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POPIS OZNAKA

Oznaka Opis
Nazivnik prijenosne funkcije dinamickog ¢lana dinamic¢kog
neurona diskretne forme
@ i-t1 koeficijent nazivnika prijenosne funkcije dinamickog
v ¢lana j-og dinamickog neurona
brojnik prijenosne funkcije dinamickog ¢lana dinami¢kog

A

B; .
’ neurona diskretne forme
by i-t1 koeficijent brojnika prijenosne funkcije dinamickog
! ¢lana j-og dinamickog neurona
neuron bez ulaza s konstantnom izlaznom vrijednosti
BIAS .
jednakom 1
DNM dinamicka neuronska mreZa
d; zeljena vrijednost k-og izlaza neuronske mreze
E funkcija cilja (suma kvadrata pogresaka)
broj neurona ulaznog sloja mreze
J broj neurona sakrivenog sloja mreze
K broj neurona izlaznog sloja mreze
MS srednja kvadratna pogreska
N broj parova ulazno-izlaznih vrijednosti seta ucenja
NRMS normalizirani korijen srednje kvadratne pogreske
net vrijednost funkcije sume
net, vrijednost funkcije sume j-og neurona sakrivenog sloja
net,, vrijednost funkcije sume k-og neurona izalznog sloja
RMS korijen srednje kvadratne pogreske
SNM staticka neuronska mreza
0, k-ti izlaz neuronske mreze
u; vrijednost j-og ulaza neurona
v tezinski koeficijent veze izmedu j-og neurona sakrivenog
! sloja i i-tog neurona ulaznog sloja
w; tezinski koeficijent j-og ulaza neurona

Fakultet strojarstva i brodogradnje V



Luka Kukurin Zavrs$ni rad

tezinski koeficijent veze izmedu k-og neurona izlaznog

W sloja i j-tog neurona sakrivenog sloja

y vrijednost izalza neurona

y izlaz dinamickog ¢lana dinamickog neurona

y(n—i) izlaz dinamic¢kog ¢lana dinamickog neurona u (n-i) koraku
; ulaz aktivacijske funkcije dinami¢kog neurona

Vi vrijednost izlaza j-og neurona sakrivenog sloja

Zi i-t1 ulaz neuronske mreze

z '[net(n)] operator linearnog pomaka

9 parametar ucenja

3(n) trenutna vrijednost parametra ucenja

H(n+1) nova vrijednost paramtera ucenja

AG(n) tekuca promjena paramtera ucenja

a vrijednost momentuma

A kaSnjenje signala

A 1znos promjene tezina u jednom koraku

o parametar algoritma povratnog prostiranja pogreske

S5 parametar algoritma povratnog prostiranja pogreske
“ izlaznog sloja

4 aktivacijska funkcija neurona

7' derivacije aktivacijske funkcije neurona

n koeficijent brzine ucenja

T parametar pomaka Glass-Mackey kaoti¢ne jedandzbe
AE promjena pogreske

VE gradijent pogreske
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SAZETAK

Neuronske mreze mocan su statisticki alat, utoliko da ih je mozda i pogresno tako nazvati.
Pokazuju svoj puni sjaj tamo gdje tradicionalne metode statistike nailaze na zapreke. Jedan
takav primjer su kaoti¢ni sustavi. U ovom radu istrazujemo koliko dobro neuronske mreze
mogu predvidjeti Glass-Mackey kaoti¢ni sustav koriste¢i dva modela neuronskih mreza —

staticku 1 dinamicku neuronsku mrezu, te usporedujemo njihove rezultate.

Kljuéne rijeci: Neuronske mreze, staticka neuronska mreza, dinamicka neuronska mreza,

kaoti¢ni sustavi, Glass-Mackey jednadzba
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SUMMARY

Neural networks are a powerful statistical tool, so much that it might be wrong to call them a
statistical tool. They shine where traditional statistics hit a brick wall. One of such cases are
chaotic systems. In this paper we investigate how well can neural networks predict the Glass-
Mackey equation using two different models of nerual networks — a static neural network and

a dynamic neural network, and we compare their results.

