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Predgovor

Projektovanje aplikacija koje će samostalno, bez pomoći čovjeka, moći da 
izvode zaključke i pronalaze obrasce u samim podacima, postaje sve veći izazov u 
oblasti proizvodnje softvera. Količina podataka koja je dostupna samo unutar jednog 
sistema je ogromna i postavlja skoro nepremostivu prepreku za tradicionalne 
arhitekture i infrastrukture. Metodi mašinskog učenja su obećavajuće polje 
istraživanja za takav tip problema. Vještačke neuronske mreže predstavljaju 
atraktivnu i popularnu paradigmu mašinskog učenja za dizajn i analizu inteligentnih 
adaptivnih sistema za razne klase zadataka: od klasifikacije uzoraka, preko 
aproksimacije funkcija do kontrole i upravljanja robotima. Razlozi za to su višestruki: 
potencijal za masivna paralelna izračunavanja, robustnost i otpornost na smetnje i 
šum, elastičnost u odnosu na kvar pojedinih komponenti i sličnost, makar i površna, 
sa biološkim neuronskim mrežama.

Prvi korak za rješavanje nekog zadatka primjenom neuronske mreže je 
definisanje topologije ili arhitekture mreže, tj. zadavanje procesorskih jedinica ili 
neurona i veza među njima. Mreža se, zatim, obučava za rješavanje problema 
primjenom nekog od algoritama nadgledanog učenja, kao što je „propagacija 
unazad”. Izbor arhitekture mreže utiče ne samo na to koja će funkcija biti 
implementirana mrežom, već ima i veliki uticaj na sposobnost algoritma obučavanja 
da „nauči" željenu funkciju. Kako se izbor topologije mreže najčešće obavlja po 
principu „probe i greške", čitava proces je veoma neefikasan. Jedan od metoda koji 
poboljšava efikasnot ovog procesa je evolucioni razvoj topologija neuronskih mreža, 
u kojem se topologija mreže kodira u neki drugi oblik. Evolucione strategije, kao što 
su genetski algoritmi ili evoluciono programiranje, koriste se za pretraživanje novog 
prostora kodiranih mreža. Kratak pregled takvih metoda, sa posebnim osvrtom na tip 
kodiranja poznat kao „indirektno kodiranje", dat je drugom poglavlju ove teze.

Primjenom tzv. „nenadgledanog učenja", neuronske mreže se mogu iskoristiti i 
za pronalaženje uzoraka u podacima ili za pretprocesiranje nekog skupa podataka. 
Nenadgledani algoritmi obučavanja mreže mogu se posmatrati kao preslikavanja 
koja ulazni prostor mapiraju u izlazni prostor, pri čemu svaki od tih prostora ima neka 
metrička ili topografska svojstva koja je važno očuvati. Pored toga, u podacima često 
postoje nejasne granice ili nepreciznosti koje možemo modelirati primjenom fazi 
logike. Treće poglavlje opisuje tri algoritma koja u standarni algoritam Kohonena 
dodaju mogućnost obučavanja po grupama neurona, očuvanje topoloških i metričkih 
osobina i elemente fazi logike na svim nivoima algoritma.

Četvrto poglavlje posvećeno je metodu koji je originalno razvijen u toku 
istraživanja za ovu disretaciju. Predloženi metod predstavlja kombinaciju tri biološke 
paradigme: modularnih neuronskih mreža, genetskog algoritma i L-sistema.
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Topologije mreže se kodira pravilima sistema Lindenmajera (L-sistemima) 
korišćenjem koncepta indirektnog kodiranja. Genetski algoritam se koristi za 
pretraživanje prostora stanja kodiranih topologija. Svaka jedinka u populaciji 
genetskog algoritma predstavlja jednu ili više kodiranih topologija. Iz jedinki se 
generiše neuronska mreža koja se obučava za rješavanje datog zadatka primjenom 
algoritma propagacije greške unazad ili nekog drugog metoda obučavanja. Proces 
obučavanja određuje vrijednost funkcije kvaliteta originalne jedinke i na taj način se 
omogućava razvoj optimalne arhitekture za dati zadatak. Kako se genetski algoritmi i 
druge evolucione strategije često koriste za optimizaciju nediferencijabilnih funkcija 
sa više lokalnih ekstremuma, oni su prirodan izbor i u ovom radu, kada nije jasno 
kako tačno izgleda prostor kodiranih topologija mreža. Predloženi metod koristi samo 
stringove za reprezentaciju, pa se na taj način postiže efikasnije pronalaženje 
odgovarajuće topologije. Formalno je opisan pojam lijevog i desnog konteksta. U 
odnosu na druge sisteme koji kombinuju L-sisteme i neuronske mreže, i koji kontekst 
određuju na osnovu generisanog grafa ili njegove matrične reprezentacije, izloženi 
metod kontekst definiše na osnovu stringa koji kodira pravilo. Mreže generisane na 
ovaj način imaju modularnu strukturu, čime se povećava skalabilnost i smanjuje se 
prostor stanja koji pretražuje genetski algoritam.

U cilju verifikacije rezultata istraživanja sprovedenog u ovoj doktorskoj tezi, 
implementiran je programski paket NNGen (Neural Net Generator), čija je struktura i 
funkcionalnost opisana u petom poglavlju. Modularna struktura ovog paketa 
omogućava njegovu laku nadogradnju i prilagođavanje novim alatima. Originalno je 
ovaj paket bio zamišljen samo kao implementacija algoritama i metoda opisanih u 
četvrtom poglavlju ove teze. Razvoj velikog broja programskih alata koji mogu 
generisati i obučavati neuronske mreže, uslovio je da koncept samog paketa NNGen 
bude naknadno promijenjen, pa je njegova osnovna funkcionalnost nadograđena 
opcijom generisanja koda za jedan takav alat -  JOONE paket.

Testiranje predloženog metoda generisanja topologija izvedeno je na više 
problema različite veličine i opisano je u šestom poglavlju. Dva osnovna cilja 
testiranja su:

• provjera da li metod zaista generiše odgovarajuće topologije za zadati 
problem;

• da li generisane modularne mreže imaju bolje performanse, npr. grešku ili 
brzinu konvergencije, od odgovarajućih nemodularnih mreža.

Problemi na kojima su izvršeni eksperimenti kreću se od najprostijih klasičnih 
primjera, kao što su problem ekskluzivno-ILI ili raspoznavanje slova T i C, preko 
problema „preslikavanja", pa sve do poznatog problema klasifikacije raka dojke. U 
toku izvođenja eksperimenata razvijeno je više heuristika koje omogućavaju 
dodavanje neurona ili modula u toku procesa obučavanja mreže, u cilju povećanja 
kvaliteta generisane mreže ili povećanja brzine konvergencije. Ovaj koncept je u
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biologiji poznat kao Boldvinov efekat i eksperimenti su pokazali da njegova primjena 
može uticati na kvalitet generisanih rješenja kao i na brzinu dobijanja samog rješenja.

Najveći dio algoritama i metoda opisanih u ovoj tezi nastao je kao rezultat 
istraživanja na katedri Automatizacije kompjuterskih sistema (ACBK 
Автоматизации Систем ВБ1числителвннх Комплексов) Fakuleta numeričke 
matematike i kibernetike (BMK) Moskovskog državnog univerziteta MGU “M. V. 
Lomonosov”, pod rukovodstvom profesora Lava Nikolajeviča Karaljova, kome 
dugujem neizmjernu zahvalnost za njegovo strpljenje i uvijek korisne komentare. 
Implementacija metoda generisanja topologija modularnih neuronskih mreža i razvoj 
paketa NNGen obavljen je na Univerzitetu Crne Gore, uz nemjerljiv doprinos 
profesora Mila Tomaševića.
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Izvod teze

Vještačke neuronske mreže predstavljaju model izračunavanja koji se može 
implementirati softverski iili hardverski i koji pokušava da imitira ponašanje i 
prilagodljivost nervnih bioloških sistema. One se uobičajeno sastoje od više jedinica 
izračunavanja ili neurona, koji imaju veći broj ulaza i izlaza. Broj i tip neurona i skup 
veza između njih definišu topologiju ili arhitekturu neuronske mreže.

Vještačke neuronske mreže se primjenjuju u mnogim realnim problemima, u 
opsegu od klasifikacije uzoraka do upravljanja robotima ili vozilima. Kreiranje 
neuronske mreže počinje određivanjem topologije mreže. Izbor topologije, u najvećoj 
mjeri, utiče na to koja će funkcija biti implementirana mrežom i ima veliki uticaj na 
sposobnost algoritma obučavanja da „nauči" tu funkciju. Genetski algoritmi i drugi 
evolucioni metodi mogu se koristiti za automatizovano pronalaženje rješenja za ovaj 
problem. Evolucioni metodi su klasa stohastičkih metoda traženja zasnovanih na 
skupu jedinki i inspirisanih principima Darvinovske evolucije.

Nalaženje odgovarajuće topologije mreže je izazovan zadatak. Postoji mnogo 
metoda koji zajedno koriste evolucione algoritme i neuronske mreže. Većina tih 
metoda primjenjuje direktno kodiranje, gdje se topologija i/ili težinski koeficijenti 
mreže direktno kodiraju u hromozome, što utiče na veličinu hromozoma i dovodi do 
pojave velikog broja hromozoma u populaciji.

Osnovni izazov evolucionih metoda je da razviju fenotipove čija je složenost 
uporediva sa onom koju imaju biološki sistemi. Iz tog razloga razvijen je čitav niz 
indirektnih šema kodiranja. Ove šeme kodiranja su evolucioni mehanizmi koji iste 
„gene" koriste više puta u procesu izgradnje fenotipa. Na taj se način složeni 
fenotipovi predstavljaju na kompaktan način. Razvoj je prirodan izbor za 
implementaciju ovih načina kodiranja, jer i sama priroda koristi isti proces.

U procesu evolucione sinteze neuronskih mreža, pored izbora odgovarajućih 
evolucionih parametara kao što su veličina populacije, vjerovatnoća mutacije i 
ukrštanja i funkcije kvaliteta, ključni problem je izbor odgovarajućeg načina 
predstavljanja hromozoma. U ovoj tezi predstavljen je jedan originalno razvijen metod 
automatizovanog generisanja topologija modularnih neuronskih mreža. Metod 
kombinuje više bioloških paradigmi. Povećanje hardverske moći utiče i na veću 
dostupnost neuronskih mreža sa velikim brojem neurona. Veličina tih mreža nije 
ograničena, pa će biti sve teže kreirati ih i razumjeti njihovo funkcionisanje. Iz tog 
razloga je važno pronaći metod opisa topologije mreže koji će biti skalabilan. 
Modularne neuronske mreže pokazuju bolje performanse od odgovarajućih 
nemodularnih mreža. Ljudski mozak se može posmatrati kao modularna mreža, pa je 
predloženi metod zasnovan na prirodnim procesima u mozgu. Sistemi Lindemanajera
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(L-sistemi) se koriste kao mehanizam kodiranja, da bi modelirali recepte rasta 
prisutne kod biljaka.

Genetski algoritmi su evolucioni lokalni metod traženja u prostoru mrežnih 
topologija koji ima veliku dimenziju. Oni predstavljaju jedan od optimizacionih metoda 
koji se mogu primijeniti čak i kada ne postoji analitičko znanje o problemu, pa su 
pogodni za automatizovano traženje odgovarajućih topologija mreže. Svaka individua 
(hromozom) u populaciji predstavlja kodirani opis neke topologije. Cilj je da odredimo 
optimalnu topologiju za dati problem. Kvalitet mreže se izračunava u procesu 
obučavanja mreže i prevodi se u funkciju kvaliteta, na osnovu koje genetski algoritam 
određuje vjerovatnoću selekcije individua za operaciju ukrštanja. Usko grlo ovog 
procesa je, očigledno, vrijeme obučavanja mreže za svaku topologiju.

Neuronska mreža se obučava jednom varijantom metoda „gradijentnog 
spusta1' -  algoritmom prostiranja greške unazad („back propagation"). Uvođenje 
heuristika za dodavanje modula i neurona u toku procesa obučavanja poboljšava 
brzinu konvergencije i kvalitet samog rješenja.

Mogućnosti predloženog metoda su istražene kroz više eksperimenata. 
Rezultati pokazuju da metod zaista generiše modularne mreže i da modularnost u 
procesu kreiranja mreže može poboljšati njihove krajnje performanse. Generisane 
mreže za probleme čiji skupovi za obučavanje nisu veliki imaju bolje performanse od 
odgovarajućih višeslojnih neuronskih mreža. Pored boljih performansi, modularizacija 
ima efekat i da su šeme kodiranja skalabilnije, što je veoma važno jer se time 
smanjuje prostor koji pretražuje genetski algoritam.
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Abstract

Artificial neural networks are computational models implemented in softvvare 
or specialized hardvvare devices that attempt to capture the behavioral and adaptive 
features of biological neural systems. They are typically composed of several 
interconnected Processing units, or ‘neurons’ which can have a number of inputs and 
outputs. The number and type of neurons and the set of possible interconnections 
between them define the topology or architecture of the neural netvvork.

Artificial neural netvvorks are applied to many real-world problems, ranging 
from pattern classification to robot and vehicle control. In order to design a neural 
netvvork for a particular task, the choice of a netvvork topology has to be addressed. 
The choice of a topology determines to a large extent vvhich functions can be 
implemented by the netvvork. It also has a strong influence on the ability of the 
training algorithm to learn the desired function. Genetic algorithms and other 
evolutionary search methods can provide automatic Solutions to this problem. 
Evolutionary methods are a class of population-based, stochastic search methods 
inspired by the principles of Darvvinian evolution.

Finding suitable neural netvvork for problem at hand is a challenging task. 
There are numerous methods combining evolutionary algorithms and neural 
netvvorks. Most of these methods employ direct encoding -  the architecture of the 
netvvork and/or its vveights are coded into chromosomes directly, vvhich results in a 
huge number of chromosomes and increases their dimensions.

A major challenge for evolutionary methods is to evolve phenotypes at the 
same level of complexity as found in biological systems. In order to meet this 
challenge, a number of indirect encoding schemes is proposed in literature. Indirect 
encoding scheme is an evolutionary mechanism vvhere the same genes are used 
multiple times in the process of building a phenotype. Complex phenotypes can be 
represented in a compact way vvith gene reuse. Development is a natural choice for 
implementing indirect encodings, because nature itself uses this very process.

The evolutionary synthesis of a neural netvvork leads to several design 
choices. Besides the choice of the setting of appropriate evolutionary parameters 
e.g., population siže, mutation and crossover rates and an appropriate fitness 
function, the кеу problem is the choice of suitable genetic representations.

In this thesis, a new method for automatic generation of modular artificial 
neural netvvork topologies is proposed. A number of biological paradigms is 
incorporated in the method. As Computer hardvvare becomes more povverful, large 
artificial neural netvvorks vvill become feasible. It vvill become increasingly difficult to 
design them and understand their internal operation. There vvill be no limit on the
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siže of the netvvorks. That is why it is very important to find design methods that are 
scalabie to large netvvork sizes. Modular artificial neural netvvorks have a better 
performance than their non-modular counterparts. The human brain can also be seen 
as a modular neural netvvork, and the proposed method is based on the natural 
process in the brain. Lindenmayer’s system (L-system) is used as an indirect 
encoding scheme in order to model the kind of recipes that nature uses in biological 
growth of plants.

Genetic algorithms are used as an evolutionary local search method in high- 
dimensional space of netvvork topologies. They are optimization methods that can 
operate even if no analytic knovvledge about the problem is available. Therefore, it is 
a technique that is suitable to automatically search for appropriate netvvork 
topologies. Each individual in a population contains an encoded description of a 
netvvork topology and the goal is to find the optimal topology for a given task. Final 
quality of a netvvork is determined after training it on the training data and the 
performance of the trained netvvork is transformed into a fitness measure. Fitness 
measure is used by the genetic algorithm to calculate the selection probabilities of 
individual. The obvious bottleneck of the proposed method is its long training time 
that is needed to evaluate each netvvork topology.

Neural netvvork is trained using a gradient descent algorithm knovvn as back 
propagation algorithm. Introducing heuristics for adding modules or nodes during the 
training process improves the speed of convergence and quality of solution.

A number of experiments have been done to investigate the possibilities of the 
proposed method. Results show that the method does find modular netvvorks, and 
using modularity when designing artificial neural netvvorks can improve their 
performance. Generated netvvorks on small and medium siže problems outperform 
standard multilayer feed forvvard netvvorks. Besides the fact that designing modular 
netvvork topologies specific for a task vvill result in better performance, modularization 
also allows for a more scalabie coding scheme. In order to minimize the search 
space of the genetic algorithm, it is very important to keep the siže of the encoding as 
small as possible.
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1. Uvod

1.1 Definisanje problema istraživanja

Metodi vještačke inteligencije pokazali su se izuzetno uspješnim u oblastima 
koje se tradicionalno smatraju veoma teškim za čovjeka, kao što su razne vrste 
klasifikacije, aproksimacija funkcija ili igranje šaha. S druge strane, u zadacima tipa 
vizuelnog raspoznavanja objekata ili prepoznavanja govora, koji su za čovjeka 
veoma jednostavni, računari su i dalje na relativno niskom nivou. Ovaj efekat je dobio 
ime "kognitivna inverzija" [EzhShu98], što je ilustrovano na slici 1.1. Može se reći da 
su metodi vještačke inteligencije, kao što su npr. vještačke neuronske mreže, 
evolucione strategije, fazi logika ili računarstvo inspirisano biologijom pokušaj da se 
pronađe „intuicija o problemu". Na kognitivnoj skali sa slike 1.1, ovi metodi su bliže 
ljudskoj strani i predstavljaju pokušaj pronalaženja rješenja primjenom metoda koji su 
bliži ljudskom nego računarskom načinu rezonovanja.

Slika 1.1 -  Kognitivna inverzija (adaptirano iz [EzhShu98])

Vještačke neuronske mreže već dugo vremena predstavljaju etabliranu 
računarsku paradigmu i imaju široku primjenu, posebno u oblastima klasifikacije, 
raspoznavanja oblika, aproksimacije funkcija, nelinearne regresije i kontrole ([Hay04], 
[EzhShu98]). Neuronske mreže možemo posmatrati kao metod implementacije 
složenih nelinearnih preslikavanja pomoću elementarnih jedinica, koje su povezane 
adaptivnim težinskim koeficijentima. Kao i kod bioloških neuronskih mreža, 
elementarna jedinica je neuron. Vještački neuron predstavlja idealizovani 
matematički model realnog biološkog neurona.

Tradicionalni pristup razvoja vještačkih neuronskih mreža podrazumijeva da 
ekspert definiše topologiju mreže koja se zatim obučava nekim algoritmom. Proces
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definisanja topologije često se bazira na principu „probe i greške", pa zato nije 
efikasan, ni sa stanovišta iskorišćenja vremenskih resursa, ni sa stanovišta 
produktivne upotrebe ljudskih resursa. Stoga, razvoj tehnika i algoritama koji 
automatizuju ovaj proces, bilo djelimično ili, u idealnom slučaju, potpuno, predstavlja 
važnu oblast istraživanja. Postoji veliki broj algoritama za obučavanje vještačke 
neuronske mreže. Primjenljivost nekog algoritma za obučavanje direktno zavisi of 
topologije mreže, tj. od načina na koji su povezani pojedine komponente mreže. 
Zbog toga je veoma važno kreirati okvir koji omogućava automatsko kreiranje 
topologije vještačke neuronske mreže ili istovremeni razvoj i topologije i koeficijenata 
mreže.

Neuronske mreže se mogu iskoristiti i za pronalaženje uzoraka u podacima 
primjenom tzv. „nenadgledanog učenja" ili za pretprocesiranje nekog skupa 
podataka. Najčešće takve mreže imaju neku „pravilnu topologiju", npr. u obliku 
pravougaonika ili trougla. Algoritmi za obučavanje takvih mreža se stalno razvijaju i 
dopunjavaju posebnim slučajevima za specifične domene. Jedna od izazova je kako 
smanjiti složenost tih algoritama i kako u njih uključiti topografsku informaciju o 
ulaznom prostoru.

U svakodnevnom rasuđivanju i izvođenju zaključaka, čovjek veoma često 
donosi odluke na osnovu nepotpunih ili nejasnih činjenica. Primjena računara u 
mnogim oblastima ljudskog djelovanja dovela je do potrebe da se nepreciznosti, 
nepotpunosti ili nejasnoće koje postoje u realnim sistemima izraze na formalan način. 
Fazi logika predstavlja jedan takav formalni model, koji datira još iz 1965. godine i 
čijim se osnivačem smatra Lofti Zadek. Od svog nastanka, ova teorija je našla 
značajne praktične primjene, od proizvoda široke potrošnje pa do automatskih 
sistema za upravljanje i sistema za klasifikaciju i raspoznavanje oblika.

Veliki broj dostupnih podataka i sve brži razvoj tehnologije postavljaju pred 
tvorce softvera izazove koji su samo prije dvadesetak godina bili nezamislivi. U 
posljednje dvije decenije razvijeni su metodi i algoritmi koji kombinuju različite 
paradigme vještačke inteligencije ili inspiraciju pronalaze u drugim naukama kao što 
su genetika, botanika, lingvistika, neurologija ili psihologija. Jedan od takvih metoda, 
koji kombinuje vještačke neuronske mreže i evolucione strategije, naziva se 
evolucioni razvoj neuronskih mreža (,,embriogeny“ [StaMii03]). Još od sredine 
osamdesetih godina prošlog vijeka, kada se pažnja naučne javnosti ponovo vratila ka 
neuronskim mrežama, razvijani su metodi koji u različitim fazama kreiranja i 
obučavanje neuronske mreže koriste principe evolucije ili fazi logiku.

Evolucione strategije su jedan od nekoliko optimizacionih metoda koji su 
primjenljivi čak i slučaju kada nam nije dostupno analitičko znanje o zadanom 
problemu. Paralelno sa rastom računarske moći, raste i praktični potencijal 
evolucionih strategija. Evoluciona sinteza inteligentnih agenata, softverskih ili 
hardverskih, postaje sve značajnija oblast istraživanja. Takvi agenti mogu se razvijati 
za svaki tip problema za koji je moguće definisati odgovarajuću funkciju kvaliteta 
(„fitness function", [Mic89], [Whi89]). Iz tog razloga su evolucione strategije pogodne



za izbor optimalne topologije neuronske mreže u prostoru svih mogućih topologija. 
Genetski algoritmi su najpopularnija evoluciona strategija, pa su u ovoj disertaciji 
upravo oni upotrebljeni kao evoluciona strategija.

