neurona. Sa aspekta umjetnih neurona veoma znacajnu
ulogu igra percepton. Percepton je umjetni neuron koji se aktivira putem binarne funkcije
definisan je matemati¢kim izrazom. Izlaz iz ovog neurona moze poprimiti brojno stanje 0
neaktivan i 1 aktivan. U radu ¢emo uz pomo¢ Matlaba prikazati nacin povezivanja od nekoliko
destina do nekoliko stotina hiljada neurona. Kreirat ¢emo neuronsku mrezu uz pomo¢ binarne
artimetike te prikazati simulaciju u Matlabu. Postavit ¢emo matematicki model neuronske
mreze te opisati izlaz iz mreZe uz pomo¢ povratne i nepovratne sprege neuronskih funkcija.
Kreiranje algoritma za opisivanje rada neuronskih mreza bit ¢e polazna osnova ovog rada. Dva
su osnovna nacina prikazivanja rada neuronskih mreza Hintov algoritam i graficki dijagaram .
Matlab kao laboratorijski alat ima moguénost ugradnje sopstvenih funkcija i odli¢an izbor
funkcija za grafi¢ko sucelje Sto nas je navelo da se odlu¢imo za graficki prikaz simulacije rada
neuronskih mreza.

Toplogiju neuronske mreze ¢init ¢e tri funkcije naseg algoritma, sinusna, sigomidna i Gaussova
funkcija kroz linearni i nelinearni dinamicki sistem. Linearni i1 nelinearni sistem ponaSanja
neuronskih mreZa opisat ¢emo diferencijalnim jednac¢inama prvog reda.

Kako su parcijelne diferencijalne jednacine prvog reda pretezno linearne diferencijalne
jednacine ¢ija se graficka interpolacija predstavlja pomocu linearnih funkcija u nasem slucaju
to je funkcija ADALINE, koja je sastavni dio matri¢énog laboratorija, moguénost pravljenja
greSaka u tim algoritmima je veoma mala.

Kada su pak u pitanju diferencijalne jednacine viSeg reda ili nelinearne diferencijalne
jednacine(dinamicki sistemi), one su definisane za odredena podruc¢ja u kojima je moguce
pronaci njihova rjeSenja. Uzmajuci u obzir ograni€enja i postavaljanje diferencijalnih jednacina
i njihovih parametara u navedenim podru¢jima omogucava se ispravka signala tj, moze doci
do poboljSanja izlaza iz neuronskih mreZa. Na kraju simulacija, mogucéa su odredena odstupanja
a kako je rije¢ o stohastickim ili slu¢ajnim procesima ogranicili smo broj iteraciija od 0-1000.
To znaci da ¢e ponekad za poboljSanje rada neuronske mreze biti potrebno nekoliko stotina
iteracija kako bih proces bio poboljsan. U naSem radu mi smo poboljSanje dobili nakon 680
iteracije.

2. NEURONSKE MREZE

Metoda umjetne inteligencije ¢ija se struktura pravi prema ljudksom mozgu nazivamo
neuronskim mrezama. Neuronske mreze pripadaju simbolickim metodama umjetne
inteligencije zajedno sa genetickim algoritmima i Fuzzy logikom. Postoji bioloski pristup
neuronskim mrezama i jako mnogo istrazivanja na ovu temu , medutim ovaj rad je usmejeren
na simulacije neuronske mreZe putem racunarskog softvera Matlab. Neuronske mreZze mogu da
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se tretiraju kao mreze za ucenje, kao mreze za tehnoloske sisteme za slozenu obradu
informacija.'®’

Razlozi zasto neuronske mreze bolje funkcioniSu nego statisticke metode u radu sa slozenim
problemima lezi u tome da moguénosti neuronskih mreza su vece u pogledu analizianja
podataka sa smetnjama , te imaju mogucnost rjeSavanja problema koji nemaju jednostrano
rjeSenje , te mogucnost ucenja na podacima iz proslosti. Zbog takvih uspijeha i prednosti
neuronske mreze su pokazale uspijeh u predvidanjima razliCitih serija podataka koji imaju visok
stepen variranja i fulktuacije. Od nedostataka za neuronske mreze mozemo izdvojiti nedostatk
testova statistickog zna¢aja modela neuronskih mreza i procjinejenih parametara .1%

