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Sadrzaj:

Predgovor

Rad je nastao kao plod svakodnevnog usavrsavanja na polju informacijskih znanosti
koje svakodnevno koristim u poslu, te edukacije u polju umjetne inteligencije kao
i zelje da se naucenim mogu koristiti i svi ostali koje zanima ova oblast i primjene
u poljima poslovanja od kojih ovisi rast i razvoj gospodarstva. Literatura kroz
koju sam prosao dala mi je do znanja da ovo iako na prvi pogled podrucje koje nije
dovoljno obradeno moze ponuditi mnogo korisnoga u vlastitom razvoju kao pojedinc
aali i prakticnoj primjeni naucenog. Vidljiv je takoder napredak neuronskih mreza

na ovim prostorima, tj. povecanje dostupne literature na hrvatskom jeziku.



1 UvOD

Promjene, konstantne promjene nacina razmisljanja, djelovanja, metoda rjesavanja
problema jesu jedini jamac sigurnosti. Kroz povijest ljudi su se svakodnevno pri-
lagodavali novonastalim promjenama, kako u drustveno politickom smislu tako i u
tehnoloskom. Razdoblja iza naseg vremana uglavnom karakterizira polagano napre-
dovanje znanosti, tehnologije, rasta populacije i sl. Prema nekim autorima znanje
se u ranijoj povijest civilazacije udvostrucavalo svakih tisu¢u godina, dok je danas

vrijeme potrebno za udvostrucavanje informacija svega tri godine.

Medutim, 20 st. a posebno zadnjih par desetlje¢a biljezi strahovit uzlet ljudske civ-
ilizacije u svim podrucjima djelovanja. Napredovanje znaci sve brze promjene pos-
tojeceg stanja, koje dosadasnji nacini razmisljanja i metodologije nisu u moguc¢nosti
adekvatno opisati. Svijest ljudi o konstantnosti promjena svakodnevno zahtjeva
promjenu paradigmi. Potreba za modelima koji pojednostavljuju sliku stvarnosti
i tako je cine jednostavnijom za analizu je sve izrazenija. Mali dio toga prostora
nastoje popuniti neuronske mreze sa svim svojim prednostima i nedostatcima. Malo
po malo zadnjih 60-ak godina manje ili vise uspjeSno iznalaze rjesenja koja tradi-
cionalne matematicko-statisticke metode nisu u stanju rjesiti, tj. predvidjeti. U
trenutku c¢itanja ovog teksta mmnostvo zvukova, slika i svega oko vas odvlac¢i vam
pozornost s trenutne aktivnosti. Postoji li uopée neka osoba koja moze obradivati
informacije bez da na nju ne djeluju trenutne emocije, vremenski uvjeti? Moze li

postojati mozak koji je neovisan u donosenju odluka od vanjskog svijeta.

Postoji li netko ili nesto sto ne djeluje na osnovu instinkta, na osnovu eomcionalne
ili neke druge pristranosti necemu ili nekomu. Odgovor donekle dolazi iz koncepta
neuronskih mreza, koje kako god bile otvorene imaju svoj dio djelovanja u kome
ucenjem nastoje do¢i do zakljucaka i prijedloga koje dalje ljudi koriste pri donosenju
odluka vise razine. Kako kreirati nesto takvo a da se pri tome mozemo u potpunosti
osloniti na rezultate rada takvih neuronskih mreza. Kako uzeti zdravo za gotovo

nesto Sto preporuca stroj a koje odlucuje o sudbinama ljudi?



1.1 Predmet istrazivanja

Postoji 1li mozda nacin simbioze brzine i procesne moéi racunanja s intuicijom
eksperta? Mnostvo podataka, ljudi koji ih razmjenjuju, a da pri tome vecina njih
nije ni svjesna gdje ostavljaju svoje osobne podatke. Velika koli¢ina informacija
svakodnevno dolazi i do nas kao kupaca ili jednostavnih konzumenata svakovrsnog
sadrzaja i svake vrste proizvoda. Reklamne kampanje koje vjesto manipuliraju in-
teresima pojedinih drustvenih skupina mogu i vrlo ¢esto utjecu u velikom mjeri na
prihode i profite od pojedinih proizvoda. Korporacije sve vise ciljaju na svakog
pojednica kako bi povecali prihode. To naravno iziskuje dodatne analize kupaca,
trzista, trzisnih nisa, raznih kategorija koje svijesno i podsvjesno utjecu na odluke
o potrosnji. U nastojanju da se sto preciznije, ali i $to jednostavnije opise umjetna
neuronska mreza, mozda bi najbolje bilo prenijeti definiciju Aleksandera Mortona
(1990), prema kojem je ,Neuronska mreza masivni paralelni distribuirani sustav za
obradu podataka koji se sastoji od jednostavnih elemenata i ima prirodnu sklonost
pohranjivanja iskustvenog znanja koje potom moze i koristiti, a slican je mozgu
prema nacinu na koji stjece i pohranjuje znanje. Neuronska mreza znanje stice kroz

proces ucenja, a pohranjuje ga posredstvom intenziteta meduneuronskih veza.[11]

1.1 Predmet istrazivanja

Ideja neuronskih mreza potjece iz 1940-ih godine kada dvojica znanstvenika s MIT
- a (McCulluch i Pitts) objavljuju matematicki model neuronske mreze. Medutim,
procesna mo¢ tadasnjih racunala nije omogucavala implementaciju neuronske mreze.
Veliki pomak na polju umjetne inteligencije dao Alan Touring gdje je 1950. u ca-
sopisu "Computing Machinery” izlozio kompletnu viziju umjetne inteligencije. U
tome ¢lanku uvodi pojmove umjetne inteligencije, strojnog ucenja, genetickih algo-
ritama od kojih je svakako najznacajniji pojam turingova testa za testiranje da li
je neko rac¢unalo inteligentno. Tek kasnih pedesetih godina pojavom LSI' racunala
pocelo je istrazivanje i u polju neuronskih mreza, ali zbog nedostupnosti hardvera
sirim masama brzo prestaje istrazivanje u ovom polju koje se nastavlja 1990-ih. Da
bi danas neuronske mreze postale neizostavan dio u razvoju inteligentnih sustava.

Mnogo autora se bavi problematikom predvidanja, kako u sferi prodaje proizvoda

leng. large-scale integration
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tako i u monogim drugim podruéjima (raspoznavanje znakova i teksta, medicinska
diagnostika, proizvodnja, marketing, financije, ulaganje) gdje se na osnovu povijes-
nih podataka i trenutno vazecih kriterija koji utjecu na donosenje rezultata predvida
ponasanje datog segmenta kako bi se sto bolje prilagodili i unaprijed reagirali na sve

poteskoce koje se nadu na putu cilja.

Karakteristika nadziranog ucenja su podaci u obliku (x,y), tj. ulazna vrijednost
x i ciljna vrijednost y. Ciljne vrijednosti su klase, odnosno razredi u koje zelimo
grupirati ulazne podatke ali u op¢em slucaju ciljna vrijednost je broj iz skupa realnih

brojeva. Metodu nadziranog ucenja mozemo podijeliti na:

a) Regresija — ucenje funkcija

Izlaz metode regresije je funkcija koju pokusavamo aproksimirati. Mozemo koristiti
sljedec¢e prisupe:

 unaprijedne (eng. feedforward) neuronske mreze

 regresijska analiza

b) Raspoznavanje uzoraka — klasifikacija

Izlaz je jedna ili vise klasa kojima pokusavamo podijeliti ulazne primjere. Primjer
ove metode su detektori, od kojih jedan pokuSavam izgraditi u ovom radu. Neki od

pristupa koji nam stojena raspolaganju su:

« unaprijedne (eng. feedforward) neuronske mreze
« kNN Kklasifikatori (eng. nearest neighbourgh classifiers)
« stabla odluke (eng. decision tree)

o diskriminantna analiza[19]

Prvi dio rada je uvodni dio gdje se definiraju neuronske mreze kao dio informaci-
jskih tehnologija te se govori o informacijskoj tehnologiji kao opéeprihvaéenoj u svim
znanstvenim podrucjima. Osnova svakoga pa i ovoga rada naslanja se na prethodna
istrazivanja koja su data na uvid u prvom dijelu. Razlike i sli¢nosti izmedu neuron-
skih i bioloskih mreza objasnjene su u tre¢em poglavlju. Nacini uc¢enja u neuronskim
mrezama takoder su neizostavan dio ovoga rada i bez nacina kako usavrsiti znanje u
neurosnkim mrezama sve ostalo nevedeno nema nekog pretjeranog smisla. Nadalje
potrebno je na primjeru pokazati djelovanje kreirane neuronske mreze koja moze
posluziti za rjesavanje konkretnih problema u stvarnom svijetu. U zavrsnom di-

jelu pojasnjen je osnovni koncept koristen u ovom radu. Daljnja istrazivanja su
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neizostavan dio koji vodi do usavarsavanja ove neuronske mreze i prikazuje razvoj

kroz pojedine etape......

1.2 Informacijska tehnologija i umjetne neuronske
mreze (umjetna inteligencija)

Umjetna inteligencija se fokusirala na osnove inteligencije kao sto je ucenje, za-
klju¢ivanje, rjeSavanje problema, percepciju i razumijevanje jezika. Razvoj umjetne

inteligencije mozemo podijeliti na razdoblja: [20]

1943 - 1956) Faza inkubacije

1952 - 1969) Faza ranog entuzijazma i velikih ocekivanja

1969 - 1979) Faza sustava temeljenih na znanju

1980 - do danas) Faza kada UI postaje industrija

(
(
(
(

Neka podrudja primjene UT su : [20]

o Igranje igara : Deep Blue (IBM) prvi racunarski program koji je pobijedio

svjetskog prvaka Garrya Kasparova

Dijagnoza : program za medicinsku dijagnozu baziranu na vjerodostojnoj anal-

izi (bio sposoban opisati slucaj)

Robotika : kirurzi koriste asistenta robota u mikrooperacijama

Razumijevanje jezika i rjesavanje problema : program koji rjesava krizaljke

bolje od ljudi, velika baza prijasnjih krizaljki, rjecnika, ELIZA programa za

komunikaciju izmedu c¢ovjeka i racunala

Samoupravno planiranje i raspored : NASA program udaljenog agenta za

svemirske brodove

Samoupravna kontrola : program treniran za upravljanje automobilom duz

ceste, smjesten u kombiju i koristen za navigaciju.

Sve podatke koje danas obradujemo pomoc¢u rac¢unala, spremamo u digitalnom ob-

liku, ponovno koristimo u nekim idué¢im obradama i tako redom. Medutim, postoji
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i druga strana a to je da postoje podaci koje obraduju ljudi u svakodnevnom ziv-
otu. Koli¢ina tako obradenih podataka je mnogo veca, ljudi i sva ostala ziva bic¢a
na zemlji svakodnevno analiziraju podatke iz okoline kako bi prezivjeli, i osigurali
odredeni stupanj napretka. 1z ovakvog koncepta ljudi nastoje izvuéi principe, nacine
i metode kojima bi imitirali prirodu. Upravo umjetna neuronska mreza je replika
ljudskog mozga kojom se nastoji simulirati postupak ucenja. To je skup medu-
sobno povezanih jednostavnih procesnih elemenata ili ¢vorova c¢ija se funkcionalnost
temelji na bioloskom neuronu.? Informacijska tehnologija donijela je ogroman rast
raznih vrsta metodologije za donositelje odluka u raznim vrstama zanimanja. Oso-
bito je to izrazeno u poslovanju gdje se svakodnevno donosi na mnostovo odluka za
koje se mora prvo konzultirati mnostvo informacija koje su relevantne u trenutku
donosenja odluke. Osobitosti neuronskih mreza u odnosu na konvencionalne nacine

obrade podataka:

« vrlo su dobre u procjeni nelinearnih odnosa uzoraka

o mogu raditi s nejasnim i manjkavim podacima tipi¢nim za podatke iz razlicitih

senzora i u njima raspoznavati uzorke

e robusne su na pogreske u podacima, za razliku od konvencijalnih metoda koje

predpostavljaju normalnu raspodjelu obiljezja u ulaznim podacima

o stvaraju vlastite odnose izmedu podataka koji nisu zadani na eksplicitan sim-
bolicki nacin

» mogu raditi s velikim brojem varijabli i parametara

 prilagodljive su okolini

« mogucéa je jednostavna VLSI® implementacija

 sposobne su formirati znanje uceéi iz iskustva (tj. primjera)

Neuronske mreze koriste se sve vise u svakodnevenim poslovnim aktivnostima, te su

u daljnjem tekstu date i kratko pojasnjene neke od primjena:

2Umjetne neuronske mreze (B. Dalbelo-Basi¢)
3eng. Very large scale integration- integrirani krugovi visoke gustoée
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Prepoznavanje uzorka potrebno je istaknuti podrucja primjene poput procesir-
anja slike dobivene putem senzora (upotrebljava se u vojne svrhe za prepoznavanje
meta, te u medicinske svrhe), procjenjivanja novciéa, kontrole kvalitete, detekcije

bombi u prtljazi i sl.

Prepoznavanje znakova u praksi se pokazalo da jednom uvjezbana mreza pokazuje
visoku razinu ispravnosti u pogledu prepoznavanja cak i onih znakova koji nisu sluzili
kao primjeri za uvjezbavanje. Mnoga istrazivanja na ovom podruc¢ju usmjerena su

na prepoznavanje istoc¢njackih pisama.

Obrada govora neuronske se mreze mogu primijeniti za obradu prirodnog gov-
ora, prevodenje teksta u govor, davanje uputa strojevima glasovnim naredbama,
automatsko prevodenje, sigurnosne sustave sa glasovnom identifikacijom, kao po-
mo¢ gluhim osobama i osobama koje su fizicki nepokretne. Problem koji se ovdje
javlja je taj sto vecina neuronskih mreza moze adekvatno prepoznavati govor samo
one osobe koja ju je uvjezbavala, a i tada je koli¢ina rijeci koju moze prepoznati

ogranicena.

Kontrola procesa za podrucje kontroliranja procesa u sloZzenim sustavima pomocu
neuronskih mreza, postoji veliki interes. Prednost neuronskih mreza je, u ovom
slucaju, njihova fleksibilnost, odnosno moguénost pronalazenja adekvatnih rjesenja
na osnovu nepotpunih podataka. Mreze se uvjezbavaju tako sto im se omoguéi da
«promatraju» rad sustava. Jednom uvjezbana mreza moze uspjesno kontrolirati sus-
tav cak i u uvjetima kada postoje odredeni problemi. Ovu vrstu primjene neuronske
mreze mozemo pronaci u naftnoj industriji, distribuciji elektricne energije, a cak se

testira 1 za kontrolu aviona.

Poslovna primjena neuronskim se mrezama koriste financijske institucije, a takoder
se koriste nespretno i u marketinske svrhe. Financijske ustanove poput banaka ili
karti¢nih kuca, koriste neuronske mreze za procjenu rizika pruzanja usluga svojim
musterijama. U marketinske svrhe se npr. koriste za procjenu u koje doba dana

treba zvati koje brojeve telefona kako bi se reklamirani proizvod najbolje prodao.