Informacije o neuronskim mrežama kodiraju se u hromozome, koji 
predstavljaju polaznu populaciju genetskog algoritma. Proces evaluacije sastoji se od 
određivanja kvaliteta kodirane mreže, što se najčešće postiže obučavanjem mreže i 
transformacijom srednje kvadratne greške ili nekog drugog kriterijuma u 
odgovarajuću brojnu vrijednost funkcije kvaliteta. Operatori mutacije, ukrštanja 
(rekombinacije) i inverzije kreiraju nove hromozome koji zamjenjuju sve ili najmanje 
kvalitetne hromozome iz prethodne populacije. Kompletan proces koji za evolucionu 
strategiju koristi genetski algoritam prikazanje na slici 1.2.

Slika 1.2 -  Evolucioni razvoj neuronskih mreža: opšti okvir (adaptirano iz [Sta04])

Sama ideja je jednostavna, ali postoji više problema prilikom realizacije. Prvi 
od problema, čijim se rješavanjem najvećim dijelom bavi i ova disertacija, jeste način 
kodiranja neuronskih mreža da bi se efikasno mogao primijeniti genetski algoritam. 
Drugo „usko grlo" je samo obučavanje mreže, koje se najčešće obavlja tradicionalnim 
algoritmima obučavanja, koji se baziraju na metodu gradijentnog spusta ili nekog 
drugog metoda optimizacije.
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1. 2 Ciljevi istraživanja

Ciij istraživanja ove doktorske disertacije jeste definisanje i implementacija 
jednog metoda generisanja topologija vještačkih neuronskih mreža, koji bi razriješio 
ili barem ublažio prethodno opisane probleme. Ovaj metod je namijenjen 
generisanju mreža u kojima se signal prostire unaprijed (tzv. ,,feed-forward neural 
networks“), iako se, uz neznatne izmjene, može primjeniti i za generisanje rekurzivnih 
topologija. Osnovna odlika predloženog metoda jeste da se ne kodira sama 
topologija, već se kodiraju pravila koja generišu topologiju mreže. Pravila se kodiraju 
preko GL-sistema koji je zasnovan na sistemima Lindenmajera za morfologiju biljaka. 
GL-Sistem predstavlja jednu varijantu kontekstnog sistema Lindenmajera, pogodnu 
za predstavljanje strukture grafa. Genetskim operatorima se simulira evolucija pravila 
za generisanje mreže koja, na kraju evolucionog procesa, generišu topologiju krajnje 
mreže. Takva mreža se može obučavati bilo kojim algoritmom za obučavanje.

Postoji veliki broj različitih metoda kodiranja topologija i/ili koeficijenata i drugih 
parametara vještačkih neuronskih mreža. Najveći dio ovih metoda ne nudi nikakav 
formalni matematički dokaz da kodiranje generiše sve željene topologije. Cilj ove teze 
jeste i da ponudi matematički formalizam koji opisuje zadati metod. Dokazana je 
kompletnost ponuđenog modela tj. dati model može generisati svaku ,,feed-forward“ 
topologiju.

Pored navednog, postoji stalna potreba da se kod mreža koja posjeduju 
„pravilnu" topologiju ta pravilnost iskoristi pri obučavanju mreže. Može se uočiti 
izvjesna analogija između ovog pristupa i paralelnog programiranja na 
višeprocesorkim sistemima. Ako su procesori organizovani u paralelopiped ili neku 
drugu pravilnu geometrijsku strukturu, tada se informacija o susjedima nekog 
procesora, tzv. topografska i metrička svojstva prostora, može iskoristiti za 
ravnomjerno opterećenje cijelog sistema i smanjenje vremena komunikacije među 
procesorima.

Često su ulazni podaci mreže nejasni ili neprecizni, pa se i rezultati koje mreža 
daje moraju uzeti sa rezervom. Ako ulaze takve mreže modeliramo pomoću fazi 
logike, tada se taj formalizam može prenijeti i u fazu obučavanja mreže i na dobijene 
rezultate. Uključivanje u postojeće algoritme obučavanja informacije o topografskim i 
metričkim svojstvima ulaza ili nepreciznostima u ulaznim podacima jedan je od ciljeva 
ove disertacije.

Radi praktične potvrde dobijenih rezultata, planiran je i razvoj odgovarajućih 
softverskih komponenti u okviru programskog paketa NNGen, koji je razvijen u toku 
istraživanja. Više informacija o konceptima na kojima se zasniva navedeni paket 
može se naći u [Suk02a] i [SukOžb], Između ostalog, na sadašnjem stepenu razvoja 
podržano je generisanje topologije ,,feed-forward“ neuronske mreže, obučavanje 
mreže algoritmom propagacije greške unazad (,,back-propagation“ [Hay04]) i
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obučavanje samoorganizujućih karti („self-organizing maps“, [Koh01]). Moguće je i 
generisanje koda u programskom jeziku C i u programskom jeziku Java, kada se 
mreža kreira i obučava primjenom paketa JOONE (Java Object Oriented Neural 
Engine) [Joo07],

Dalji razvoj paketa NNGen usmjeren je na prevođenje cjelokupnog koda u 
C++ i Javu, kreiranje grafičkog interfejsa i dodavanje modula za generisanje mreža u 
nekim drugim paketima za rad sa neuronskim mrežama kao što su Encog, FANN 
(Fast Artificial Neural Netvvork), MATLAB Neural Network Toolbox i Neuroph.

1.3 Rezultati istraživanja

Glavni rezultati istraživanja ove doktorske disertacije su:
• širok pregled relevanatnih koncepata i rješenja;
• kompletna specifikacija GL-sistema za zadavanje topologije feed-forward 

neuronske mreže. Definisana su pravila konteksta i način kreiranja topologije 
mreže;

• implementirane programske komponente koje su namijenjene projektantima i 
koje realizuju pojedinačne segmente predloženog metoda;

• formulacija postupaka za generisanje koda koji predstavlja vještačku 
neuronsku mrežu. Putem navedenih postupaka moguće je generisati (i) 
programski kod u jeziku C i (ii) programski kod u jeziku Java, koji predstavlja 
specifikaciju za programski paket JOONE;

• provedene simulacije na četiri skupa i poređenje rezulatata sa sličnim 
algoritmima;

• algoritam obučavanja samoorganizujuće mreže po disjunktnim klasterima 
susjednih neurona. Ovaj algoritam za mrežu sa N čvorova i M ulaza ima 
složenost O(N-logM), za razliku od standardnog algoritma Kohonena čija je 
složenost 0(Л/ М);

• algoritam klasifikacije koji kombinuje fazi logiku i samoorganizujuće karte. 
Koncepti fazi logike primjenjuju se na ulaznim podacima, u toku obučavanja 
mreže i pri tumačenju rezultata;

• algoritam za očuvanje topografskih i metričkih svojstava, koji koristi dvije mjere 
očuvanja tih svojstava.

1.4 Struktura rada

Pored uvoda ova teza sastoji se od pet poglavlja. U drugom poglavlju prvo je 
dat pregled osnovnih koncepata korišćenih u ovoj tezi: neuronskih mreža, genetskih
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algoritama, sistema Lindenmajera i modularnosti. Napravljen je i osvrt na vladajuće 
trendove i metode generisanja topologija neuronskih mreža. Naročita pažnja je 
posvećena onim metodima koji se bave generisanjem topologija ,,feed-forward“ 
mreža primjenom tzv. indirektnog kodiranja, tj. metoda u kojima se topologija mreže 
ne kodira direktno. Prikazana su pozitivna iskustva i istaknute glavne razlike u 
odnosu na pristup koji je predložen u okviru ove doktorske teze.

Treće poglavlje posvećeno je samoorganizujućim mrežama. Prikazana su tri 
algoritma vezana za ovaj tip neuronskih mreža: algoritam obučavanja po disjunktnim 
klasterima, algoritam za očuvanje metričkih i topografskih svojstava i algoritam fazi 
klasifikacije.

Četvrto poglavlje sadrži opis metoda za generisanje topologija ,,feed-forward“ 
vještačkih neuronskih mreža. Topologija mreže predstavlja se pravilima GL-sistema 
koja evoluiraju primjenom genetskog algoritma i na taj način zadaju novu topologiju 
mreže. Kvalitet mreže, tj. njen „fitness", određuje se obučavanjem mreže algoritmom 
back-propagation. Data je i formalna definicija GL-sistema i konteksta u takvom 
sistemu, koja se zasniva na stringovima.

Peto poglavlje opisuje implementaciju programskog paketa NNGen (Neural 
Net Generator). Dat je detaljan opis glavnih modula paketa i osnovnih funkcije 
pojedinih modula, kao i primjeri koda za neke faze predloženog metoda.

Šesto poglavlje posvećeno je simulacijama. Opisana je okolina u kojoj su 
izvođenje simulacije. Programski paket NNGen testiran je na 4 različita zadatka: 
ekskluzivno-ILI (XOR problem), TC problem ([Hay04]), problem preslikavanja 
(„mapping problem”, [Hoo91]) i klasifikacija raka dojke (Breast Cancer VVisconsin 
Data Set). Za svaki zadatak je dat opis skupa podataka i prikazane su mreže 
generisane paketom NNGen. Karakteristike dobijenih mreža upoređene su sa 
svojstvima mreža dobijenih drugim metodama. Pored toga, date su i heuristike za 
dodavanje čvora i modula u mrežu u toku obučavanja mreže.

Dodatak A sadrži primjer generisanog koda u jeziku C za poznati problem 
„ekskluzivno-ИГ, dok je dodatak B posvećen generisanoj JOONE specifikaciji istog 
problema. U dodatku C opisane su neke klase iz paketa NNGen i dat je kod nekih 
metoda. Dodatak D predstavlja C++ klase i implementaciju metoda za algoritam 
Kohonena za obučavanje samoorganizujućih mreža.
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2. Pregled aktuelnog stanja 
u oblasti istraživanja

U ovom poglavlju dat je pregled aktuelnih koncepata i metoda za generisanje 
topologija neuronskih mreža. U odjeljku 2.1 dat je pregled ključnih ideja i pristupa 
vještačke inteligencije koji su upotrebljeni u okviru ove disertacije. Odjeljak 2.2 
posvećen je pregledu različitih metoda kodiranja topologije neuronske mreže. U 
odjeljku 2.3 opisani su metodi evolucionog razvoja neuronskih mreža. Ovo je dijelom 
zato što trenutno ovi pristupi igraju zapaženu ulogu u disciplini vještačke inteligencije 
i „mekog računarstva", a dijelom i zato što se ova doktorska disertacija bavi 
upotrebom evolucionih strategija za generisanje mreže. Ovi metodi, u određenoj 
mjeri, podržavaju koncepte i pristupe koji imaju sličnosti sa konceptima i pristupima 
koji su opisani u okviru ove doktorske teze. Prikazana su pozitivna iskustva koja će 
biti iskorišćena u toku izrade ove doktorske disertacije. Pored toga, istaknute su 
glavne razlike između pristupa na kojima se ti metodi zasnivaju i pristupa koji je 
opisan u okviru ove doktorske disertacije.

2.1 Pregled ključnih koncepata

2.1.1 Vještačke neuronske mreže
Vještačke neuronske mreže već dugo vremena predstavljaju etabliranu 

računarsku paradigmu i imaju široku primjenu, posebno u oblastima klasifikacije, 
raspoznavanja oblika, aproksimacije funkcija, nelinearne regresije i kontrole ([Hay04], 
[EzhShu98]). Neuronske mreže možemo posmatrati kao metod implementacije 
složenih nelinearnih preslikavanja pomoću elementarnih jedinica, koje su povezane 
adaptivnim težinskim koeficijentima. Kao i kod bioloških neuronskih mreža, 
elementarna jedinica je neuron (slika 2.1).

Slika 2.1 -  Biološki neuron



Vještački neuron (slika 2.2) predstavlja idealizovani matematički model realnog 
biološkog neurona, gdje Zj, Z2... predstavaljaju ulaze, w1t w2.. težinske koeficijente, Z 
označava sabiranje a fa je aktivaciona funkcija. Formalno, izlaz Yout neurona sa slike

2.2 izračunava se po formuli: Youl

Vještačka neuronska mreža (slika 2.3) je grupa međusobno povezanih 
vještačkih neurona, koja modelira strukturu i dio funkcionalnosti ljudskog mozga. 
Performanse vještačkih neuronskih mreža i broj neurona u njima su, još uvijek, 
daleko od performansi i broja neurona u ljudskom mozgu. Proces obučavanja 
neuronske mreže zasniva se najčešće na ažuriranju težinskih koeficijenta i podsjeća

Postoji više modela vještačkih neuronskih mreža, u zavisnosti od tipa veza 
između neurona i načina obučavanja. U ovoj tezi bavićemo se mrežama sa 
prostiranjem impulsa unaprijed („feed-forward" mreže), koje se obučavaju metodom 
nadgledanog učenja („supervised learning", obučavanje sa učiteljem) i 
samoorganizujućim mrežama, koje se obučavaju metodom nenadgledanog učenja 
(„unsupervised learning", obučavanje bez učitelja).
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Prva faza u rješavanju problema primjenom neuronskih mreža jeste 
određivanje topologije ili arhitekture mreže, tj. načina povezivanja neurona. Teški 
zadaci zahtijevaju složene mreže sa velikim brojem veza, pa je prostor za 
pretraživanje tako velike dimenzije, da čak i ako rješenje postoji, teško ga je pronaći. 
Arhitektura mreže često se određuje metodom probe i greške („trial-and-error") ili na 
osnovu prethodnog iskustva projektanta, pa je potrebno razviti metode automatskog 
određivanja arhitekture mreže, koja će poslije procesa obučavanja biti optimalna za 
zadati problem. Evolucija neuronskih mreža jeste metod određivanja odgovarajuće 
topologije koji koristi neku evolucionu strategiju za pretraživanje prostora stanja svih 
topologija. Ovakav način kreiranja mreže nastaje prirodnim prožimanjem dva važna 
oblika adaptacije: evolucije i učenja. Mreža predstavlja modul koji uči, dok se 
genetski algoritam može iskoristiti kao optimizator. Jedan broj pristupa evoluciji 
neuronskih mreža, koji su interesantni za istraživanja u ovoj disertaciji, zasniva se na 
upotrebi različitih gramatičkih sistema za kodiranje topologije mreže i njihovoj 
optimizaciji primjenom genetskog algoritma.

2.1.2 Samoorganizujuće mreže

Samoorganizujuće mreže (karte) predstavljaju reprezentaciju podataka koja 
kombinuje aspekte kvantizacije podataka sa neprekidnošću funkcija. Direktan 
biološki analog ovim kartama su orijentacione karte u vizuelnom sistemu mnogih 
vrsta životinja. Pojedinačni neuroni u orijentacionoj mreži imaju receptivna polja koja 
reaguju samo na određene podskupove nadražaja. Svaki od podksupova nadražaja 
je strogo lokalizovan, kako u retinalnom prostoru, tako i u prostoru orijentisanih 
uglova. Ovo biološko svojstvo je nalik kvantizaciji vektora, gdje neuron odgovara 
kodnom vektoru ("codebook") ili vektor-uzorku ("template"). Neuroni u orijentacionoj 
karti mozga organizovani su tako da susjedni neuroni reaguju na podskupove 
nadražaja sa sličnom pozicijom u retinalnom prostoru i sličnim orijentisanim uglom. 
Ovo svojstvo topografskog uređenja uvodi i pojam neprekidnosti u samoorganizujuće 
mreže. U mozgu, pored vizuelnih nadražaja, mreže mogu biti topografski uređene u 
odnosu i na druge vrste nadražaja, kao što su visina tona ili lokalizacija taktilnih 
nadražaja.
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U svim slučajevima, orijentaciona mreža predstavlja površ na kodeksu, tj. 
njena dimenzije je 2, pa se često samoorganizujuće mreže posmatraju kao jedan 
oblik nelineranog preslikavanja ulaznog prostora veće dimenzije, prostora nadražaja, 
u izlazni prostor manje dimenzije -  orijentacionu mrežu (slika 2.4).

Struktura mreže određuje susjednost neurona i najčešće su neuroni 
organizovani u obliku paralelopipeda (pravougaonik u slučaju dvodimenzionalnog 
prostora), mada su mogući i neki drugi oblici (slika 2.5).
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Slika 2.5 - Različite strukture samoorganizujućih mreža

Kompetitivno učenje je adaptivni proces u kome neuroni postepeno postaju 
senzitivni na pojedine podskupove ulaznih nadražaja. U mreži se pojavljuje podjela 
posla među neuronima, jer se različiti neuroni specijalizuju da predstavljaju različite 
tipove ulaznih nadražaja. Specijalizacija se odvija kroz nadmetanje neurona: za dati 
ulaz х, koji je dostupan svim neuronima (slika 2.6), neuron koji najbolje predstavlja х 
pobjeđuje i dobija mogućnost da se dodatno obučava.

Slika 2.6 -  Opšti oblik samoorganizujuće mreže

Ovaj algoritam najčešće uključuje i obučavanje neurona susjednih neuronu- 
pobjedniku, tako da se oni specijalizuju da predstavljaju slične ulazne podatke.

Samoorganizujuće mreže najčešće se obučavaju primjenom jedne od varijanti 
algoritma Kohonena, koji predstavlja etabliranu metodu obučavanja ovog tipa mreža 
([Koh01], [Fri93]). Postoji više stotina primjena ovog algoritma u različitim oblastima 
kao što su robotika i prepoznavanja govora ([Bau97], [Koh01], [Kas97]). Osnovna 
ideja ovog algoritma je da se bira neuron, tzv. neuron-pobjednik, koji najbolje reaguje 
na dati ulazni vektor i da se njegovi težinski koeficijenti i težinski koeficijenti njemu 
susjednih neurona u mreži promijene. Pojednostavljen postupak prikazan je na slici
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2.7, gdje mc označava vektor težinskih koeficijenata neurona sa najboljim odzivom za 
ulazni vektor х, a mn su njemu susjedni neuroni u mreži.

Slika 2.7 -  Grafički prikaz algoritma Kohonena

Receptivno polje neurona je na početku rada algoritma dovoljno veliko tako da 
se promjena težinskih koeficijenata obavlja za sve neurone u mreži, ali se tokom 
vremena smanjuje. Na početku, receptivna polja neurona se preklapaju, ali se stepen 
preklapanja vremenom umanjuje i na kraju se dobija podjela koja odgovara ćelijama 
Voronija [BarBlo99], Postepeno umanjivanje stepena preklapanja receptivnih polja 
neurona je neophodno da bi se minimizovala distorzija, koja je važna mjera 
performansi kod sistema za kvantizaciju vektora.

О 0  0 - 0
±  о - О ј- ф

«>ј><>-јф-чi iti, : \ i и о ..—_  o -v

01-0 Цин — Nc(t-)
O О  O ' о
о ::а ::<5: о

Slika 2.8 -  Funkcija susjedstva

Algoritam Kohonena preciznije može biti opisan na sljedeći način: za slučajno 
izabrani ulazni vektor x=x(t), u skladu sa raspodjelom p(x), određuje se neuron sa 
indeksom c takav da je c = c(x) = argmm{d(x,mi (t))}, gdje je t vrijeme i d rastojanje

i

(najčešće Euklidsko rastojanje, ali može se koristiti i neka druga metrika). Broj 
susjednih neurona određen je funkcijom susjedstva (slika 2.8): ako su г, i /} pozicije 
neurona / i j  u mreži, tada je hiJ{t) = h(d(rj ,rJ),t) funkcija susjedstva, gdje je d

rastojanje (najčešće u mreži). Za vrijeme obučavanja, vektori težinskih koeficijenta 
neurona-pobjednika i njemu susjednih neurona iterativno se mijenjaju u skladu sa 
pravilom: mj(t +1) = mi (t) + s(t) ■ hci(t) ■ (x(t) -  mi(t) ) , gdje je s{t) tempo obučavanja i 
monotono je opadajuća funkcija vremena. Često se funkcija susjedstva i tempo
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obučavanja kombinuju u jednu funkciju koja se naziva jezgrom („neighborhood 
kernel").

2.1.3 Modularnost

Princip moduiarnosti kod ljudskog mozga moguće je uočiti na različitim 
nivoima, kako strukturnim tako i funkcionalnim. Na najvišem nivou, mozak je 
podijeljen na dvije hemisfere međusobno povezane relativno malim brojem veza. 
Svaka od hemisfera obavlja zadatke nezavisno od druge. Unutar hemisfera, ponovo 
do izražaja dolazi modularna struktura, jer su pojedine grupe neurona organizovane 
u slojeve i reaguju na različite spoljne impulse. Na primjer, obrada informacija i 
reakcija na spoljne vizuelne impulse odvija se istovremeno u više tokova: forma 
objekta, boja, njegovo kretanje i pozicija obrađuju se paralelno u anatomski 
razdvojenim dijelovima mozga. Funkcionalna prednost anatomskog razdvajanja 
različitih funkcija ogleda se u minimizaciji interferencije simultanih procesa i 
izvršavanju više različitih složenih zadataka istovremeno. Modularne neuronske 
mreže (slika 2.9) su pokušaj modeliranja ovakvog ponašanja ljudskog mozga. 
Nemodularne mreže u praksi pokazuju slabije rezultate nego modularne mreže.

Pored boljih performansi, primjena modularnih neuronskih mreže vodi ka 
povećanju nivoa skalabilnosti, tj. veličina koda potrebnog za specifikaciju mreže ne 
raste proporcionalno sa rastom same mreže.

Slika 2.9 -  Primjer modularne neuronske mreže

2.1.4 Genetski algoritmi

Darvinovska evolucija, kao važna biološka metafora, modelira se putem 
genetskog algoritma [Mic98], Genetski algoritam je metoda pretraživanja zasnovana 
na principu prirodne selekcije u genetici. Osnovna uloga genetskog algoritma je 
optimizacija određenog skupa parametara, gdje svaki parametar predstavlja jedno 
moguće rješenje zadatog problema. Kvalitet predloženog rješenja određuje se

13



vrijednošću funkcije kvaliteta („fitness" funkcije). Princip rada genetskog algoritma 
prikazan je na slici 2.10.

Kodiranjem instanci zadatog problema dobija se polazna populacija ili skup 
hromozoma, koji se primjenom genetskih operacija selekcije, mutacije, inverzije i 
rekombinacije ili ,,crossover“-a transformiše u novu populaciju, koja može da ima isti 
ili veći broj hromozoma od polazne.