Key words: Neural networks, dynamic neural network, static neural networks, chaotic

systems, Glass-Mackey equation.
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1. UVOD

Ljudi su oduvijek pokusavali oponasati stvari koje vide u prirodi. Tu je neizbjezno spomenuti
kako je Leonardo Da Vinci istrazivao ptice te pomocu tih saznanja pokusao konstruirati
avion. Moderniji primjer bile bi razne hvataljke robotskih ruku koje mogu biti nalik
kandZzama, zatim sferni zglobovi koji su nalik zglobovima sisavaca.... Moderna znanost
omogucila nam je da istrazimo 1 stvari koje nisu vidljive golim okom. U ovom slucaju to je
nacin funkcioniranja ljudskog mozga. U mozgu postoji ogroman broj medusobno povezanih

neurona na kojima se zasniva ideja umjetnih neuronskih mreza.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. Staticka neuronska mreza

2.1. Model statickog neurona

Model stati¢kog neurona dan je slikom 1.

by

LEY F—1

Slika 1. Model statickog neurona

Staticki neuron posjeduje samo jedan izlaz, dok broj ulaza ovisi o broju neurona prethodnog
sloja. Osim njih, kao ulazna varijabla pojavljuje se bias neuron, ¢ija je vrijednost najcesce
postavljena na jedinicu. Meduvrijednost sakrivenog neurona racuna se sumom umnoZzaka
ulaznih vrijednosti i teZinskih faktora prema izrazu:

J
net:ijuj , (2.1)
j=1

gdje je u; vrijednost j-og ulaza neurona a w; tezinski koeficijent j-og ulaza neurona.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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Ta se suma provuce kroz aktivacijsku funkciju — najces¢e neka monotono rastuca funkcija sa
zasi¢enjem. Ovdje je koriStena sigmoidalna funkcija sa vrijednostima izmedu -1 i 1 ¢ija je

funkcija dana izrazom:

2
y=1+e—,m—1 ; (2.2)

gdje je net vrijednost funkcije sume.

ner

—1

Slika 2. Sigmoidalna funkcija

2.2. Model staticke neuronske mreze

Da bi mreza mogla funckionirati, neurone treba postaviti u strukturu koja se sastoji od vise
slojeva. Prvi sloj naziva se ulazni te vrijednosti neurona u tom sloja definira korisnik. Svi
slojevi izmedu prvog 1 posljednjeg nazivaju se sakriveni slojevi. Njih moze biti viSe, ali moze
postojati 1 samo jedan, Sto je u velikom broju sluc¢ajeva dovoljno. Posljedni sloj naziva se

izlazni sloj.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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Slika 3. Model staticke unparijedne neuronske mreZe

2.3. Unaprijedna faza ucenja staticke mreze
2.3.1. Sakriveni sloj

U unparijednoj fazi u€enja, neuronska mreZa na osnovu ulaznih podataka i pomocu teZinskih
faktora racuna izlaznu vrijednost mreze, koja ¢e u prvom koraku vrlo vjerojatno u velikoj
mjeri odstupati od Zeljene. TeZinski faktori slu¢ajno su generirani brojevi izmedu -1 1 1.

Meduvrijednosti net neurona u sakrivenom sloju raunaju se prema izrazu:

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4
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1
nety =3 wiZi j=12...J-1 i=12..1 , (2.3)
i=l

gdje I predstavlja broj ulaznih neurona +1, a J broj neurona u sakrivenom sloju uvecan za
Jedan (Bias). Sa v ; je oznaCen teZinski koeficijent veze izmedu j-og neurona sakrivenog sloja
1 i-tog neurona ulaznog sloja. Z; oznacava i-ti ulaz neuronske mreze. Meduvrijednosti net se

provlace kroz aktivacijsku funkciju koja je u ovom radu sigmoidalna funkcija, te je izlaz

neurona sakrivenog sloja jednak:

2 .
yj:m—l ,]:1,2,...,J-1 5 (24)
v; =1, Bias. (2.5)

2.3.2. Izlazni sloj

Izlazne vrijednosti prethodnog (sakrivenog) sloja predstavljaju ulaze u neurone izlaznog sloja.