Primjena u medicini pomoc¢u neuronskih mreza nastoje se modelirati dijelovi
ljudskog tijela. Primjer toga je modeliranje ljudskog kardiovaskularnog sustava.
Model se izraduje prema pojedincu, te se na osnovu njega moze odrediti tijek razvoja

bolesti. Neuronske se mreze u medicini takoder koriste za detekciju bolesti na osnovu
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analize rezultata dobivenih pomocu raznih biomedicinskih senzora. Mrezu se moze

pouciti i uspostavljanju dijagnoze na osnovu simptoma.[12]

Neuronske mreze su odli¢ne za rjesavanje problema klasifikacije i predvidanja odnosno

za sve probleme kod kojih postoji odnos izmedu ulaznih i izlaznih varijabli, bez obzira

na visoku slozenost te veze. Tablica ispod prikazuje samo neke od razlicitosti von

Neumann-ova modela i neuronskih mreza.[8]

von Neumann

|

neuronska mreza

racunalu se unaprijed detaljno mora
opisati algoritam u toc¢nom sljedu koraka

(program)

neuronska mreza uci samostalno ili s
uciteljem

podaci moraju biti precizni - nejasni ili
neizraziti podaci ne obraduju se
adekvatno

podaci ne moraju biti precizni (gotovo
uvijek su neprecizni)

arhitektura je osjetljiva - kod unistenja
nekoliko memorijskih ¢éelija racunalo ne
funkcionira

obrada i razultat ne mora puno ovisiti o
pojednia¢nom elementu mreze

postoji eksplicitna veza izmedu
semantickih objekata (varijabli, brojeva,
zapisa u bazi...) i sklopovlja rac¢unala

preko pokazivaca na memoriju

pohranjeno znanje je implicitno, ali ga je
tesko interpretirati

Tablica 1.1: Usporedba karakteristika paradigmi

prijenosna funkcija

f

Slika 1.1: Umjetni neuron
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1.3 Ciljevi i hipoteze istrazivanja

Razvoj tehnologije s jedne strane i drustveno-ekonomski rast s druge doveli su do
toga da je potrebno da poslove koje su nekada radili ljudi danas rade strojevi.
Jednostavna potreba za brzinom, efikasnoséu, tocnosti ali i cijenom istisnula je ljude
kao radnu snagu u poslovima analize, sortiranja i proucavanja podataka. Snaga
racunala u sve vise poslova dolazi do izrazaja, ono Sto racunala za sada nisu u
stanju ostaje covjeku a to je interpretacija dobivenih rezultata od strane racunala.
Mnostvo je prednosti koje umjetna inteligencija uz pomo¢ racunala moze donijeti

ljudima u svakodnevnom poslovanju.

Razvoj metoda umjetne inteligencije doveo je do znacajnog poboljSanja predvidanja
budué¢ih dogadaja nego je to slucaj s statistickim metodama. Medutim, ljudi cesto
nisu svjesni prednosti koje im prizaju ra¢unala, osobito specijalizirane aktivnosti koje
za cilj imaju ostaviti Sto vise vremena na raspolaganju covjeku za neke druge op-
eracije. Svrha je svakako racunala da sve vise asistira covjeku i pri tome obavlja sve
veli broj slozenijih zadataka. Rad nastoji popularizirati metode umjetne inteligen-
cije u rjesavanju svakodnevnih problema u poslovanju gospodarskih subjekata. Takoder,
svrha ovoga rada je odredivanje ciljeva koje rad nastoji u vecoj ili manjoj mjeri zado-
voljiti. Definiranje ciljeva klju¢ni je element rada koji govori o razlozima nastanka
rada, motivima istrazivanja i svemu onome sto rad treba predstavljati. Nastanak
rada je samo produzetak aktivnosti kojim se ljudi svakodnevno bave, s problemima s
kojima se susrec¢u pri procjeni trzista, nastojanju da se Sto bolje pripreme za trzisnu
utrku s ostalim konkurentima te tako ostvare prihod koji u konacnici zaposljava
ljude, podize ekonomiju, osigurava bolji zivot Siroj drustvenoj zajednici. Mnostvo
problema nas svakodnevno okruzuje i otezava ionako slozene odnose, drzeéi status
quo kao nesto svima normalno pa ¢ak i pozeljno. Nemogucnost iznalazenja bilo
kakvog konsenzusa o bitnom, nepostojanje ideje i vizije kakvo drustvo zelimo ili

kakvi mi Zelimo biti za neko dugoro¢no razdoblje.

Stihijsko djelovanje po ustaljenom obrascu ’gasenja pozara’ dovodi svako drustvo
u bezizlaznu situaciju pojavom opcéeg nezadovoljstva onih koji samo zele zivjeti od
svoga rada. Nagomilani problemi koji sve vise izbijaju na povrsinu ne mogu cekati
odgadanje. Rjesavanje pitanja koja su od iznimne vaznosti za drustvo polazi od

temeljnog prava svakog pojedinca, prava na rad. Medutim, nije sve u sustavu, ima
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dosta toga u ljudima koji su veé¢ navikli da se s Sto manje rada dode do zeljenih rezul-
tata. U veéini situacija ljudi se ne ponasaju onako kako to teorija kaze, odnosno
modeli predvidaju, te je stoga potrebno koristiti snagu racunala i moderene dosege u
nekim drugim poljima znanosti kako bismo Sto preciznije odredili i izmjerili pokaza-
telje koji su svakom poduzecu ali i pojedincu od velike vaznosti za opstanak, rast i

razvoj.

Stoga valja po¢i od nekih ustaljenih ¢injenica koje vrijede u ekonomskoj znanosti
a govore o racionalnom ponasanju pojedinca, tvrtke ali i drzave prilikom odabira
dobara i usluga. Sve je povezano i nista ne djeluje bez nekog razloga, potrosaci,
tvrtke drzave nastoje zadovoljiti maksimum potreba a da pri tome potrose mini-
mum sredstava. Sto proizvoditi? Kako proizvoditi i Za koga proizvoditi?. Odgovori
su svugdje razlic¢iti ovisno od drustveno-politickog uredenja, pozicije drzave u svi-
jetu, reljefa i mnostva kriterija koji uvjetuju nastanak i razvoj drzave a i njenog
gospodarstva. Kako maksimalno iskorisititi potencijale? Nema obrasca kojim se
mozemo voditi, postoje samo modeli koji manje ili vise uspjesno odgovaraju na
neka od pitanja. Koristi tehnologije svakako su ogromne u modernom svijetu ali
sva masa tehnologije nije dovoljna, bez ukljucivanja covjeka kao misaone osobe koja
nastoji samo iskoristiti tehnologiju za korist sebi ali i ostalima. Znanje je kljuc
koji otvara mnoga podrucja djelovanja i razvoja pojedinca i okoline u kojoj djeluje.
Na osnovu znanja i tehnologije nastoji se simulirati ponasanje pojedinaca i cijelog
gospodarstva. Rad ima za cilj pribliziti umjetnu inteligenciju sirem krugu korisnika
koji donose odluke kod prodaje ili proizvodnje nekog proizvoda kao i planiranja od
strane menadzera. Smisao primjene racunala u procesu odluc¢ivanja ili donosenja
odluka je u racionaliziaciji poslovanja a samim time i smanjenju troskova i sman-
jenju vrijemena potrebnog za reakciju na nove i promjenjene uvijete na trzistu. Na

tom tragu se temelji i ovaj rad:

« Kako i na koji na¢in mozemo predvidjeti i analizirati prodaju prehrambenih

proizvoda neuronskom mrezom

Hipotezu ¢emo nastojati dokazati kreiranjem modela i testiranjem 20 arhitektura,
mijenjajuéi pri tome uzorak za treniranje, testiranje i validaciju, te brojem mini-

malno i maksimalno skrivenih neurona. Rad ¢e nastojati dovesti do otvaranja novih
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poglavlja u analizi i prouc¢avanju neurnoskim mreza s primjenom u ekonomskim

znanostima.

Smisao rada je da potakne nova istrazivanja na ovome polju koje jako mnogo obecava
a koje se na nasim prostorima po mom saznanju uopcée ne koristi u svakodnevnom

poslovanju.
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2 NADZIRANO UCENJE

Poceci razvoja neuronskih mreza ne sezu daleko u proslost. Medutim, metode
na njima izgradene nalaze Siroku primjenu, kako u tehnickim naukama, tako i u
drustvenim, od kojih nas svakako najvise interesuje ekonomija. Primjena u ekonomiji
je uglavnom vezana za predvidanje buducih vrednosti koje se posmatraju, a koje se
npr. mogu odnositi na predvidanje obima prodaje u zavisnosti od marketinskih ak-
tivnosti koje se razmatraju, predvidanje cijene akcija na odredeni dan i sli¢no. Sto
tocnije predvidanje vrijednosti relevantnih varijabli je od esencijalnog znacaja za

poslovanje svih gospodarskih subjekata.

Pored upotrebe neuronskih mreza za potrebe predvidanja, znacajna je i upotreba
u svrhu klasifikacije. Uspjesnost neuronskih mreza u obavljanju ove dvije funkcije
kvalificira ih kao izuzetno sredstvo multivarijacione analize. Neuronske mreze pred-
stavljaju jednu od metoda umjetne inteligencije. Umjesto Sto konceptualiziraju
problem u matematickoj formi, neuronske mreze koriste principe ljudskog mozga

i njegove strukture, kako bi razvile strategiju procesiranja podataka. [7]
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TIP OPIS SHEMATSKI PRIKAZ
MREZE
ol /,;) ol |
Aciklicke Ne sadrze povratne veze. T
Ciklicke Sadrze povratne veze
Djelomic¢no | Svaki neuron u prvom sloju ne mora
povezane nuzno biti povezan sa svakim
neuronom u drugom sloju.
K
Potpuno Svaki neuron prethodnog sloja = O—
povezane povezan je sa svakim neuronom
sljedeceg sloja.
Jednoslojne | Sastoji se od jednog sloja neurona tzv.
izlaznog sloja. Ali osim izlaznog sloja
neurona, jednoslojna mreza sadrzi i
ulazni sloj, koji sadrzi ulazne podatke. o~ | Ddaznisloj |
On se ne broji kao sloj neurona, jer u \ [ \r_. )
njemu nema nikakvog racunanja. Ulazi u B | '.;E: ::;.! .
mreZu su spojeni na ulaze neurona sl | | Vi R
izlaznog sloja, a izlazi neurona YR
predstavljaju i izlaz mreze. Nema
povratnih veza s izlaza na ulaz.
Viseslojne | Razlikuju se od jednoslojnih u tome $to

imaju jedan ili vise skrivenih slojeva
izmedu ulaznog i izlaznog sloja. Upravo
je skriveni sloj onaj u kojem se uce
meduzavisnosti u modelu, informacije
neurona se ovdje obraduju i Ssalju u
neurone izlaznog sloja. Izlazi neurona iz
stog sloja predstavljaju ulaze u neurone
iz 10 s+1-og sloja. Kod mreze s
propagacijom unaprijed nema povratnih
veza medu neuronima, tj. nema veza iz
neurona jednog sloja (s-tog) prema
prethodnim slojevima (1, 2, ..., s-1). To
kretanje veza samo prema sljedeéim
slojevima (prema izlazu mreze) zovemo
propagacija unaprijed.

Skriveni slojevi
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2.1 Sto su neuronske mreze

Tablica 2.1: Podjela neuronskih mreza prema topologiji[4]

2.1 Sto su neuronske mreze

Neuronske mreze su racunalni modeli za obradu informacija koji funkcioniraju na
slican nac¢in kao ljudski mozak ili neke druge bioloske neuronske mreze. Sastoje se od
velikog broja jednostavnih procesora (nelinearnih signalnih procesora koje zovemo
neuronima ili jedinicama), pri ¢emu svaki od njih moze imati malu lokalnu memoriju.
Klju¢éni element ovog modela je struktura sustava za obradu podataka. Ona se
sastoji od velikog broja medusobno povezanih elemenata (neurona) koji skladno rade
u svrhu sto boljeg rjesavanja konkretnog problema. Umjetne neuronske mreze imaju
sposobnost poput ljudi uc¢iti na primjerima, skupovima podataka te na taj nacin vrlo
brzo izlaze na kraj s problemima koji se tesko rjesavaju tradicionalnim pristupom.
Svaka mreza je konfigurirana za odredenu primjenu, kao sto je prepoznavanje uzorka,
govora ili klasifikacije podataka kroz proces ucenja. Ucenje u bioloskim sustavima
podrazumijeva prilagodavanje na sinaptickim vezama koje postoje medu neuronima,

a to pravilo vrijedi i za umjetne neuronske mreze.

Neuronske mreze su metoda umjetne inteligencije (UI) strukturirane prema ljud-
skom mozgu. Zajedno s genetickim algoritmima i fuzzy logikom, neuronske mreze
pripadaju u simbolicke metode Ul za inteligentna izracunavanja na principima tzv.
mekog racunanja (soft computing). lako postoji i bioloski pristup neuronskim
mrezama sa stajaliSta istrazivanja funkcioniranja ljudskog mozga, ovaj rad je kon-
centiran na drugi pristup koji tretira neuronske mreze kao tehnoloske sustave za
slozenu obradu informacija. Prema tom pristupu se neuronske mreze ocjenjuju s
obzirom na svoju uc¢inkovitost u radu sa slozenim problemima, posebno u podrucju
asocijacije, klasifikacije i predvidanja. Razlozi sto neuronske mreze ¢esto rezultiraju
bolje nego statisticke metode leze u njihovoj moguénosti da analiziraju nedostatne
podatke, podatke sa smetnjama, zatim da uspijevaju rjesavati probleme koji ne-
maju jasno jednostrano rjesenje, te da uce na proslim podacima. Zbog takvih pred-
nosti neuronske mreze su pokazale uspjeh u predvidanjima razli¢itih serija podataka
koje imaju visok stupanj variranja i fluktuacije. Od nedostataka neuronskih mreza
potrebno je spomenuti nedostatak testova statisticke znacajnosti modela neuronskih

mreza i procijenjenih parametara.
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Nadalje, ne postoje utvrdene paradigme za odlucivanje o tome koja arhitektura

neuronskih mreza je najbolja za odredene probleme i tipove podataka, te ovaj rad

testira vise razli¢itih algoritama neuronskih mreza na jednom problemu. Unatoc

navedenim nedostacima, rezultati mnogih istrazivanja pokazuju da neuronske mreze

mogu rijesiti gotovo sve probleme ucinkovitije nego tradicionalne metode modeli-

ranja i statisticke metode. Matematicki je dokazano (koristeéi Ston-Weierstrass,

Hahn-Banach i ostale teoreme i korolare) da su troslojne neuronske mreze koje imaju

neograniceno osjetljivu prijenosnu funkciju u moguénosti aproksimirati bilo koju ne-

linearnu funkciju.[17]

Neki vrlo vazni dogadaji za razvoj neuronskih mreza:

1943. Pitts i Mulock su prvi dokazali da neuroni mogu imati dva stanja
(umirujuée i pobudujuce) te da njihova aktivnost ovisi o odredenoj vrijed-

nosnoj granici. Ti dokazi su bili temelj za razvoj neuronskih mreza.

1949. Hebb je dao prijedlog za pravilo kojim se opisuje proces uc¢enja (Hebbovo
pravilo).

1956. Rochester i skupina autora predstavljaju prvu simulaciju Hebbovog
modela na Dartmouth Summer Conference, koji je kolijevka modela neuron-

skih mreza.

1958. prva neuronska mreza ,,Perceptron, koju je razvio Frank Rosenblatt, u
kojoj se ucenje razvija u dva sloja, nije mogla rjesavati probleme klasifikacije
koji nisu bili linearno djeljivi (npr. XOR problem).

1969. Minsky i Papert objavljuju rad u kojem ostro kritiziraju nedostatke

,Perceptrona“ sto dovodi do prekida ulaganja u razvoj neuronskih mreza.

1974. unatoc¢ slabim ulaganjima Paul Werbos je razvio viSeslojnu Perceptron
mrezu — MLP, prvu verziju Backpropagation mreze koja prevladava nedostatak

Perceptrona uvodenjem ucenja u ,skrivenom sloju®.

1986. Rumelhart, Hinton i Williams usavrsavaju ,,Backpropagation® mrezu
koja vraca ugled neuronskim mrezama jer omogucuje aproksimiranje gotovo

svih funkcija i rjesavanje prakti¢nih problema.

Usavrsenom ,, Backpropagation® mrezom dolazi do potpunog znanstvenog i komer-

cijalnog svjetskog interesa za neuronske mreze ¢ija je primjena danas mnogostruka
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te se koristi u mnogim podruéjima ljudskog djelovanja i raznim industrijama.[15]

2.2 Bioloske neuronske mreze

Bioloska neuronska mreza je vrlo slozena. Sastoji se od tijela, aksona i mnostva
dendrita koji okruzuju tijelo neurona. Akson je tanka cjevéica koja s jedne strane
sadrzi tijelo neurona, a s druge se strane dijeli na niz grana. Na krajevima tih grana
nalaze se zadebljanja koja dodiruju dendrite, a ponekad i tijelo drugog neurona.
Sinapsa je razmak izmedu zavrsetka aksona prethodnog neurona i dendrita ili tijela
sljede¢eg neurona. Dendriti su produzeci stani¢nog tijela, vrlo su tanki u odnosu na
veli¢inu tijela stanice i funkcija im je prikupljanje informacija. Bioloske neuronske
mreze sastavni su dio covjeka ¢iji se mozak sastoji od 100 milijardi neurona, a
zasluzne su za izvodenje vrlo vaznih funkcija kao sto su razmisljanje, uc¢enje, emocije,
pericepciju, motoriku itd. Iako se funkcije neuronskih mreza istrazuju veé¢ dugi niz
godina, brojni procesi, kao i njihov nac¢in rada, ljudskom umu jos$ uvijek nisu u

potpunosti razumljivi.