Operacije se izvršavaju nezavisno jedna od druge na različitim hromozomima, 
pa je moguća efektivna paralelizacija. Svaka od ovih operacija izvršava se sa 
određenom vjerovatnoćom. Konkretna implementacija svake operacije zavisi od tipa 
kodiranja instanci problema. Najčešće se koriste bitovi, ali postoje i kodiranja koja 
koriste realne brojeve, stringove i drveta [Mic98],

Pojednostavljeni grafički prikaz operacija rekommbinacije, mutacije i inverzije 
prikazan je na slikama 2.11 i 2.12.

R od ite lj 1 i

[iiram ršJhTTTira ^  P o tom ak
M utacija

1 )
i lA lE lC lD lE lF lG jh l  i | j  ! И  •....Ш в  lc  FcTIe I f I g  Ih T T l j T F I

јА ЈВ  (С Id  jB [  F 1G јн ј 1 1 ЈШ
R od ite lj 2 1

Slika 2.11 -  Operatori rekombinacije i mutacije
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liromozom 5 8 3 4 7 1 9 2 0 6ж:
inverzija 5 8 3 9 1 7 4 2 0 6

Slika 2.12 -  Operacija inverzije

U ovoj disertaciji, genetski algoritam koristi se kao metod lokalnog traženja u 
prostoru arhitektura modularnih neuronskih mreža sa prostiranjem signala naprijed.

2.1.5 Sistemi Lindenmajera

Razvojem biljaka i životinja upravlja genetska informacija sadržana u svakoj 
ćeliji organizma. Svaka ćelija sadrži istu genetsku informaciju (genotip) koja određuje 
način na koji se ćelija razvija, i kao posledicu, krajnji obiik i funkcionalnost organizma 
(fenotip). Genotip ne treba tretirati kao nacrt koji se mora slijepo slijediti, već kao 
recept ili pravilo koje poštuje svaka ćelija posebno, a ne cio organizam kao cjelina. 
Oblik i ponašanje svake ćelije zavisi od gena koji se nalaze unutar same ćelije. Koji 
se geni nalaze u ćeliji zavisi od konteksta u kojem se nalazi ćelija. Na samom 
početku razvoja organizma dolazi do suptilne međućelijske interakcije koja mijenja 
skup gena unutar ćelija. Ovaj proces “diferencijacije ćelija” odgovoran je za kreiranje 
organa [Hyd08], Matematički model kojim se može modelirati ovakav način razvoja 
biljaka i životinja su sistemi Lindenmajera ili L-sistemi ([PruLin91], [Buri3]).

Sistemi Lindenmajera (L-sistemi) su prvobitno predstavljali gramatički pristup 
modeliranju morfogeneze biljaka. Gramatika L-sistema, koja definiše jezik, sastoji se 
od skupa simbola, skupa pravila (produkcija) i startnog simbola (aksiome). Proces 
generisanja stringa počinje od startnog simbola (aksiome), zamjenjivanjem svake 
lijeve strane pravila gramatike odgovarajućom desnom stranom.

Gramatika sa skupom simbola {f , +, -}, startnim simbolom F i jednim pravilom 
F - + F - F  + + F - F ,  može generisati poznati fraktal Koha, ako simbole gramatike 
tretiramo na sljedeći način:

Simbol Interpretacija
F Nacrtati liniju u datom pravcu
+ Rotacija ulijevo za ugao cp
~ Rotacija udesno za ugao cp

Na slici 2.13 prikazana su prva dva koraka u razvoju fraktala Koha primjenom 
date gramatike gdje je ugao rotacije <p = 60°, a zatim i rezultat poslije 5 koraka.
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Slika 2.13 -  Frakatal Koha generisan primjenom L-Sistema ([PruLin91 ])

Izražajnost L-sistema povećava se uvođenjem novih struktura podataka i 
simbola koji predstavljaju nove operacije, kao što su dodavanje steka i operacija sa 
stekom (push i pop) ili pomjeranje bez crtanja linije. Na primjer, uvođenje steka 
dozvoljava da operacije sa stekom simuliraju dijeljenje ćelija kod živih organizama. 
Novi simboli f, [ i ], najčešće se interpretiraju na način opisan tabelom:

Simbol interpretacija
f Pomjeranje u datom pravcu, bez crtanja linije
[ Dati pravac i poziciju staviti na stek (Push)

] Dati pravac i poziciju ukloniti sa steka (Pop)

Interpretirajući simbole na način opisan u tabeli, mogu se dobiti fraktali slični 
onom sa slike 2.14.

Slika 2.14 -  L-Sistem sa stekom, ugao rotacije (p = 33°, 5 iteracija, pravila 
X  -> P[-[[X ] + X ] + F[+FX ] - X  i F  -> FF , aksioma X

Dalje povećanje izražajnosti L-sistema dobija se uvođenjem lijevog i desnog 
konteksta. Pravilo gramatike se primjenjuje samo ako se desna strane pravila nađe u 
datom kontekstu. Na slici 2.15 prikazan je jedan kontekstni L-sistem i primjer fraktala
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dobijenog primjenom pravila tog sistema. Na primjer, pravilo 0<0>1 -» 1 [-F 1F1] 
gramatike sa slike 2.15 mijenja simbol 0 desnom stranom pravila tj. stringom l [ -  
F1F], ali samo u slučaju kada se ispred simbola 0 nalazi 0 (označeno sa 0<) i ako 
se iza simbola 0 nalazi simbol 1 (označeno sa >1), tj. kada se 0 nađe u „kontekstu" 
između 0 i 1.

Slika 2.15 -  Kontekstni L-sistem i fraktal dobijen poslije 30 iteracija, 
sa uglom rotacije 16° i aksiomom F1 F1F1

Sistemi Lindenmajera su u ovoj disertaciji upotrijebljeni kao metod za 
kodiranje pravila kreiranja topologije neuronske mreže.

2.1.6 Fazi logika

U svakodnevnom rasuđivanju i izvođenju zaključaka, čovjek veoma često 
donosi odluke na osnovu nepotpunih ili nejasnih činjenica. Primjena računara u 
mnogim oblastim ljudskog djelovanja dovela je do potrebe da se nepreciznosti, 
nepotpunosti ili nejasnoće koje postoje u realnim sistemima izraze na formalan način. 
Fazi logika predstavlja jedan takav formalni model, koji datira još iz 1965. godine i 
čijim se osnivačem smatra Lofti Zadek. Od svog nastanka, ova teorija je našla 
značajne praktične primjene, od proizvoda široke potrošnje pa do automatskih 
sistema za upravljanje i sistema za klasifikaciju i raspoznavanje oblika ([PalBez92], 
[Oya95]).

U osnovi ove teorije nalaze se pojmovi fazi-skupa i funkcije pripadnosti koja 
određuje stepene pripadnosti elementa х skupu A ili stepen do kojeg je х uključen u 
skup A. Na slici 2.16 prikazana je razlika između običnih i fazi skupova.
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Formalno, funkcija f A :X  ->[0,1]je funkcija pripadnosti fuzzy skupa A. Različiti 
tipovi funkcija pripadnosti prikazani su na slici 2.17.

Slika 2.17 - Različiti oblici funkcija pripadnosti

Pojmovi u realnom životu često se daju opisno ili neprecizno, što se u fazi 
logici reguliše uvođenjem lingvističkih promjenljivih. Pretvaranje opisnih pojmova u 
brojne vrijednosti obavlja se pomoću funkcije pripadnosti (slika 2.18).

U zadacima klasifikacije, fazi logika se koristila u raznima fazama: za 
transformaciju ulaznih ili izlaznih podataka ili u samom algoritmu klasifikovanja. U 
praksi su poznati i mnogobrojni primjeri takozvanih neuro-fazi sistema, koji kombinuju 
različite tipove obučavanja neuronskih mreža sa fazi teorijom ([BarBlo98], [Fri97], 
[MitPa!94]).

U trećem poglavlju ove teze predloženo je jedno poboljšanje algoritma fazi 
klasifikacije primjenom samoorganizujućih mreža izloženog u [MitPal94],
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2.2 Kodiranje topologije neuronske mreže

Vještačke neuronske mreže predstavljaju atraktivnu i popularnu paradigmu za 
dizajn i analizu inteligentnih adaptivnih sistema za razne vrste zadataka u oblastima 
vještačke inteligencije, kognitivnog modeliranja, kontrole i prepoznavanja oblika. 
Razlozi za to su višestruki: potencijal za masivna paralelna izračunavanja, robustnost 
i otpornost na smetnje i šum, elastičnost u odnosu na kvar pojedinih komponenti i 
sličnost, makar i površna, sa biološkim neuronskim mrežama.

Primjena genetskih algoritama i evolucionog programiranja predstavlja veoma 
aktivno polje istraživanja u oblasti računarskih nauka. Sama ideja razvoja vještačkih 
neuronskih mreža primjenom evolucionih strategija, a posebno genetskih algoritama, 
zasniva se na veoma jasnoj i opšte poznatoj biološkoj metafori - evoluciji ljudskog 
mozga i drugih bioloških neuronskih mreža.

Najranija istraživanja iz ove oblasti datiraju sa kraja osamdesetih godina 
dvadesetog vijeka, a u poslednjih nekoliko godina nastupio je pravi bum u ovoj 
oblasti. Broj radova i disertacija, konferencija i čak specijalizovanih časopisa brzo 
raste, generišući široko i rastuće polje istraživanja ([CluStaPenl 1], [CamRoiOlil 1], 
[Loc12], [LocMiil3]).

Vještačke neuronske mreže su se pokazale kao veoma moćan mehanizam za 
rješavanje širokog spektra problema. Između ostalih karakteristika posebno se ističe 
mogućnost učenja. Uspjeh i brzina obučavanja zavise od niza parametara: polazne 
arhitekture mreže, početnih težinskih koeficijenata, koeficijenta tempa obučavanja, 
itd. Genetski algoritam se najčešće koristi za pronalaženje optimalnih vrijednosti 
parametara za dati problem. Generalno gledano, postoje dvije vrste izazova prilikom 
primjene genetskih algoritama u procesu generisanja neuronskih mreža: kako 
generisati odgovarajuću topologiju tj. graf koji reprezentuje čvorove-neurone i veze 
između njih i kako odrediti težinske koeficijente. U manjem broju radova problem 
izbora koeficijenta tempa obučavanja mreže takođe se ubraja ili u izbor težinskih 
koeficijenata [Yao99], [Yao10] ili čak se tretira kao dio arhitekture mreže.

Najveći problem koji se pojavljuje u ovoj oblasti istraživanja je način kodiranja 
vještačkih neuronskih mreža u obliku pogodnom za primijenu genetskog algoritma ili 
neke druge evolucione strategije. Manji dio predloženih metoda posvećen je pitanju 
izbora težinskih koeficijenata [WhiStaBog90], dok je najveći dio istraživanja usmjeren 
na razvoj arhitekture [SchJooWer93], Mogući su različiti oblici kombinovanja: GA 
može postaviti početne vrijednosti težinskih koeficijenata, a proces učenja se obavlja 
putema algoritma propagacije unazad (“backpropagation”) ili nekog sličnog algoritma 
([Ang94], [BelMclnSch90], [Bra95], [Mand94], [Mani95]). Druga mogućnost
kombinovanja je dvofazna [JacReh93] ili trofazna ([Yao99], [Yao10]) evolucija 
neuronskih mreža: prvo se razvija arhitektura, zatim težinski koeficijenti i na kraju se 
razvija pravilo obučavanja (koeficijent tempa obučavanja ili neki drugi parametar). 
Najčešće se ove faze prepliću u jednu cjelinu.
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Postoji nekoliko tehnika kodiranja povezanosti mreže. Najprostija od njih je 
jednobitno kodiranje -  postojanje ili nepostojanje veze između neurona 
[WhiStaBog90], Nešto složeniji je dvobitni model, koji daje mogućnost kodiranja 
nepostojanja veze, inhibitorne (“inhibitory”) ili pobuđujuće (“excitatory”) veze 
([JacReh93], [KarDasWhi92]). Težinski koeficijenti mogu biti kodirani kao realni 
brojevi ([MonDav89], [Mon91]), nizovi (stringovi) bitova ([MilTodHed89], 
[WhiStaBog90]) ili bit-stringovi koji predstavljaju Grejov kod (“Grey encoding”) 
[Koe94], U [WhiStaBog90] je predloženo da se broj bitova potrebnih za kodiranje 
mijenja u toku evolucije, dozvoljavajući finije podešavanje u kasnijim fazama razvoja. 
Eksperimentalni rezultati pokazuju da povećanje broja bitova potrebnih za kodiranje 
težinskih koeficijenata poboljšava proces treniranja mreže ako se u tu svrhu koristi 
genetski algoritam.

Kodiranje topologije (strukture, arhitekture) mreže je mnogo kompleksniji 
zadatak od kodiranja težinskih koeficijenata. Klasični pristup koji hromozome tretira 
kao bit-stringove ne predstavlja najpogodniji okvir za složene strukture veza 
neuronskih mreža, pa se većina istraživača odlučuje za kodiranje koje bolje oslikava 
samu složenost problema. Načine kodiranja možemo grubo podijeliti u dvije osnovne 
grupe: direktno i indirektno kodiranje. Metodi direktnog kodiranja mogu se dalje 
podijeliti u klase u zavisnosti od najmanje jedinice kodiranja, koja može biti neuron, 
veza između dva neurona, nivo ili putanja u mreži. Indirektni metodi kodiranja koriste 
činjenicu da se neuronska mreža ne mora predstavljati samo matricom konektivnosti 
ili grafom, nego i skupom pravila koja generišu mrežu. Kodiranjem su obuhvaćena 
pravila za generisanje neuronske mreže, a ne sama neuronska mreža.

Opšta podjela metoda direktnog kodiranja ima sljedeći oblik:
• Metodi kodiranja veza između neurona -  najveći dio ranih pokušaja pripada ovoj 

klasi ([Koe94], [Mani93], [Mar92], [MonDav89], [WhiStaBog90]). Najčešće je 
hromozom string nastao spajanjem težinskih koeficijenata ili matrice 
konektivnosti, što zahtijeva fiksiranu arhitekturu koja je u nekom smislu 
“maksimalna” tj. potpunu povezanu arhitekturu ili višeslojnu arhitekturu sa punom 
povezanošću slojeva.

• Metodi kodiranja neurona (čvorova) -  ovaj metod omogućava veću fleksibilnost 
nego kodiranje veza. Hromozom je string ili drvo informacije o čvorovima 
[KozRic91] i može u sebi sadržati relativnu poziciju čvora, informaciju o 
povezanosti unazad (“backvvard connectivity” [SchJooWer93]), težinske 
koeficijente, itd. Genetski operatori ukrštanja i mutacije obično su ograničeni na 
rez između informacija o čvorovima.

• Metodi kodiranja slojeva mreže -  primjenom ovih metoda ([HarSma91], [Mand93]) 
mogu se dobiti mreže sa većim brojem neurona nego kod ostalih metoda. Sam 
metod kodiranja je veoma složen sistem kodiranja veza između slojeva, što 
zahtijeva razradu specijalnih genetskih operatora.
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• Metodi kodiranja putanja u mreži -  ovi metodi tretiraju mrežu kao skup putanja od 
ulaznih do izlaznih čvorova ([JacReh93], [LukSpe96]). Kao i prethodnom slučaju, 
potrebni su specijalni genetski operatori.

Prvi pokušaji indirektnih metoda kodiranja pojavljuju se još početkom 
devedesetih godina dvadesetog vijeka. Pionirski rad iz ove oblasti je [Kitano90], 
kojem je autor generisao topologiju neuronske mreža primjenom sistema za 
generisanje grafova. Osnovna ideja je da se kodiraju pravila koja generišu mrežu, a 
ne sama mreža. Dva najpopularnija metoda su zasnovana na gramatičkim sistemima 
generisanja fraktala (L-sistemi ili sistemi Lindenmajera [BoeKuiOI]) i na ćelijskom 
kodiranju (“cellular encoding” [Gru94]).

Veliki broj radova posvećenih ovoj temi u nekoliko poslednjih godina pokazuje 
atraktivnost ovog polja istraživanja ([TsiGavGla08], [Yao10], [RocCorNev07], 
[RadHin13], [MaqKhaAbr07], [LocMiil3], [JunReg08], [FloDurMat08]). Osnovno 
pitanje je da li evolucija težinskih koeficijenata uporedo sa arhitekturom mreže ima 
prednosti u odnosu na razvoj težinskih koeficijenata nad fiksiranom arhitekturom (bez 
obzira na koji je način arhitektura dobijena)? Struktura mreže ima uticaja na proces 
obučavanja, posebno ako se kao algoritam obučavanja koristi propagacija greške 
unazad (“backpropagation”). Ako se za obučavanje koristi genetski algoritam, tada 
odgovor ne može biti tako decidan. Jedno rješenje ovog problema može biti 
inkrementalni razvoj [CluStaPenl 1], gdje se minimizuje prostor stanja težinskih 
koeficijenata. Povećanje brzine postiže se minimizacijom strukture tokom čitavog 
procesa evolucije, a ne na samom njenom kraju, kako je to uobičajeno kod ostalih 
metoda ove klase ([StaMiiOŽ], [StaMii03], [Sta04]). Takođe je moguće koristiti dualnu 
reprezentaciju grafa koji predstavlja strukturu mreže [PujPol98], ali se postavlja 
problem prostorne složenosti takve reprezenatcije.

Veličina mreže utiče na veličinu hromozoma, i na taj način i na efikasnost 
genetskog algoritma ([Whi93], [RocCorNev07]). Kompleksnije metode kodiranja su 
direktna posledica ove činjenice. Ove metode dovode i do zamjene standardnih 
genetskih operatora mutacije i ukrštanja operatorima tipa “slučajno dodaj neuron” 
[SchJooWer93] ili “obriši putanju” [Kitano90],

L-Sistemi se mogu upotrebiti za razvoj vještačkih neuronskih mreža 
([AhoKemKos97], [BoeKuiOI], [Chv02], [CamRoi04], [CamRoiOlil 1]) na način sličan 
prikazanom u ovoj disertaciji. Nijedan od ovih metoda ne nudi formalnu definiciju 
same metode niti dokaz da metoda zaista generiše željene topologije.

Nedostaci nabrojanih metoda kodiranja topologije mreže su:
• nedostatak teorijske osnove -  veoma je rijetka praksa da postoje opšti principi 

koje moraju zadovoljavati metodi kodiranja. Osnovni principi su najčešće 
kompletnost (svaka mreža može se kodirati) i zatvorenost (samo NN koje imaju 
smisla mogu se kodirati). Jedini predlog takve vrste dat je kod ćelijskog kodiranja
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[Gru94], Za neke od karakteristika, kao što je tzv. Boldvinov efekat, i dalje ne 
postoji odgovarajuća teorijska podloga.

• problem permutacija -  takođe poznat kao problem strukturno-funkcionalnog 
preslikavanja („structural-functional mapping”) ili problem suprotstavljenih 
konvencija („competing conventions”) [Hay04], U slučaju kodiranih mreža, ovaj 
problem se ogleda u tome što dvije slične mreže mogu biti kodirane potpuno 
različitim kodovima. Primjena operatora ukrštanja može kreirati mrežu koja je 
potpuno divergentna. Predloženo je više načina rješavanja ovog problema 
[Han92], [KarDasWhi92], [SriPat91],

• parametri genetskog algoritma i neuronske mreže -  postoji veliki broj parametara 
koje treba podesiti za uspješan rad: veličina populacije, vjerovatnoća mutacije i 
ukrštanja, način izračunavanja „fitness” funkcije, broj iteracija u obučavanju 
mreže, tempo obučavanja mreže, aktivaciona funkcija neurona, itd. Da li svaki od 
ovih parametara zavisi od konkretnog zadatka? Većina ovih parametara određuje 
se metodom “rule of thumb” i vremenski dugotrajnim eksperimentima. Moguće je i 
uključivanje nekog od ovih parametara u hromozom, što povećava veličinu 
hromozoma i složenost genetskog algoritma [CanKam05], Na primjer, u 
hromozom se može uključiti broj bita potrebnih za kodiranje težinskih koeficijenata 
[Mani94] ili koeficijent tempa obučavanja [Mand93],

• nemogućnost poređenja različitih metoda kodiranja -  nedostatak teorijskog okvira 
ne daje mogućnost za upoređivanje različitih metoda kodiranja. Eksperimentalni 
rezultati ne potvrđuju da se povećanjem složenosti metoda kodiranja postižu bolje 
performanse ([FloDurMat08], [StaMii03], [CanKam05]).

Modularne mreže su i prirodan izbor u slučaju kada se proces obučavanja 
neuronskih mreža obavlja na višeprocesorskim sistemima. Druga biološka metafora, 
genetski algoritmi (kao matematički model procesa Darvinovske evolucije), 
upotrebljena je kao optimizator u prostoru arhitektura neuronskih mreža. Izbor 
genetskog algoritma (ili neke druge evolucione strategije) kao metoda optimizacije 
zasniva se na veoma jasnoj i opšte poznatoj biološkoj metafori - evoluciji ljudskog 
mozga. Drugi razlog izbora genetskih algoritama leži u njihovoj podesnosti za 
paralelizaciju.

Izbor evolucije modularnih neuronskih mreža posljedica je jednostavne 
biološke činjenice da je sam mozak modularna struktura, u kojoj su pojedine grupe 
neurona obavljaju tačno definisane zadatke [Hyd08]. Pored toga, sam mozak se 
razvija kao i sve druge ćelije ljudskog organizma, pa je prirodno da se te dvije 
biološke paradigme kombinuju. Takođe, pojedini ljudski organi, na primjer pluća, 
imaju fraktalnu strukturu, što opravdava upotrebu sistema Lindenmajera.
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Poslednjih dvadeset godina razvijeni su mnogi metodi primjene genetskih 
algoritama i genetskog programiranja u obasti tehnologija neuronskih mreža. 
Genetski algoritmi, genetsko programiranje i neuronske mreže predstavljaju pokušaj 
matematičkog modeliranja postojećih bioloških procesa, pa, najčešće, autori tih 
metoda govore o prirodnom prožimanju tih dvaju bioloških metafora.

Pregledom tih metoda, možemo ustanoviti da postoje tri glavne kategorije 
primjene genetskih algoritama:

• zadata je arhitektura mreže (tj. veze, broj slojeva i broj neurona u sloju) i 
pravilo obučavanja mreže, a genetski algoritmi se koriste za određivanje 
težinskih koeficijenata;

• dato je pravilo obučavanja, a genetski algoritmi se koriste za određivanje 
arhitekture mreže (konektivnosti neurona);

• data je arhitektura mreže, a genetski algoritmi se koriste za određivanje pravila 
obučavanja zasnovanog na nekoj funkciji kvaliteta (fitness funkciji).