Suma net izlaznog neurona dobiva se na analogan nacin:
J
neto, = wyy; L k=12..K | (2.6)
j=1
gdje je K broj neurona izlaznog sloja. Tezinski koeficijent veze izmedu k-og neurona izlaznog
sloja 1 j-tog neurona sakrivenog sloja oznacen je s w,; . Kao aktivacijsku funkciju moZe se

uzeti linearna funkcija kako bismo mogli dobiti izlaze ve¢e od 1, tako da je konacna

vrijednost izlaza mreZze:

Ok = KpnetOk . k= 1, 2,...,K ) (27)

gdje je K, nagib linearne aktivacijske funkcije koji je u ovom radu jednak jedan.

2.4. Povratna faza ucenja staticke mreze

U povratnoj se fazi na osnovu razlike izmedu izlazne vrijednosti koju je izracuala mreZa 1
vrijednosti koja je zadana kao ispravna aZuriraju teZinski faktori. Za funkciju cilja mogu se
odabrati razne funkcije i time se usmjeruje rad mreze. U ovom radu odabrana je najcesce

koriStena funkcija cilja:

Fakultet strojarstva i brodogradnje 5
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N

E:%Z(dn—On)z . (2.8)
n=1

N je broj elemenata u skupu za ucenje, d, je Zeljena vrijednost n-tog izlaza mreze a O, je n-ti

izlaz mreze. Postupak ucenja svodi se na minimizaciju funkcije cilja. Promjena tezinskih

koeficijenata vr$i se prema izrazu:

Y(n+1)=3(n)+A%(n) . (2.9)
Trenutni korak ucenja oznacen je s n dok n+/ predstavlja vrijednosti za sljedeci korak.
Gradijent pogreske moze se izraCunati pomoc¢u Taylorovog reda. Pomoc¢u njega dolazimo do
izraza za veli¢inu promjene parametara ucenja koji osigurava da se greska smanjuje najveéim
moguéim iznosom:

AY(n) =-nVE(S) (2.10)

gdje je n proizvoljno odabrana veli¢ina koja se naziva koeficijent brzine ucenja, te je njena
uobicajena vrijednosti izmedu 0.0001 1 10. UvrStavanjem izraza (2.10) u (2.9) dobivamo izraz
za promjenu parametara mreze:

d(n+1)=9(n)—-nVE(I()) . (2.11)
Ovaj izraz karakterizira algoritam povratnog prostiranja pogreske koji je naj¢esce koristeni
algoritam ucenja neuronskih mreza. Njegov najve¢i nedostatak je potreban broj iteracija
odnosno koraka ucenja, koji se moze smanjiti primjenom momentuma, koji promjenu
parametara dodatno povecava ili smanjuje u ovisnosti o iznosu njihove promjene iz

prethodnog koraka. Ako koristimo momentum tada je izraz za izraCun novih parametara

jednak:

I(n+1)=3(n)-nVE(I(n))+aA3(n-1) . (2.12)
2.4.1. Promjena teZina izlaznog sloja

Promjena tezina odvija se od izlaznog sloja prema ulaznom sloju. Nove tezine izalznog sloja
racunaju se prema izrazu:

wy(n+1)=wy;(n)—nVE@n)+adw,(n-1) . (2.13)
Vidimo da je osnova ¢itavog postupka pronalazak gradijenta pogreske, koji se lako nalazi

lan¢anom derivacijom:

Fakultet strojarstva i brodogradnje 6
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OE(n) OE(n) 00, Onety,

(2.14)
oWy 00y Onetg, Owy
Clanovi desne strane jednadzbe su redom:
OE(n)
=—(d, -0, |, 2.15
20, (dp = O) (2.15)
00, =y =1, (2.16)
Onet o
Onetoy _ L (2.17)
owy;
Sto daje konacni izraz za azuriranje tezina vanjskog sloja:
wy(n+1)=wy(n)+ndgy; +adwy(n—1) (2.18)
gdje je:

2.4.2. Promjena teZina sakrivenog sloja

Promjena tezina sakrivenog sloja vrSi se po istom principu kao i promjena tezina vanjskog
sloja. Temeljna jednadzba glasi:

v(n+l)=v,;(n)—nVE(n)+adv,(n-1) . (2.20)
Gradijent greske mozemo raspisati kao umnozak parcijalnih derivacija:

OE(n) _OE(n) 0y; Onety

v Oy; Onety; OV

(2.21)

Na promjenu svake tezine sakrivenog sloja utje€u svi neuroni izlaznog sloja, pa prvi izraz

jednadzbe (2.21) ima oblik:

Fakultet strojarstva i brodogradnje 7
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OE(n) OE(n) 00, Onety, N
oy f 00, Onet, Oy !
N OE(n) 00, Onety, N
00, Onety, Oy,

+ +
N OE(n) 00y Onety
00k Onetpx  Oy;

Pri tome je:

OE(n)
00,

:_(dk_Ok) . k:1,2,...,K,

00,
Onet

=1 , k=1,2,....K,

Onety,

Wy
Y; ’

, k=1,2,..K, j=1,2,..,3-1

Sada su ¢lanovi desne strane jednadzbe (2.21) jednaki:

K
%:_Z(dk_ok)wlg' 5
Q"j k=1
ayj 1 2

= '. = — 1— . N
6netHj Vi 2( Y )
8netHj B
ov .. ‘

Jt

U izraz (2.22) mozemo uvrstiti izraz (2.19) ¢ime dobivamo:

OE(n) i
== oWy >
oy j k=1 7

pa konacni izraz za promjenu tezina sakrivenog sloja glasi:

1 K
v(n+l)= vjl.(n)+577(l—yjz)Zi(§§0kwkj)+aAvﬁ(n—1)

Fakultet strojarstva i brodogradnje 8
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3. Dinamic¢ka neuronska mreza

3.1. Model dinami¢kog neurona

U modelu dinamickog neurona pojavljuje se povratna veza tako da aktivnost neurona bude u
funkciji stanja neurona. Ugradnja poznatog modela ARMA-filtera (engl. Auto Regressive
Moving Average) ispred aktivacijske funkcije neurona omogucuje djelovanje dinamickog
neurona na osnovu ulaznih signala 1 prethodno dobivenih vrijednosti izlazne veli¢ine

dinamickog ¢lana dinamickog neurona.

u; =1

—>Q

BIAS wy

Slika 4. Model dinami¢kog neurona

Funkcija sume dinamickog neurona gotovo je jednaka funkciji sume statickog neurona, jedino
Sto ovdje ne uracunavamo bias neuron u sumu, ve¢ se on dodaje kasnije kao §to je vidljivo na

slici 4.
J-1

net(n):ijuj . (3.1)
J=1

Izlaz dinamickog ¢lana dobiva se koriStenjem vremenskih pomaka signala ulaza i izlaza:

y(n) =bynet(n)+bnet(n—1)+bynet(n—-2)—a,y(n-1)—-a,y(n-2) , (3.2)
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gdje su b, 1 a; parametri dinami¢kog neurona.

Toj vrijednosti jo§ trebamo dodati bias neuron, te rezultirajuéu vrijednost provuéi kroz

sigmoidalnu aktivacijsku funkciju:

ym)y=yn)+w, (3.3)

) = y((m) = —2——1 . (3.4)
1+e ¥

3.2. Model dinamic¢ke neuronske mrezZe

Model same neuronske mreze jednak je modelu staticke neuronske mreze, jedino S$to ovdje

koristimo dinamic¢ke neurone.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 10
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Slika 5. Model dinami¢ke neuronske mreze

3.3. Postupak ucéenja dinamicke mreze

Ostvaren je klasi¢ni algoritam ucenja povratnim prostiranjem pogreske bas kao i kod staticke
mreze. Uz teZinske faktore, ova mreze uci i parametre @ 1 b koji se odsnose na dinamicke

komponente neurona. Ucenje je shematski prikazano na slici 6.
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Slika 6. Shematski prikaz postupka u¢enja dinami¢ke neuronske mreze