Slika 2.1: Prikaz bioloskog neurona

2.3 Ucenje u neuronskim mrezama

Algoritmi za ucenje mreza najceSée ukljucuju trazenje optimalnih tezinskih koefi-

cijenata. Postoje algoritmi (npr. NEAT) koji uz promjenu tezinskih koecijenata
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mijenjaju i samu strukturu mreze (broj slojeva, broj neurona, i sl.). Obi¢no algo-
ritmi koji mijenjaju strukturu uklju¢uju u sebe evolucijske algoritme, npr. genetske
algoritme ili genetsko programiranje. Pri tome genetsko programiranje nudi na-
jvecu slobodu pri kreiranju raznih struktura mreza, kao i njihovih veza. Pri ucenju,
moguce je odabrati i razli¢ite aktivacijske funkcije za svaki pojedini neuron. Obi¢no
neuroni koji pripadaju istom sloju imaju jednaku aktivacijsku funkciju.[9] Da bi neu-
ronske mreze mogle samostalno i svrsishodno donositi odluke i predlagati rjesenja
potrebno ih je obuciti za posao koji ¢e obavljati. Smisao ucenja neuronskih mreza
odnosi se na podesavanje iznosa tezinskih koeficijenata. Neuronske mreze se sastoje
od dva ili viSe slojeva ili skupina elemenata obrade nazvanih neuronima. Neuroni su
spojeni u mrezu na nacin da izlaz svakog neurona predstavlja ulaz u jedan ili vise

drugih neurona.

Prema smjeru, veza izmedu neurona moze biti jednosmjerna ili dvosmjerna, a prema
intenzitetu moguca je pobudujuéa (egzitatorna) ili smirujucéa (inhibitorna) veza. Tri
su osnovna tipa slojeva neurona: ulazni, skriveni i izlazni. Ulazni sloj prima ulazne
podatke iz vanjske okoline i Salje ih u jedan ili vise skrivenih slojeva. U skrivenom
sloju informacije neurona se obraduju i salju u neurone izlaznog sloja. Informacije
zatim putuju unatrag kroz mrezu, a vrijednosti tezina veza izmedu neurona pri-
lagodavaju se prema zeljenom izlazu. Proces se ponavlja u mrezi u onoliko mnogo
iteracija koliko je potrebno za dostizanje izlaza koji je najblize Zeljenom (stvarnom)
izlazu. Konac¢no, mrezni izlaz se predstavlja korisniku. Ucenje neuronskih mreza
u osnovi je proces kojim sustav dolazi do vrijednosti tezina veza medu neuronima.
Neuronska je mreza u potpunosti odredena tek kada je uz njezinu strukturu definiran
i algoritam ucenja. Algoritam ucenja podesava parametre mreze s ciljem postizanja

njezinog Zeljenog vladanja.[12]

Osnovna podjela algoritma ucenja:

Ucenje korekcijom pogreske
— Back propagation
— Gauss Newton

— Levenberg Marquardt

Kompetitivno ucenje

Hebbovo ucenje

Boltzmannovo ucenje
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e Thorndikeovo ucenje

Ucenje back propagation algoritmom je optimizacijski problem koji se moze dobro
okarakterizirati nazivom metoda silaznog gradijenta. Pomocu pogreske na izlazu
podesavaju se tezine od skrivenog do izlaznog sloja i tako redom do ulaznog sloja s
ciljem minimiziranja izlazne pogreske. Pogreska se tako propagira unatrag i istovre-
meno se podesavaju tezine. Kod ovakvog ucenje problem je Sto su se tezine, koje
su se namjestile za prvi primjer, na kraju promijenile u sasvim drugom smjeru zbog
¢ega je potrebno izvesti vise prolaska kroz sve primjere. Takvim algoritmom radimo

gradijentni spust u lokalni minimum.

Ejw] . FPolazma

Lokalni J .

Slika 2.2: Graficki prikaz algoritma ucenja Back propagation - lokalni i globalni
minimumi

Zbog sto potpunijeg shvac¢anja potrebno je istaknuti klju¢ne stvari koje treba poz-
navati kod rada s neuronskim mrezama.

Ulazne (sumacijske) funkcije
Kada neki neuron prima ulaz iz prethodnog sloja, vrijednost njegovog ulaza racuna

se prema ulaznoj funkeiji (tzv. sumacijskoj funkeiji). Opéi oblik ulazne funkcije kod
nadgledanih mreza, ako neuron i prima ulaz od neurona j.

input; = Y (wj; * output;)

n=1
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gdje wj; je tezina veze od neurona j do neurona i, dok je n broj neurona u sloju
koji salje svoj izlaz primljen od strane neurona i. Drugim rije¢ima, input i nekog

neurona i je suma svih vaganih izlaza koji pristizu u taj neuron.
Izlazne (prijenosne) funkcije

Nakon sto primi ulaz, neuron Salje svoj izlaz drugim neuronima s kojima je povezan
(obi¢no neuronima u sljede¢em sloju). Izlaz neurona racuna se prema tzv. prijenos-

noj funkciji. Nekoliko najc¢esce koristenih funkcija su:

o funkcija koraka (step funkcija),
e signum funkcija,

o sigmoidna funkcija,
 hiperbolicko-tangentna funkcija,
e linearna funkcija,

o linearna funkcija s pragom.

Najcesce koristene funkcije, ujedno koristene i u ovome radu, su sigmoidna i hiperbolicko-
tangentna jer najblize oponasaju stvarne nelinearne pojave. Za detaljnije informa-
cije vezano za kompletno ucenje neuronske mreze, podjele i principe klasifikacije
pogledajte [26].

Aktivacijska funkcija neurona
- funkcija ogranicava izlazne vrijednosti unutar zadanih granica

- ogranic¢ava dinamicko podrucje izlaza

Aktivacijska funkcija za sumu svih umnozaka ulaznih neurona i njima pripadajucih
tezina izraCunava izlaznu vrijednost iz neurona. Ako se neuron nalazi u izlaznom
sloju, onda je izlaz iz neurona i konacna trazena vrijednost. Najcesce koristena ak-
tivacijska funkcija jest sigmoidna aktivacijska funkcija koja se moze koristiti kod
rjeSavanja Sirokog spektra problema (npr. filtriranja podataka, filtriranja Suma,
donoSenja odluke). Aktivacijske funkcije mogu biti i druge funkcije koje su montono
rastuce ili padajue i moraju imati neprekidnu derivaciju (npr. sin, cos, log).
Bitno je znati da funkcije mogu imati skok ili kontinuirane vrijednosti u pojedi-
nom podrudju.[9]

Neke od aktivacijskih funkcija koje se koriste kod ucenja obraditi ¢emo u ovome
radu :
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Kako je ranije navedeno sigmoidna funkcija je najcesée koristena aktivacijska funkcija
kod MLP mreza.

1

sigmoid(x)= Tre—®

1_|:|_.....1.............1:.............. e

Do

L
b
%o
.
.

Slika 2.3: Sigmoidna funkcija [9]

U svojoj doktorskoj disertaciji Ozren Bukovac navodi da je kod analize mreze potrebno
provjeriti:

o Provjeriti da li je mreza naucila ispravne podatke, ili je mozda naucila neke

druge koji su u korelaciji.

e Da li je mreza konvergirala u lokalni minimum.

o Kako ¢e se mreza ponasati u situacijama kad joj se postave podaci koji su
izvan podrucja u kojem je trenirana ili ako joj se daju podaci na kojima nije
ucila.

o Da li mreza koristi pravi set ulaznih parametara za rjeSavanje problema.[9]

Linearna funkcija se funkcija cesto koristi na izlaznom sloju, posebno kod MLP
mreza koje izracunavaju kontinuirane vrijednosti aproksimacija funkcije ili mjerenih

podataka.
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Slika 2.4: Linearna funkcija [9]

Funkcija praga kao izlazne vrijednosti ima samo dva stanja 0 i 1 (ukljuceno ili

isklju¢eno). U simetri¢cnom obliku stanja poprimaju vrijednosti -1 ili 1.

Slika 2.5: Funkcija praga [9]

Pomoc¢u primjera iz drugog skupa vrsi se tijekom ucenja provjera rada mreze s
trenutnim tezinskim faktorima kako bi se postupak ucenja zaustavio u trenutku
degradacije performanse mreze. Umjetnu neuronsku mrezu moguce je, naime, pre-
trenirati - nakon odredenog broja iteracija mreza gubi svojstvo generalizacije i
postaje strucnjak za obradu podatka iz skupa primjera za ucenje dok preostale
podatke obraduje lose. Stalnim prac¢enjem izlaza iz mreze dobivenog pomocu prim-
jera iz skupa za testiranje moguce je otkriti iteraciju u kojoj dobiveni izlaz najmanje
odstupa od Zeljenog (slika 2.6). Toc¢nost i preciznost obrade podataka moguée je

naposlijetku provjeriti nad tre¢im skupom primjera — skupom za provjeru.[6]
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odstupanje

L

iteracije

Slika 2.6: Odstupanje stvarnog izlaza kroz iteracije.[6]
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Naziv lzraz za funkeiju i derivaciju Graficki prikaz funkeije i derivacije
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Tablica 2.2: Najcesce koristene aktivacijske funkcije kod MLP neuronskih mreza
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2.3 Ucenje u neuronskim mrezama

Naziv lzraz za funkeiju i derivaciju Graficki prikaz funkeije i derivacije
1
QB
OB
II2 E‘--’0-‘-
1 II:_'”J =g D
oz
-5
Gaussova funkeija ‘
' w2
e,-"'fl’."1 = —— g a2
W v) o
§ 2
(v) = v In(|v])
Tin-plate-gpline
funkeija
e..-"’[f'J = 2."].11[|."|J + v
Wiv) = ‘_#,.2 + 72
Vigekvadraticna
funkeija
9
Q-"'rll.':J = /?
Vi? + o2
1
wiv) = T 7
'\_. 1= + Ju
Inverzna vigekva-
dratiéna funkcija
m
i) ——
|"|..2 + JEJ.E..-J
Napomena: v = 0, ¢ > (; U primjerima o = 1.

Tablica 2.3: Najcesce koristene aktivacijske funkcije kod RBF neuronskih mreza
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2.4 Neuronske mreze za probleme predvidanja

2.4 Neuronske mreze za probleme predvidanja

Buduci da se istrazivanje u ovom radu bavi analizom i procjenom prodaje proizvoda,
takvi se problemi rjesavaju putem regresije. Najcesée koristene neuronske mreze za
procjene i prognoze su viseslojni perceptron s back-propagation algoritmom (mreza
,Sirenje unatrag“) i mreze s radial-basis function algoritmom (RBF'). Dalje u tekstu

¢e biti opisane te dvije mreze.

Dendriti
Sinapse

"'-. prag malinearna

vift} : \ irear
— i '5‘.. osjetlivosti akfivaciska
: l funkgija
v oya(t) e . - 4 Ay e presii=
IJ_|EIZI'I|. ez(t) | e \\:/;», o(t) ; () ~ drugim
signali : . B N

L
. . neuronimsa
. -f %
Xolf) : prikuplianie | zlaz neurona
PRy signala {axon)
4 o .;' . U
Sinapticka Somatska
operacia operacija

Slika 2.7: Shematski prikaz perceptronal2]

Matematicki se perceptron s slike iznad moze opisati sljededi izrazima:

v(t) = wi(t) % 2(t) — wata, (2.1)

y(t) = ¥ (v) (2.2)

gdje je:

2, (t) = [21(t), ..., 2, (t)]T - vektor ulaznih signala neurona, pobudni vektor;

ws,(t) = [wy(t), ..., w,(t)]T- vektor sinaptickih tezinskih koeficijenata;

Wy41- prag osjetljivosti neurona;

v(t)- izlaz operacije konfluencije - mjera slicnosti ulaznih signala sa sinaptickim

tezinskim koeficijentima;
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2.4 Neuronske mreze za probleme predvidanja

((v)- nelinearna aktivacijska funkcija;
y(t)- izlaz neurona.

Ako se vektor ulaza prosiri ¢lanomz,, 11 = 1, moguce je izraz (1.1) napisati na sljededi
nadin:

v(t) = Zwi(t) xi(t) = wh (t)a(t), (2.3)

gdje je:
z(t) = [21(t), ..., 2 (t), ni1]T - prosireni vektor ulaznih signala neurona;

w(t) = [w(t), ..., wp(t), wny1]T- vektor tezinskih koeficijenata neurona - vektor sinap-

tickih tezinskih koeficijenata prosiren pragom osjetljivosti neurona.

Izraz (2.3) opisuje sinapticku operaciju i prve dvije somatske operacije (prikupljanje
otezanih ulaznih signala i usporedbu njihova zbroja s pragom osjetljivosti). Ove tri
operacije zajedno ¢ine tzv. operaciju konfluencije (lat. confluere -stjecati se, skupiti
se), a izraz (2.2) opisuje nelinearnu aktivacijsku funkciju. Dakle, s matematickoga
se stajalista umjetni neuron dijeli na operaciju konfluencije i nelinearnu aktivacijsku

funkciju.

Viseslojni perceptron (MLP) je vjerojatno najpopularnija mrezna arhitektura
u danasnjoj uporabi. Svaki neuron sumira tezinske ulaze od drugih neurona i preko
transferne (prijenosne) funkcije prosljeduje izlaznu vrijednost. Mreza se jednos-
tavno moze interpretirati kao ulazno-izlazni model, s tezinama kao podesavajuc¢im
parametrima mreze. Takva mreza moze funkcionirati s vise slojeva, te s mnogo neu-
rona u svakom sloju. Prema Bishopu, glavne su brige oko konstrukcije mreze broj

skrivenih slojeva i neurona u tim slojevima.[18]

Viseslojne perceptronske neuronske mreze izgradene su od perceptron neurona orga-
niziranih u serijski povezane slojeve (Sl. 2.8). Slojevi se najces¢e oznacuju brojevima
0, 1, 2, ... ,N. Nulti sloj samo prosljeduje vektor ulaza u mrezu na ulaz prvog sloja.
N-ti je sloj ujedno i izlazni sloj mreze, a slojevi izmedu njih nazivaju se unutarnjim

ili skrivenim slojevima jer ne daju i ne primaju vanjske signale.
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2.4 Neuronske mreze za probleme predvidanja

A J
A
v

-anxl

A\ 4

Slika 2.8: Viseslojna perceptronska mreza (MLP mreza).[23]

Matematicki se MLP mreza moze opisati sljede¢im izrazima:

Yo=1 (2.4)
s T
w=yl 1] 1<I<L, (2.5)
vy =Wi*xa,1 <I<L, (2.6)
v =i(u),1 <1< L, (2.7)
gdje je:

T
T = [xl, T, ..., xn(x)} - vektor ulaza u mrezu, dimenzije n(x);

T
Yo = {?/0,17 Y0,2, s yo,n(o)} - vektor izlaza 0-tog sloja mreze, dimezije n(0);

T . . v

T = [xm, L1220y Tin(1=1), xm(l_l)ﬂ} - vektor ulaza u 1-ti sloj mreze (ulaz Tin(—1)41 =
1 pomnozen odgovarajuc¢im tezinskim koeficijentom daje skalarni pomak neuronima
l-tog sloja);

T
v = {vl,l, (T Ul,n(l)} - vektor izlaza operacije konfluencije l-tog sloja mreze;
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2.4 Neuronske mreze za probleme predvidanja

T
Y= [yljl, Y12, s yl,n(l)} - vektor izlaza l-tog sloja mreze;

Wiia v Wy o Wrin(-1) W1 m(-1)+1
VV[ = Wri1... - Wi .5 R wlﬂ-,n(l,l) wl7i7n(l,1)+1 - matrica tezinskih
wlyn(l)vl e wl7n(l)7] e wlvn(l)zn(lfl) wlzn(l)a(n71)+1

koeficijenata sinaptickih veza 1-tog sloja mreze, dimenzije n(l) x (n(1-1)+1);

T
Uy(v) = [1/11,1(01,1),1?1,2(@1,2)'---1/11@(;)(Ul,n(z))} - vektor aktivacijskoh funkcija l-tog
sloja (uobicajeno je 11 = Y12 = ... = Yinq);