2.1.0sobine neuronskih mreza

Neuronska mreZa sa matematickog stajaliSta se moZe definisati kao nelinearna aproksimacija
funckija viSe varijabli. Obrada signnala u neuronu se vrsi matemati¢kim zapisom :

u=219x

Ulazna funkcija koju neurosnka mreza uci opisana je parovima ulaz-izlaz . Tokom procesa
treniranja neuronska mreza mijenja stanje vrijednosti neurona tezine i pragova, ¢ime se postize
bolja aproksimacija i generalizacija ulazne funkcije.

Izlaz iz svakog neurona je definisan funkcijom :
y=¢u-=0)

Postoji nekoliko metoda za treniranje neuronskih mreza. U ovom radu predstavit ¢emo
simulaciju za razlicitih broj uzoraka i metoda povratne i nepovratne sprege .

Primjena neuronskih mreZa ima Siroku oblast istrazivanja u slijede¢im podrucjima: odredivanje
eksploziva na aerodormima, odredivanje probelma rada avio-motora, obrada signala,
prepoznavanje govora, pretvaranje texta u govor, finansije, marketing i poslovanje.

Najvaznije osobine neuronskih mreza su: paralelna obrada informacija, redundantnost, ucenje
I adaptacija, viSevarijabilni sistemi, univerzalni aproksimator.

3. MATEMATICKI MODEL NEURONSKE MREZE

Ulazne signale ozna¢avamo sa X, X3, ....., Xp.
TeZine oznaCavamo sa £, &, . &,

Ulazni signali su Booleovi izlazi iz podru¢ja {0,1}. Matematicka funkcija opsteg modela
neuronskih mreZa opisana je sa funkcijom [net] izrazom :

197 Li, E.Y. (1994), Artificial Neural Networks and Their Business Applications, Information & Management, vol. 27, pp. 303-313

198 Refenes, AN., Zapranis, A., Francis, G. (1997), Stock Performance Modeling Using Neural Networks: A Comparative Study with
Regression Models, Neural Networks, vol. 7, No. 2, pp. 375-388.
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net = g1xq + &x, + -+ gx, — 0
Cesto se odgovorno uzima da je vrijednost 8 = —g, uz dodavanje ulaznog signala x, i
fiksiranom vrijednosti 1 (aktivno stanje) pa se navedeni izlaz pise u obliku:
n

net = EoXo + E1X1 + ExXo + -+ EnXn = 2 EiXi.
i=0

Prenosna funkcija data je sa :

y=f(Xi=o €ix;) = f(net)

Ulazni sloj ili skriveni sloj nase simulacije u Matlabu predstavljat ¢e sinusna funkcija f=sin(net)
, dok ¢e izlazni sloj biti opisan bipolarnom sigmodinom funkcijom tkzv. logistickom funkcijom

2

y=1+e‘”et_1

Izlazna funkcija u tom slucaju za neurosnku mrezu data je sa : y= sin (net) .

Funkcija sume net neurona dobija prvi indeks pripadnog sloja, te drugi indeks pripadnog sloja
prema svakom neuronu izlaznog sloja, a racuna se prema formuli :

netA= Z?:o &;yj- 1=1,2,...,K., gdje je K broj neurona izlaznog sloja, tj. broj izlaza mreze. U
nasim simulacijama broj izlaza iz mreZe biti ¢e u rasponu od 10-40.

Modeli neurona imaju tri osonvne osobine i to skupove sinapsi tj. ulaza od kojih svako ima
svoju jacinu, sumator za sabiranje otezanih ulaza i nelinearnu aktivacijsku funkciju (sinusna,
logisticka ili Gaussova funkcija na intervalu [0,1]).