3.3.1. Unaprijedna faza ucCenja dinamicke mreZe

U unaprijednoj se fazi na osnovi pocetnih vrijednosti parametara u¢enja rauna izlaz mreze.
Tezinski koeficijenti dobiveni su generatorom slucajnih brojeva, dok su koeficijenti filtra

postvljeni na nulu, osim koeficijenta b,; koji je postavljen na jedinicu. Pocetne vrijednosti

veli¢ina koje se odnose na prethodne korake postavljaju se na nul-vrijednosti.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 12
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3.3.1.1.  Sakriveni sloj

Funkcija sume glasi:
-1

netHj:Zvﬁzi aj:1929-"9‘]_17 izlaza---al_l
i=1

Izlazi dinamickih ¢lanova ra¢unaju se prema:

y(n) = by ;(n)net;(n) + by ;(n)nety;(n—1) + b, ;(n)net ;(n—2) -

_aljyj(n_l)_aZj(n)y(n_z)

Dalje imamo funkciju koja je ulazna veli¢ina aktivacijskoj funkciji:

y(m)=y (m)+v,(nZ,

Uz Z, =1 (Bias), gornja jednadZba poprima oblik:

y(n)=y,;(n)+v;(n)
Na kraju dobivamo izlaz dinamickog neurona:
2

1+ 7"

y;(n)= 1 ,j=12,..,0-1 ,

yy=1 Bias.

3.3.1.2.  Izlazni sloj

Funkcija sume glasi:

J
netoy (n) =Yy, (m)wy; (n)
=

(3.5)

(3.6)

(3.7)

(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

Primjenom linearne aktivacijske funkcije dobivaju se vrijednosti izlaza neuronske mreze:

Oy (n) = net, (n) ,k=1,2,.,.K

gdje K oznacava broj izlaza mreze.
3.3.2. Povratna faza ucenja dinamicke neuronske mreze
Funkcija cilja identi¢na je onoj kod staticke mreZe:
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E:%i(dn—On)z : (3.13)
n=1

Promjena parametara mreze (tezinski koeficijenti i koeficijenti dinamickih ¢lanova neurona

sakrivenog sloja) odvija se po ve¢ poznatom algoritmu:
I(n+1)=3(n)—-nVE(I(n))+aA3(n-1) . (3.14)

Promjena parametera odvija se od izlaznog prema ulaznom sloju.

3.3.2.1.  Promjena parametara ucenja izlaznog sloja
Promjena parametara ucenja izlaznog sloja odvija se prema sljedec¢em izrazu:
wy (n+1) =w (n) —nVE(n) + adw,(n—-1) . (3.15)

Gradijent pogreske izraCunava se prema prije pokazanim izrazima (2.14) do (2.17). Kona¢na

forma promjene tezina w;; dana je izrazom (2.18).

3.3.2.2.  Promjena parametara ucenja sakrivenog sloja

Nakon promjene tezina izalznog sloja slijedi promjena koeficijenata dinamickih clanova
sakrivenog sloja. Zbog pojednostavljenja potrebnih derivacija definiramo linearni operator

vremenskog pomaka:

B(z)

[ y(n)] o [net(n)], 27 [net(n)] = net(n—i) (3.16)
gdje su:

A2 ¥@) |=y) +ay(n-D+ay(n-2) (3.17)
B(2)[net(n)] = bynet(n) + bnet(n—1) +bynet(n—2) . (3.18)

Formula za promjenu parametara izrazena pomoc¢u dinamik&og parametra b,; glasi:
by;(n+1)=by;(n)—nVE(b;(n)+adb,;(n-1) . (3.19)
Gradijent moZemo zapisati pomocu parcijalnih derivacija:

OE(n) O dy; 0y, 0y,

VE(n) = —
Oby;  0y; 0y; Oy, Oby;

(3.20)
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Prvi ¢lan desne strane jednadzbe ve¢ smo izracunali u prethodnom poglavlju, jednadzba