L- ukupan broj slojeva mreze

Svi neuroni u nekom sloju povezani su sa svim neuronima u dva susjedna sloja
preko jednosmjernih, unaprijednih veza. Druge veze nisu dopustene, to jest nema
veza izmedu neurona u istom sloju niti izmedu neurona koji nisu u susjednim sloje-
vima. Veze izmedu neurona susjednih slojeva predstavljene su sinaptickim tezin-
skim koeficijentima koji djeluju kao pojacala signala na odgovaraju¢im vezama.
Iznosi sinaptickih tezinskih koeficijenata odreduju vladanje mreze, odnosno njez-
ina aproksimacija svojstva. Izracunavanje njihovih odgovarajucih iznosa ostvaruje
se algoritmima ucenja. Iako nije precizirano niti teoretski odredeno uglavnom se
koriste mreze s dva ili tri sloja, dakle dvoslojne i troslojne MLP mreze. Tezina veze
je snaga veze izmedu dva neurona. Ako je, na primjer, neuron j povezan s neuronom
i, wji oznacava tezinu veze od neurona j prema neuronu i (wij je tezina obrnute veze
od neurona i prema neuronu j). Ako je neuron i spojen s neuronima 1,2,....n, njihove
tezine su pohranjene u varijablama wli, w2i, ..., wni. Promjena tezina obavlja se
prema nekom od pravila ucenja, a najcéesc¢e se koristi Delta pravilo ucenja. Delta
pravilo ucenja naziva se jos i kao pravilo najmanjih srednjih kvadrata, ima za cilj
minimizirati ciljnu funkciju odredivanjem vrijednosti tezina. Cilj je minimizirati
sumu kvadrata gresaka, gdje je greska definirana kao razlika izmedu izracunatog i

stvarnog (Zeljenog) izlaza nekog neurona za dane ulazne podatke |
AWiji=nxYcj*ei

gdje je AW ji vrijednost prilagodavanja tezine veze od neurona j prema neuronu i

izracunatom prema:
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2.4 Neuronske mreze za probleme predvidanja

€ = Yei — Ydi

Ydj je vrijednost stvarnog (Zeljenog) izlaza neurona j, a n je koeficijent u¢enja (learn-
ing rate). Nova tezina izmedu neurona se, dakle, racuna tako da se stara tezina kori-
gira za vrijednost greske pomnozen s vrijednoséu izlaza neurona j, te sa koeficijentom
za ucenje.[25]

Problem ucenja se sastoji u nalazenju tocke na plohi pogreske koja daje najmanju
gresku.

Nedostaci Delta pravila

e Problem lokalnog minimuma — pojavljuje se kada je najmanja greska funkcije
pronadena samo za lokalno podrucje te je ucenje zaustavljeno bez dostizanja

globalnog minimuma.

e Problem pretreniranja — pojavljuje se jer nije moguce unaprijed odrediti koliko
dugo treba uciti mrezu da bi ona mogla nauceno znanje generalizirati na novim

podacima.

RBF neuronske mreze dvoslojne su staticke neuronske mreze (Slika 2.9). Kao i
kod MLP mreza nulti (ulazni) sloj samo proslijeduje ulaze u mrezu na ulaz prvoga
sloja sacinjena od neurona s aktivacijskim funkcijama s kruznom osnovicom (RBF
neurona, vidi Tablicu 2.3) i predstavlja njezino tzv. receptivno polje. Drugi se
sloj mreze, koji je ujedno i njezin izlazni sloj, sastoji od perceptrona s linearnom

aktivacijskom funkcijom jedini¢nog aktivacijskog pojacanja.
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2.4 Neuronske mreze za probleme predvidanja

]

Slika 2.9: RBF neuronska mreza

Matematicki se RBF neuronska mreza moze opisati sljede¢im izrazima:

n
V1,4 :|| Tl — Wiy, ||= \IZ(%,J‘ - wl,i,j)z,i

J=1

y1 = Y(v1)

To = [?Jl,l]T

UQZWQ*I’Q

Y2 = yr = V(v2)

(2.8)

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)
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2.5 Vrste ucenja mreza

gdje je
T v . .o
r = [3:1, Ty euny xn(m)} - vektor ulaza u mrezu, dimenzije n(x);
T . . v
= {xl,l, T2, --~-l‘1,n(0)} - vektor ulaza u prvi sloj mreze

T
Ty = {xm, T2, -T2 n(1), :172,”(1)“] - vektor ulaza u drugi sloj mreze (ulaz 2 ,(1y41 =
1 pomnozen odgovarajuéim tezinskim koeficijentom daje skalarni pomak (engl. bias)

neuronima drugoga sloja);

v = {vl,l, V1.2, "-Ulvn(l)r‘ vektor izlaza operacije konfluencije l-tog sloja mreze;
Yy = [yu, Y12 ....ylyn(l)r- vektor izlaza 1-tog sloja mreze, 1=0,1,2;

W;- matrica koordinata sredista RBF neurona, dimenzije n(1) x n(0);

Ws- matrica tezinskih koeficijenata sinaptickih veza drugog sloja mreze, dimenzije
n(2) x (n(1) + 1);

T
\Ill(vl = [¢171(Ul71),¢l72(vl72), ..... 7¢l,n(l)<vl,n(l)):| - vektor aktivacijskih funkcija l—tOg

sloja mreze.

RBF mreze i sa sluéajnim i s jednolikim rasporedom sredista RBF neurona mogu
aproksimirati proizvoljnu kontinuiranu nelinearnu funkciju, medutim, potrebni broj
RBF neurona moze biti jako velik. Smanjenje broja RBF neurona moze se postici
prosirenjem postupka ucenja mreze i na podeSavanje polozaja sredista te varijanci
RBF neurona. U tom sluc¢aju vladanje RBF mreze postaje nelinearno ovisno o

paramterima, kao i MLP mreze, ali i s usporedivim aproksimacijskim svojstvima.[2]

2.5 Vrste ucenja mreza

Ucenje je proces mijenjanja tezina u mrezi, a odvija se kao odgovor na podatke izvana
koji su predstavljeni ulaznom sloju i u nekim mrezama izlaznom sloju. Podaci koji

se predstavljaju izlaznom sloju su Zeljene vrijednosti izlaznih varijabli.[4]

Ucenje s uéiteljem predstavlja takav nacin uc¢enja, gdje se podrazumijeva prisutnost
ucitelja za vrijeme ucenja, te se sa svakim rjeSavanjem problema usporeduju dobiveni
rezultati sa stvarnim. Tada se dobivena greska, odnosno odstupanje od pravog rezul-

tata, koristi za korigiranje parametara kako bi se poboljsao izlaz, odnosno rezultat.
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2.5 Vrste ucenja mreza

Na temelju signala pogreske algoritam ucenja mijenja sinapticke tezinske koeficijente

neuronske mreze s ciljem poboljsanja njezina vladanja, to jest smanjenja pogreske.

Prema tome, ovi se algoritmi mogu primijeniti samo ako je unaprijed poznato zel-

jeno vladanje neuronske mreze, to jest podaci na osnovi kojih se mreza u¢i moraju

sadrzavati parove vrijednosti ulazno-izlaznih signala.[23]

Neke osobine uéenja s uciteljem: 3]

ucitelj ima znanje o okolini u obliku parova ulaz-izlaz

pogreska je razlika izmedu zeljenog i dobivenog odziva za neki ulazni vektor
parametri mreze se mijenjaju pod utjecajem ulaznih vektora i signala pogreske
proces se iterativno ponavlja sve dok mreza ne nauci imitirati ucitelja

nakon sto je ucenje zavrsilo ucitelj vise nije potreban i mreza moze raditi bez

nadzora

funkcija pogreske moze biti srednja kvadratna pogreska u ovisnosti od slobod-

nih parametara mreze

funkcija pogreske se moze promatrati kao multidimenzionalna ploha pogreske

(engl. error surface)

bilo koja konfiguracija mreze definirana je parametrima i njoj je pridruzena

tocka na plohi pogreske

iterativni proces ucenja sastoji se od pomicanja tocke prema dolje niz plohu

pogreske, tj. prema globalnom minimumu funkcije pogreske

tocka na plohi pogreske krece se prema minimumu na temelju znanja o gradi-

jentu (zapravo ocjene gradijenta)

gradijent u nekoj tocki plohe je vektor koji pokazuje smjer najbrzeg porasta

Ucenje pod nadzorom moze se izvoditi u off-line ili on-line nacinu rada.

U off-line nacinu ucenja:

sustav prvo uci

kad je ucenje gotovo konfiguracija sustava vise se ne mijenja i mreza zatim

radi na staticki nacin (bez promjena)
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2.5 Vrste ucenja mreza

U on-line nacinu ucenja:

e sustav za vrijeme rada uci i mijenja svoju konfiguraciju u skladu s novim
znanjem

e ucenje se odvija u stvarnom vremenu odnosno mreza je dinamicka

Zeljeni signal

Promjena tezinskih (ucitelj)
koeficijenata AW(t)
A
Ulazn% (1) R
podaci " Neuronska
mreza
Signal
pogreske
Algoritam | ¢y
ucenja

Slika 2.10: Shematski prikaz ucenja neuronske mreze primjenom algoritma ucenja
s uciteljem

Naravno, iz gore navedenog zakljucuje se da je glavni nedostatak ovakvog ucenja pod
nadzorom ucitelja taj Sto mreza ne moze nauciti nove strategije koje nisu pokrivene
primjerima koji su koristeni za ucenje.

Ucenje bez ucitelja jest specifican nac¢in ucenja gdje izlazi, odnosno rezultati nisu
unaprijed poznati. Ulazi su raspolozivi mrezi, a tezine se ne prilagodavaju na osnovi
stvarnih vrijednosti izlaza. Takav tip u¢enja obicno se upotrebljava za prepoznavanje

uzoraka i klasteriranje.

Neke od karakteristika su:

e kod ucenja bez nadzora ili samoorganiziranog ucenja nema ucitelja koji up-

ravlja procesom ucenja

» koristi se mjera kvalitete znanja koje mreza mora nauciti i slobodni parametri

mreze se optimiziraju s obzirom na tu mjeru

e za ucenje bez nadzora moze se koristiti kompetitivno pravilo ucenja
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2.5 Vrste ucenja mreza

Kompetitivni sloj sastoji se od neurona koji se natjecu za priliku da odgovore na
znacajke koji sadrzi ulazni vektor. U najjednostavnijem pristupu koristi se winner

takes-all strategija.

Najpopularniji algoritam za ucenje s nadzorom je povratna propagacija pogreske.
Nedostatak ovog algoritma je problem skaliranja koji se sastoji u tome da s povec¢an-
jem broja slojeva mreze i broja neurona vrijeme ucenja eksponencijalno raste. Jedno
moguce rjesenje ovog problema je da se koristi mreza s vise slojeva gdje svaki sloj

neovisno uc¢i bez nadzora. [3]

Kohonen-ova samoorganiziraju¢a mreza temelji se na nenadgledanom ucenju.

x Mewronska mreZa ¥
. - - -
ular ___.--W 1zlar

e

Slika 2.11: Shematski prikaz ucenja neuronske mreze primjenom algoritma ucenja
bez uciteljem

Ucéenje podrskom!' posljednja je metoda ucenja neuronske mreze. Ucenje po-

drskom je on-line karaktera:|2]
e uci se ulazno-izlazno preslikavanje kroz proces pokusaja i pogreske gdje se

maksimizira indeks kojim se mjeri kvaliteta ucenja

e ucenje podrskom rjesava problem ucenja pod nadzorom: da bez ucitelja mreza
ne moze nauciti nove strategije koje nisu pokrivene primjerima koji su koristeni

za ucenje

e kod ucenja podrskom ne postoji ucitelj koji odreduje kolika je pogreska za
odredeni par ulaz-izlaz, nego ucitelj samo kaze koliko je odredeni korak u

ucenju dobar (daje ocjenu ili podrsku)

o kod ucenja podrskom funkcija pogreske nije poznata

Lengl.reinforcement learning
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2.5 Vrste ucenja mreza

e sustav za ucenje mora sam ustanoviti “smjer” gibanja kroz prostor ucenja
metodom pokusaja i pogresaka (nije poznata informacija o gradijentu kao kod

ucenja pod nadzorom)

Slika 2.12 na jednostavan nacin prikazuje razne vrste neuronskih mreza i podrucja

njihove primjene koja naravno nisu strogo odredena.

Tu su kategorizaciju Gupta i Rao nacinili na osnovi analize broja referenci o primjeni
tipova mreza u svakome navedenom podruc¢ju primjene. Istrazivanjima neuronskih
mreza bavi se veliki broj znanstvenika iz raznih znanstvenih disciplina. Rezultat
je tih istrazivackih aktivnosti veliki broj razli¢itih vrsta neuronskih mreza koje se
medusobno razlikuju i/ili po modelima umjetnih neurona od kojih su gradene i/ili
po nadinu organizacije neurona u mrezi i/ili po primijenjenom algoritmu ucenja.
Zbog velikoga broja vrsta neuronskih mreza tesko ih je sustavno klasificirati. Ipak,

u literaturi se moze nadéi vise pokusaja klasifikacije mreza.[2]
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2.5 Vrste ucenja mreza

UMJETME NEUROMSKE MREZE

staticka
(unaprijedne )

]

dinamicke
(povratna)
| ]
jednaslajne vigasljna

}

}

| neizrazite |

nekonvencionalna

Y
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a b
=0l Connective Fuzzy ART
model (Ti 5) ]
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la. g
P tr
T:T S]D" Radial Basis
Y Function (REF) 3
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b4 CMAC Mauron &
l l l la, ¢, d] histerazom
[a, b]
unaprijgdnal mieSovite pobudujuci!
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dvosmjema adaptivna dinamika dinamika
asocijatvna resonantna prveg reda diugog reda
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[, b] fa, b} [, b) [e, d]
L
' I !
calularne s vramanskim Countar
(a, i katnjenjam Propagation
' [a, €] la, b]
b
l l a: prepoznavanje i
klasifikaija uzoraka
topologki lateraino
odradans pavezans b: obrada slike i vizija
J' l l c: identifikacia i upravijanje
procesima
Leaming Vecior
Quantization aditvne Hopfield-Tank Shunting . I
(Lwa) [a, b] modal (s, b] d: obradba signala
la. b a, b

Slika 2.12: Klasifikacija umjetnih neuronskih mreza
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3 1IZGRADNJA NEURONSKE
MREZE

Razvojem neuronskih mreza, rastom broja istrazivaca u ovom podruéju doslo se
veceg broja modela od kojih svaki na svoj nacin nastoje objasniti nac¢in dolaska do
odredenih rezultata predvidenih modelom. Prvi takav jednostavni model nazvan
je perceptron. Dalje, nastaju razne vrste modela od kojih su neki manje neki vise
uspjesni te se tako formirala cijela industrija i mnostvo istrazivackih timova koji

nastoje poboljsati postoje¢e modele i pokusati s nekim novim.

3.1 Priprema podataka

Priprema podataka za neuronske mreze vrlo vazna faza koja umnogome utjece na
ucinkovitost modela, odnosno na njeno koristenje u stvarnom svijetu. Vremenski
period u kome se moze planirati prodaja promatranog proizvoda je neizostavan dio
kod planiranja prikupljanja podataka. Razni su izvori podataka za ucenje neu-
ronskih mreza. Neki od izvora mogu biti: mjerenja, iskustvene vrijednosti, kao i
rezultati drugih simulacija. Sam izvor podataka, kao i njegova pouzdanost utjecu
na uspjesnost procesa modeliranja. Prije obrade podataka potrebno je provjeriti
da li su podaci to¢ni. Svaki pogresni podatak moze utjecati na performanse mreze
kao i njenu ocjenu. Prilikom dizajniranja modela neuronske mreze za predvidanje
npr. ponude proizvoda, potrebno je definirati cilj modela, tj. izlaznu varijablu koja
se nastoji predvidjeti ili kategorizirati u klase. Na slici 3.1 vidi se potpun proces
analize i pripreme podataka za rad i obradu s neuronskim mrezama. Cilj je kroz vies
filtera “provuc¢i” podatke kako bi oni odrazavali stvarno stanje ali i bili upotrebljivi

za analizu unutar neuronske mreze.
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3.1 Priprema podataka
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Slika 3.1: Proces analize podataka pomocu neuronske mreze [14]
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3.2 Definiranje varijabli analize

Slika 3.2: Shema pripreme podataka za analizu [14]

Kao sto je vidljivo iz slike 3.2 proces pripreme podataka za analizu sastoji se od
tri dijela. Postupak kada se podaci identificiraju i prikupljaju, obrada kada se po-
daci analiziraju, pregledavaju i kada se neki od podataka prilagodavaju kako bi
bili sto vise korisni. Na kraju ide post analiza u kojoj su zavrsne pripreme validi-
ranja podataka. Vidljivo je da u svakoj fazi postoje pod faze koje osiguravaju da
tako obradeni podaci budu cijeloviti i reprezentativni kako bi rezultat bio Sto blize

optimumu.