Najveći dio navedenih metoda vrši direktno kodiranje arhitekture mreže i/ili 
težinskih koeficijenata, pa su broj hromozoma i njihova dimenzija direktno 
proporcionalni broju neurona i veza među njima u samoj mreži. Tipičan primjer 
takvog kodiranja prikazan je na slici 2.19.

2.3 Evolucioni razvoj topologije neuronske mreže

Jedan od prvih, i samim tim najuticajnijih modela, je GENITOR, čiji su osnovni 
principi kodiranja prikazani na slici 2.20.
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Razmatrajući nedostatke modela sličnih onom sa slike 2.20, veliki broj autora 
je predložio metode koji ne kodiraju samu mrežu, već niz pravila (recepata) koji 
generišu ahitekturu mreže i/ili težinske koeficijente. Primjeri takvih metoda su ćelijsko 
(celularno) kodiranje [Gru94], kodiranje grana grafa [LukSpe96] ili kodiranje pomoću 
matrica [Kitano90],

Kitano je predložio metod kodiranja zasnovan na fraktalnom predstavljanju 
mreža pomoću gramatičkih pravila oblika A -» H 2x2, gdje je A simbol alfabeta 

(najčešće malo ili veliko slovo engleske abecede), a H2X2 matrica oblika 2x2. Primjer 
kreiranja matrice konektivnosti koja predstavlja arhitekturu neuronske mreže dat je na 
slici 2.21.

Slika 2.21 -  (a) Hromozom; (b) Pravila gramatike; (c) Proces izvođenja; (d) Mreža. [Kitano90]
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Najpotpuniji i teorijski najbolje obrazložen model kodiranja je ćelijsko 
(celularno) kodiranje ([Gruau94], [Gruau95], [Gruau96]). Slike 2.22 i 2.23 prikazuju 
jedan jednostavan primjer generisanja neuronske mreže primjenom ćelijskog 
kodiranja. U radu [Gruau94] dokazano je da se primjenom ćelijskog kodiranja može 
generisati bilo koji usmjereni graf. Ova vrsta kodiranja prirodno vodi do rekurzivne 
upotrebe već definisanih modula i time se ostvaruje efekat modularnosti i ponovne 
upotrebe modula.

Slika 2.22 -  Ćelijski kod i rezultujuća mreža (adaptirano iz [Gruau94])

Nolfi i Parisi su izložili model u kome se geni direktno preslikavaju u neurone, 
ali se veze između neurona generišu primjenom fraktalnih L-sistema [NolPar94] . 
Veza između neurona uspostavlja se rastom aksona, koji su u osnovi fraktali 
generisani primjenom L-sistema sa pravilom F  -> F [-F ][+ F ]. Faze u razvoju jedne 
mreže prikazane su na slici 2.24. Ovaj model uopšte ne generiše modularne mreže i 
pokazuje tendenciju razvoja veoma složenih mreža čak i za jednostavne probleme.
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Slika 2.24 -  (a) Hromozom; (b) Neuroni u dvodimenzionalnom prostoru i rast aksona; (c) Veze između
neurona. [NolPar94]

Dodavanjem mogućnosti dijeljenja ćelija i migracije umjesto direktnog 
kodiranja neurona u dvodimenzionalnom prostoru, nastaje model predložen u 
[CanNolPar93], Generisanje mreže počinje iz jedne ćelije koja se dijeli na dva dijela i 
koji se pozicioniraju na jednu od 8 mogućih lokacija u ravni. Proces dijeljenja se 
obavlja fiksiran broj koraka, a zatim se ćelije transformišu u neurone. Organizacija 
hromozoma prikazana je na slici 2.25. Ovaj proces je veoma dugotrajan zbog 
složene strukture hromozoma.
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Slika 2.25 -  Organizacija hromozoma [CanNolPar93]

Metodi kodiranja slojeva mreže najčešće zahtijevaju čuvanje informacije o 
veličini sloja i ulaznim i izlaznim vezama sloja. Izlazne veze obezbjeđuju povezanost 
sloja sa sljedećim susjednim slojem, dok ulazne veze potiču od prethodnih slojeva 
(označenih sa "destination"). Osnovna struktura jednog modela kodiranja slojeva 
mreže prikazana je na slici 2.26.
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Slika 2.26 -  Šema kodiranja slojeva [Mand93],

Kodiranje putanja u mreži predloženo je u radu [JacReh93], gdje se kodiraju 
sve moguće putanje od ulaznih čvorova mreže do izlaznih čvorova. Ovaj metod 
kodiranja je pogodan za mreže koje nemaju veliki broj putanja. Dijelovi putanja mogu 
se preklapati, pa operatori mogu više puta djelovati na isti neuron. Primjer takvog 
kodiranja dat je na slici 2.27.

Genetsko programiranje opisano u [KozRic91] je posebna evoluciona 
strategija bazirana na S-izrazima programskog jezika Lisp. Ova strategija primjenjuje 
se za generisanje Lisp programa primjenom specijalno definisanih genetskih 
operatora ukrštanja i mutacije. Genetsko programiranje može se primjeniti za 
generisanje neuronskih mreža ako se arhitektura i težinski koeficijenti mreže 
predstave posebnim S-izrazom, kao na slici 2.28.
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Slika 2.28 -  Generisanje neuronske mreže primjenom genetskog programiranja [KozRic91]

Genetsko programiranje za kodiranje mreže ne koristi bitova ili stringove, pa 
se moraju se definisati posebni operatori ukrštanja (crossover-a) i mutacije specifični 
za izabrani način kodiranja, što otežava proces projektovanja mreže. Štaviše, ovo se 
mora ponavljati za svaki zadatak koji se rješava. Jedan primjer specifičnog operatora 
dat je u radu [SchJooWer93] i prikazan je na slici 2.29.

Slika 2.29 -  Operator ukrštanja [SchJooWer93],

Razvijeno je i više modela koji koriste sisteme Lindenamajera (ili skraćeno L- 
sisteme) za generisanje arhitekture neuronske mreže.

Channon i Damper su u [ChaDam98] istraživali mogućnosti razvoja novog 
ponašanja vještačkih bića (Artificial Life Creatures) kroz evoluciono razvijanje 
neuronske mreže čija je arhitektura kodirana primjenom L-sistema. Svaki čvor ima
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pridruženi bit-string, koji se inicijalizuje pri konstruisanju čvora i mijenja kroz razvoj 
mreže. Dužina stringa može biti proizvoljna, a čvorovi mreže mogu biti ulazni, izlazni 
ili nijedno od toga, što zavisi od aksioma i razvoja mreže.

Pravilo L-sistema odgovara čvoru ako je prethodnik čvora početak bit-stringa 
pridruženog čvoru. Struktura pravila opisana je na slici 2.30:

P ->  S r ,S n  : b i ,  b2, b3, b4, b5, b6 g d j e  j e :
P -  p re th od n ik  ( i n i c i j a l n i  b i t o v i  b i t - s t r i n g a )
Sr -  n a s led n ik  t i p a  1: b i t - s t r i n g  sa zamjenu 
Sn -  n a s le d n ik  t i p a  2: b i t - s t r i n g  za n o v i  č vo r  
b i t o v i :  (0=DA, 1=NE)
( b i ,  ta2) -  r e v e r z n i  t i p  v e z a  sa Sn 
(b 3 , b4) -  v e z e  od Sr do Sn 
(b 5 , b6) -  v e z e  od Sn do Sr

Slika 2.30 -  Pravila L-sistema (adaptirano iz [ChaDam98])

Ako je dužina bit-stringa naslednika jednaka 0, tada se čvor ne kreira, što 
znači da se čvor prethodnik može zamijeniti sa nula, jednim ili dva nasljednika. 
Nasljednik tipa 1 (čvor zamjene), ako postoji, je u stvari stari čvor (prethodnik) sa 
istim vezama ali drugačijim bit-stringom. Nasljednik tipa 2, ako postoji, je novi čvor, 
koji nasljeđuje kopiju svih ulaza starog čvora, osim ako već ne postoji veza od starog 
čvora (b3 ili b4) i kopiju svih izlaza starog čvora, osim ako već ne postoji veza ka 
starom čvoru (b5 ili b6). Novi ulazni čvorovi se kreiraju samo od ulaznih čvorova 
mreže, dok se novi izlazni čvorovi kreiraju samo od izlaznih čvorova. Poklapanje 
zasnovano na bit-stringovima osigurava da dodavanje ili uklanjanje čvorova neće 
pokvariti veze koje su već uspostavljene razvojem mreže. Predloženi model nije 
skalabilan i pokazuje dobre rezultate samo za mreže male ili srednje veličine, u 
kojima broj konekcija ne prelazi 104.

Metod rasta "mase" neuralne mreže inspirisan biološkim rastom i vođen 
L-sistemima predložen je u radu [AhoKemKos97], Pravila L-sistema primjenjuju se u 
matrici ćelija. Svako polje matrice predstavlja jedan neuron koji se opisuje sa 4 
atrubuta: težinom, aktivacionom funkcijom, osjetljivošću i ciljnom osjetljivošću. Težina 
je početna vrijednost težinskog koeficijenta. Aktivaciona funkcija zadaje 
funkcionalnost ćelije. Osjetljivost i ciljna osjetljivost zadaju način uspostavljanja 
međućelijskih veza. Lijeva strana pravila L-sistema je matrica 3x3, koja biološki 
predstavlja susjedne ćelije i traži se poklapanje sa nekom 3x3 podmatricom matrice 
ćelija (slika 2.31). Uspješno poklapanje uzrokuje promjene u matrici ćelija. Vrsta 
promjene zavisi od desne strane pravila L-sistema. Postoji više tipova poklapanja, jer 
se mogu koristiti specijalni karakteri (vvildcards). Različite načine razvoja ćelija u 
zavisnosti od okoline modeliraju 4 vrste pravila: And, Or, GreaterThan i LesserThen. 
Ako dođe do bar jednog poklapanja, promjenljiva koja označava starost pravila se 
uvećava, tako da pravilo poslije određenog broja koraka "umire", to jest prestaje da 
se primjenjuje.
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Slika 2.31 -  Poklapanje u L-sistemu [AhoKemKas97]

Poslije rasta neurona potrebno je uspostaviti veze između neurona. Svaki 
neuron prvo izgrađuje jedan akson sa lijeve strane i jedan ili više dendrita sa desne 
strane. Kada dođe do susreta aksona i dendrita, kreira se konekcija između 2 
neurona (slika 2.32). Ovakav način kreiranja veza između neurona garantuje 
kreiranje feed-forward mreža.

Slika 2.32 -  Kreiranje konekcije (adaptirano iz [AhoKAemKas97])

LNNM (L-system Neural Netvvork Modeller) je sistem za pronalaženje 
najefikasnije arhitekture feedforvvard mreže primjenom evolucionih algoritama i L- 
sistema. L-sistem se gradi nad dvije azbuke Xi={A, B, F, f} i X2={ A, B, F, f +, -}, 
aksioma i 4 pravila. Aksioma je riječ nad azbukom Xi dužine ne veće od 4. Lijeva 
strana pravila je riječ nad azbukom Xi, a desna strana pravila je riječ nad azbukom 
X2. Poslije unaprijed definisanog broja koraka izvođenja, generisana riječ se prevodi 
u matricu povezanosti.

Evoluciono izračunavanje predstavljeno je primjenom genetskog algoritma, a 
jedini genetski operator koji je implementiran je mutacija. Zbog specifičnog oblika 
kodiranja, uvedeni su posebni oblici mutacije, kao što su izbacivanje, umetanje ili 
mijenjanje jednog simbola u aksiomi ili u pravilu i promjena broja koraka izvođenja ili 
broja neurona u mreži. Proces kreiranja mreže u LNNM sistemu dat je na slici 2.33, a 
algoritam prevođenja stringa u matricu prikazan je na slici 2.34.
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1. L - s i s t e r n
ak s iom a : AEfAF 
p r a v i l a :

A - >  -F  
B ->  +F+F 
F - >  F 
f  - >  f f -

b r o j  k o r a k a : 1

2 . I z v o d j e n j e
AEfAF => - F + F + F f f — FF

3. I n t e r p r e t i r a n j e  s t r i n g a  u m a t r i c u  
s u s j e d s t v a  i  d o b i j e n a  t o p o l o g i j a  
n eu ron ske  m reže

t г 3 4 5 6
1 i 1 I 1 1
2 i 1 тт 1
3 1 1 1
4 1 1
5 1
6

1 2 3 4 5 6
1 1 1 1Д2 1 1 1 0 i
3 0 '0 1 j
4 0 1
5 ti
6

Slika 2.33 -  Proces kreiranje mreže u LNNM (adaptirano iz [Chval02])

Algoritam
1) Počinjemo iz gornjeg desnog ugla matrice i krećemo se ka donjem 

lijevom uglu.
2) Za svaki karakter riječi:

a) uraditi akciju u skladu sa tabelom:

simbol akcija
F kreni naprijed i izbriši vezu na novoj poziciji
f kreni naprijed
+ skreni desno za 45°
- skreni lijevo za 45°
[ staviti tekuću poziciju i pravac na stek (push)
] ukonitl tekuću poziciju i pravac na stek (pop)

b) provjeriti povezanost mreže

Slika 2.34 -  Algoritam prevođenja stringa u matricu (adaptirano iz [Chval02])

Metod LNNM koristi istu kombinaciju bioloških metafora koja je opisana i u 
ovoj disertaciji. Kodiranje mreže se obavlja preko matrice, što značajno usporava cio 
proces. Nisu jasni kriterijumi koji određuju kada se mijenjaju parametri mreže ili kada 
se npr. dodaje neuron.

U radu [Huss98] predloženo je da se arhitektura mreže generiše primjenom 
atributivnih gramatika, gdje se kao atributi zadaju svojstva mreže. Primjer 
jednostavne atributivne gramatike dat je na slici 2.35, dok su drvo parsiranja i 
rezultujuća arhitektura neuronske mreže prikazani na slikama 2.36 i 2.37:
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Neterminalni simboli: (sintet. atrib.) {naslijeđ. atrib.}
<NetvVork> : (all_nodes, ali jmnnections) { }
<Layer> : (nodes) { }

Terminalni simboli: (sintet. atrib.)
<perceptron> : (spec)

Pravila gramatike i izračunavanje atributa:
<Netwprk> ■ •> <Layer>i <Layer>2

< Ne t'A'or k >. a I l_no des := <Layer>i.nodes u  <i_ayer>2.nodes
< N0 twork .>. a I l_cnn nec ti ons := <Layer>i. nodes >; <Layer>2. nodes 

<l.ayer>i -i- <pen::epiron> <Layer>2
<Layer>i.nodes := <Layer>2.nodes u  <percepron>.spec 

<Layer > —> <perceptron >
<Layer>.nodes := <percepron>,spec

Slika 2.35 - Primjer atributivne gramatike za generisanje mreže (adaptirano iz [Huss98])
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Genetski operatori se definišu na drvetu parsiranja, na sličan način kao kod 
genetskog programiranja. Na primjer, na slici 2.38 prikazan je operator ukrštanja 
(crossover), gdje se ukrštanjem mreža definisanih drvetima (a) i (b) dobijaju 2 nova 
drveta (c) i (d).

Pristup izložen u [Huss98] je prvi metod koji pokušava da proces generisanja 
topologije mreže postavi u neki poznati okvir, u ovom slučaju to su atributivne 
gramatike, pa se može smatrati pretečom metoda koji je danas poznat kao 
gramatičko kodiranje (“grammatical encoding”, [TsiGavGla08]).

Metod, skoro identičan predloženom u ovoj tezi, predložen je u [CamRoiOIM 1] 
za generisanje rekurzivnih neuronskih mreža. Implementacija se, za razliku od ove
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teze, i dalje zasniva na matricama, što utiče na dugotrajnost procesa nalaženja 
odgovarajuće topologije. Generisane su mreže za problem parnosti (,,parity problem") 
i prepoznavanja malih regularnih jezika, a prvi put je metod iskorišćen i za 
predviđanje vremenskih serija. Primjer generisanja rekurentne neuronske mreže 
prikazan je na slici 2.39.

Slika 2.39 -  Rekurentne neuronske mreže [CamRoiOiil 1]
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3. Predlog poboljšanja algoritama za 
obučavanje samoorganizujućih mreža

U ovom poglavlju opisana su tri moguća poboljšanja algoritma za obučavanje 
samoorganizujuće mreže. Prvo poboljšanje se odnosi na mogućnost obučavanja na 
nivou grupe disjunktnih klastera, ako struktura mreže ima oblik paralelopipeda. Drugo 
poboljšanje vezano je za definisanje dvije mjere očuvanja topografskih i metričkih 
karakteristika preslikavanja koje definiše algoritam Kohonena. Treći predloženi 
algoritam kombinuje algoritam Kohonena sa fazi logikom za kreiranje klasifikatora.

3.1 Obučavanje mreže po disjunktnim klasterima

U ovom dijelu rada predložen je metod obučavanja samoorganizujuće mreže 
modificiranom varijantom algoritma Kohonena. Modifikacija se odnosi na distribuciju 
neurona po disjunktnim klasterima i obučavanju na nivou klastera. Kod tradicionalnih 
metoda obučavanja ovih mreža algoritmom Kohonena, obučavanje se vrši na nivou 
neurona, pa je vremenska složenost takvih algoritama reda O(mN), gdje je m broj 
vektora u skupu za obučavanje mreže i N broj neurona u mreži. Primjenom 
obučavanja na nivou klastera vremenska složenost smanjuje se do O(mlogN).

Razmatra se neuronska mreža za probleme klasifikacije ili predobrade 
podataka. Primjenjujemo metoda obučavanja koji kombinuje tradicionalni metod 
obučavanja neurona u samoorganizujućim mrežama i algoritam za određivanje 
uzajamnog dejstva N tijela u prostoru (tzv. N-Body algoritam [АагОЗ]). Pretpostavimo 
da su neuroni organizovani u obliku d-dimenzionog paralelopipeda i da svakom 
neuronu (čvoru) a ( z j , .o d g o v a ra  težinski vektor w(i1,...,id) , \ < ik <N k,k = \,---,d.

Podijelimo paralelopiped na disjunktne klastere (grupe) veličine cl xc2x---xcd

Nsvaki. Indeksi neurona koji pripadaju klasteru C (j\ , . . . , jd) , l < j k < - , k  = \,---,d,
ck

imaju sljedeći oblik:

O'i O'i Л)» • • •. *«/-1 C/rf-i > IX id Ud >J)) • • • 0, O j,0» ■■ ■• • > id-1 (Л,-, > 1X id Ud ,cdj)
\ •. (1)

Ol O'i > С1 X ■ "  > id-10,-15 cd-1 X id Ud И )) • • • (i\ U\ > C1 )> ■ ■ ■ > id-1 Ud-l > Cd-1 )> id Ud ’Cd))
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Klasteru C(jl , . . . , jd) pripadaju neuroni a(\,...,id) , za koje važi: 

Primjer 1. U slučaju dvodimenzionalne mreže, klasteri imaju sljedeći oblik:

C(1,1) C(1,2) C(1,c2)
C(2,1) C(2,2) 0(2,cđ

C(ch 1) C(c1:2) C(ch C2)

Svakom od klastera С(/, j) pripada c,xc2 neurona. Vezu koja postoji između 
susjednih klastera možemo opisati sljedećim jednakostima:

\/k e { l ,■ • -,c,}: (z'Oj,c,),г(у2,Ar) + l)=  (z'Oj,c,), i ( j 2 + 1,k))

\/k e (/O j,c,) +1,/ ( / 2V )) — (г(уј +1,Cj),;(у2, .

Pretpostavimo da je ЛГ, =8,iV2 =9,c, =2,c2 =3, tada klasteru C(2,3) pripadaju
neuroni a(3,7), a(3,8), a(3,9), a(4,7), a(4,8), a(4,9). Na slici 3.1 prikazan je način 
podjele mreže na klastere u prostorima dimenzije 2 i 3.

Slika 3.1 -  Podjela na klastere u slučaju k=2 i k=3

Svakom klasteru C (j\ , . . . , jd) pridružimo težinu klastera, tj. aritmetičku sredinu 
težinskih vektora svih neurona koji pripadaju tom klasteru:

w(С Ц ,-.., / , ) )  = - •c i, =1*2=1 *j=l
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Takođe, svakom klasteru C{jv . . . , jd) pridružimo položaj klastera, tj. vektor 
aritmetičkih sredina indeksa neurona koji pripadaju tom klasteru:

г(С (уј,...,уЈ)=-
-a

1ОЈЛ ) М ј\ K l -
k\=\k2=\ kd= 1 W d>kd))- (4)

Algoritam:

1. Inicijalizacija skupa čvorova C = {al,a2,...,aN} , N  = Nl -...-Nd i težinskih vektora 

wc e R" izabranih slučajno. Inicijalizacija skupa veza E između čvorova 

(neurona), E -  pravougli paralelopiped dimenzije N -  iVj • ...• Nd . Za svaki klaster 

С Ц .....Л ) neka je Aw(C(j\,...Jd)) = 0 , gdje je Aw(C(J1, . . . , jd)) promjena težine

klastera u slučajevima kada on nije pobjednik.
2. Iz skupa primjera za obučavanje slučajno se bira jedan vektor х.
3. Određuje se klaster pobjednika C (j\ , . . . , jd) , tj. indeksi j \ , . . . , jd takvi da:

j v . . . , jd= arg min|x- w ( C ( j \ , j d))||.

4. Promjena težinskih vektora svih neurona koji pripadaju klasteru pobjedniku i svih 
neurona koji pripadaju susjednim klasterima, u skladu sa pravilom 
w, = w,-Aw,+Aw(c(_/j,---,yrf)) , gdje je / = (/,,-•-,id) . Ova formula predstavlja 

standardno pravilo obučavanja neurona u kartama Kohonena, sa dodatim 
izrazom Aw(c(yj,---,yrf) ) . Funkciju susjedstva i brzinu obučavanja određujemo 

kao i kod standardnog algoritma Kohonena, tj.:
A wi = e ( t)h (r ,s )(x -w i),

( £ \  
ZL

V £ 0 J

e(t) = eo

К К  j

h(r,s) = ехр

f  d
c II II Л r -  s

Ч < )
ili h(r,s\ = ехр

Z l A - f t l

^ Г

gdje je r  = a(p],---,pd),s = a(ql,---,qd).