(2.29). Drugi ¢lan racuna se na slijede¢i nacin:

ayj 1 2

—_—= ! .= 1 - . . 3'21

5, 7=3 A=y7) (3.21)
S obzirom da smo bias postavili na jedinicu, vrijednost trece derivacije takoder je jedinica:

dy .
i 1 . (3.22)
9y,

Primjenom operatora vremenskog pomaka izvodi se:

3 _ [Dboj (n)} _ %[net(n)], i=0 . (3.23)

I=by

Imamo sve §to je potrebno za zapisati konacni izraz za promjenu paramtera b, :

K
by (n+1) :boj(n)+%77(1—yJ2.)DbOj(n)(Zé‘Okwkj]+aAb0j(n—l) . (3.24)
’ k=1

Promjena parametara b, i b, odvija se na jednak nain, pa moZemo zapisati op¢i oblik

formule za promjenu parametara b:

b (n+1) = blj(n)+%77(l—yjz.)Dbij (n)(iéo,cwkj}+azlbij(n -, i=0,1,2 (3.25)
' k=1
! .
[Dbij (n)} e [net(n)], =012 . (3.26)

Promjena parametra a;; odvija se prema:
a;;(n+1)=a,;(n)-nVE(a ;(n))+ada ;(n-1) , (3.27)

OE(n) O 0y, 0y; 0y,
Oay;  0Oy; Oy, 0y, Oay;

VE(n) = (3.28)
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Prva tri ¢lana desne strane jednadzbe ve¢ smo izracunali kod algoritma za promjenu
parametra b te su dani jednadzbama (2.29), (3.21) i (3.22). Posljednji razlomak primjenom

vremenskog operatora ima slijedeci oblik:

8[;;’1)] _ |:Da1j (n)} _ %;;[y(n)], i=1 (3.29)

19:alf

a konacni izraz za promjenu parametra a; glasi:

K
a;(n+1)= alj(n)+%77(1—y]2.)Da y (n)(%éOkwij+aAalj(n—l) . (3.30)

Kao 1 kod parametra b, mozemo dati opéu formu promjene parametra a:

K
a;(n+1)=a;(n) +%n(1—yf.)DaU (n)[ZéOkwij+

pa (3.31)
+aAaij(n—1), i=12 ,
gdje je:
[Daij(n)}:%;)[y(n)} i=1,2 . (3.32)

Na redu su promjene tezinskih koeficijenata koji povezuju ulazni i sakriveni sloj neurona.

Formula glasi:

v(n+l)=v,;(n)-nVE@m)+adv;(n—1) , (3.33)

OE(n) OE dy; 0y; 0y,
v Oy;0y;0y; 0v;

Jt

VE(n) = (3.34)

Prva tri razlomka ve¢ imamo. Posljednji razlomak dobiva se pomocu operatora vremenskog

pomaka:
0
[;;n)] :[Dvﬂ.(n)}:%[zi(n)] : (3.35)

I=vji

a konacni izraz za promjenu teZinskih koeficijenata glasi:
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1 K
v(n+1) =vj,~(n)+577(1—y]2~)Dvﬁ (H)(Z5Okw,g~]+aﬁvﬁ(n—l) ,

k=1
gdje je:

[0, 00]= 5317 0)]

Ne smijemo zaboraviti na bias neuron i njemu pridruzen tezinski koeficijent:

v, (n+l)=v, (n)-nVE(n)+adv,(n-1) ,

OE(n) O Oy, 0¥,
8va Gyj ﬁyj Gvﬂ

VE(n) =

Prva dva razlomka ve¢ su dana dok posljedn;ji glasi:

pa imamo konacni izraz za promjenu tezine bias neurona:

1 K
vy (n+1)= vj[(n)+577(1—yjz.)(;50kwk]]+aﬁvﬂ(n—l)
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4. Ocjena uspjeSnosti algoritma ucenja