3.2 Definiranje varijabli analize

Da bi rad bio potpun potrebno je izvrSiti analizu podataka, odnosno primjerom
pokazati primjenu neuronskih mreza u poslovanju poduzec¢a. Kao primjer odabrani
su i obradeni podaci vise domacih tvrtki koje se bave proizvodnjom distribucijom i
prodajom mesa i mesnih preradevina. Nakon analize podataka pomocu excela i ex-
celovih statistickih funkcija podaci su spremni za analizu pomoc¢u MATLAB-neural
network toolbox-a. Prije unosa podataka u skladiste potrebno je iste obraditi kako
bi iskoristili Sto bolje prednosti koje nude neuronske mreze. Prilikom modeliranja
sa neuronskim mrezama nema ograni¢enja na odabir ulaznih i izlaznih varijabli,
bitno je samo da su u realnosti sve izlazne varijable definirane ulaznim. Prikupl-
janje podataka i njihov odabir za ulazne i izlazne varijable vrsi se raznim metodama
rudarenja podataka, metodama pokusaja i pogreske. Prije faze ucenja podaci se
dijele na set podataka za ucenje, set podataka za validaciju i set podataka za kon-
acni test. U konkretnom slucaju testni podaci su sadrzani u matrici 103x3 iz koje
je nastala neuronska mreza na slici 3.5. Kroz treniranje neuronske mreze doslo se
do modela koji najbolje opisuje prodaju u promatranom periodu. Ulazne varijable

koje su koristene kod kreiranja neuronske mreze su:

o datum - gdje se godine podjelile na kvartale i na osnovu toga se sumirali podaci

o prodaji u pojedinim kvartalima po godinama
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3.3 Obrada podataka

e cijene ulaznih inputa proizvodnje- koristi se kod projekcije prodaje te podaci
ukazuju da tijekom godine unutar pojedinih kvartala nabavna cijena sirovine

uvelike utjece na prodajnu cijenu a samim time na prodaju

« koli¢ina prodaje (po godinama, kvartalima) za prethodna razdoblja

o ckonomski rast - prikazan kretanjima BDP-a

3.3 Obrada podataka

Prikupljene podatke iz simulacija i testiranja analiziramo iz prespektive ciljeva koje
je potrebno zadovoljiti, odnosno hipoteza koje je potrebno dokazati ili opovrgnuti.
Nakon prikupljanja i obrade podataka na slikama ispod vidljivo je kretanje prodaje
i kretanje cijena za dati proizvod u promatranom vremenskom periodu. Ukoliko
se dvije pojave javljaju zajedno, kao sto je slucaj u nasem primjeru s cijenom i
koli¢inom to ne mora znaciti da su one medusobno povezane. Da bi se ustanovila
medusobna ovisnost jedne pojave o drugoj ili vise njih koristi se regresijska analiza.
U regresijskoj analizi pojave se predocuju varijablama. Povezanost pojava moze biti
funkcionalna (deterministicka) i statisticka (stohasticka). Statisticka povezanost je
pod utjecajem stohastickih (nepredvidivih) varijacija. Svaki regresijski model sadrzi
stohasticku varijablu, i po tome se razlikuje od deterministickog modela. Regresijski

model je jednadzba ili skup jednadzbi s kona¢nim brojem varijabli.

Podaci za regresijsku analizu nastaju opazanjem ili mjerenjem u statistickim pokusima.
U gospodarskim primjenama regresijskog modela podaci se javljaju kao 1. brojc¢ane
vrijednosti pojava za odredene gospodarske ili prostorne jedinice 2. vremenske serije
3. kombinacija (1) i (2). Regresijski model koji se sastoji od jedne jednadzbe ima
jednu zavisnu i jednu ili vise nezavisnih varijabli. Kada su u modelu jedna zav-
isna i jedna nezavisna varijabla, rije¢ je o modelu jednostavne regresije. Visestruka

(multipla) regresija sadrzi jednu zavisnu i dvije ili viSe nezavisnih varijabli. [1]
Regresijska jednadzba:
Yi=a+bX +u

e Y- zavisna varijabla

o X - nezavisna varijabla
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3.3 Obrada podataka

« a,b nepoznati parametri koje treba procijeniti
e u - slucajna varijabla

Procjenjivanje parametara

(i — ) (i — ) Yy —nay

b -
> (v — 7)? S a? — na?

&:y—ZA)i:

Parametar b zove se regresijski koeficijent i pokazuje za koliko se u prosjeku mijenja
zavisna varijabla ako se nezavisna varijabla promijeni za jedan. Regresijski koefici-
jent je najvazniji pokazatelj regresijske analize. Parametar a je konstanta i pokazuje

vrijednost zavisne varijable u slucaju kada je nezavisna varijabla jednaka nuli.

Kretanje kolicine i cijene

a5
35
25
1,5
05

2008 2003 2010 2011 2012 2013
i 2 3 41 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4

s Cijeng  sskolding (1000)

Slika 3.3: Kretanje cijena i prodajnih kolicina u promatranom periodu

Slika pokazuje postojanje podataka koji odstupaju od idealnog u smislu da postoje

podaci koji se ne uklapaju u postoje¢i model i koje bi bilo moguce statisticki obraditi
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3.3 Obrada podataka

kako bi bili sto pogodniji za obradu. Podaci predoceni slikom odnose se na peto-

godisnje razdoblje (2008-2013) gdje se onda dijele unutar svake godine na kvartale

kako bi bili $to pogodniji za statisticku analizu i pripremu podataka za treniranje

testiranje i validaciju unutar nauronske mreze.

Kolicina 1000

Kretanje prodajnih kolicina

A A A
Atrracy

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
1/2/3 412 3/4/1/2 3 412|341/ 2341|253 41 2 3|4

Period

g 0| (1000)  =—ge=Trend Predvidanje

Slika 3.4: Kretanje stvarne i predvidene kolicine

Gornja slika jasno pokazuje rezultate proizisle iz statisticke analize podataka. Vidljivo

je da u pocetku stvarne kolic¢ine dosta odskacu od onih predvidenih modelom da bi

se u sljede¢em trenutku u jednom dijelu promatranog perioda stvarni podaci i oni

predvideni modelom savrseno poklopili. Detaljnija analiza utvrduje da se predvideni

podaci o prodaji prilagodavaju trendu koji je u veéem dijelu grafikona opadajuéi

u nesto manjem omjeru nego su to stvarni podaci. U nastavku analize potrebno

je analizirati nastalu neuronsku mrezu pomocu vise grafikona generiranih pomoc¢u
MATLAB neural network-a.
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3.3 Obrada podataka

Hidden Layer with Delays QOutput Layer
y(t)
(1:
2
10

Slika 3.5: Izgled neuronske mreze, MATLAB neural network toolbox

Grubi prikaz neuronske mreze kreirane u neural network modulu. Slika prikazuje
skrivene neurone koji vrse analizu polaznih podataka pomocu sigmoidne funkcije
i izlazni sloj koji koristi linearnu funkciju prikazuje rezultate rada skrivenog sloja.
Ovakav tip neuronske mreze uspjesno rjesava probleme s visedimenzionalnim po-
dacima, naravno uz uvjet dobro pripremljenih podataka i dovoljnog broja skrivenih

neurona.

Error Histogram with 20 Bins

-Training
I vV alidation
I 7ot I

Zero Error
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Slika 3.6: Dijagram greske podataka koji se koriste za izradu neuronske mreze
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3.3 Obrada podataka

Slika pokazuje postojanje podataka koji odstupaju od idealnog u smislu da postoje
podaci koji se ne uklapaju u postoje¢i model i koje bi bilo moguée statisticki obra-
diti kako bi bili Sto pogodniji za obradu. Kao sto je vidljivo iz slike plavi stupac
su podaci za trening, zeleni su za kontrolu neuronske mreze a crveni podaci za te-
stiranje. Histogram moze dati naznake izdvojenosti pojedinih podataka od vecine.
U promatranom sluc¢aju mozemo vidjeti da se ve¢ina gresaka nalazi izmedu -13,59
i 76,48 medutim postoje podaci koje je potrebno ispitati kako biu se utvrdio razlog
ovakvog odstupanja koji moze lezati u ¢injenici da se potkrala gresaka u podacima.
Ukoliko to nije slucaj potrebno je prikupiti dodatne podatke te ponovno trenirati
neuronsku mrezu.

. Best Validation Performance is 210.369 at epoch 13
10 ¢ :

Train
Validation
107 ¢ Test

=
=
L

T T T T

Mean Squared Error (mse)

—h
—
%]
T

10 k I I I I ] :
0 2 4 b 8 10 12 14 16 18

19 Epochs

Slika 3.7: Standardna greska regresije za promatranu neuronsku mreZu

Slika iznad prikazuje kretanje krivulje treninga, validacije i testa unutar promatrane
neuronske mreZe koja je dala najbolje rezultate, odnosno gdje je minimum MSE! §to

ukazuje da je ovaj set za analizu podataka najbolje opisuje set podataka, odnosno

IMSE (engl.) mean square error standarda greska regresije
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3.3 Obrada podataka

vrijednosti uzorka su najbolje grupirane oko crte regresije. Kako teorija sugerira
minimum krivulje validacije, odnosno majmanja vrijednost MSE je vrijednost do
koje se rezultati neurnoske mreze poboljsavaju te od te tocke nadalje neuronska
mreza nije pogodna za koristenje. Standardna pogreska nije samo mjera rasprsenja
i tocnosti statistike uzorka. Ona je takoder vazan pokazatelj koliko je statistika
uzorka pouzdana procjena parametra populacije, sto se u ovom slucaju pokazalo

kao pouzdan pokazatelj.

Training: R=0.99384

2000 o Data

Fit
------- Y=T

1500

1000}

500

500 1000 1500 2000

Slika 3.8: Regresijska analiza, prikaz podataka za trening

45



3.3 Obrada podataka

Validation: R=0.99856

2000 © Data
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Slika 3.9: Regresijska analiza, prikaz podataka za validaciju

Test: R=0.97227

2000F 2 Data

1500

1000
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O

500 1000 1500 2000

Slika 3.10: Regresijska analiza, prikaz podataka za testiranje

Iz gore navedenih slika (3.8, 3.9, 3.10) mozZe se iscitati kretanje uzorka podataka
u svim fazama testiranja neuronske mreze. Koeficijent korelacije (R) je vrlo blizu
jedan 1 sto daje do znanja da se radi o visokom stupnju povezanosti izmedu pro-

matranih podataka. Vidljivo je da podaci minimalno odstupaju od regresijskog
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3.3 Obrada podataka

pravca osim u sluc¢aju testiranja neuronske mreze gdje se moze primjetiti nesto vece
odstupanje podataka za testiranje od regresijskog pravca. Medutim i pored toga
podaci za testiranje iznimno dobro opisuju datu neuronsku mrezu sto svakako znaci
da pouzdanost podataka dobivenih na osnovu koristenja ove neuronske mreze moze
posluziti kod kreiranja ostalih strategija unutar odredenog kolektiva koje se naslan-

jaju na rezultate ove analize.

Povezanost izmedu promatranih varijabli koje tvore neuronsku mrezu i izlaza neu-
ronske mreze koji predstavljaju rezultate mozemo predociti na prikazu chaddock-ove
ljestvice gdje se vidi jac¢ina veze izmedu promatranih varijabli pomoc¢u koeficijenta
korelacije. Vidljivo je da veze izmedu varijabli koristenih u kreiranju neuronske
mreze za predvidanje prodaje imaju koeficijent korelacije problizno 1 sto potvrduje

¢vrstu vezu medu varijablama i rezultatima koje daje neuronska mreza.

’ Koeficijent korelacije ‘ Objasnjenje ‘
0 Odsutnost veze
0,00-0,50 Slaba veza
0,50-0,80 Veza srednje jakosti
0,80-1 Cvrsta veza
1 Potpuna veza

Tablica 3.1: Chaddockova ljestvica

Tablica je na jednostavan nacin prikazala ono sto je dobiveno analizom svake poje-

dine neuronske mreze i sto je vidljivo iz slike kretanja korelacije ispod.
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3.3 Obrada podataka

Korelacija
0,99855
1,00000 099826 0,5998459
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Slika 3.11: Dijagram kretanja korelacije u zavisnosti od broja neurona i rasporeda
uzorka za testiranje

Slika 3.11 prikazuje kretanje korelacije kroz proces analize i testiranja neuronskih
mreza raznih vrsta koriStenih u testiranju. Vrijednost korelacije na osi x ukazuje na
male razlike u kretanju korelacije medu promatranim neuronskim mrezama. Os y na
kojoj se vide brojevi neurona po svakoj neuronskoj mrezi i postotke podjele izmjedu
podataka za trening, validaciju i testiranje. Vidljiv je prije svega konstantan pad
vrijednosti korelacije kroz odmicanje testiranja Sto se moze vidjeti iz linije trenda

prikazanog zajedno s korelacijom.

Iz prikazanog trenda i njegovog kretanja ka nizim vrijednostima korelacije nije pos-
tojala potreba za dodatnim testiranjem nekih specificnih neuronskih mreza po pi-
tanju broja neurona ili pak neke druge podjele uzorka podataka. Na slici se takoder
vidi da svoj maksimum korelacija doseze kod tocke od 17 skrivenih neurona i om-
jera uzorka za trening, validaciju i testiranje od 70-15-15. Generalno se moze uzeti
pravilo da s rastom broja skrivenih neurona raste preciznost neuronske mreze sto
se pokazalo tocnim i u ovom primjeru, naravno do neke odredene tocke gdje porast

broja skrivenih neurona donosi drastican pad performansi neuronske mreze.
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3.4 Formiranje neuronskog modela

3.4 Formiranje neuronskog modela

U posljednja dva desetlje¢a neuronske mreze se namecu kao osnova za analizu ve-
likih koli¢ina podataka i iznalazenje rjesenja mnostva problema koji su se rjesavali
statistickim metodama. Ne postoji univerzalni model neuralne mreze koji bi bio
primjenjiv na sve vrste problema. Pa je tako za izradu neuronskih mreza kod pred-
vidanja prodaje potrebno osmisliti model koji najbolje odgovara konkretnoj situaciji
koju zelimo modelirati. Medutim postoje neka opceprihva¢ena nacela kod izrade
bilo kakve vrste neuronskog modela. Osnovni model neuronske mreze s viseslojnom

strukturom je vidljiv na slici ispod.?