Prikaza matematickim modela neuronske mreze bit ¢e pomocu orjentisanih grafika slicno
grafiku toka signala. Imat éemo dvije vrste grana sinapticke i aktivacijske grane.

Arhitektura ili topologija mreze odredivat ¢e nacine na koji su neuroni medusobno povezani.
Postoje 4 vrste mreza jednoslojne, viSeslojne, mreze sa povratnim vezama i lejstviCaste mreze.

Uspjeh ili neuspjeh neuronske mreze kao i njena Korist , tumaci se pomocéu dobijene greske na
uzorku za validaciju. Naj¢eSca greSka koja se koristi prilikom preracunavanja neuronskih mreza
jeste kroijen iz srednje kvadrtane greske ( root mean square error=:

YT — Ai)?
n

gdje je Ti- izraCunati izlaz mreza, O i Zeljeni stvarni izlaz za slucajeve i n broj slucajeva u
uzorku neuronske mreze.

Dinamiku ucenja neuronskih mreza jednostavnog linearnog dinamickog ¢lana prvog reda P1
treba pokazati generalizacijski osobine unaprijedenih neuronskih mreza te uporediti ucenje i
testiranje naucenih neuronskih mreza sa razli¢itim aktivacijskim funkcijama ucenja.

Dinamika P1 ¢lana opisuje se diferencijalnom jednac¢inom prvog reda :
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Ax(t) + x(t) = Kpu(t).
gdje je A vremenska konstanta a K, —konstanta pojacanja sistema.

Nelinearni haoti¢ni sistem opisan je pomocu Glass-Mackeyeveve nelinearne diferencijalne
funkcije koja je data sa jednac¢inom :

_ax(t—1)
1+ x19(t—1)

— bx(t)

Gdje su: a i b parametri sistema a t je oznaka vremena. Parametri a i b bit ce odabrani
proizvoljno u pogramskom paketu Matlab, a T —je interval.

4. INTERPOLACIJA NEURONSKIH MREZA U MATLABU

.....

omogucava numeric¢ko i matri¢no racunanje, vizualizaciju 1 programiranje dobijenih rezultata.
Radi lakSe implementacije algoritma ucenja potrebno je matematicki zapis neurOnskih mreza
pretvoriti u matri¢ni zapis. Funkcija net u matricnom zapisu ima oblik:

M
nety; = z a;, * B;
i=1

net, = A x BT

Gdje je A matrica tezinskih koeficjenata skrivenog sloja dimenzija [J-1*I], a B- matrica
dimezija ulaza [N*M], dok je matrica net, dimnzija [J*N], N-broj uzoraka ulaznog skipa
podataka. Vazno je prilikom formiranja matrica A i b u njih ukljuciti bias.

Za pocetak u nastavku slika 1 prikazuje graficki sistem prikaza neurona za mrezu od N=10
uzoraka:
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Slika 1. Broj uzroaka neurona N=10.
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Slika 2. Broj uzroaka neurona N=100.

Vrijednost

o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Broj uzoraka

Slika 3. Broj uzoraka neurona 1000.

Funkcije normalne raspodjele i gustine neurona pokretanjem simulacijskog paketa Matlab za
uzorak od 10- 40 klasa aktivacijske funkcije net dato je sa:

Fun:«:ija gustine normalne raspodele 5 Normalna raspodjela

0.8 0.8

= 06 __0s
P >
i g

= 0.4 0.4

0.2 0.2

0 o

-2 0 2 -2 0 2
X X

Slika 4. Normalna raspodjela neurona za K=10 frekvencija

Funkcqa gustine normalne raspodele neurona1 Normalna raspodjela neurona

0.8 0.8
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= =
i e
> 0.4 0.4

0.2 0.2

0 N\/\/\/_/\/\"\’\_»\ o

3 -2 -1 0 1 2 3 3 -2 -1 0 1 2 3

X X

Slika 5. Normalna raspodjela i gustina simulacija za K=40 frekvencija.