Kako bismo mogli ocjeniti uspjesnost algoritma te ga objektivno usporediti s drugim
algoritmima, potrebno je imati valjan na¢in za ocjenu to¢nosti. Danas su u uporabi najcesce
slijedece tri mjere tocnosti algoritma ucenja:

1. Srednja kvadratna pogreska, MS (engl. Mean square error):

f(d,, -0,
MS=rl 4.1)
N

2. Korijen srednje kvadratne pogreske, RMS (engl. Root mean square error):

, (4.2)

3. Normalizirani korijen srednje kvadratne pogreske, NRMS (engl. Normalized root mean

square error):

NRMS = BMS _ , (4.3)
O'dn
gdje su:
1 & -

oy = FZ(dn—d) , (4.4)

n=1

- 1 &
d :NZdn . (4.5)

n=l1

U ovom ¢e se radu koristiti posljednje mjera tocnosti (NRMS) pri usporedbi uspjesnosti

mreza.
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5. Predvidanje ponaSanja nelinearnog kaoti¢nog sustava

Neke od tipi¢nih primjena neuronskih mreza ukljucuju obradu signala i previdanje ponasanja
dinamickih sustava, primjerice predvidanje vremena ili cijena pojedinih proizvoda na trzistu.
Tradicionalne statisticke metode daju slabe rezultate u predikciji dinamickih sustava, posebno
onih s nelinearnostima, vremenski promjenjivim parametrima i znacajkama kaosa. U ovom
radu odabrano je predvidanje tipicnog nelinearnog kaoti€nog sustava za Sest vremenskih
koraka unaprijed, u literaturi poznatom pod nazivom Glass-Mackeyeva vremenska serija.

5.1. Glass-mackey vremenska serija

Lapedes 1 Farber predlazu Glass-Mackeyev nelinearni kaoti¢ni sustav za testiranje algoritama
ucenja neuronskih mreza jer ima jednostavnu definiciju, a njegovo ponasSanje teSko se

predvida. Matematicki izraz jednadzbe glasi:

__ax(t-7)

__aw(-r) 5.1
140 —7) ) (.1

gdje su a 1 b parametri sustava, a ¢ oznaka vremena. Diskretiziramo li jednadzbu dobiti ¢emo

slijede¢i izraz:

x(n) = IL [x(n 1+ M} : (5.2)

+b 1+x°(n-1)

a graficki prikaz iste sa 1000 tocaka izgleda ovako:
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n

5.2. Predvidanje Glass-Mackeyeve vremenske serije pomocu staticke i dinamicke
neuronske mreze

Osnovni zadatak predvidanja ponasanja nelinearnog kaotickog sustava svodi se na uporabu
proslih vrijednosti vremenskih serija signala x(n) do neke vremenske tocke, za predikciju

buduce vrijednosti x(n+P), za P to¢aka u buducnosti:

x(n+P)= f(x(n),x(n-A),x(n-2A),...,x(n-mA)) . (5.3)
U ovom je radu odabrano P =A =6 1m=4. Sada gornja jednadzba ima slijedecu formu:
x(n+6)= f(x(n),x(n-6),x(n-12),x(n—18),x(n-24)) . (5.4)

Drugim rijec¢ima, zadatak neuronske mreze je da na osnovu mjerenih veli¢ina izlaza sustava
x(n), x(n-6), x(n-12), x(n-18), x(n-24) predvidi vrijednost izlaza sustava 6 koraka unaprijed
(x(n+6)). Imamo dakle 5 ulaznih neurona (plus bias) i 1 izlazni neuron. Koristiti ¢emo samo
jedan sakriveni sloj koji ¢e u prvom ucenju imati 8§ neurona (plus bias), a u drugom 10
neurona (plus bias).