Ulazni Skriveni Izlazni

Slika 3.12: Neuronska mreZa s viseslojnom strukturom

Proces dizajniranja neuronske mreze sastoji se od cetiri faze:

1) rasporedivanje neurona u razlicite slojeve,

2) odredivanje tipa veze izmedu neurona (inter-slojne i intra-slojne veze),
3) odredivanje nacina na koji neuroni primaju ulaze i proizvode izlaze,

4) odredivanje pravila ucenja za prilagodavanje teZina veza 3

2Diplomski rad: Evolucija neuronskih mreza za detekciju lica-Hrvoje Ban
3Zekié-Susac, M., Neuronske mreze u predvidanju profitabilnosti ulaganja, doktorska disertacija,
Varazdin, 1999
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3.4 Formiranje neuronskog modela

'd ™ 4 ™
Selektiranje lzbor ulaznih
podataka varijabli
M A M -

-
Podjela podataka
* Podaci za treniranje <:j Obrada podata ka

* Podaci za procjenu
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Slika 3.13: Model neuronske mreze

Rezultat dizajniranja neuronske mreze je arhitektura mreze. Prema gornjem procesu

dizajniranja, kriterija za razlikovanje arhitektura neuronskih mreza su:
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3.4 Formiranje neuronskog modela

o Broj slojeva

o Tip veze izmedu neurona

e Veza izmedu ulaznih i izlaznih podataka
o Ulazne i prijenosne funkcije

o Tip ucenja

o Sigurnost ispaljivanja

o Vremenske karakteristike

e Vrijeme ucenja

3.4.1 Metode koristene kod analize podataka

Istrazivanje koje se provodi nad skupom podataka kako bi dali sto potpunije rezul-
tate bit ¢e provedeno jednom od najvise koristenih metoda, Holt -Winters metodom,
te izradom, treniranjem i analizom podataka neuronske mreze pomoéu modula un-
utar MATLAB-a.* Holt - Winters metoda je metoda stara preko pedeset godina a
uspjela se odrzati kao jedna od najpoznatijih metoda za analizu predvidanja raznih
vrsta podataka. Holt-Winters metoda se temelji na eksponencijalnom izgladivanju.
Eksponencijalno izgladivanje je tehnika koja se koristi kod vremenskih serija gdje se
prognoza za razdoblje t + 1(F;+ 1) dobiva se kao ponderirani prosjek stvarne i prog-
nozirane vrijednosti vremenske serije u razdoblju t. Stvarnoj vrijednosti vremenske
serije u razdoblju t (A;) pridruzuje se ponder w (faktor prigusenja ili konstanta
izgladivanja), koji poprima vrijednost izmedu 0 i 1, dok se prognozi ¢ (F}) pridodaje
ponder 1-w. Sto je veéa vrijednost parametra w, veéi je i ponder koji se pridodaje

prethodnom razdoblju.[24]

Metoda Holt-Winters koristi trostruko zagladivanje i ima tri konstante izgladivanja:

a- konstanta koja se koristi kod svakog eksponencijalnog izgladivanja (engl. overall
smoothing),

(- konstanta koja se koristi kod odredivanja trenda kretanja vrijednosti (engl. trend
smoothing),

~- konstanta koja se koristi kod odredivanja periodi¢nosti vrijednosti (engl. seasonal
smoothing).

4Neural Network Toolbox
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3.4 Formiranje neuronskog modela

Formule po kojima se racuna predvidanje su sljedece:

Si=a-2 4 (1—a) (St + biy)

i
by = (St = Si—1) + (L =) b
ly = 5?& + (1 =B l-r
Frim = (Si +mb) Iy pam

gdje su:

y - promatrane vrijednosti

S - izgladene vrijednosti

b - faktor trenda vrijednosti

I - indeks periodic¢nosti vrijednosti

F - predvidanje za m perioda unaprijed

t - indeks koji oznacava vremenski period[5]

Postoje dvije vrste metode koje se odnose na period analize. Aditivna metoda se
koristi kad su sezonske varijacije konstantne tijekom peroda promatranja, odnosno
multiplikativna koja se koristi kod analize vremenskih serija koje se proporcionalno
mijenjaju s velicinom serije. Takoder kako bi rezultati istrazivanja bili Sto potpuniji
koristiti ¢e se alati za analizu podataka pomoc¢u neuronskih mreza. Ipak metoda koja
daje najbolje rezultate a istodobno je i najbrza je Levenberg-Marquardt algoritam

(LMA). LMA algoritam se koristi pri primjeni metode najmanjih kvadrata.

To je modifikacija Gauss-Newtonove metode za postizanje minimizirajuceg rjesenja
problema nelinearnih najmanjih kvadrata. U usporedbi s ostalim tehnikama ova
je metoda jednostavnija i brza, te se preporuca pri analizi ve¢eg skupa podataka.
Prilagodavanje nelinearnih modela kakav je i ovaj trenutno ponudeni za rjeSavanje
nastoji se rjesavati metodom najmanjih kvadrata od kojih je LMA metoda koja
se iterativnim postupcima s funkcijom cilja uspjesno adaptira posebnim uvjetima

svakoga zadatka.

Levenberg (1944) i Marquardt (1963) su razvili algoritam u kome se Hesseova ma-

trica® definira u svakoj fazi traZenja prema potrebi osiguravajuéi da tako modifi-

cirana H(x) u oblikuH (z) bude pozitivno definirana. Pocedura dodaje elemente

Ssimetriéna matrica dimenzija nxn
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3.5 Neuronski model za predvidanje prodaje

dijagonalnim elemenitma Hesse-a H(x).

H(x) = [H(x) + BI)

gdje je 5 pozitivna konstanta dovoljno velika da H(z) pozitivno definira kada je
H(x) negativan. Takoder se moze koristiti

[H{o)] ' = [H(x) +11]

gdje je v dovoljna za istu svrhu. Utvrdene vrijednosti za 3 koje se koriste, mogu
se procjeniti premalim (jako negativne) vlastite vrijednosti H(x) i zadati g >
—min{a;}

gdje je agvektor vlastitih vrijednosti za H(x). Oprezno s znacajno velikim 3 jer S1
moze prekoraciti H(x) i onemoguéiti dostizanje globalnog minimuma.[21]

U nastavku ¢e biti opisan postupak kroz koji se prolazi kod LMA algoritma.
Korakl. Izabrati X°za poc¢etnu tocku. Postaviti € = kriterij konvergencije.

Korak2. Postaviti k=0. Neka je 3° = 103.

Korak3. Izrac¢unati V f(a*).

Korak4. Ako je ||V f(x*)|| < e STOP. Ako nije idi na koraks.

Korakh. Izra¢unati s* = [Hk + ﬁk[}il Vf(z").

Korak6. Izracunati zf+t1 = 2% + \Fsk.

Korak7. Ako je f(z*1) < f(z*) idi na korak 8 ako nije, idi na korak 9 .
Korak8. Postaviti f¥*1 = 1% i k = k + 1. Idi na korak3.

1
Korak9. Postaviti 8% = 2% Idi na korak5. [21]

3.5 Neuronski model za predvidanje prodaje

Procjene i buduéi uvjeti u okruzenju determiniraju mnoge kriticne poslovne ak-
tivnosti kao sto su investiranje, nabavka materijala, cijena rada, potraznja za odredenim
proizvodom, cijene proizvoda, usluga i vrijednosnih papira, ponasanje konkurencije
itd. Netoc¢ne i pogresne procjene mogu dovesti do pogorsanja ekonomije i poslovanja
u preduzeéu. Smanjenje prodaje, neefikasna raspodjela resursa i prekomjerne zalihe
cesto su direktna posljedica netoc¢nog predvidanja. U oblasti finansija, lose procjene

kretanja cjena akcija, obveznica, finansijskih derivata i drugih vrijednosnih papira
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3.5 Neuronski model za predvidanje prodaje

mogu dovesti do ogromnih gubitaka. Pored toga, u financijama, znanosti i poslo-
vanju, analiti¢ari su Cesto suoceni sa zadatkom klasificiranja entiteta zasnovanoj na
povjesnim ili izmerenim podacima. Analiticari na trzistu akcija mogu imati potrebu
da klasificiraju akcije u grupe: kupi, prodaj i zadrzi. Na hipotekarnom trzistu,
analiticari mogu kategorizirati kredite kao dobre i lose. Glavni problem sa kojim
se svi oni susrecu je veliki broj kriterija za klasifikaciju Sto problem kategorizacije
podataka ¢ini veoma kompleksnim. Potrebno je uloziti veliki napor i vrijeme da se
ovako kompeksan problem klasifikacije rijesi na optimalan nacin, uz zadovoljavanje
svih ili bar vecine zadatih kriterija. Ovi, i mnogi problemi sa kojima se svakodnevno
susre¢u menadzeri, ekonomisti i analiticari mogu se rjesiti primjenom neuronskih

mreza. [7]

3.5.1 Prikupljanje, obrada i ucenje

Analiza bilo kakve prirode polazi od toga da je potrebno prikupiti podatke. Podaci
se mogu prikupiti iz raznih izvora (mjerenje, rezultati prethodnih simulacija, neo-
bradeni podaci iz baza podataka). Bitno je svakako provjeriti to¢nost podataka
koji se koriste u modeliranju zbog kasnijih rezultata. Prije faze ucenja podaci
se pripremaju, odnosno selektiraju bitni od nebitnih podataka. Odabir ulaznih i
izlaznih varijabli nema ogranicenja u pogledu broja varijabli, ai je potrebno paziti
da sve izlazne varijable budu definirane ulaznim. Naravno, nakon prikupljanja po-
dataka pristupa se fazi treniranja mreze. Da bi ucenje bilo uspjesno potrebno je
podjeliti podatke na podatke za ucenje, podatke za provjeru i na kraju podatke za
testiranje ispravnosti mreze. Kod odabira inicijalnih vrijednosti tezina potrebno je

sljediti neke ustaljene principe.

Izbor aktivacijske funkcije umnogo utjece na optimalnu brzinu u¢enja (autori Thimm
i Fiesler), ali isto tako velik je utjecaj inicijalnih tezina. Isti autori (Thimm i Fiesler)
kazu da varijacije od 0.2 koja odgovaraju tezinama u podrucju [-0,77 ; 0,77] imaju
najbolju srednju performansu za sSirok spektar aplikacija testiranih u njihovim is-
trazivanjima. Ne preporuca se uzimati vece vrijednosti jer se time povecava vjero-
jatnost da pojedina aktivacijska funkcija neurona prilikom ucenja dode u zasi¢eno
podrucje. Ako je aktivacijska funkcija u podrucju zasi¢enja, neovisno o ulaznim

vrijednostima, vrijednost na izlazu iz neurona je konstantna, a time je otezano ili u
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3.6 Izrada skladista podataka

potpunosti onemogudéeno ucenje mreze. O odabiru inicijalnih tezina uvelike ovisi us-
pjesnost ucenja. Pravi odabir inicijalnih vrijednosti tezina moze sprijeciti poteskoce
prilikom ucenja zbog ulaska sustava u lokalni minimum. Rezultat mreze ovisi znaca-
jno u inicijalnim vrijednostima tezina, pa je potrebno vise puta ponoviti ucenje sa

istim podacima, ali razli¢itim inicijalnim vrijednostima tezina.[9]

3.6 lzrada skladista podataka

Danasnji uvjeti poslovanja zahtijevaju zadovoljenje svih ¢cimbenika uspjesnosti poslo-
vanja, kao Sto su: orijentacija prema kupcima i njihovim potrebama, porast kvalitete
proizvoda i usluga, smanjivanje cijena i skrac¢ivanje vremena isporuke, ostvarenje
profita uz istovremeno smanjivanje ukupnih troskova poslovanja. Uc¢inkovito upravl-
janje i odlucivanje otezano je brzim, a ¢esto i neoc¢ekivanim promjenama u poduzeéu

i u njegovom okruzenju.

Nemilosrdna je konkurencija postavila gotovo pravilo: kupca nije dovoljno zado-
voljiti, potrebno ga je oduseviti. Postizanje toga cilja u danasnjim uvjetima nemoguce
je bez mogucnosti brze obrade podataka i jednostavnog uvida u poslovanje organi-
zacije s najviSeg nivoa. Pravovremeno dobivanje kvalitetnih informacija postaje
glavno sredstvo za ostvarenje prednosti pred konkurencijom. Menadzer mora dobiti
informacije kada ih zatrazi, i to sto prije i u odgovaraju¢em obliku. Suvremena infor-
macijska tehnologija konceptom skladista podataka osigurava izgradnju suvremenog
sustava za potporu odlucivanju i utjece na razvitak i unapredenje informacijskog sus-
tava poduzeca koji mora osigurati kvalitetne informacije za upravljanje poslovanjem.

[10]

3.6.1 Model skladista podataka

Skladiste podataka (engl. data warehouse) nova je generacija racunarskog sustava
za potporu odlucivanju. Pojednostavnjeno receno, ideja skladistenja podataka je
ovakva: potrebno je podatke iz operativne baze (ili vise njih) izdvojiti i spremiti u

posebne baze (skladiste podataka) i pripremiti za zahtjevne analize, za “prekopa-
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3.6 Izrada skladista podataka

vanje” podataka i pronalazenje informacija za ucinkovito odlucivanje. Zahtjevi za

uspostavljanje skladista podataka su:

» Skladiste podataka mora osigurati pristup podacima korporacije. Menadzer mora
moc¢i putem svog osobnog racunala pristupiti podacima u skladistu. Taj pristup

mora biti pouzdan, ostvariv na zahtjev, brz i jednostavan.

o Podaci u skladistu podataka konzistentni su, odnosno ako dva korisnika sa dva
razli¢ita mjesta u razlicito vrijeme postave jednak; upit, rezultati tih upita moraju
biti jednaki.

» Podaci se u skladistu mogu izdvajati i medusobno povezivati u smislu dobivanja

svih mjera i pokazatelja poslovanja u poduzeéu (slice and dice).
« Skladiste podataka jest alat za kreiranje upita, analize i prikaz informacija.

« Skladiste podataka je mjesto za publiciranje podataka. Podaci su u skladistu
brizljivo skupljani iz razlictih izvora, oc¢iSéeni, osigurana im je kvaliteta i samo takvi

dostupni su korisnicima.

o Kvaliteta podataka u skladistu moze biti pokretac redizajna poslovanja. Skladiste
podataka ne moze nikada od losih (ulaznih) podatka dati dobre (izlazne). Losi
podaci u skladistu ukazuju na potrebu redizajna sustava, jer je to jedini nacin da se

“isprave” losi podaci.

Skladiste podataka ¢ine dva osnovna dijela: podaci i mehanizmi manipulacije tim
podacima. Dio skladiSta s podacima ¢ine osnovni podaci i agregirani visedimenzion-
alni podaci, a mehanizmi manipulacije ¢ine postupci ekstrakcije i transformacije,

sustav upravljanja podacima, postupci analiticke obrade i prezentacija.[10]

Analiza podataka zahtjeva obradu to¢no odredenih podataka koji su potrebni kako
bi model dao toc¢ne rezultate. Medutim, podaci za analizu se moraju prikupiti
gotovo uvijek iz vise izvora Sto naravno osim sto usloznjava postupak izrade usporava
cjelokupnu analizu nad trazenim podacima. Takoder javlja se i problem formatiranja
podataka u jedinstveni oblik odnosno sturkturu kako bi kao takvi moglu biti jednako
tretirani, postoje jos i problemi platforme u kojoj se podaci nalaze u odnosu na
neku zadanu u kojoj se analiziraju. Svi ovi razlozi ali i neki koji nisu navedeni
dovode do potrebe izgradnje jedinstvenog skladista podataka kako bi analiza bila

sto brza jednostavnija i jasnija i kako bi dobiveni podaci bili prezentabilni svima
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3.6 Izrada skladista podataka

onima kojima su namjenjeni trenutno kao i onima koji zZele samo usputno promotriti

podatke bez potrebe da se detaljnije udube u analizu promatranih podataka.

Danasnji uvjeti poslovanja zahtijevaju zadovoljenje svih ¢cimbenika uspjesnosti poslo-
vanja, kao sto su: orijentacija prema kupcima i njihovim potrebama, porast kvalitete
proizvoda i usluga, smanjivanje cijena i skrac¢ivanje vremena isporuke, ostvarenje
profita uz istovremeno smanjivanje ukupnih troskova poslovanja. Ucinkovito upravl-
janje i odluc¢ivanje otezano je brzim, a ¢esto i neoc¢ekivanim promjenama u poduzecu i
u njegovom okruzenju. Nemilosrdna je konkurencija postavila gotovo pravilo: kupca
nije dovoljno zadovoljiti, potrebno ga je oduseviti. Postizanje toga cilja u danasn-
jim uvjetima nemoguce je bez mogucénosti brze obrade podataka i jednostavnog
uvida u poslovanje organizacije s najviseg nivoa. Pravovremeno dobivanje kvalitet-
nih informacija postaje glavno sredstvo za ostvarenje prednosti pred konkurencijom.
Menadzer mora dobiti informacije kada ih zatrazi, i to sto prije i u odgovaraju¢em
obliku. Suvremena informacijska tehnologija konceptom skladista podataka osig-
urava izgradnju suvremenog sustava za potporu odlucivanju i utjece na razvitak i
unapredenje informacijskog sustava poduzec¢a koji mora osigurati kvalitetne infor-

macije za upravljanje poslovanjem.[10]

Skladiste podataka skup je podataka organizacije na kojem se temelji sustav pot-
pore odlucivanju. Iz svrhe proizlazi da skladiste podataka treba podacima potpuno
"pokriti" jedno ili vise poslovnih podruéja (npr. nabave, prodaje), da podaci u
skladistu trebaju biti sveobuhvatni, tj. "integrirani" od unutarnjih podataka organi-
zacije, ali i podataka iz njenog okruzenja. Podaci moraju obuhvatiti duzi vremenski
period (pet, ili viSe godina), jer su vremenske analize poslovno vrlo znacajne.[22]
Kako bismo prikazali proces izrade jednog skladista podataka poé¢i ¢emo od zaht-

jeva koje ¢emo nastojati realizirati kroz daljnje razmatranje i realizaciju:

« Skladiste podataka mora osigurati pristup podacima korporacije. Menadzer mora
moc¢i putem svog osobnog racunala pristupiti podacima u skladistu. Taj pristup

mora biti pouzdan, ostvariv na zahtjev, brz i jednostavan.

e Podaci u skladistu podataka konzistentni su, odnosno ako dva korisnika sa dva
razlicita mjesta u razlicito vrijeme postave jednak; upit, rezultati tih upita moraju
biti jednaki.