Najjednostavnija aktivacijska funkcija za opsi i simulaciju u Matlabu jeste funkcija
ADALINE za opisivanje umjetne neuronske mreze. Izlaz iz takve funkcije jednak je
tezinskoj sumi njegovih ulaza f(net)= net. Slika 6.
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% define segments of time vector

dt =0.02; % time step [seconds]

t1 =0:dt:5; % first time vector [seconds]

t2 = 5+dt : dt : 8; % second time vector [seconds]
t = [t1 t2]; % complete time vector [seconds]

% define signal

y = [sin(5.1*pi*tl) .4*sin(4.3*pi*t2)];

% plot signal

plot(t,y,".-")

xlabel('Time [sec]);

ylabel(‘'Target Signal’);

grid on

ylim([-1.1 1.1])

p = con2seq(y);

inputDelays = 1:50; % delayed inputs to be used
learning_rate = 0.25; % learning rate

% define ADALINE

net = linearlayer(inputDelays,learning_rate);
[net,Y,E] = adapt(net,p,p);

% view network structure

view(net)

% check final network parameters
disp("Weights and bias of the ADALINE after adaptation’)
net.IW{0};

net.b{1};
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Slika 7. Linearna adptivna mreza net= net linear view
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Slika 8. Adaptivna linearna mreZa greske i produktivnost mreze.

Nelinearne neuronske mreze u sistemu Matlab opisane su sa Mackey- Glass serijama
neuornske mreZze.

Matematicki zapis :

_ bx(t—1)
YT TH a0t -1

—cx(t)

Unos paametara :

N=700, Nu=300, b=0.1;c=0.2; T = 17; korak 0.2 To=1s, 1-100 epoha.

Hidden 1 Hidden 2 Output

Slika 9. Nanr mreza
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Hidden 1 Hidden 2

Neural Network

Algorithms

Data Division: Randeom (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainin)
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Caleulations: MATLAB
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Slika 11. Izlaz iz Nanr mreze
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Slika 12. Interpolacija nanr mreze

Best Validation Performance is 1.9513e-08 at epoch 674
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Slika 13.Best Validation Preformance
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5. ZAKLJUCAK

Ovaj rad prikazao je nacine simulacije neuronskih mreZa linearnih 1 nelinarnih u programskom
paketu Matlab. Prikazan je opsti pojam neurona, nacini njihovog medusobnog povezivanja, te
nacin simulacije i1 vizuializacije kako linearnih stati¢nih mreza tako i nelinearnih dinamickih
mreza. Za opis problema ovog rada koristili smo se matematickim modelom i diferencijalnim
jednadinama.

Nakon toga difrencijalne jednafine smo morlai pretvoriti u matricni zapis radi lakSeg
poduzimanja odredenih mjera prilikom testiranja.

Prilikom tetsiranja mreza koristene su dvijue vrste aktivacijskih funkcija sinusan i logisticka
funkcija. Na izlazu iz nelinearne dinamicke mreze koriste¢i se topologijom povratne sprege,
regresione analize ispravili smo gresku mreze kako bi ona bila evidentno validna i spremna za
krositenje. Dio simulacija po¢eo je od 1- 1000 iteracija u 1-100 epoha.

Za primjer haoti€nog dinamickog ssistema uzet je Glass-Meckeyev nelinearni haoti¢ni sistem.
Nakon snimanja u matri¢cnom laboratoriju Matlab definisana je datoteka sa podacima za
testiranje neuronske mreze. Moze se zakljuciti da je za rjeSavanje problema ucenja i testiranja
neuronskih mreza , mreza sa dav skrivena sloja puno bolji izbor od mreze sa jednim slojem.
Sinusna aktivacijska funkecija je pokazala mnogo bolje rezultate za tetsiranje mreze od
logisticke ili sigmoidalne funkcije. PodeSavanjem parametara koefcijenata moguce je postici i
bolje rezultate.
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