Predvidanje se provelo tako da se najprije generiralo 5 skupova podataka koji su
normalizirani izmedu 0 i 1. Jedan sluZi u u€enju mreze, drugi u validaciji, a ostali su podaci za
testiranje mreZe. Uobicajeno je da se tijekom ucenja svakih n koraka provede samo
unaprijedna faza u€enja na skupu podataka za validaciju koriStenjem aktualnih parametara
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ucenja, te se izraCuna NRMS. Konacne vrijednosti parametara uc¢enja koje ¢emo koristiti u
fazi testiranja mreze nisu nuzno vrijednosti koje je mreza generirala u zadnjem koraku ucenja,
ve¢ vrijednosti koji su dale najmanji NRMS na podacima za validaciju. Cilj ovakvog postupka
je da se sprijeCi pretreniranost, odnosno losa generalizacija mreze Sto bi rezultiralo dobrim

rezultatom na podacima za ucenje, ali loSim rezultatom na testnim podacima.
Pri prvom ucenju su koristeni parametri preuzeti iz literature [1]. Korak ucenja 7 postavljen

je na 0.01, dok je momentum ¢ jednak 0.8. Broj koraka ucenja je pedeset tisuca, a broj
skrivenih neurona osam (plus bias). Tezinski koeficijenti su sluajno geneirarni brojevi

izmedu -0.1 1 0.1. Rezultati su u nastavku prikazani graficki i tablicno

SNM - test 1

1.0 1

1 ¥
0.8 4 . b
0.6
0.4 4 r

|

0.2 4

T « lzlazi SNM  —— Glass-Mackey .

0 luu FAVIY IUU +ul 500

Slika 7. Odziv SNM na test 1
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SNM - test 2
1.0 -
v ;

0.8 - : Y| : b'

E $ '

] . i
0.6 1 . ¢
v {

0.4 - U t
0.2 -

+ lzlazi SNM  —— Glass-Mackey .
0 luv £UU JUU «u0 500

Slika 8. Odziv SNM na test 2
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SNM - test 3
1.0 1
:.: | ' |
1

0.8 A i !
0.6 | ! [

" 1 h
0.4 ! i 3
0.2 1 M

. - lzlazi SNM  —— Glass-Mackey .
0 luu ZUU JUU +u0 500

Slika 9. Odziv SNM na test 3
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DNM - test 1

1.0 A
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Slika 10. Odziv DNM na test 1
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DNM - test 2
1.0 1
0.8 - * (v ; ’
0.6 1 .
0.4 - \ .
1 b k

0.2

. + izlazi DNM  —— Glass_Mackey .

0 luu ZUU 3uu Ul 500

Slika 11. Odziv DNM na test 2
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DNM - test 3
109
0.8 1
0.6 . ‘
0.4 1 ‘ '
0.2 4 [ .
. « izlazi DNM  —— Glass_Mackey .
0 luu FAVIV) VIV Ul 500
Slika 12. Odziv DNM na test 3
Tablica 1. Usporedba rezultata testova nakon prvog ucenja
Staticka mreza Dinamicka mreza
Test 1 - NRMS 0.0778 0.06497
Test 2 - NRMS 0.0749 0.0308
Test 3 - NRMS 0.0796 0.03321
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Osim s parametrima ucenja iz literature, ucenje je provedeno jo$ i s vlastitim paramterima.

Korak ucenja 7 postavljen je na 0.007 a momentum « na 0.3. Broj neurona sakrivenog sloja

je 10 (plus bias). Broj koraka ucenja i dalje je pedeset tisuc¢a. Tezinski koeficijenti su slucajno

generirani brojevi izmedu -0.1 1 0.1. Rezultati su dani u tablici 2.

Tablica 2. Usporedba rezultata testova nakon drugog ucenja

Staticka mreza

Dinamicka mreza

Test 1 - NRMS 0.11143 0.08550
Test 2 - NRMS 0.09070 0.06863
Test 3 - NRMS 0.08635 0.06029
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6. ZAKLJUCAK

Testirane su dvije konfiguracije staticke 1 dinamicke mreze s razliitim parametrima i brojem
sakrivenih neurona. DinamiCka mreza se pokazala boljom na svakom testu, te mozemo
zakljuciti da daje bolje rezultate kod predvidanja vremenskih serija i kaoti¢nih sustava u
odnosu na staticku mrezu, iako 1 naizgled jednostavna staticka mreza daje zadovoljavajuce

rezultate.
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