5. Težinski vektori neurona u ostalim klasterima C(k},---,kd) se ne mijenjaju. Mijenja 

se samo težina samog klastera u skladu sa pravilom:

y - e ( t ) h  (i, in (c (kx,---,kd ))) (х -  w (С(к,, ■• • •, kd)))
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w(C(kl,---,kd)) = w(c{kx,---,kd) ) - y .

6. Ako su obrađeni svi vektori iz skupa primjera za obučavanje, algoritam završava 
rad. U suprotnom slučaju, prelazimo na korak 2.

Vremenska složenost algoritama izračunava se primjenom rasuđivanja sličnog 
izračunavanju složenosti algoritma Barnes-Hut-a [АагОЗ]. Uzajamno dejstvo n tijela 
jedno na drugo iz algoritma Barnes-Hut-a, zamjenjujemo dejstvom m ulaznih vektora 
na N neurona mreže. Ne umanjujući opštost, pretpostavimo da je mreža 
organizovana u obliku k-dimenzione kocke, tj. da sadrži dk neurona. Ako je d =a -b , 
a > 1, tada se mreža sastoji od a k klastera veličine b k. Maksimalan broj neurona za 
koje se mijenjaju težinski koeficijenti nije veći od [ lk + \)-bk , u odnosu na 

N = d k = a k -bk u originalnom algoritmu Kohonena. Smatrajući da je  veličina klastera 
konstantna, dobijamo da je k = \ogdN. U svakom koraku, broj neurona za koje se 

mijenjaju težinski koeficijenti se smanjuje, pa je ukupan broj operacija za jedan ulazni 
vektor х reda 0(\ogN) . Vremenska složenost algoritma je 0(m \ogN ). Primjena 
algoritma ima smisla u slučajevima kada mreža sadrži veliki broj neurona. U tom 
slučaju, sve klastere možemo posmatrati kao određenu vrstu indeksa za polaznu 
mrežu. Ako je i broj klastera veoma veliki, moguće je i njih grupisati u nove klastere i 
napraviti hijerarhiju.

3.2 Očuvanje metričkih i topografskih karakteristika

Algoritam Kohonena definiše preslikavanje Q skupa ulaznih podataka 
(nadražaja, stimula) u skup izlaza (čvorova mreže, neurona, šablona, kodnih riječi) 
[BauHerVil97], Jednostavnosti radi, označavaćemo skup ulaza sa V i skup izlaza sa 
A. Tada preslikavanje О”1 definiše ćelije Voronija u ulaznom prostoru. Uvešćemo i 
pojam restriktivnog inverznog preslikavanja Q_1, koje svakom neuronu r pridružuje 
samo jedan "tipičan" vektor wr ("codebook", prototip, referentni vektor, pointer, 
optimalni nadražaj ili centar receptivnog polja). Ovo preslikavanje može se tretirati 
kao kvantizacija vektora (Q_1(Q(v)) ili kao klasifikacija (Q(v)). Funkcija susjedstva u 
algoritmu Kohonena na indirektan način utiče na topografske karakteristike, dok 
samo pravilo obučavanja pokušava da minimizuje distorziju. Ova dva svojstva 
algoritma su neraskidivo povezana, što ima implikacije na optimizaciju topografskih 
karakteristika preslikavanja. Kako u opštem slučaju nije moguće dokazati da 
algoritam Kohonena konvergira ka topologiji koja čuva stacionarna stanja ([Koh01], 
[Hay04]), jedina mogućnost je nadgledanje stepena očuvanja topografskih
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karakteristika u toku procesa obučavanja, što omogućava primjenu različitih 
topografskih mjera.

Centralno pitanje u primjeni samoorganizujućih mreža jeste izbor 
odgovarajuće topologije izlaznog prostora. Ako se efektivna dimenzija ulaznih 
podataka ne poklapa sa dimenzijom mreže, tada dolazi do konflikta i ne može se 
postići savršeno topografsko preslikavanje. Tipičan primjer je preslikavanje kvadrata 
na jednodimenzioni niz neurona [BauHerVil97],

Metričke i topografske karakteristike izlaznog prostora obično su relativno 
jednostavne i mogu se na prirodan način izmjeriti. Prirodna struktura ulaznih podatka 
u realnim situacijama nije tako jasna, pa se pribjegava pojednostavljenju. Jedan 
način pojednostavljenja je zamjena skupa ulaznih vektora skupom referentnih 
vektora, što ponekad dovodi do narušavanja susjedstva u ulaznom prostoru (slika 
3.2).

Način da se izbjegne narušavanje susjedstva u ulaznom prostoru i da se 
zaobiđe korišćenje rastojanja referentnih vektora predložen je u [Kos97], gdje se 
formira graf čiji su čvorovi ćelije Voronija, a grana u grafu postoji ako dvije ćelije 
imaju zajedničku granicu. Ova procedura zahtijeva da postoji dovoljno veliki broj 
ulaznih podataka, da bi se mogle predstaviti složene relacije između referentnih 
vektora (kriterijum gustine, [Kos97]).

Problem koji nije vezan za broj neurona jeste izbor odgovarajuće metrike 
ulaznog prostora. Tipičan primjer je predstavljanje dvodimenzionalne površi u 
trodimenzionalnom ulaznom prostoru na dvodimenzionalnu mrežu neurona (slika 
3.3), gdje se rastojanje može mjeriti ili po površi ili u samom ulaznom prostoru.

w 2

)k

X  w x

Slika 3.2 -  Regioni 1 i 2 su susjedni, ali je w3 najbliži vektor vektoru

as
as
0.7as
as
0.4
азas
at

Slika 3.3 -  2D površ u 3D prostoru projektuje se na 2D mrežu
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Različite definicije topografije neuronskih mreža kombinuju metrička i 
topografska svojstva. Čak i u slučajevima kada nisu narušena topografska svojstva, 
moguće je da dođe do narušavanja metričkih osobina, što je ilustrovano u primjerima 
sa slike 3.4. U primjeru 3.4(a), imamo savršeno topografsko preslikavanje. U primjeru 
3.4(b) postoji narušavanje topografije, jer je par najbližih vektora (wi,w3) preslikan u 
par neurona (1,3) koji nisu susjedni, ali i narušavanje metričkih svojstava jer 
dr (wl ,w2) >dv(wl ,w3) i dA(\,2) <<7,(1,3), dv i dA su rastojanja u ulaznom i izlaznom 
prostoru respektivno. Topografska svojstva nisu narušena u primjeru (c), ali su 
narušena metrička svojstva, jer dv(w3,w4) >dv(w3,wl) i dA(3,4)<dA(3 ,l) . U primjeru 
(d) ulazni prostor nije diskretan. Nema narušavanja topografskih svojstava ali postoji 
narušavanje metričkih svojstava jer dv(yv w3)> d v{w1,w3) i dA(\,X)<dA(\,2).

0)
i  ž з 4

.M'".£

џ  w. V*‘

rx:i

izlazni prostor (c)
« 2 3 4 izlazni prostor

ulazni prostor \ / /  1— —----ж—ulazni prostor

izlazni prostor (d)
1 2  3 4-'Ж—.џ— izlazni prostor

ulazni prostor т-' -j ' 4> ■' & ulazni prostor

Slika 3.4 -  Metrička i topografska svojstva

Postoji više načina određivanja nivoa očuvanja topografskih karakteristika 
ulaznog prostora ([BauHerVil97], [KasLag96], [Kos97]). Dvije mjere, topografski 
proizvod i topografska funkcija, koje ćemo definisati ovdje imaju zajedničku osobinu: 
osnovna ideja nije upoređivanje apsolutnih rastojanja u ulaznom i izlaznom prostoru, 
već se zahtijeva neka vrsta uređenja "susjeda".

Kod topografskog proizvoda, za svaki neuron u izlaznom prostoru (koji je 
određen svojim indeksom r), određuju se nizovi л? i л2, gdje rii(r,k) k-ti susjed 
neurona r u ulaznom prostoru, a n2(r,k) k-ti susjed neurona r u izlaznom prostoru.

X I k > g ( W ) )  - gdje je
r k=1

Topografski proizvod definiše se formulom P = ——

izraz Pi(r,k) dat formulom P}(r,k) -■
k d, dA(r ’ nz(r >kj)

đy(wr,wlh(rj!)) dA(r,n l (r,k))
dv - rastojanje

u ulaznom prostoru (najčešće Euklidsko rastojanje), dA - rastojanje u izlaznom 
prostoru (mreži). Ako je P<0, tada je dimenzija ulaznog prostora suviše mala; ako je 
P>0, tada je tada je dimenzija ulaznog prostora veća nego što je potrebno; ako je 
P ~ 0 , tada imamo približno poklapanje ulazne i izlazne topografije.
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Za definisanje topografske funkcije potrebno je da konstruišemo graf Dg čiji su 
čvorovi ćelije Voronija, a grane povezuju dva čvora ako njihove odgovarajuće ćelije 
Voronija imaju zajedničku ivicu. Rastojanja između referentnih vektora zamjenjuju se 
rastojanjima u grafu. Za svaki neuron r i svaki prirodan broj k iz skupa 
izračunavamo vrijednosti

f r (*) = Hr'\dmzx(r, r') > k,dD‘ (r,r') = \) f r(k) = #{г' |d(r,r') = 1, dD' (r, r') > k} , 

gdje je dmax(r,r') = тах ј^ - r ’\ , dD* označava rastojanje u grafu, #{.}je broj elemenata

skupa. Topografska funkcija definiše sa na sljedeći način: Ф(к) = — Е / л * ) . za к * °

i Ф(0) = Ф(1) + Ф(-1) . Topografska funkcija identički je jednaka nuli ako oba

preslikavanja Q i СГ1 ne narušavaju susjedstvo.
Metod koji je predložen u ovom radu kombinuje distorziju (kao mjeru 

preciznosti reprezentacije ulaznog skupa podataka pomoću mreže) sa mjerom 
očuvanja topografskih karakteristika preslikavanja Q . Za svaki ulazni vektor х 
određujemo neurona-pobjednika c(x) i prvog pratioca ("second-best") s(x) i tražimo 
dužinu "najkraćeg" puta po mreži (tj. po referentnim vektorima) između neurona c(x) i 
s(x).

Neka je G=(C,E) graf koji predstavlja neuronsku mrežu, gdje je 
C = {av a1,...,aN) skup čvorova (neurona) i £ c C x C  skup grana. Svakom čvoru

mreže a, pridružen je referentni vektor (vektor koeficijenata) wh i=1,...N. Ako su a i b 
dva neurona u mreži, tada sa p(a,b) označavamo put u grafu koji spaja neurone a i 
b, tj. niz međusobno različitih neurona {r1t r2, rk) takvih da je k>1, n=a, r2=b i za 
svako ie {1,...,k-1} (п,п+1) e E (neuroni r, i n+1 susjedni u mreži tj. postoji grana koja ih 
spaja). Skup svih puteva između a i b označavamo sa L(a,b).

Slika 3.5 -  Susjedi neurona i najkraći put u mreži 

Neka je p, = (r1tr2, rki) e L(a,b), tada je dužina puta p, jednaka
k

dG(Pi) = ^ d v(Wi,wf+,). Za svaki ulazni vektor izračunavamo neurona-pobjednika
/=1

c(x) = argmin{<i(x,w,(r))} i sljedećeg najboljeg neurona s(x) = argmin{ć/(x,w,(f))}, a
i i ,i*c (x )
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zatim vektoru х pridružujemo i odgovarajuće rastojanje
dc{x) = d{x,wc(x)) + mm{d(j{p,)\pi & L{c{x),s{x))} . Funkcija kvaliteta mreže tada se

izračunava po formuli Q = — Y 'd c(х,), gdje je јх,. I/ = 1 , m} skup ulaznih vektora.
m %

3.3 Fazi-klasifikacija primjenom samorganizujućih mreža

Samoorganizujuće mreže obučavane algoritmom Kohonena najčešće se 
upotrebljavaju za klasterizaciju podataka, uz druge metode kao što su rastući neuro- 
gas (Grovving Neural Gas, [Fri93], [CanCha07]), rastući višedimenzioni intervali 
(Flypercubical SOM [Fri97-1], [DuZhaBao06]), LVQ (Learning Vector Ouantization, 
[Fri93-1], [SchHamBie09]) i ART (Adaptive Resonance Theory) [CarGro03]. 
Rješavanje zadatka klasifikacije obično se obavlja primjenom feed-forward 
neuronskih mreža u kombinaciji sa učenjem pomoću učitelja, tzv. “supervised 
learning”, iako se karte Kohonena mogu upotrijebiti i za ovaj tip zadatka ([Koh01], 
[RitKoh89], [MitPal94], [PalBez92], [KaiKan07]).

Često je priroda ljudskog rezonovanja i zaključivanja nejasna (fuzzy), tj. postoji 
određeni stepen neodređenosti ili neopredijeljenosti. Sami podaci su nerijetko ili 
nedovoljno jasni ili su granice među njima neprecizne. U slučajevima kada treba 
izvršiti klasifikaciju podataka koji nisu dovoljno precizni ili kada granice između klasa 
nisu precizno definisane, moguće je iskoristiti teoriju fazi skupova u različitim fazama: 
za transformaciju ulaznih podatka, u procesu obučavanja ili za transformaciju izlaznih 
podataka. Takva sinteza dovela je do velikog broja takozvanih neuro-fazi algoritama 
klasterizacije (FKCN -  Fuzzy Kohonen Clustering Netvvorks, FLVQ -  Fuzzy Learning 
Vector Ouantization, Fuzzy ART, FOSART -  Fuzzy Self-Organizing ART, itd. [Fri97- 
1], [Fri97-2]). Šire posmatrano, i sam algoritam samoorganozovanja karti Kohonena i 
rastućeg gasa može se smatrati neuro-fazi algoritmom kvantifikacije [BarBlo99],

U ovom dijelu rada opisuje se predlog dvodimenzionalne samoorganizujuće 
vještačke neuronske mreža, koja ima mogućnost obrade fazi ulaznih podataka i fazi 
klasifikacije. Za razliku od standardnog modela mreža obučavanih algoritmom 
Kohonena ili drugih modela koji kombinuju koncepte fazi skupova i 
samoorganizujućih mreža, elementi teorije fazi skupova uključeni su u svim nivoima 
generisanja. Ulazni podaci se transformišu u novi vektor, koji u sebi sadrži i 
informaciju kontekstualnog tipa. Izlazne podatke je moguće tumačiti na bar dva 
načina: u čistom obliku i u fazi obliku. Predloženi algoritam pripada klasi takozvanih 
„batch” algoritama.

Mreža prolazi kroz dvije faze: fazu samoorganizovanja i fazu testiranja. Ulazni 
skup vektora se transformiše tako da se novi ulazni vektor sastoji od lingvističkog i 
kontekstnog dijela. Svaka ulazna karakteristika (koordinata vektora) opisuje se sa 
nekoliko lingvističkih kategorija (promjenljivih). Takođe se uzima u obzir i informacija
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o pripadnosti ulaznog vektora nekoj od konačnog broja klasa. U prvoj fazi, skup 
transformisanih ulaznih podataka se koristi za samoorganizovanje mreže, promjenom 
njenih težinskih koeficijenata. Takođe se vrši i konačna kalibracija izlaznog prostora 
putem pridruživanja labela neuronima, u saglasnosti sa ulaznim skupom podataka. U 
fazi testiranja, koristi se dio ulaznog vektora koji sadrži informacije o kontekstualnoj 
pripadnosti ulaznog vektora nekoj od konačnog broja klasa. U poređenju sa 
standardnim algoritmima, u kojim ulazni vektor može pripadati samo jednoj klasi i u 
kojima se informacija o pripadnosti klasi ne koristi kao ulazni podatak, predloženi 
algoritam efikasnije modelira slučajeve kada se podaci u ulaznom prostoru 
preklapaju ili su nejasno definisane granice između klasa.

Algoritam:
1. Neka je X  = {xv---,xp} skup ulaznih vektora, gdje je Х; = (xil,---,xin)e R n,i = l,---,p 

i neka je dato m klasa C-i, Cm. Neka su M; = (МП,---,МШ) e R",i = vektori

matematičkog očekivanja i D; = (du,---,din)e Rn,i = vektori disperzije klasa 
C i C m u odnosu na ulazni skup X. Inicijalizuje se skup čvorova 

A = {du,---,alN2,---,aNiN̂  , sa težinskim vektorima w,7 e R" izabranim slučajno.

Inicijalizacije se skup veza C između čvorova (neurona), C -  pravougaonik 
dimenzija 7V =  Л /ј • ЛГ2 . Funkcija susjedstva određuje se sljedećom formulom:

Nr(apq) = [atj |max(|г — p\,\ j — g|) = r j  . Lateralne veze među neuronima date su

formulom: w(ajj,a ) = — ,a„„ e Af,
л  ’  РЧ 2

aPqt N r,r>3

Izlazna funkcija (odziv) neurona au data

je formulom r/Jt) = a m'(t)-x{t}+ w(aij’ apq) ' V i j S t )

2. Funkcija pripadnosti vektora х, klasi Ck izračunava se po formuli 

1
Fk(xi) = '

1 +
d{Xj, Ск ) \fe , gdje je d(xi ,Cj )=  5 ]

r ^
f xik~mik

Ј н v dik /
,i=1,...,p. Ako je djk=0 (u

slučaju kada su sve vrijednosti koordinate jednake, disperzija je 0), uzimamo da je 
djk=1. U cilju povećavanja kontrasta između klasa, može se koristiti i funkcija

[2 (/A (xi))2 > 0 < џк (х,.) < 0.5

\ \ - 2 ( \ - џ к(x{))2,0.5 < џк(х ,)< 1

3. Neka i-toj (i=1,...,n) koordinati vektora х odgovara k, lingvističkih kategorija A(i,j), 
j=1,...,kj. Svakoj od navedenih lingvističkih promjenljivih možemo pridružiti funkciju

И>,) = ' , kako je predloženo u [PalBez92]
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pripadnosti / „ ,  fJx ,c ,a ) =

х —c
■ < х —d < a

1-2
х — c

7

iV

v a j  
0, \\x- c\\>a

,0 < х - с  < — II II 2 j=1,...,kj . Grafik funkcije

ђј(х,с,а) u R2 prikazanje na slici 3.6.

Slika 3.6 - Funkcija /jysa tri lingvističke kategorije

4. Slučajno se bira proizvoljni vektor х, еХ  i transformiše se u novi vektor x"w e Rs, 
gdje je:

5 = ^ Jki +m,x"ew = a (x ’ ,o) + /3(0,х?^
7=1

x)= { fu  On»cx, d),■ ■ ■, f XK (xn, c,, а), / 21 (xi2, c2, а),■ ■ ■, f 2ki (xi2, c2, а),■ ■ ■, f „K (x„,, cn, a )),

а i p  parametri koji kontrolišu učešće fazi i kontekstualne informacije u ulaznom 
vektoru. Uzimamo da je а=1 i 0<p<0.5 proizvoljno (značaj kontekstualne 
informacije je umanjen u odnosu na lingvistički dio informacije u vektoru, ali i ona 
učestvuje u procesu samoorganizovanja).

5. Određuje se neuron-pobjednik a,.. , tj. indeksi и i ji takvi da je:

ii ју — arg min ||x,. - wu,W) ■
6. Mijenjaju se težinski vektori svih neurona u skladu sa pravilom

| % (0 + И(аџ,аПЈ1) (x (0 - mv(t)),at je Nr(аПј]) 

{ ^ ( 0 ,
7. Ako nisu obrađeni svi vektori ulaznog skupa X, preći na korak 4, inače preći na 

korak 8.
8. Kalibracija. Iz transformisanog vektora uzima se u obzir samo kontekstualna 

informacija, tj. vrijednosti parametara su a=0 i p=1. Izlazni prostor moguće je
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podijeliti na particije na dva načina. Prvi način pridružuje svakom neuronu jednu 
klasu Ск od mogućih m klasa, za koju dati neuron daje maksimalni odziv (“hard

, \\,q = k
partitioning”). Tada se u formuli za x~ uzima da je џ (х,) = \ , k=1,...,m.

1 [C) ,qžk

Drugi način svakom neuronu pridružuje konačnu vrijednost funkcije pripadnosti 
klasi Ck. Neka je a neuron koji generiše maksimalan odziv qk za klasu Ck- 

Definišemo pripadnost izlazne vijednosti neurona аџ u odnosu na klasu Ck kao

M rh j)= T̂  , \ = \,...,'Nl j  = \,...,N2;k = \,..,m . 0< џк( j i j ) < 1 i џк{т],ј) = 1 ako je /=р,

j-q .  S druge strane, svaki neuron ima konačnu vrijednost funkcije pripadnosti 
svakoj od m klasa. Za svaku od m klasa Ck, k=1,...,m može se definisati skup

Lk = {a}j\/uk(rj0) > б } , gdje je б pogodno izabrana konstanta, 0 < б < 1, i svakom

neuronu koji pripada skupu l_k pridružujemo klasu Ck-
9. Ponavljati korak 8 dok svi neuroni ne budu označeni.
10. Testiranje: Nakon samoorganizovanja i kalibracije, dobijenoj mreži se kao ulaz 

predstavljaju vektori iz skupa za testiranje, koji je neki dio skupa X. Ulazni vektori 
sastoje se samo od lingvističke informacije, tj. parametri su a=1 i p=0.
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4. Generisanje topologije neuronske mreže

U ovom poglavlju definisan je jedan metod za generisanje topologije 
modularne neuronske mreže primjenom sistema Lindenmajera (L-sistema) za 
generisanje fraktala i prikazana je upotreba genetskog algoritma kao svojevrsnog 
optimizatora dobijenih topologija.

Proces generisanja modularne neuronske mreže prikazan je na slici 4.1.