Kako bismo Sto vjerodostojinije prikazali model skladista podataka u narednoj slici

prikazuje se cjelokupan model informacijskog sustava za podrsku odlucivanju.
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Slika 3.14: Model informacijskog sustava za podrsku odlucivanju Izvor: [16]

Kako je temeljna zadaca rada istraziti serije podataka koje ¢e nam u konacnici dati
predvidanje o budué¢im kretanjima, zanemarujemo ostale aspekte sustava za podrsku
odlucivanju i koncentriramo se na izradu skladiSta podataka kao i metode i tehnike

punjenja skladista podataka iz kojega ¢e se podaci analizirati.

EHTHL. —

ETL procesi

¥ '.

Skladiite Izvyesta)
Transakcyjske baze podataka Bl
podataka

Slika 3.15: Mjesto i slijed ETL procesa u kreiranju koncepta poslovne inteligencije
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3.6 Izrada skladista podataka

Bitna uloga u transformaciji i oblikovanju podataka leZi u ETL® alatima. Bez ovih
alata je nemoguce kreirati bilo kakvo skladiste podataka koje ¢e prikupljati podatke
iz raznih izvora kako bi omogudili relevantne izvjestaje za top menadzment. Alat
koristen kod popunjavanja skladiste podataka i kasnije analize podatka iz skladista
zove se Pentaho Data Integration verzije 4.4 i slobodan je softver za pomo¢ kod

izrade i analize podataka iz raznih izvora.

Seng. extract, transform, load (pokupi, oblikuj i popuni)
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4 NEURONSKE MREZE ZA
PREDVIDANJE PRODAJE
PREHRAMBENIH PROIZVODA

Svaka analza polazi od ulaznih podataka koji su ranije obradeni po skupinama
proizvoda, cijeni i periodu. Podaci poredstavljaju pojednostavljenu sliku stvarnosti
te su grupirani u kvartale za svaki artikl (nomenklaturu). Broj potrebnih podataka
u vezi je sa Zeljenom toc¢nosti modela i brojem skrivenih neurona. Sto je veéi broj
neurona (nuzan uvjet za veéu specijalizaciju mreze) potreban je i veéi broj podataka
za ucenje. Isto tako, sto je veca potrebna generalizacija mreze, broj skrivenih neu-
rona se smanjuje.[9] Vazno je spomenuti da je veli¢ina uzorka vazan ¢imbenik za
ucinkovitost neuronskih mreza, buduéi da mreza uci na proslim podacima, te je
pozeljno imati Sto veéi ukupni uzorak. Cinjenica da se kod predvidanja prodaje i
potraznje radi o vremenskim serijama podataka uvjetuje neke prethodne postupke
koje je nuzno provesti na podacima, kao sto su eliminacija trenda i eliminacija sezon-
skih utjecaja u cilju dobivanja stacionarnih vrijednosti. ! Na osnovu tablice doslo se
do rezultata, odnosno izlaznih podataka koji su prikazani u dijelu ispod. Dalje sli-
jedi tablica koja prikazuje ulazne podatke za treniranje i testiranje neurnoske mreze

podjeljene po koli¢ini, cijeni i kvartalu.

1

(Gaynor, Kirkpatrick, 1994)
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PROIZVODA
’ Kolicina ‘ Cij. ‘ Kv. ‘ Kolicina ‘ Cij. ‘ Kv. ‘ Kolicina ‘ Cij. ‘ Kv. ‘

795 2,35 | 1 27.896 | 1,49 | 4 6.248 | 4,33 | 4
3.524 | 1,85 | 2 11414 | 1,13 | 1 23.858 | 4,73 | 1
4582 | 1,77 | 3 82.680 | 1,17 | 2 843 | 2,79 | 2
2353|197 4 61.008 | 1,09 | 3 1.836 | 2,36 | 3
1.547 [ 220 | 1 128.798 | 1,13 | 4 2437 | 2,40 | 4
1.954 | 225 | 2 109.673 | 345 | 1 2.869 | 2,24 | 1
3.254 1210 | 3 168.669 | 3,11 | 2 930 | 2,67 | 2
2.141 | 2,50 | 4 73.855 | 3,28 | 3 1.415 | 2,72 | 3
1.327 | 2,70 | 1 29.639 | 3,31 | 4 134 | 2,10 | 4
2,745 | 2,45 | 2 41.510 | 1,37 | 1 3.282 | 2,57 | 1
2485 | 2,57 | 3 38.882 [ 141 | 2 960 | 2,66 | 2
1.373 | 2,35 | 4 1.593 | 144 | 3 396 | 2,77 | 3
1.068 | 143 | 1 191.878 | 1,40 | 4 1.325 | 2,73 | 4
2429 | 1,88 | 2 8.033 | 412 | 1 1.513 | 2,64 | 1
2622|162 | 3 6.424 | 3,28 | 2 1.287 | 2,65 | 2
1.866 | 1,62 | 4 470 | 2,74 | 3 3.522 1 2,60 | 3
1.559 | 1,40 | 1 4.586 | 4,77 | 4 3.954 | 2,71 | 4
2429 | 1,40 | 2 4.567 | 5,86 | 1 12444 | 2,61 | 1
2622 | 1,80 | 3 1.544 | 461 | 2 1.269 | 2,82 | 2
2.847 | 1,55 | 4 2.906 | 3,60 | 3 2.800 | 2,74 | 3
1.105 | 1,67 | 1 13.093 | 491 | 4 1.584 | 2,74 | 4
1.896 | 1,49 | 2 3.305 | 5,17 | 1 9.398 | 2,60 | 1
3495 | 1,55 | 3 637 | 5,31 | 2 1.359 | 287 | 2
3.252 | 1,714 | 4 3.034 | 496 | 3 1.661 | 2,72 | 3
21.834 [ 1,18 | 1 10.882 | 3,76 | 4 3721 2,56 | 4
32479 | 1,23 | 2 2948 1 3,99 | 1 3.283 1258 | 1
15318 | 1,18 | 3 12.492 | 4,89 | 2 14.562 | 1,51 | 2
27408 | 1,25 | 4 5.690 | 4,66 | 3 8.967 | 1,44 | 3
17.894 | 1,27 | 1 28.707 | 5,07 | 4 13.609 | 1,44 | 4
19478 | 1,33 | 2 11.719 | 4,87 | 2 18.023 | 1,48 | 2
23.018 | 1,27 | 3 17487 | 411 | 3 6.478 | 1,56 | 3
24.765 | 1,39 | 4 5.445 | 4,84 | 4 2974 | 1,52 | 4
14.692 | 147 | 1 22.562 | 4,36 | 1 4.492 | 155 | 1

24.967 | 147 | 2 10.681 | 3,89 | 2

22.110 | 1,34 | 3 3.788 | 4,60 | 3

Tablica 4.1: Prikaz ulaznih podataka za izradu neuronske mreze
Prije samog testiranja potrebno je demonstrirati alat koji se koristi u daljnjem tijeku

istrazivanja i pomoc¢u kojega je provedeno testiranje i treniranje neuronske mreze

koja je u konacnici dala podatke predvidene teorijom. U konkretnom slucaju radi
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se o softverskom paketu MATLAB i dijelu alata koji se odnosi na neuronske mreze
“Neural network”. Pokretanjem MATLAB-a u komandnoj liniji kucamo nnstart? i

pritiskom na enter dobivamo sljedeci prozor.

i ]
4\ Neural Network Start [nnstart) =

ﬁ*:"a Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards l Maore Infarmation

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel of each
wizard generates a MATLAB script for sohing the same or similar problems. Example datasets
are provided if you do not have data of your own,

Input-output and curve fitting. & Fitting Tool (nftoscl
Pattern recognition and dassification | &9 Pattern Recognition Toel | (nprtocl)
Clustering. & Clustering Tool | (nctool
Dynamic Time series. [ & Time Series Tool | (ntstool)

Slika 4.1: Prikaz uvodnog prozora Neural Network Fitting Tool-a.

Odabirom opcije Fitting tool otvara se prozor za odabir podataka kod treniranja
neuronske mreze. Pored svake opcije koju mozemo odabrati nalazi se i link do
detaljnijih pojasnjenja o nacinu rada svake od opcija alata MATLAB neural networkl

toolbox.

2Naredba za pokretanje Neural network modula iz MATLABA
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[ Neural Metwerk Fitting Tocl (nftooll e — -

Welcome to the Neural Network Fitting Tool,
Zobve an input-output fitting problem with a two-layer feed-forward neural network.

Introduction Neural Network

In fitting prablenns, you want a neural network to map between a data set
of numeric inputs and a set of numeric targets.

Hidden Layer Output Layer
Input urtput
Examples of this type of problem include estimating house prices from |
such imput variables as tax rate, pupil’teacher ratio in local schoals and I
crime rate ; estirmating engine emission levels based an

rreasunernents of fuel consumption and speed s or
predicting a patient’s bodyfat kevel based on body measurements

A two-layer feed-forward network with sigmeid hidden neurons and linzar
output neurons , can fit multi-dimensional mapping problems
arbitrarnily well, given consistent data and encugh neunons in its hidden
layer,

The Meural Metwork Fitting Tool will help you select data, create and train a
network, and evaluate its peformance using mean sgquare eror and
regression anakysis.

The metwork will be trained with Levenbeng-Marguardt backpropagation

algonthm . unless there is not enough memary, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation will be used.
W) To continue, dick [Next].
& Neural Network Start M4 Weicome #isc [ @Net | [ D cance |
I

Slika 4.2: Prikaz prozora za pojasnjenje aktivnosti rada odabrane opcije

Nakon toga kliko na dugme Next idemo do sljedeéeg ekrana na kome se unose
odabiru podaci za treniranje neuronske mreze. Ovdje je ukratko opisan postupak
rada alata za izradu neuronske mreze, metode koje koristi i naravno mogucénosti oko

dodatnih pojasnjenja rada svakog dijela modula i metoda pomocu kojih dolazimo
do izrade meuronske mreze.
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NEURONSKE MREZE ZA PREDVIDANJE PRODAJE PREHRAMBENIH
PROIZVODA

r — - -
d\ Neural Network Pattern Recognition Tool (nprto_ > :* :‘ @_Iﬂ
5 Select Data
{ What inputs and targets define your pattern recognition problem?
Get Data from Workspace Summary
Input data to present to the network. Ne inputs selected.
U Inputs: (none) v E]
Target data defining desire network output. No targets selected
Q Targets: (none) -
Samples are: @ [ Matrix columns  ©) [E] Matrix rows

Want to try eut this tool with an example data set?

Load Example Data Set

0 Select inputs and targets, then click [Next].

[ & Meural Network Start ] [ 144 Welcome W Plext

% — —_—

Slika 4.3: Prikaz prozora za unos podataka za treniranje

Nakon sto odaberemo podatke pomocu kojih Zelimo trenirati i testirati neuronsku
mrezu odabiremo Next dugme koje na vodi do dijela gdje se odvija treniranje neu-
ronske mreze. Valja istaknuti da u polja inputs i targets odabiremo vrijednosti veé¢
pripremljenih matrica iz kojih mreza moze uciti. Uobicajeno su to strukturirani
podaci po nekom kriteriju ulaznih varijabli iz kojih polazi razvoj cijelog neuronskog

modela.
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-
4\ Neural Network Fitting Tool (nftool) l = e S|
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation
a Randomly divide up the 24 samples: a Three Kinds of Samples:
[T} Training: 70% 16 samples [ ] Training:
ﬁi — r 1 el These are presented to the network during training, and the network is
alEte L15% bl s adjusted accerding to its error.
W Testing: 15% v 4 samples
: . ii Validation:
These are used to measure netwerk generalization, and to halt training
when generalization stops improving.
v Testing:
These have no effect on training and se provide an independent measure of
network performance during and after training.
Restore Defaults

® Change percentages if desired, then dick [Next] to continue.

[ & Meural Metwork Start ] [ M4 Welcome ] [ @ Back H B Next ]

L = = e ——=—— == ———

Slika 4.4: Prikaz prozora za odabir podataka za validaciju i testiranje.

Nakon sto odaberemo postotak uzoraka za trening, validaciju i testiranje ponovno
idemo na dugme Next kojim dolazimo do odabira broja skrivenih slojeva mreze.Kod
izrade mreze i njene kvalitete neizostavan dio uzimajuc¢i u obzir da ovdje ukupnu
sumu podataka dijelimo na dijelove za trening, validaciju i testiranje. U radu su
kombinirani podaci na nac¢in 15 % podataka za validaciju i 15% za testiranje te 70%
podataka na treniranje neuronske mreze. Takoder u svrhu testova koristili smo i
20% podataka za validaciju i 20% podataka za testiranje, te naravno 60% podataka

za samo treniranje neuronske mreze.

65
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-
A\ Neural Network Fitting Tool (nftool)

[ESTIE =)

|

==

’

Network Architecture
Set the number of neurons in the fitting network's hidden layer.

Hidden Layer
Define a fitting neural network.  (fitnet)

Mumber of Hidden Meurons: 10

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer

Recommendation

Return te this panel and change the number of neurons if the network does
not perform well after training.

Output Layer

Input

ﬁ Change settings if desired, then click [Next] to continue.

r [ &¢ Neural Network Start ] [ 144 Welcome

[ @ Back ]l B Mext | [ D Cancel ]

Slika 4.5: Prikaz prozora za odabir skrivenih slojeva mreze.

Nakon sto odaberemo broj skrivenih slojeva mreze koliko na dugme Next otvara se

ekran s osnovnim podacima za treniranje neuronske mreze. Ovaj dio je posebno

znacajan zbog podesavanja broja skrivenih neurona $to direktno utjece na izlazni

rezultat mreze. U konacnici na tablici rezultata smo vidjeli direktnu povezanost

broja skrivenih neurona i rezultata mreze. Kako bi rezultati bili sto sveobuhvatniji

koristeno je vise kombinacija skrivenih neurona za ucenje neuronske mreze. Tako je

testirana neuronska mreza sa 10 i postupno povecavajuci broj skrivenih neurona na

20 doslo se do razultata koji mogu optimalno prokazati neuronsku mrezu.
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NEURONSKE MREZE ZA PREDVIDANJE PRODAJE PREHRAMBENIH
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r 5
4\ Neural Network Fitting Tool (nftool) @_IéJ

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network Results
Train using Levenberg-Marquardt backpropagation.  (trainlm) a Samples MSE R
= a Training: 16
G Validation: 4
a Testing: 4
Training automatically stops when generalization stops improving, as Plot Fit Plot Error Histogram
| indicated by an increase in the mean square error of the validation
samples, Plot Regression
Notes
\:‘J Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between cutputs and targets. Lower values are better, Zero
W Means no error.
Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.
U
[ (l

@ Train network, then dick [Next].