Generisanje 
početne mreže 

i kod iranje 
pravila koja 

generišu 
početnu mrežu

Genetski
algoritam

Pravila . . Neuronska
mreža

4 r
Funkcija kvaliteta 
ffitnpgg fimFrii^

Slika 4.1 -  Proces generisanja modularne mreže

Proces ilustrovan na slici 4.1 detaljnije se može opisati na sljedeći način:
1. Određujemo početnu mrežu i skup pravila koji generišu izabranu početnu 

mrežu. Početnu arhitekturu mreže je uvijek moguće izabrati na jednostavan 
način -  biramo dvoslojnu mrežu koja sadrži d neurona u ulaznom sloju i jedan 
neuron u izlaznom sloju, gdje je d dimenzija ulaznog prostora. Ako već postoji 
mreža M koja rješava postavljeni zadatak, a žele se poboljšati njene 
karakteristike, kao početnu arhitekturu možemo izabrati baš arhitekturu mreže 
M. U svakom slučaju, određujemo skup pravila koja generišu izabranu 
početnu arhitekturu (u krajnjem slučaju, uvijek je moguće odrediti bar jedno 
pravilo), a zatim kodiramo data pravila u obliku niza simbola. Dobijeni nizovi 
simbola će predstavljati skup hromozoma. Ovaj korak nije obavezan i u 
simulacijama je upotrebljen samo u problemu preslikavanja [Hoo91],

2. Genetski algoritam generiše nizove binarnih brojeva, koji su hromozomi 
individua. Kreiranje novih individua ostvaruje se primjenom operatora 
kombinacije, čija je vjerovatnoća primjenjivanja direktno proporcionalna funciji 
kvaliteta individua izabranih za kombinaciju. Vrijednost funkcije kvaliteta 
individue određuje se u koraku 4.

3. Hromozome dobijene u koraku 2, dekodiramo u gramatička pravila L-sistema. 
Primjenjujući dobijena pravila izvođenja, generišemo string koji je kodirani 
zapis arhitekture mreže.

4. Iz dobijenog stringa generišemo mrežu, koju obučavamo za rješavanje 
određenog zadatka, primjenom algoritma obratnog rasprostiranja greške ili
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nekog drugog algoritma obučavanja. Funkcija kvaliteta hromozoma može se 
odrediti u zavisnosti od srednje kvadratne greške mreže ili nekog drugog 
kriterijuma.

4.1 GL-sistemi

L-sistem je trojka G=(Z, , M, H), gdje je E, alfabet, M skup gramatičkih pravila, 
H aksioma ili početni simbol gramatike. Gramatičko pravilo u kontekstno-zavisnim L- 
sistemima ima oblik L < P > R -> S , gdje je L lijevi, a R desni kontekst simbola P. U 
običnim L-sistemima, značenje pravila L< P > R-> S je sljedeće: ako se L nalazi 
neposredno isred simbola P i ako se R nalazi neposredno iza simbola P, tada P 
zamjenjujemo simbolom S. Za razliku od običnih gramatičkih sistema u kojima se 
pravila primjenjuju serijski, u L-sistemima pravila se primjenjuju paralelno, tj. u 
svakom koraku izvođenja istovremeno se zamjenjuju sva pojavljivanja simbola P 
simbolom S, primjenjujući jedno od pravila L< P > S , P > R ^ S  , L < P - * S  i 
P -» S (ukoliko ona sva postoje u gramatici). Ako je moguće primjeniti više od jednog 
pravila, bira se pravilo sa najdužim kontekstom. Ako postoji više pravila sa jednakom 
dužinom, bira se prvo pravilo u skupu pravila. String se interpretira slijeva udesno.

Primjer 1. Kontekstno-zavisan L-sistem 
Alfabet: A = {X,Y,Zj

Aksioma: X
l .X -> X Y Z

„  . 2 .X < Y -+ X
Pravila: (

3.7 < Z —>■ YZY 
4 .Y < Z >  X - ^ Y

Neka izraz a => j i  označava, da podstring a  stringa 
zamjenjujemo stringom p  u koraku i . Stringove zamjenjujemo 
Proces izvođenja po koracima će imati sljedeći izgled:

iz koraka i -1  
slijeva udesno.

Korak 1. х 
Korak 2. x y z  

Korak 3. XYZXYZY

Korak 4. XYZXYXYZXYZYY

(aksioma)
( X  => XYZ - pravilo 1)
(X=>XYZ-  pr. 1, Y=>X  pr. 2 , Z=>YZY - 
pr. 3)
( X  => XYZ - pr. 1, Y=>X  pr. 2, Z= > Y -  pr. 
4, X^>X Y Z-  pr. 1, Y=>X  pr. 2, Z => YZY - 
pr. 3, Y => Y - prepiše se posljednji simbol Y 

iz koraka 3)
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GL-sistem je specijalni slučaj takozvanih 2L-sistema, tj. L-sistema u kojima 
postoji najmanje jedno gramatičko pravilo sa dvostranim kontekstom. Rezultat 
primjene GL-sistema je orijentisani graf. Alfabet I ,  GL-sistem čine tri grupe simbola: 
E -  neki podskup skupa svih slova engleske abecede, C -  skup cifara 0-9 (ili neki 
njegov podskup) i specijalni simboli -  parovi zagrada '[' i '(' i ')' i s im bol(zapeta). 
Na taj način, I ,  = £ u C u { ' [ V ] V }  •

Topologiju neuronske mreže opredeljuje graf dobijen primjenom gramatičkih 
pravila GL-sistema. Čvorovi grafa označeni su slovima engleske abecede. Slova koja 
se nalaze između zagrada '[' i ']' obrazuju modul. Svaki broj х iz liste brojeva koji se 
nalaze unutar simbola '(' i ')'. a neposredno iza slova (čvora) ili podstringa (modula) 
zatvorenog unutar zagrada '[' i ']' (takav čvor ili modul nazvaćemo početnim) 
interpretiramo kao "napraviti skok od х čvorova ili modula nadesno, ako je to 
moguće, i povezati odgovarajući čvor ili modul granom sa početnim čvorom ili 
modulom". Ako dopustimo da alfabet sadrži i simbol (minus), i ako izraz '-х' 
interpretiramo kao "napraviti skok od х čvorova ili modula ulijevo, ako je to moguće, i 
povezati odgovarajući čvor ili modul granom sa početnim čvorom ili modulom", tada 
imamo mogućnost kreiranja rekurzivnih neuronskih mreža. Ako se u listi' brojeva 
unutar simbola '(' i ')' nalazi samo jedan broj, tada ne pišemo simbole '(' i ')'■

Slika 4.2 -  Graf koji opisuje topologiju mreže

Za razliku od 2L-sistema, gdje se u svakom koraku može zamijeniti samo 
jedan simbol, u GL-sistemima se može zamijeniti cijeli podstring. Kontekst u GL- 
sistemima sa određuje tek nakon interpretacije cijelog stringa (kao npr. u primjeru 2). 
Izlazni čvorovi prvog od dva susjednih modula povezani su sa ulaznim čvorovima 
drugog modula. Ulazni čvorovi modula ne primaju ulaz ostalih čvorova unutar tog 
modula, a izlazni čvorovi ne predaju svoj izlaz drugim čvorovima unutar modula.
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Primjer 2. Kontekstno-zavisan GL-sistem 
Alfabet: A = {P,Q,R,s}u  {l,2}u Л '}
Aksioma: P

[1 P~>QQQ

Pravila: <
2 .Q > Q ^ [R ,S ]  
3 . Q ^ R  
4 . R < S ^ R  
5 .S > S -> R l

Korak 1. P (aksioma)
Korak 2. QQQ (pravilo 1.)
Korak 3. (pravilo 2., pravilo 2., pravilo 3.)
Korak 4. (pravilo 5., pravilo 4.)

U koraku 4, prvo slovo S zamijenjeno je stringom R1, jer je ono povezano sa drugim 
slovom S u stringu [,R,S][.R,S].R. Takođe, drugo slovo S zamijenjeno je slovom R, jer 
postoji grana od prvog slova R do drugog slova S u stringu [R,S][R,S]R. Grafički 
prikaz koraka prikazan je na slici 4.3.

Ovakav način zadavanja grafova daje mogućnost kodiranja svih mogućih 
acikličnih grafova sa neoznačenim čvorovima. Zaista, ako je graf G sa n čvorova 
acikličan, tada ga je moguće topološki urediti i označiti njegove čvorove na primjer sa 
A-i, ..., An. Toploško uređenje nam garantuje da ako postoji grana (А/, Aj), tada je /'</'. 
Za svaku granu (А/, Aj), i<j, u string 4 '  "Л  umećemo između simbola A, i Aj oznaku 
da postoji grana koja spaja čvor A, sa Aj, na sljedeći način: ako između simbola A, i Aj 
već postoji lista oblika (ki,...,ks), s>0, tada na kraj liste dopisujemo broj /-/; ako lista 
ne postoji , tada je kreiramo tj. umećemo (/-/). Tako dobijeni string reprezentuje dati 
graf G i može se uzeti kao aksioma.
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4.1.1 Formalna definicija GL-sistema

U cilju formalnog definisanja pojmova lijevog i desnog konteksta u GL-sistemu, 
uvodi se pojam m-stringa. m-stringom nazivamo string (riječ) х e Z* takvu da:

• broj otvorenih i zatvorenih zagrada '[' i ']' je jednak
• u svakom prefiksu riječi х, broj otvorenih zagrada '[' nije manji od broja 

zatvorenih zagrada']'
• svaki simbol zapeta mora se nalaziti između bar jednog para zagrada '['

i

Za m-string х, c/(x) označava string koji se dobija iz stringa х uklanjanjem svih 
brojeva, zagrada '(' i ')' i zapeta koje su se nalazile unutar tih zagrada.

Primjer 3. s, = [C ,C l][C ,C ]C , cl(s,) = [C,C][C,C]jC ,

s2 =[B,B] [  [в,в]\_[в,в}{\,2)[л,в]в\,в~]в\,в~]вв, 

cl(s2 ) = [b ,b ] [  [в ,в ]  [ [в ,в ] [a , b ] b , b ]  B, 5 ]  в в .

Neka je z proizvoljni m-string. Dubina simbola X  u m-stringu z je broj zagrada 
'[' i ']' između kojih se nalazi simbol X. Dubina đ(z) m-stringa z = a1---an, ax,---,an eZ

je maksimalna dubina simbola koji se nalazi u z, tj. d[z) = vnsx.[d{aj )\i = \ , •••,«}. Na

isti način se definiše i minimalna dubina md(z) m-stringa z - a x---an, ax,---,an e Z , tj.

md[z) = mirile/ (a,.)| i = !,•••,«].

Primjer 4. Dubine svih simbola u stringovima s7 i s2 iz primjera 3 prikazane su 
ispod samog simbola. Na osnovu toga su određene dubina i minimalna dubina samih 
stringova.

5, = [C ,C l][C ,C ]C  s2 , В ] [ [ В , В ] \ 2 [ А , В ] В \ , В ] В \ , В ] ВВ  .
o 1 i1 1 1 Inn 1 1 1 (i 0 3 1 3 ?22, 3 1 3 , 22? 2 i 1 1. 1 n0 00 1 1 1 0 0 1 z 2 / 1 1 2 : } 3 J 2 z 'i 2 J 3 i 2 / / 2 z l

md(sj) = md(sz) = 0 e/(5,1)= 1, d(s2) = 3 .

Neka je string s2= [ [ B , B ] \ 2 [ A , B ] B \ , B ]  (podstring m-stringa s2), tada je
012 2 2 2 1 1 1 2 2 ? 1 1 11 1 0

d (s2) = 2 i md (s3) = 1.
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Neka je y = a] ---ak podstring m-stringa z. Nosač crd{y) nivoa d, 0< d < md{y) , 

podstringa у je najduži m-podstring t = аг --аЈ---ак---ат m-stringa z koji zadovoljava 

uslove:

1. V /e {i,---,m} d (a ,)>d  u m-stringu z;

2. ako za neki indeks a, tada d [a , )> d  u m-stringu z.

Minimalni nosač mcrd (у) nivoa d, 0 <d  < m d [y ) , podstringa у je najkraći m-

podstring t = aj ---aJ---ak---am m-stringa z koji zadovoljava uslove:

1. V /e{i,---,m}d(a,)>d  u m-stringu z;

2. ako za neki indeks/ е {/,•••,m) a, , tada d(a,) > d  u m-stringu z;

3. 31 e { i, - - - ,m }d (a ,) -d  u m-stringu z.

Primjer 5. Odredićemo nosače i minimalne nosače za simbol B označen 
strelicom u m-stringu s2 (šesto slovo B sa lijeve strane) i za string s4, gdje je 
54 = [A ,B ]  podstring stringa s3. Kako je md(B) = d(B) = 3 i md(s4) = 2, odredićemo

2 3 3 3 2

crd(B),d = 0,1,2,3 i crd(s}),d = 0,1,2.

cr3 (B) = mcr3 (B) = B ,= mcr

mcrl (B) = [ [B ,B ] l2 [A ,B ]B l  B]
i T  5 i 3  о / З т  5 i i L I o L i

mcr
1 2 3 3 3 2 2 2 2 3 3 3 2 г  2 2 2 I

0 1 2 2 2 J 1 2 3 3 3 2 2 2 2 3 3 3 2 2 2 2 2 1 1 ' l 1 0

1 2 3 3 3 2 2 2 2 3 3 3 2 2 2 2 2 1

0 1 2 2 2 1 1 2 3 3 3 2 2 2 2 3 3 3 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 0
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Pretpostavimo da za neki m-podstring t m-stringa z važi cl(crd (t )) = И —Л . 

gdje V /e { l,-•-,«} , ј/. simbol alfabeta ili je oblika yi = [ tx,---,tk ] . Tada broj п

nazivamo dužinom nosača crd(t) i označavamo sa Iend(t). Ako podstring f pripada 

y t , tada broj i nazivamo pozicijom podstringa f u nosaču crrf(r) i označavamo je sa

posd{x )  = i .

Simbol X  dubine đje ulazni simbol m-stringa z dubine đ(z) ako su ispunjeni 
sljedeći uslovi:

1. d(X) < d(z)

2. V/iie {d(z),---,d(X)}, ako je cl{crm(X)) = y ”‘ ■■■ у " , tada X pripada stringu

хГ •

Skup svih ulaznih simbola m-stringa z označićemo sa ln(z).

Simbol X  dubine dje izlazni simbol m-stringa z dubine d(z) ako su ispunjeni 
sljedeći uslovi:

1. d(X)<d(z)

2. Vme{d(z),---,d(X)},  ako je cl(crm(X))= у™ ■■■у™, tada X pripada stringu

Skup svih ulaznih simbola m-stringa z označićemo sa Out(z).

Primjer 6. Skupovi ulaznih i izlaznih simbola.
In(cr3(B)) = In(B)={B},Our(cr3{B))= Ош(в)={в\

f  l  l  \  (  i  i  л
Ц  [ 5 , 5 ] \ = Oul\ [ 5 , 5 ]

^ 2  3 3 3 г Ј  ^ 2  3 3 3 2)

In\ [ [B , B] [ [ B , B] \ 2 [ A, B] Bl , B] B\ , B] )  = {в,в} - prvo i drugo slovo B sa lijeve
V0 1 2 2 2 1 1 2 3 3 3 2 2 2 2 3 3 3 2 2 2 2 2 l 1 1 1 1 0 J

strane

Out\ [ [5 ,5 ] [ [5 ,5 ]1 2 [X ,5 ]5 1 ,5 ]5 1 ,5 ] |  = {в,в}- prvo i drugo slovo B sa
V 0 1 2 2 2 1 1 2 3 3 3 2 2 2 2 3 3 3 2 2 2 2 2 l 1 >1 1 0 /

desne strane.

Skup vezujućih brojeva m-podstringa t m-stringa z, u oznaci cif(t), određujemo 
na sljedeći način:
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• ako postoji podstring /(c15---,c„), tada svi brojevi с,,г = 1,---,и pripadaju 
skupu cif{t)\

• ako za prirodan broj d važi cl(jncrd (t))= yx- -y „ ,  t e Out{mcrd( /) ) , i ako 

postoji podstring oblika у, ■■■ у„(сх,■■■,<:„) , tada svi brojevi c „ i  = l,---,n 

pripadaju skupu cif(t).

Skup svih desnih konteksta RC(t) m-podstringa t određujemo na sljedeći 
način: za svaki broj j  e d f ( t ) u { o}, neka je p ( j )  = max{cf| / + j  + \< len  (t),i = posd(t)} i

cl\crp(j)(t))= y1 ■■■ yn; tada yHj+x i In{yj+J+X) pripadaju skupu RC(t). Ako takav broj p ne 

postoji, tada broj j  isključujemo iz skupa cif{t). Skup svih lijevih konteksta LC(t) m- 
podstringa t određujemo pomoću skupa desnih konteksta, jer je LC(t) = {s| te  7?C(5)}.

Gramatičko pravilo L < P > R - *  S GL-sistema je pravilno ako su ispunjeni 
sljedeći uslovi:

• P je m-string
• S je m-string ili prazan string (string dužine nula)
• L (ako postoji) pripada skupu LC(t)
• R (ako postoji) pripada skupu RC(t)

Skupove LC(t) i RC(t) određujemo samo za stringove t za koje u gramatici 
postoji najmanje jedno pravilo oblika Z ,<r> i? -> ,S ,ili L < t ^ S  ili t > R ^ S .

Sve m-stringove alfabeta E, možemo generisati primjenom kontekstno- 
slobodne gramatike G = (nx,NS,<Graph>,PP) , gdje je: E, = E u C u f j ' , 7,7} 
alfabet, E skup slova, letter e E, digit e C , NS skup neterminalnih simbola gramatike 
sa elementima < Modul > , < ListOfModuls > , < Graph > , < GraphRest > ,
< ListOfDigits > , < ListOfNumbers > i <Number > , početni simbol gramatike
< Graph > , a PP skup gramatičkih pravila:

< Graph >->< Modul >< ListOfDigits >< GraphRest >

< Modul >—> /еГГег|[< ListOfModules >]

< ListOfModules >—>< Graph > |< Graph >, < ListOfModules >

< GraphRest >—> e |< Modul >< ListOfDigits >< GraphRest >

< ListOfDigits >—» s |< Number >| (< ListOfNumbers >)

< ListOfNumbers >—»< Number >| < ListOfNumbers >

< Number >—> digit \ digit < Number >

String dužine nula označen je simbolom s .
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4.2 Genetski algoritam

Kodiranje simbola alfabeta realizuje se pomoću tablice prevoda. Jednom 
alfabetu možemo pridružiti više tablica prevoda.

Proces interpretacije hromozoma ostvaruje se u tri koraka:
1. Svaka grupa od k bitova se prevodi odgovarajući simbol tablice prevoda. U 

primjeru 7, k = 6; u opštem slučaju k predstavlja broj bitova potrebnih za 
kodiranje svih simbola gramatike.

2. Određuje se najkraći podstring takav da su prvi i poslednji simbol ‘&’ i 
između njih se nalaze još tačno tri simbola

3. Svaki podstring iz koraka 2 predstavlja jedno gramatičko pravilo. Iz 
dobijenog skupa pravila eliminišemo sva ona koja ne predstavljaju pravilna 
pravila. Tako dobijeni skup pravila predstavlja gramatička pravila GL- 
sistema za jednu neuronsku mrežu.

Primjer 7. Jedna moguća tablica prevoda za alfabet £, = E u C u  

£ = {a , B,C, D, E ,F ,G ,h ] , C = {1,2,3,4Д б} . Specijalni simbol ‘&’ ima dvostruku 
namjenu: određuje početak i kraj gramatičkog pravila i određuje lijevi i desni kontekst.

00 01 10 11
4 , D ] 00
4 [ D ] 01

00 & [ 3 3 10
& [ 3 6 11
& 2 E , 00
& 2 E ] 01

01 & 2 F ] 10
& 2 F ] 11
, , G [ 00
, , G [ 01

10 3 A H ] 10
5 A H ] 11
1 B & c 00
1 B & c 01

11 1 B [ c 10
1 B [ c 11

Tabela 4.1 -  Tablica prevoda
Primjer 8. Interpretacija hromozoma u skladu sa kodiranjem datim tablicom 

prevoda iz primjera 7.
000011Ш000 loono 1U001110101ШМП 000010(КИ000 000011

& & A & B B  & D &
Kao rezultat dobijamo string &&A&BB&D&, koji je kodirana verzija 

gramatičkog pravila A> BB -» D .
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Ako počnemo interpretaciju hromozoma od drugog bita, tada se dobija string 
[1]1H][&, koji nije m-string jer broj simbola ']' u podstringu [1 ] 1H] je veći od broja 
simbola '[' u istom podstringu.

4.3 Definisanje polazne arhitekture mreže

Ako postoji mreža koja daje neko rješenje traženog zadatka, tada za polaznu 
arhitekturu možemo izabrati baš arhitekturu te mreže. Proizvoljno izaberemo alfabet, 
svakom čvoru mreže pridružimo neki simbol alfabeta i izaberemo jedan string X koji 
generiše tu mrežu. Skup gramatičkih pravila se sastoji od samo jednog pravila 
A X  , gdje A e Z odabiramo kao aksiomu.

Za polaznu arhitekturu uvijek se može izabrati i dvoslojna mreža koja u prvom 
sloju ima d neurona, gdje je d dimenzija prostora ulaza, a u drugom sloju ima samo 
jedan neuron. U slučaju ako unaprijed znamo i broj izlaza m, tj. kada je dimenzija 
izlaznog prostora m, tada za polaznu arhitekturu možemo izabrati dvoslojnu mrežu 
sa d neurona u prvom i m neurona u drugom sloju.
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5. Programski paket NNGen

U ovom poglavlju opisane su osnovne karakteristike programskog paketa 
NNGen (Neural Netvvork Generator). NNGen je alat sa komandne linije koji je 
napisan u programskim jezicima C i C++. Ovaj paket se sastoji od više modula:

• GenAlg, modul za genetski algoritam
• BackProp, modul koji implementira algortam propagacije unazad („back- 

propagation”) za obučavanje neuronske mreže
• StringToRules, modul za transformaciju jedinki populacije u pravila gramatike
• LSystem, modul koji simulira proces izvođenja u gramatici i kao izlaz daje graf 

koji predstavlja arhitekturu tražene mreže. Ovaj modul trenutno ima tri 
podmodula. Prvi podmodul je BasicNet, koji kao izlaz daju graf u obliku 
pogodnom za direktnu upotrebu u modulu BackProp. Drugi podmodul je 
CNet, koji generiše kod u jeziku C za kreiranje neuronske mreže. Treći 
podmodul je JooneNet, koji generiše kod za kreiranje neuronske mreže 
primjenom softverskog paketa JOONE [Joo07]

• SOM, modul koji je namijenjen za obučavanje i klasterizaciju 
samoorganizujućih karti. Ovaj modul implementira algoritam Kohonena za 
obučavanje mreže.

Svi modulu su napisani u programskom jeziku C, osim modula BackProp i 
SOM koji su napisani u programskom jeziku C++. Modul BackProp predstavlja 
prerađenu i dopunjenu verziju koda iz [BoeKuiHap93], Prva verzija softvera napisana 
je primjenom alata Microsoft Visual C++ 6.0. Trenutna verzija softvera se dorađuje 
primjenom alata CodeBlocks. Svi programi su testirani na operativnom sistemu 
VVindovvs ХР SP3. Kod je napisan tako da se može lako prebaciti na bilo koju 
platformu koja podržava i C i C++.

5.1 Modul GenAlg

Ovaj modul predstavlja implementaciju genetskog algoritma i sadrži funkcije 
koje implementiraju genetske operatore opisane u [Whi89] i [Mitc98], Glavne 
strukture u programu su Member i P o p u la t io n  koje su date sa:

type de f s t r u c t {
unsigned *genPos; / *  n iz  p o z ic i ja  gena u hromozomu * /  
f lo a t  f i tn e s s ;
Byte **genValue; / *  n iz  hromozoma * /

} Member;
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typ e d e f s t r u c t {  
unsigned popSize, / * v e l ič in a  p o p u la c ije  * /

nrgenes, / * b ro j gena u hromozomu * /
genSize; / * v e l ič in a  gena u p o p u la c i j i  * /

Member ‘ member; / * hromozorni * /
} P o p u la tio n ;

Struktura Member opisuje jedan hromozom u populaciji, dok struktura 
P o p u la t io n  opisuje čitavu populaciju. Čitava populacija može biti snimljena u fajl. 
Zaglavlje fajla opisano je sljedećom strukturom:

type de f s t r u c t {
unsigned long  g e n e ra tio n ; / *  v e l ič in a  p o p u la c ije  * /  
unsigned popSize, nrGenes, genSize;

} F ile h ea d e r;

Poslije zaglavlja, u fajl se upisuju podaci o svim hromozomima populacije: 
kvalitet (fitness) hromozoma, niz pozicija i sam hromozom. Inicijalizacija populacije 
se realizuje primjenom funkcija D e fin e P o p u la t io n  i DefineM em ber, dok se 
memorija oslobađa pozivom funkcija F re e P o p u la t io n  i FreeMember:

P op u la tio n  *D e fine P o pu la tion (u n s ig ne d  popSize,
unsigned nrGenes, 
unsigned genSize,
BOOL i n i t ) ;

P op u la tion  *DefineMember(unsigned nrGenes, unsigned genS ize ); 
v o id  F re e P o p u la tio n (P op u la tion  * p ) ;
v o id  FreeMember(Member *p , unsigned genS ize);

Funkcije koje upisuju cjelokupnu populaciju u fajl i čitaju populaciju iz fajla su:

i n t  S aveP opu la tion (P opu la tion  *p , FILE * fp ,
unsigned long gen );

in t  SavePopName(P opu la tion  *p , char *fname, 
unsigned long  gen );

in t  LoadP opu la tion (P opu la tion  *p , FILE * fp ,
unsigned long gen );

in t  LoadPopName(P opu la tion  *p, char *fname, 
unsigned long gen );

Moguće je upisati u fajl ili učitati iz fajla i pojedinačni hromozom, primjenom 
sljedećih funkcija, gdje argument nrMember predstavlja redni broj hromozoma koji 
će biti upisan u fajl ili pročitan iz fajla:

57



i n t  SaveMember(Member *p , unsigned nrMember, FILE * fp ,  
unsigned nrGenes, unsigned gen S ize );

in t  LoadMember(Member *p, unsigned nrMember, FILE * fp ,  
unsigned nrGenes, unsigned g en S ize );

Operacija selekcije implementirana je u funkcijama:

unsigned S e le c t(P op u la tion  *p) ;
unsigned Rank(P op u la tion  *p, f lo a t  p re s s u re );

Funkcija S e le c t  vrši izbor hromozoma po principu točka za rulet (“roulette 
wheel”, [Mitc98]), dok funkcija Rank vrši selekciju po rangu. Parametar p re s s u re  
definiše koliko je puta veća vjerovatnoća da će najbolji hromozom populacije biti 
izabran u odnosu na hromozom koji je medijana populacije. Na primjer, ako 
populacija ima 80 hromozoma i ako je p rre s s u re = 2 , tada će vjerovatnoća izbora 
najboljeg hromozoma populacije biti dva puta veća od vjerovatnoće izbora 
četrdesetog po redu hromozoma. Prije poziva funkcije Rank, populacija mora biti 
sortirana po vrijednosti funkcije kvaliteta. Operacija zamjene bazira se na principu 
“one-at-time” selekcije, tj. najslabiji hromozom populacije zamjenjuje se novim 
hromozomom ako je novi hromozom “kvalitetniji” od starog. Implementacija ovog 
principa je data u funkciji u n s ig n e d  RankReplace (P o p u la t io n  *o ld P o p , 
P o p u la t io n  *newPop, u n s ig n e d  newMember) .

Standardni genetski operatori mutacije, ukrštanja i inverzije realizovani su kroz 
sljedeće funkcije:

vo id  M u ta te (P o pu la tion  *p, unsigned member, i n t  va ria n ce , 
double pM ut);

in t  C rossover(P opu la tion  *oldPop, unsigned p a r i ,  
unsigned par2, P op u la tion  *newPop, 
unsigned pos, double pC ross);

in t  In v e rs e (P opu la tion  *p, unsigned member, 
double p ln v ) ;

Parametar pMut funkcije M u ta te  definiše vjerovatnoću primjene operatora 
mutacije. Slično je i za argumente pCros i p ln v  koji, redom, zadaju vjerovatnoće 
primjene opertora ukrštanja i inverzije.

Funkcija i n t  P ropaga te  (P o p u la t io n  *p , d o u b le  p ln v ,  d o u b le  
pM ut, d o u b le  pC ross , u n s ig n e d  i n t  p ts )  generiše potpuno novu 
populaciju primjenom selekcije po pravilu točka za rulet, ukrštanja, inverzije i 
mutacije.
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Primjer jednostavnog programa koji koristi “one-at-a-time” zamjenu i selekciju:

# in c lu d e  "e x tg e n .h "
e x te rn  f lo a t  F itn e s s (P opu la tion  p, unsigned mem);

Id e f in e  POPSIZE 100 
#de fine  CHROMSIZE 512 
Id e f in e  PRESSURE 1.5 
Id e f in e  PCROSS 0.8 
Id e f in e  PINV 0.6 
Id e f in e  PMUT 0.8

in t  m ain()
{

P op u la tion  *pop; / *  tekuća p o p u la c ija * /
P opu la tion  *newPop; / *  nova p o p u la c ija  * /  
unsigned p l ,  p2; / *  r o d i t e l j i  * /  
unsigned i ;  / *  b ro ja č  * /

pop = D efinePopulation(PO PSIZE ,1 ,CHROMSIZE, t r u e ) ; 
newPop = D e fin e P o p u la tio n {1, 1, CHROMSIZE, fa ls e ) ;

fo r ( i= 0 ;  pop->member[ 0 ] . f i tn e s s  < MINFITNESS; i++)
{

p l = Rank(pop, PRESSURE); 
p2 = Rank(pop, PRESSURE);

C rossover(pop, p l ,  p2, newPop, 0, PCROSS, 2 ) ;  
Invert(new Pop, 0, PINV);

newPop->member[0].fitness=Fitness(newPop, 0);

S o rtP o p u la tio n (p o p ); 
rankReplace(pop, newPop, 0 );

}

SavePopulation(pop, " r e s u l t .pop ", i ) ;  

re tu rn  0;
}

Po završetku rada programa, posljednja populacija je sačuvana u faju
“r e s u l t . pop”.

5.2 Modul StringToRules

Ovaj modul čita niz bita koji predstavljaju hromozom populacije i prevodi ga u 
skup pravila GL-sistema. Prevođenje se izvodi na osnovu tablice prevoda opisane u 
poglavlju 4. Pored funkcija checkPred i  checkSucc koje provjeravaju kontekst i 
određuju prethodnika i sljedbenika, implementirana je i funkcija checkContext koja
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prečišćava pravila da bi zadovoljila sve zahtjeve iz poglavlja 4. Ova funkcija uklanja 
suvišne simbole i prazne blokove iz stringa.

Dio koda funkcije ch eckC on tex t:

i n t  checkC on tex t(char *c tx )  { 
unsigned i=  0, le f t= 0 ,  r ig h t= 0 ;

w h i le ( c t x [ i ] ! = ' \ 0 ' )
{

i f  ( c t x [ i ]  = ' [ ')
{

le f t+ + ;
r ig h t+ + ;

}
e lse  i f ( c t x  [ i ]  = ' ]  ')

i f ( + + r ig h t  > l e f t  |I ! i )
{

RemoveChar{c tx ,  
r ig h t — ;

} '  '
e lse  i f  ( c t x [ i - l ] = =  ' [ ' )

{
RemoveChar(c tx ,  
i - -  ;

}
e lse  i f  ( c t x [ i - l ] = =
{

RemoveChar(c tx ,  
i — ;
r ig h t — ;

/ *  uklanjam o suvisne ] 

i ,  1 );

/ *  uklanjam o prazne [] 

i - 1 ,  2 );

' , ' ) /* ' suvisne zapete 

i - 1 ,  1 );

* /

* /

* /

e lse
i+ + ;

}
re tu rn  le f t= = r ig h t ;

}
}

Kod za funkcije checkPred, koja provjerava prethodnika, i checkSucc, koja 
provjerava sljedbenika, sličan je navedenom kodu, pa ga ne navodimo.

i n t  c h e c k P re d (c h a r * c t x ) ; 
i n t  c h e ckS u cc (ch a r * c t x ) ;

60



5.3 Modul LSystem

Uloga modula LSystem je da kreira graf koji predstavlja arhitekturu neuronske 
mreže. Ulaz u ovaj modul je taji koji sadrži pravila GL-sistema. Modul se sastoji od tri 
podmodula: BasicNet, CNet i JooneNet. Modul BasicNet sastoji se od tri dijela: prvi 
dio učitava ulaz i generiše string, drugi dio prevodi string u matricu, a treći dio iz 
matrice uklanja suvišne veze. Moduli CNet i JooneNet predstavljaju funkcionalno 
proširenje modula BasicNet i daju mogućnost da se generiše kod za kreiranje 
neuronske mreže u jeziku C (modul CNet) ili primjenom paketa JOONE (module 
JooneNet). Prvo će biti opisana funkcionalnost modula BasicNet.

Osnovna funkcija u modulu BasicNet je F in d P ro d u c tio n . Funkcija 
F in d P ro d u c tio n  () se poziva za svaki karakter iz stringa (tekući karakter je 
predstavljen promjenljivom c u rP tr )  i vraća pokazivač na strukturu P ro d u c tio n :

s t r u c t  P roduction
{ char *1Соп; / *  l i j e v i  kon teks t * /

i n t  lConLen; / *  duzina l i je v o g  kon teks ta  * /
char *p re d ; / *  p re th o d n ik  * /
i n t  predLen; / *  duzina  p re th o dn ika  * /
char *rCon; / *  desn i ko n teks t * /
in t  rConLen; / *  duzina desnog kon teks ta  * /
char *succ; / *  s lje d b e n ik  * /
i n t  succLen; / *  duzina s lje d b e n ik a  * /

} ;

Funkcija F in d P ro d u c tio n  poziva tri funkcije:
• i n t  p r e f i x  (), koja vraća t r u e  ako tekući karakteri na koje pokazuje 

c u r P t r  prethode tekućem pravilu gramatike;
• i n t  L e f tC o n te x t  (), koja vraća t r u e  ako je kontekst tekućeg pravila 

gramatike podskup skupa čvorova koji su povezani na prethodnika;
• i n t  R ig h tC o n te x t (), koja vraća t r u e  ako je kontekst tekućeg pravila 

gramatike podskup skupa čvorova na koje je povezan prethodnik.
P roduction  * F in d P rod u c tion (ch a r * c u rP tr ,  P roduc tion  p ro d S e tf])
{

w h ile (p rodS e t->p redLen)
{

i f ( ! p re fix (p ro d S e t-> p re d , c u rP tr)  ||
!L e ftC o n te x t(c u rP tr ,  prodSet->predLe>lCon)
II ! R ig h tC o n te x t(c u rP tr , prodSet->predLen, 

p rodS e t-> rC on))
++prodSet;

e lse
re tu rn  p rodS et;

}
re tu rn  NULL;
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Drugi dio ovog modula poziva rekurzivnu funkciju ParseM odule  ( ), koja 
povezuje sve čvorove unutar modula, ako naiđemo na novi modul, onda se 
rekurzivno poziva za novi modul.

Treći dio se odnosi na reorganizaciju matrice. Postojanje tzv. lanca čvorova 
(slika 5.1) utiče na brzinu obučavanja mreže, a algoritam obučava i sve izlazne 
čvorove, nezavisno od toga koliko ih je stvarno potrebno. Proces prilagođavanja 
matrice implementiran je funkcijom c ie a n u p M a tr ix  () . Matrica je definisana 
dvodimenzionalnim nizom a d jM a t r ix  [ ] [ ] , a broj čvorova u matrici je u 
promjenljivoj nrNodes.

b

Slika 5.1 -  Lanac označen sa a može biti zamijenjen sa b

v o iđ  C le a nu p M a trix ( ) {
unsigned i „ j ,  fro m ,to ; 
unsigned n; / *  b ro ja č  čvorova * /  
unsigned nc, n r ;  / *  red  i  kolona * /  
n=0 ; 
do {

nr=nc=0;
fo r ( j= n + l ;  j  < nrNodes; j++) 

i f ( a d jM a t r ix [ n ] [ j ] ) {
i f ( + + n r  > 1) break; 
to = j ;

}
f p r ( i= 0 ;  i  < n; i++)

i f ( a d jM a t r i x [ i ] [ n ] ) { 
if (+ + n c  > 1 )break; 
fro m = i;

}
i f (n c = = n r  && n r< = l) { / *  lanac i l i  nepovezan čvo r * /  

f o r ( j= n + l ;  j  < nrNodes; j++) / *  p o m je ri u l i je v o  * /  
fo r ( i= 0 ;  i  < nrNodes; i++)

a d jM a t r ix [ i ] [ j - 1 ] = a d jM a t r i x [ i ] [ j ] ;  
fo r ( i= n + l ;  i  < nrNodes; i++) / *  p o m je ri gore * /  

fo r ( j= 0 ;  j  < nrNodes; j++)
a d jM a tr ix [ i  — 1] [ j ] = a d jM a tr ix [ i]  [ j ] ;  

nrNodes— ; / *  u k lo n i l i  smo čvo r * /
/*а ко  je  b io  povezan sa dva čvora , d irk e tn a  ve za */ 
i f ( n c  && n r) a d jM a t r ix [ f r o m ] [ to -1 ]=1; 
n=0; / *  ponovno s k e n ira n je  m a trice  * /

}
e lse

n++; / *  obrad jen  čvor * /
}
w h ile (n  < nrNodes);

}
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Slika 5.2 -  Jedna neuronska mreža za problem ekskluzivno-ili

Modul CNet proširuje funkcionalnost modula BasicNet dodavanjem funkcije 
G enera teB ack (). Ova funkcija, na osnovu matrice susjedstva, generiše 
odgovarajući kod u programskom jeziku C kojim se kreira neuronska mreža. Primjer 
generisanog koda koji kreira i obučava mrežu sa slike 5.2 za problem ekskluzivno-ili 
dat je u Dodatku A.

Modul JooneNet proširuje funkcionalnost modula BasicNet dodavanjem 
funkcije G enera te  Joone (). Ova funkcija, na osnovu matrice susjedstva, generiše 
odgovarajući kod kojim se kreira neuronska mreža primjenom paketa JOONE (Java 
Object Oriented Neural Engine, [Joo07]). Primjer generisanog koda za mrežu sa slike 
5.2 za problem ekskluzivno-ili dat je u dodatku B.

5.4 Modul BackProp

Ovaj modul je napisan u programskom jeziku C++. U prvoj verziji paketa 
NNGen, direktno je preuzet kod iz [BoeKuiHap93], Modul se sastoji od tri klase:

• klasa M odul -  implementira jedan modul mreže
• klasa C o n n e c tio n  -  predstavlja vezu između čvorova ili modula
• klasa N etw ork  -  implementira mrežu koja se obučava algoritmom 

propagacije greške unazad (back-propagation).

Trenutna verzija ovog modula predstavlja značajno proširenje prvobitnog koda, 
jer su u klasama M odul i N etw ork  dodati metodi za dodavanje novog čvora ili 
dodavanje novog modula.

c la ss  Module / /  im p lem en tira  jedan modul 
/

unsigned id ; / /  id  modula
unsigned nodes; / /  v e l ič in a  modula
unsigned to ta l ln p u t ; / /  ukupna b ro j u laza
double * a c t iv a t io n ; / /  l i s t a  iz ra č u n a t ih  a k t iv a c i ja
double * d e lta ; / /  l i s t a  iz ra č u n a t ih  d e l t i
c o n L is t * in ; / /  l i s t a  u la z n ih  ko n e kc ija
c o n L is t *o u t;

}
/ /  l i s t a  iz la z n ih  ko n e kc ija
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Klasa M odul nadograđena je većim brojem metoda koje implementiraju 
heuristike kada i gdje dodati neuron ili modul tokom obučavanja. Dodavanje modula 
može se izvršiti „ispred” ili „iza” postojećeg modula, pa su implementirani metodi koji 
dodaju i brišu ulazne ili izlazne konekcije. Napisan je i metod koji izračunava 
„nestabilnost” modula, tj. određuje u kojoj je mjeri taj modul pogodan za dodavanje 
novih neurona. Pregled heuristika je dat u poglavlju 6. Eksperimenti su pokazali da 
poslije dodavanja modula ili neurona, najčešće je potrebno „protresti” mrežu, tj. 
promijeniti težinske koeficijente susjednih modula za male slučajne vrijednosti, što se 
obavlja pozivom metoda shock.

Klasa C o n n e c tio n  opisuje veze između modula. Ova klasa je prilagođena 
modularnim mrežama, jer se svaki neuron iz izlaznog sloja modula povezuje sa svim 
neuronima ulaznog sloja iz sljedećeg modula. Implementirano je više metoda za 
slučajno generisanje i promjenu vrijednosti težinskih koeficijenata, kao i metodi za 
dodavanje ulazne i izlazne konekcije u listu konekcija.

c la ss  Connection / /  im p lem en tira  ko n e kc iju  izm edju modula

to ;Module *from , 
unsigned ■ 
unsigned 
double 
changeStruc 
double 

p u b l ic :
v o id  re s e t ( ) ;  
v o id  small__reset () ; 
v o id  s h o c k ( f lo a t ) ; 
v o id  in c T o Id ( ) ;  
v o id  in cF ro m ld O ; 
in t  
in t

/ /  p o če tn i i  k r a jn j i  modula 
fs ,  t s ;  / /  v e l ič in e  from i  to  modula
fro m ld , to ld ;  / /  id - o v i  from  i  to  modula ' 
* *w e ig h t, **moment;
**change; / /  promjena te ž in a
a lpha , b e ta ; / /  stopa obučavanja, momentum

/ /  nove s luča jne- te ž in e  
/ /  nove s lu ča jn e  te ž in e  

/ /  m ije n ja  te ž in u  ko ne kc ije  
/ /  in k re m e n tira  to  id  
/ /  in k re m e n tira  from  id

a d đ ln ( in t  fromMođ, in t  toM od); 
addOut{ i n t , i n t ) ;

Osnovna klasa u ovom modulu je N etw ork, koja predstavlja neuronsku mrežu. 
Pored konstruktora, destruktora i pristupnih metoda, u klasi su implementirani metodi 
za obučavanje mreže i snimanje mreže u fajl i učitavanje mreže iz fajla. Metod 
S e le c tM o d u le  heuristički vrši izbor modula koji ima „slabije” performanse. 
Implementirani su i metodi addModule i addM odulež, koji su namijenjeni dodavanju 
neurona ili modula u mrežu u toku obučavanja, sa ulazne ili izlazne strane odabranog 
modula. Algoritam „backpropagation” zahtijeva tačno definisan redosljed modula, koji 
se narušava poslije dodavanja modula. Napisani su i metodi s h if tM o d u le  i 
s h if tM o d u le ž ,  koji vrše raspored modula mreže poslije dodavanja modula ili 
neurona, da bi se mogao primjeniti algoritam „backpropagation”. Prikazane su samo 
članice klase i zaglavlja metoda klase N etw ork, dok je detaljniji opis sve tri klase i 
implementacija metoda addModule i s h if tM o d u le  prikazana u dodatku C.
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c la ss  Network{ / /  Im p lem entac ija  backpropagation  mreže 
unsigned in p u tS iz e , o u tp u tS ize , to ta lM o d u les ,

inputM odules, o u tp u tM o d u le s ,to ta lC o n n e c tio n s ; 
C onnection** connec tion ;
Module** module; 

p u b l ic :
N etwork(unsigned in ,  unsigned o u t, unsigned* modSize, 

conSpec* conn );
N etw ork(char пТуре, char* file N a m e ); / /  MATRIX i l i  NET 
~Network( ) ;
i n t  save(char* file N a m e ); / /  snimanje mreže u f a j l  
v o id  re s e t( )  ; / /  iz b o r  ''o p t im a ln ih ' s lu č a jn ih  te ž in a  
v o id  tra in (d o u b le *  in ,  double* o u t, double* o u tN e t) ; 
v o id  ca lc (d o u b le *  in ,  double* o u t ) ;  / /  u la z , iz la z  
Module* getM odule(unsigned n rM odu le );
Connection* getC onnection(unsigned from , unsigned to ) ;
v o id  se tA lphaB eta(double  a lpha , double b e ta ) ;
unsigned g e t ln p u tS iz e ( ) ;
unsigned g e tO u tp u tS ize ( ) ;
i n t  S e lectM odu le (in t  c r i t ,  i n t  where ) ;
Module* addM odule (in t numNodes, in t  pos);
Module* addModulež( in t  numNodes, in t  pos ); 
i n t  s h if tM o d u le (in t  p o s ); 
i n t  s h iftM o d u le 2 (in t  pos );

Najprostiji način da se kreira mreža je da se zadaju dva niza: prvi niz opisuje 
veličinu svakog modula mreže, a drugi niz zadaje veze.