[ & Meural Network Start ] [ 144 Welcome W Mext

Slika 4.6: Prikaz prozora za pocetak treniranja mreze

Pritiskom na aktivno polje Next otvara se prozor za pocetak treniranja mreze i
pritiskom na aktivno polje Train pocinje treniranje i otvara se prozor za treniranje.
Ekran za treniranje neurosnke mreze daje kratak prikaz podataka u opbliku MSE i

R vrijednosti.
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4 Meural Network Training {nntraintool) q Elﬂu
MNeural Network
Hidden Output
Algorithms
I Data Division: Random  (dividerand) |
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance:  Mean Squared Error  (mse) 1
Derivative: Default (defaultderiv)
¥ rProgress |
N
Epoch: 0| f iteratians | 1000 ]
Time: | 0:00:00 |
Performance:  851e-06 [ 0E0e22 ] 000
i|  Gradient: 2.05e+07 | 5.4%e-05 | 100e-05 |
M 000100 | 1.00e-07 | 1.00e+10 |
Validation Checks: T | 6
1
Flots i
| Performance | (plotperform)
’ Training State ] (plottrainstate)
’ Error Histogram ] (ploterrhist)
’ Regression ] (plotregression)
[ Fit | (plotfit)
Plot Interval: U 1 epochs
I v Minimum gradient reached. |
| o |
@ Stop Training @ Cancel

Slika 4.7: Prikaz prozora za treniranje mreze



NEURONSKE MREZE ZA PREDVIDANJE PRODAJE PREHRAMBENIH

PROIZVODA

Nakon zavrsetka treniranja mreze pritiskom na aktivno polje Next otvara se prozor

za evaluaciju istrenirane mreze (Slika 4.8) i jo$ jednim pritiskom na aktivno polje

Next otvara se prozor za spremanje mreze (Slika 4.9) nakon ¢ega je proces treniranja

v
Zavrsell.
4\ Neural Network Fitting Tool (nftool) — l = 3|
ﬁ,g Evaluate Network
Optionally test network on more data, then decide if network performance is good enough.
Iterate for improved performance Optionally perform additonal tests
Try training again if a first try did not generate good results & Inputs (none) | E
of you require marginal improvement, @ Targets: (none) - E
‘] Train Again Samples are: [|||] Matrix columns @) [E] Matrix rows

Increase network size if retraining did not help.

Bl Adjust Network Size

Not working? You may need to use a larger data set.

[ & Import Larger Data Set

[ &2 Neural Network Start ] [ 1 Welcome

Ne inputs selected.

Mo targets selected.

& Test Network

B e
e

Plot Fit Plot Error Histogram

Plot Regression

@ Select inputs and targets, click an improvement button, or click [Next].

[ @ Back |[ % Net |

Slika 4.8: Prikaz prozora za evaluaciju mreze

U ovom koraku mogu ¢e je odabrati neke dodatne podatke za treniranje i testiranje

postoje¢e mreze ukoliko nismo zadovoljni postojeé¢im rezultatima. U moguénosti

smo naravno i podeSavanjem vrijednosti veli¢ine skrivenog sloja neuronske mreze

tragati za nekim drugim rjesenjima.
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4.1 Prikupljanje podataka iz simulacije

r ~
A\ Neural Network Fitting Tool (nftool) — l = S|

ﬁ g Save Results
Generate MATLAB scripts, save results and generate diagrams.

Generate Scripts

Rec ded >> G te scripts to reproduce results and solve similar problems: [ B Simple Script ] [ (2] Advanced Script

Save Data to Workspace

- Save network to MATLAE network object named: net
Save performance and data set information to MATLAB struct named: info

B | Save outputs to MATLAE matrix named:

outputl
x Save errors to MATLAB matrix named: error
B[] Save inputs to MATLAB matrix named: inputl U
@ [ save targets to MATLAB matrix named: target
E] [T Save ALL selected values above to MATLAB struct named: results

Restore Defaults & Save Results

Deploy the Network

Generate a neural or Simulink diagram of the network ‘e Neural Metwork Diagram (network/view) @ Simulink Diagram (gensim})

@ Save results and click [Finish].

[ & Meural Network Start ] [ 144 Welcome W Mext

Slika 4.9: Prikaz prozora za spremanje mreze

4.1 Prikupljanje podataka iz simulacije

Svako testiranje ima za cilj prikupljanje podataka u svrhu njihova pregledavanja,
analize i trazenja uzoraka i povezanosti na osnovu kojih mozemo donositi zakljucke
za buduce aktivnosti. Ovdje analiziramo nacine na koji smo prikupli podatke iz
testiranja modela na osnovu ulaznih podataka. Kao baza za testiranje posluzila je
matrica podataka od 3*103. Nakon kreiranja neuronske mreze koja je vidljiva u
poglavlju iznad pristupilo se simulaciji podataka pomocu kreirane neuronske mreze,
koristena neuronska mreza je MLP mreza. Podaci koji su analizirani statisticki
su obradeni u MS Excel-u kako bi Sto bolje predstavljali sliku stvarnosti ali i bili

u mogucnosti da se pravilnom obradom unutar neuronske mreze dode do korisnih

podataka.
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4.1 Prikupljanje podataka iz simulacije

Rb | Podjela uzorka | Broj skrivenih | Rezultati uzorka za validaciju
% neurona MSE Korelacija
1. 70-15-15 10 445,88343 0,99840
2. 70-15-15 11 1.137,76804 0,99230
3. 70-15-15 12 871,14037 0,99527
4. 70-15-15 13 303,76834 0,99826
D. 70-15-15 14 907,26496 0,99430
6. 70-15-15 15 452,58850 0,99642
7. 70-15-15 16 794,28013 0,99402
8. 70-15-15 17 210,36896 0,99855
9. 70-15-15 18 709,99594 0,99511
10. 70-15-15 19 445,92967 0,99713
11. 70-15-15 20 1.263,54758 0,97569
12. 60-20-20 10 771,88609 0,99620
13. 60-20-20 11 459,90746 0,99849
14. 60-20-20 12 754,86141 0,99696
15. 60-20-20 13 442,74230 0,99675
16. 60-20-20 14 1.217,45008 0,99143
17. 60-20-20 15 1.559,09832 0,99462
18 60-20-20 16 1.712,53842 0,99606
19. 60-20-20 17 1.922,70953 0,98565
20. 60-20-20 18 2.212,43926 0,98244
21. 60-20-20 19 1.929,87310 0,98514
22. 60-20-20 20 1.834,34971 0,99126

Tablica 4.2: Prikaz podataka iz simulacije

Podaci prikupljeni pomoéu programa MATLAB su prikazani u tablici gdje je vidljiva
podjela uzorka prema postotcima i to prvo 70 % uzorka za trening neuronske mreze,
15 % za validaciju i 15 % za testiranje. Broj skrivenih neurona testiran je u rasponu
od 10 do 20 skrivenih neurona na unaprijed postavljenu podjelu postotaka uzorka.
Rezultati su prikazani unutar kroz dva pokazatelja koji pokazuju ispravnost neu-
ronske mreze. Rezultati standardne greske regresije i korelacije. Na osnovu ova
dva rezultata formirani su podaci iz testiranja koji pokazuju medusobnu zavisnost
podataka i samim time kvalitetu neuronske mreze. Uzorak za neuronsku mrezu
takoder je dijeljen na 60 % uzorka za trening neuronske mreze, 20 % za validaciju
i 20 % za testiranje sa skrivenim brojem neurona od 10 do 20. Podaci su svrstani
u tablicu zajedno s ranije analiziranim podacima te se jasno moze vidjeti kretanje

dobivenih podataka kroz cijelokupno testiranje neuronskih mreza. Podaci pokazuju
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4.1 Prikupljanje podataka iz simulacije

koja je neuronska mreza najbolja za ovakav posao na osnovu standardne greske i
korelacije a to je neuronska mreza s najmanjom standardnom greskom i najve¢im
koeficijentom korelacije. Prema svemu prikazanom u tablici zaklju¢ujemo da neu-
ronska mreza pod brojem 8 ima najmanju standardnu gresku (210,36896) kao i
najveci koeficijent korelacije (0,99855). Vidljivo je stoga da ova neuronska mreza
prema teorijskim postavkama pruza najbolje uvjete za predvidanja ovakve vrste

dajuc¢i najpotpunije rezultate od svih testiranih neuronskih mreza u ovom radu.

MSE i korelacija

14

A /

=
v
o 0,8
% 0g
:-‘: 04
02
10 11 12 15 14 15 16 17 18 19 20
Broj neurona u skrivenomsloju
g Rz U kati uzorka za validaciju MSE Rezukati uzorka za validaciju Korelacija

Slika 4.10: Prikaz standarnde greske regresije i korelacije

Vidljivo je takoder da grafi¢i prikaz podataka daje nedvosmislen zakljué¢ak u pogledu
ranije prezentiranih i pojasnjenih podataka. Standardna greska regresije i na ovom
grafikonu upucuje na raniji zakljucak kako je optimalan broj neurona za testiranje
i pripremu neuronske mreze 17 neurona u skrivenom sloju. Ostali testirani podaci
ipak u nekim slucajevima znatno odstupaju od teorijski utvrdenih granica koje bi
mogle biti uzete u razmatranje kao povoljne opcije kod analize podataka i pripreme

modela za istrazivanje.
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4.2 Analiza dobivenih podataka

4.2 Analiza dobivenih podataka

Prikupljene podatke iz simulacija i testiranja analiziramo iz prespektive ciljeva koje
je potrebno zadovoljiti, odnosno hipoteza koje je potrebno dokazati ili opovrgnuti.
Cilj koji je postavljen na pocetku kao hipoteza je glasio: Kako i na koji nac¢in mozemo

predvidjeti prodaju prehrambenih proizvoda neuronskom mrezom?

Pocevsi od toga koristili smo aktualne metode koje su dostupne u svijetu i koje su rel-
evantne kod nacina istrazivanja ovoga tipa. Prikupljeni ulazni podaci za treniranje,
testiranje i validaciju neuronske mreze obradeni na nacin da se od njih moze kreirati
neuronska mreza koja onda trenirana s takvim setom podataka moze posluziti kod

predvidanja nekih buduc¢ih trendova.

Temeljem tablice 4.1 na stranici 68 gdje su ukratko prikazani rezultati testiranja
pomocu vise kombinacija skrivenih neurona te MSE i korelacije dolazimo do zakljuca
da je postavljena hipoteza dokazana. Odnosno, prodaju prehrambenih proizvoda

moguce je efikasno predvidjeti pomoc¢u neuronskih mreza prikazanih u ovom radu.

4.3 Primjena dobivenih podataka za optimiziranje
procesa proizvodnje

Cilj ovoga rada je ponuditi prakticna rjesenja za svakog gospodarskog subjekta na
koga se dobiveni podaci odnose ili mogu biti primjenjivi. Potreba za ovakvom vrstom
modela postoji od kada je poslovanja. Te je stoga pozeljno da rezulati rada budu
usmjereni na gospodarske subjekte. Rezultati koje neuronska mreza daje u pogledu
predvidanja prodaje mogu biti osnova za daljnje usavrsavanje proizvodnje u tako or-
jenitiranim poduzeé¢ima. Medutim, trgovinska poduzeca takoder mogu imat koristi
od neuronske mreze prilagodavajuéi distibucijske kanale predvidanjima prodaje za

neka naredna razdoblja.

Moguénosti su siroke u pogledu predvidanja budué¢ih trendova prodaje i samim
time daje opciju podesavanjacijelog niza proizvodnih procesa u svrhu postizanja
optimuma. Rezultati se mogu koristiti i kao ulazi u neku novu neuronsku mrezu

koja bi dalje samostalno optimizirala ostatak proizvodnog ciklusa. jedan od nacina
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4.3 Primjena dobivenih podataka za optimiziranje procesa proizvodnje

na koji je moguce iskoristiti neuronske mreze tako da pomocu kretanja trendova

prodaje prilagodavamo zalihe i kretanje materijala pri ¢emu vodimo brigu o:

1. Sustav za upravljanje zalihama
2. Sustav za kontrolu proizvodnje i zaliha

3. Sustav za planiranje proizvodnih resursa[l3]

U svrhu rjesenja navedenih sustava koristi se sustav PPM. 3Ovaj sustav koristi se
kod narucivanja materijala, odnsono kad je materijal potreban, ne prije i ne poslije.

Dok na narudzbe materijala ne utjece prosla potraznja.

3Planiranje potreba materijala
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5 ZAKLJUCAK

Navedeni primjer pokazuje da koristene metode vrlo dobro predvidaju buduée do-
gadaje, te je potrebno ovoj temi posvetiti u buduénosti vise vremena buducéi da rezul-
tati modela izravno utjecu na poslovanje gospodarskih subjekata. Izrada modela sa
neuronskom mrezom iz simulacijskog modela radi postizanja odredenih performansi,
a i novih moguc¢nosti analize podataka koje je bi inace tesko postigli, nije jednostavan
zadatak. Mnogo je kriterija koje treba zadovljiti i na koje treba obratiti pozornost.
Brzina rada neuronske mreze ¢ini je pogodnom za brze proracune u iznalazenju opti-
malnih uvjeta po razli¢itim kriterijima koje mozemo proizvoljno nametati. Upravo ta
multikriterijalnost optimizacija je velika prednost koju nudi neuronska mreza. Velike
mizacija cini ju za sada nezamjenjivom i pogodno za implementaciju u inteligentne

sustave.|9]

Dobre strane ovoga pristupa su svakako brzina i efikasnost u rjesavanju slozenih
problema. Period prilagodbe koji se sastoji u eedukaciji dijela djelatnika koji ce
raditi s neuronskim mrezama i vremenu potrebnom da se neka mreza obuci na
nacin da bude iskoristiva u radu kako s strukturiranim podacima tako i s djelomi¢no

strukturiranim ili nestrukturiranim podacima.

Iz svega je vidljivo da su neuronske mreze vrlo dobar alat za analizu podataka i u
sluc¢aju kada odredeni podaci na ulazu nedostaju. Medutim, nista nije savrSeno, neu-
ronske mreze zahtjevaju precizne i dobro strukturirane, obradene podatke ukoliko Ze-
limo pouzdane izlaze iz neuronske mreze koje s velikom sigurnoséu mozemo koristiti.
Kao i kod ostalih metoda i ovdje vazi princip GIGO, ! pa iako nije potrebno znati
sve detalje oko rada s neuronskim mrezama vazno je naglasiti da bez kvalitetnog
tumacenja izlaza iz neuronske mreze svaka daljnja primjena nema svoju svrhu u

stvarnom svijetu.

'Engl. garbage in-garbage out (smede unutra - smeée van)
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5.1 Utjecaj modela na poslovanje poduzeca

5.1 Utjecaj modela na poslovanje poduzeca

Sve gore navedeno govori o tome kako sustav mozemo uobliciti i izraditi da bi mogao
funkcionirati i dati rezultate shodno ulaznim podacima i postavljenim teorijskim
okvirima. Medutim, nastoje¢i prosiriti granice spoznaje o ovome problemu pokusati
¢emo oti¢i nesto dalje od teorijskih modela te nastojati pojasniti i prakticne aspekte
koje model moze imati u svakodnevnom koristenju unutar gospodarskih subjekata.
Razvoj i rast pojedinca pa tako dalje sve do gospodarstva ovisi ponajvise o nacinu
sticanja i usvajanja novih znanja i spoznaja. Sva istrazivanja koja se bave ili su
se bavila problemom gospodarskih drustava isticu faktor usavrsavanja kao kljucan
parametar u poboljSanju opéeg drustveno-ekonomskog stanja.
Jedan od moguc¢ih nacina usavrsavanja postojec¢ih proizvodnih ali i svih ostalih
procesa u poduzecu je:

e brojc¢ana analiza svakog odjela unutar poduzeca referirajué¢i se na najvaznije

pokazatelje koji se odnose na promatrani odjel

« organiziranje podataka svih cijelina u smislen skup ali i pojedinac¢no po odje-

lima

o kreirati i trenirati neuronsku mrezu za svaki skup podataka kao i za cjelinu

Kroz ova tri elementa razviti sustav na nacin da uc¢enjem i poboljSavanjem neuronske
mreze uci i samo poduzece te kroz poboljSanje i unaprijedenje neuronskih mreza raste

produktivnost poduzec¢a a samim time i cijele sredine u kojoj egzistira.
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Zahvala

Hvala svima koji su svojim savjetima doprinjeli izradi ovoga rada. Zahvaljujem
se profesoru Brani Marki¢u na nesebi¢noj i sveobuhvatnoj pomo¢i kod odabira i
uoblicavanja teme zavrsnog rada pa sve do uputa za izradu i pomoci kod literature,
kao iz za svu potporu tijekom studiranja kao voditelj kolegija na smjeru informaticki
menadzment. Posebno se zahvaljujem obitelji na podrsci kao i onim ¢lanovima koji

su me poticali da ustrajem tijekom svih ovih godina.

Srdacan pozdrav
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