Slika 5.3 -  Primjer modularne mreže

Na primjer, modularna mreža sa slike 5.3 može se kreirati na sljedeći način:

unsigned mod[ ]= {4 ,3 ,2 ,2 ,2 ,3 ,  0} ;
ConSpec co n [] = { { 0 , 1 } , { 0 , 2 } , { 1 , 3 } , { 2 , 4 } ,  { 3 , 5 } ,  { 4 , 5 } ,  { 0 , 0} }  
Network n e t (4 ,3 ,m od,con);
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Obučavanje mreže obavlja se pozivom metoda t r a in ,  a snimanje mreže 
pozivom metoda save:

n e t . t r a i n ( in p u t ,o u tp u t ,c a lc )  ; 
n e t . save( "m reža. n e t " ) ;

Metod save u fajlu čuva trenutni status mreže, uključujući težine svih grana i 
parametre mreže. Mreža se iz fajla učitava na dva načina: pozivom odgovarajućeg 
konstruktora sa dva argumenta ili učitavanjem iz matrice, što je je i najčešće korišćen 
način pri izvođenju eksperimenata:

Network newNet(NET,"m reza .ne t") ; 
Network newNet(M ATRIX,"mreza.m tr") ;

Fajlovi koji imaju ekstenziju .n e t  predstavljaju mrežu, dok fajlovi koji imaju 
ekstenziju .m tr  predstavljaju matricu.

Primjenom ostalih metoda iz klasa Module, C o n n e c tio n  i N e tw o rk  moguće 
je podešavati pojedinačne elemente modula i veza koji sačinjavaju mrežu.

5.5 Modul SOM

Ovaj modul implementira algoritam Kohonena za obučavanje 
dvodimenzionalnih samoorganizujućih karti i implementiran je u jeziku C++. Struktura 
klasa je preuzeta iz [PanMac95], dok su implementacije metoda promijenjene. 
Trenutno je ovaj modul namijenjen samo za pretprocesiranje ulaza. Ovaj modul se 
sastoji od više konstanti i dvije klase: P a tte rn  i sofm . Prikazane su samo konstante, 
klase i način pozivanja metoda u glavnom programu, dok je kompletna 
implementacija data u dodatku D.

Konstante definišu parametre mreže i skupa za obučavanje mreže: broj 
vektora u ulaznom skupu, dimenziju ulaznih vektora, broj neurona po širini i visini 
pravougone mreže i broj epoha tj. broj ciklusa obučavanja:

/ *  Kohonen's SOM * /
#de fine MAXPATS 100
#de fine MAXNEURONSIN 10
#de fine MAXNEURONSX 15
#de fine MAXNEURONSY 15
#de fine MAXEPOCHS 2000
#de fine ETAMIN .005

Klasa P a tte rn  opisuje skup ulaznih podataka. Ulazni vektori se čuvaju u 
matrici, a klasa implementira metode učitavanje skupa iz fajla i slučajan izbor jednog 
vektora iz ulaznog skupa. Ova klasa je implementirana kao prijateljska klasa za klasu 
SOFM.
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c la ss  P a tte rn  {
f r ie n d  c la ss  SOFM; 
p r iv a te :

double P[MAXPATS][MAXNEURONSIN]; 
i n t  NumPatterns; 
i n t  Shuffle[MAXPATS]; 
i n t  S izeV ecto r; 

p u b l ic :
P a tte rn ( ) ;
i n t  G e tP a tte rn s (c h a r*) ; / /  u c ita v a n je  iz  f a j l a  
in t  G e tR a n d P a ts (in t,in t)  ;
/ /  s lu č a jn i uzorak: a rg l=  b ro j uzoraka , a rg2=d im enzija  

double Q u e r y ( in t , in t ) ; / /  vraća P[ a r g l ] [a rg2 ] 
double Q u e ry R ( in t , in t ) ; / /  vraća P [S h u f f le [a r g l ] ] [a rg 2 ] 
v o id  R e S h u ff le ( in t  N) ;

Metodi klase SOFM obavljaju tzv. ,,batch“ obučavanje mreže. Mreža koristi 
samo Euklidsku normu, a poluprečnik susjedstva se smanjuje linearno sa vremenom.

c la ss  SOFM { 
p r iv a te :

double W[MAXNEURONSIN][MAXNEURONSX] [MAXNEURONSY] ;  
double Yout[MAXNEURONSX][MAXNEURONSY]; 
double Yin[MAXNEURONSIN]; / /  u la z n i s lo j  neurona 
in t  L a t t ic e ;  / /  kvadratna i l i  trougaona s tru k tu ra
in t  Y in S ize ; / /  d im e nz ija  u laznog s lo ja
iP a ir  Y outS ize; / /  d im enz ije  iz la zn o g  s lo ja  
in t  R; / /  p o lu p re č n ik  sus jeds tva  
in t  МахЕросћ, epoch;
double e ta , d e lta _ e ta ; / /  param etar e ta  i  p r i r a s a t j  
double E ro s io n ; / /  sm an jivan je  sus jeds tva  
in t  S tochF lg ; / /  ako je  jednak 1, onda random 
P a tte rn  *P a tt ;
i n t  Load InLaye r( i n t ) ; / /p a t te rn -> in p u t  s lo j  
double EucN orm (int, i n t ) ;  / /  E uk lidska  norma 
iP a ir  F indW inner( ) ;  / /  ko o rd ina te  pob jedn ika  
v o id  T ra in ( iP a i r ) ;  
vo id  AdaptParms( ) ;  

p u b l ic :
SOFM () ;
v o id  S e tP a tte rn (P a tte rn * ) ;
v o id  S e tP a rm s(in t, in t ,  d ou b le );
vo id  P r in tW e ig h ts ( ) ;
vo id  P rin tW inne r (j ;
vo id  RunTrn( ) ;
vo id  Run( ) ;

Prikazanje i kod programa koji kreira i obučava pravougaonu mrežu dimenzija 
15x15 sa 100 desetodimenzuionalnih ulaznih vektora:
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P a tte rn  In P a t;
SOFM FMap;

in t  m a in ( in t  a rgc, char * a r gv [ ] )
{

i f  (a rgc> l)
{

In P a t. G e tP a tte rn s (a rg v [1 ] ) ;
FMap. S e tP a tte rn (S lnP a t) ;
FMap. SetParms(5 ,5 ,0 .90 0 ) ; 
FMap.RunTrn() ;

} e lse  {
p rin tf("U S A G E : SOFM PATTERN_FILE") ;

}
}

5.6 Primjer programa
U ovom odjeljku opisan je primjer programa za generisanje mreže. Dat je opšti 

algoritam glavnog programa i prikazana je moguća implementacija svakog koraka 
algoritma.

Prvi korak je definisanje neophodnih promjenljivih u funkciji main:

Network * pNet; / /  pokazivač na mrežu
double* p N e tln p u t; / /  pokazivač na u lazne čvorove
double* pNetO utput; / /  pokazivač na iz la z n e  čvorove
double* pNetCalc; //p o k a z . na v r i je d n o s t i  iz la z ,  čvorova
double d E r ro r , / /  greška mreže

dSquaredSum; / /  squared sum mreže
char* p M a tf i le ; / /  f a j l  sa u lazn im  podacima
Module* pModuly; / /  pokazivač na modul
in t  i l d = -1 ; / /  ID odabranog modula

Algoritam:

1. Obrada ulaznih parametara učitanih sa komandne linije, pozivom funkcije:

P ro c e s s A rg s (a rg c ,a rg v ,p M a tf i le )  ;

2. Kreiranje mreže na osnovu fajla:

pN et = new Network(M ATRIX, a r g v [ l ] ) ;

3. Težinski koeficijenti sa zadaju slučajno:

p N e t-> re s e t ( ) ;

68



4 .  O b u č a v a n je  m r e ž e :

f o r ( l l t e r = 0 ;  Hter<NROFITER; l l te r + + )  {
f o r ( iT ra in S iz e = 0 ; iTrainSize<TRAINSIZE; iT ra in S ize + + ) { 

makelO(iT ra in S iz e ) ; 
co p yF ill( in p u t,IN P U T S IZ E ,p N e tIn p u t, 

iN e t ln p u tS iz e ,0 );
copyF ill(ou tput,O U TPU TSIZE ,pN etO utput, 

iN e tO u tp u tS iz e ,0 .5 ) ;
p N e t-> tra in  (p 'N etlnput, pNetO utput, pN e tC a lc);

}
}

5. Testiranje mreže:

f o r (iT es tS ize = 0 ; iT e s tS iz e !=TESTSIZE; iT e s tS iz e + + ){ 
makelO(iT e s tS iz e ) ;
c o p y F ill( in p u t,IN P U T S IZ E ,p N e tln p u t, iN e t ln p u tS iz e ,0 ); 
p N e t-> c a lc (p N e tln p u t, pN e tC a lc ); 
dSquaredSum=0.0 ;
fo r  (iO u tpS z= iN e tO u tp u tS ize -l; i ‘OutpSz<=0; iOutpSz — ) 
dSquaredSum+=pow( (o u tp u t[iO u tp S z ]-p N e tC a lc [iO u tp S z ] ) , '  2 ) ; 
d E rro r += sqrt(dSquaredSum );

}

6. Poslije testiranja mreže, mogu se dodavati čvorovi ili moduli, po heuristikama 
opisanim u šestom poglavlju:

i l d  = p N e t-> S e le c tM o d u le ( iA d d c r , iC o n n L is t ) ;

7. Određuje se da li je potrebno dodavanje neurona ili modula u mrežu, i ako 
jeste, šta se dodaje i gdje:

o Dodavanje modula sa ulazne strane:

pM oduly = p N e t-> a d d M o d u le 2 ( iN b rO fN o d e s ,ild )  ;

o Dodavanje modula sa izlazne strane:

pM oduly = p N e t-> a d d M o d u le ( iN b rO fN o d e s , ild ) ;

o Dodavanje čvora:

pM oduly = p N e t-> g e tM o d u le ( ild )  
pM odu ly->addN odes( 1 , shockm ode);

8. Ako je zadata opcija da se mreža „protrese", poziva se odgovarajući metod. 
Mreža se reinicijalizuje:
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p N e t-> S h o c k (SHOCKMODE) ; 
p N e t - > I n i t () ;

9. Koraci 4-8 se ponavljaju к  puta, gdje je к  konstanta koju zadaje korisnik.



6. Simulacija

Testiranje predloženog metoda generisanja topologija izvedeno je na više 
problema različite veličine. Osnovni ciljevi testiranja su:

• provjera da li metod zaista generiše odgovarajuće topologije za zadati 
problem;

• da li generisane modularne mreže imaju bolje performanse, npr. grešku ili 
brzinu konvergencije, od odgovarajućih nemodularnih mreža;

• da li generisana mreža može pronaći modularne komponente u ulaznim 
podacima.

Problemi na kojima su izvođeni eksperimenti kreću se od najprostijih klasičnih 
primjera, kao što su problem ekskluzivno-ILI ili raspoznavanje slova T i C, preko 
problema „preslikavanja11, pa sve do poznatog problema klasifikacije raka dojke. U 
toku izvođenja eksperimenata, razvijeno je više heuristika koje omogućavaju 
dodavanje neurona ili modula u toku procesa obučavanja mreže, u cilju povećanja 
kvaliteta generisane mreže ili povećanja brzine konvergencije. Ovaj koncept je u 
biologiji poznat kao Boldvinov efekat, i eksperimenti su pokazali da njegova primjena 
može uticati na kvalitet generisanih rješenja kao i na brzinu dobijanja samog rješenja.

Softverski paket NNGen testiran je na sljedećim problemima:

• Ekskluzivno-ILI ili XOR problem ([Hay04])
• TC problem ([Hay04])
• Problem preslikavanja (“mapping problem”, [Hoo91], [BoeKuiOI])
• Klasifikacija raka dojke (Breast Cancer VVisconsin Data Set)

Svi eksperimenti su izvođeni na desktop računaru sa sljedećom 
konfiguracijom: procesor Intel(R) Core(TM2)2 CPU 6700 na 2.66GHz, 4GB RAM, 
operativni sistem Windows ХР Professional SP3. Greška mreže se izračunava, osim

ako nije drugačije naznačeno, po formuli kvadratne greške error = ](у^~о,)2 , gdje

je yi izlaz koji daje mreža a o. je željeni izlaz.
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6.1 Ekskluzivno-ILI (XOR problem)

Funkcija ekskluzivno-ILI (XOR) zadata je tabelom:

Xi x2 f (Xi,X2)
0 0 0
0 i i
1 0 i
1 1 0

Tabela 6.1 -  funkcija ekskluzivno ILI (XOR)

Poznato je ([Hay04]) da ne postoji jednoslojna ,,feed-forward” neuronska 
mreža koja može razdvojiti nule od jedinica. Klasično rješenje je uvođenje jednog 
sakrivenog sloja, pa su na slici 6.1 prikazana tri takva rješenja:

Slika 6.1 -  Mreže koje rješavaju XOR problem

NNGen je uspio da kao rezultat dobije sve tri mreže sa slike 6.1, kao i još 
nekoliko složenijih topologija, od kojih su dvije prikazane na slici 6.2.

Slika 6.2 -  Mreže koje rješavaju XOR problem generisane primjenom NNGen

Sve generisane mreže rješavaju zadati problem, i razlikuju se samo po brzini 
konvergencije. Na primjer, mreži (c) sa slike 6.1 potrebno je skoro 5 puta manje 
iteracija do konvergencije nego mreži (a) sa iste slike.
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6.2 TC problem

Ovaj problem se sastoji u raspoznavanju slova T i C raspoređenih unutar 
matrice 4x4. Svako slovo je prikazano na matricom 3x3 i može biti rotirano za ugao 
90°, 180° ili 270°. Primjeri osam mogućih slova u matrici 3x3 prikazani su na slici 6.4. 
Na istoj slici desno dat primjer rasporeda jednog slova u matrici 4x4. Ukupan broj 
ulaznih vektora je 32, a dimenzija svakog vektora je 16. Crne tačke su predstavljene 
realnom vrijednošću 0.9, a bijele sa 0.1. Izlazne vrijednosti su podešene da budu 0.1 
za slovo T i 0.9 za slovo C. Maksimalna moguća greška koju može da napravi mreža 
je data formulom Vo.9-0.9-32 *5.1. Funkcija kvaliteta je data sa 6 -e rro r .

- I ± l -

Slika 6.3 -  TC problem

Najbolja mreža koju je kreirao NNGen prikazana je na slici 6.5. Nije korišćena 
mogućnost dodavanja novog sloja ili neurona u toku obučavanja mreže, lako je 
dimenzija ulaznih vektora 16, jer je svaka tačka matrice 4x4 jedan ulaz, generisana 
mreža ima svega 13 ulaza. Za mrežu sa slike 6.4, broj kombinacija stringova je 7456, 
a fitness je 5.9. Ova mreža uspješno prepoznaje sve moguće rasporede slova T i C 
unutar matrice 4x4. Vrijeme rada paketa NNGen za prikazanu mrežu je 135 minuta 
37 sekundi. Za isti problem ručno su kreirane mreže sa jednim sakrivenim slojem, pri 
čemu je broj neurona u srednjem sloju varirao od 3 do 8 tj. razmatrane su feed- 
forvvard mreže tipa 16-N-2, gdje je N cio broj iz segmenta [3,8]. Sve mreže su 
obučavane primjenom modula BackProp, sa istim parametrima mreže. Nije 
korišćena mogućnost dodavanja modula u toku obučavanja.

Slika 6.4 -  Mreža za TC problem generisana primjenom NNGen
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Svaka mreža je obučavana sa 250 epoha, a zatim testirana 50 puta. Cilj je bio 
da mreža uspješno klasifikuje sve ulazne vektore. Rezultati su prikazani na slici 6.5.

Slika 6.5 -  NNGen i mreže sa jednim sakrivenim slojem

6.3 Problem preslikavanja

Problem preslikavanja je opisan u [Hoo91] i [BoeKuiOI] i namijenjen je 
testiranju uticaja arhitekture mreže na sposobnost klasifikacije. Ulazni prostor je niz 
od 100 tačaka raspoređenih u ekvidistantnu mrežu nad skupom [0,1 )2. Svakoj od 100 
tačaka dodijeljena je jedna od 4 vrijednosti (slika 6.6): kvadrat, krug, trougao i 
zvijezda. Zatim je kreirano još jedno preslikavanje, gdje je trima tačkama, (0.4,0.4), 
(0.5,0) i (0.7,0.6), namjerno dodijeljena pogrešna vrijednost. Ove tri tačke se mogu 
smatrati šumom u ulaznim podacima (tzv. „outliers”).

Cilj eksperimenta je da kreiramo mrežu koja će uspješno klasifikovati sve 
tačke drugog preslikavanja.
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Pregled rezultata dobijenih u [Hoo91] prikazan je u tabeli 6.2, gdje notacija 2 - 
a -b -4  označava feed-forward mrežu sa 2 čvora u ulaznom sloju, a čvorova u 
sakrivenom sloju, b čvorova u drugom sakrivenom sloju i 4 čvora u izlaznom sloju. U 
ovoj simulaciji napravljen je pokušaj da kreiramo modularnu mrežu koja će imati iste 
ili bolje performanse od mreža iz tabele 6.2.

B ro j pogrešn o  k la s i f ik o v a n ih  tačaka
Mreža P r e s i .  1 (b ez  šuma) P r e s i .  2 (sa  šumom)
2-6-4 0 3
2-15-4 0 3
2-100-4 0 2

2-20-20-20-4 0 0

Tabela 6.2 -  Svojstva mreža za problem preslikavanja [Hoo91]

Parametri NNGen paketa za ovu simulaciju su sljedeći:
• Veličina hromozoma: 1024 bita
• Veličina populacije: 500 hromozoma
• Selekcija i zamjena kao u [Whi89], parametar p r e s s u r e = l . 4
• Vjerovatnoća mutacije: 0.01
• Vjerovatnoća ukrštanja: 0.5, 10 tačaka ukrštanja
• Vjerovatnoća inverzije: 0.01
• Aksioma A za GL-Sistem, najviše 6 koraka
• Fitness: 2000 -error

Najbolja generisana mreža prikazana je na slici 6.7. Vrijeme potrebno da se 
generiše ta mreža je 68 sati 21 minut 12 sekundi, a broj kombincija stringova u toku 
generisanja je 84761. Broj veza u generisanoj mreži je 146, što je skoro pet puta 
manje od mreže 2-20-20-20-4 iz tabele 6.2, koja ima 920 veza. Poslije obučavanja 
kroz 8000 ciklusa, greška mreže je 14, dok mreža 2-20-20-20-4 ima grešku 74. 
Zanimljivo je da se greška generisane mreže spusti na vrijednost 14.96 poslije 6000 
ciklusa, a daje za preostalih 0.96 potrebno dodatnih 2000 ciklusa.

Slika 6.7 -  Mreža za problem preslikavanja dobijena simulacijom

U toku razvoja te mreže, dobijene su i neke druge mreže sa jednostavnijom 
arhitekturom, koje možemo posmatrati kao pretke mreže sa slike 6.7. Dio tih mreža 
prikazan je na slici 6.8. Posljednja mreža sa slike 6.8, koja se generisala oko 32 sata
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34611 kombinacija stringova, takođe ima bolju vrijednost funkcije kvaliteta i manju 
šku od mreže 2-20-20-20-4.

Slika 6.8 -  Druge mreže u procesu generisanja rješenja

Sve ove mreže dobijene su bez upotrebe opcije paketa NNGen za dodavanje 
nh modula i čvorova u toku obučavanja mreže. Pokazaćemo i rezultate simulacije 
la se koristi ova opcija.

Uslovi kada i gdje treba dodati modul ili čvor se baziraju na sljedećim prostim 
jristikama. Prvo, provjera da li je uslov zadovoljen nije složena. Drugo, pri provjeri 
li je uslov zadovoljen, koristi se samo lokalna informacija.

Uslovi za dodavanje čvora u mrežu su:
• Veličina ulaznog vektora (U 1)
• Veličina izlaznog vektora (U2)
• Promjena težina ulaznih veza (U3)
• Promjena težina izlaznih veza (U4)
• Relativna promjena težina ulaznih veza (U5)
• Relativna promjena težina izlaznih veza (U6)
• Promjena znaka težina ulaznih veza (U7)
• Promjena znaka težina izlaznih veza (U8)

Svi navedeni uslovi, osim prva dva, mogu se primjeniti i na module. Pored tih 
ova, za dodavanje modula u mrežu mogu se uzeti i sljedeći:

• Najveći modul (U9)
• Najmanji modul (U10)
• Greška koju modul pravi (U 11)

Prekomjerno dodavanje novih modula povećava broj slojeva u mreži, što 
ačajano usporava obučavanje mreže pomoću algoritma back-propagation. Zato je 
ij novih modula u simulaciji ograničen na najviše 2. Pozicija novog modula takođe 
že da utiče na proces obučavanja mreže i kvalitet same mreže. Modul možemo 
lati ili sa ulazne ili sa izlazne strane postojećeg modula, kako je prikazano na slici
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Početna mreža u ovoj simulaciji je feed-forward mreža 2-13-4, koja je 
obučavana 100 ciklusa. Zatim je izvršeno jedno dodavanje u mrežu, pa je mreža 
obučavana još 100 ciklusa, kada je izvršeno i drugo dodavanje. Mreža je oba puta 
obnovila koeficijente, primjenom funkcije shock (0.1) .  Bez poziva ove funkcije, koja 
obavlja izmjenu koeficijenata mreže za malu slučajnu vrijendost, rezultati su bili 
nezadovoljavajući. Poslije drugog dodavanja, koeficijenti mreže su ponovo 
inicijalizovani i obučavanje nove mreže krenulo je od početka, da bi se njeni rezulati 
mogli uporediti sa mrežom sa slike 6.7.

Slika 6.9 -  Dodavanje modula sa izlazne strane (b) ili sa ulazne strane (c)

Neki od uslova U1-U11 su pokazali prilično dobre rezultate. Na primjer, 
primjena uslova U1 ili U8, pri čemu se u oba slučaja moduli dodaju na ulaznoj strani, 
generiše mreže sa slike 6.10, koje poslije 4000 ciklusa daju prosječnu grešku 14. 
Primjena uslova U10 dovodi do mreže čija je prosječna greška 16, ali samo poslije 
3000 ciklusa obučavanja (slika 6.10) Nijedna od generisanih mreža nije postigla 
grešku manju od 14, ali je broj ciklusa potrebnih za obučavanje mreže smanjen.

Slika 6.10 -  Mreže generisane dodavanjem čvorova i modula u toku obučavanja
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6.4 Klasifikacija raka dojke

U ovoj simulaciji razmatra se poznata VVisconsin Breast Cancer Database 
(skraćeno VVDBC). Ovaj skup se sastoji od 699 instanci koji predstavljaju uzorke 
ljudskog tkiva, gdje je svaki uzorak opisan sa 9 atributa. Detalji o atributima dati su u 
tabeli 6.3. Svi atributi imaju cjelobrojne vrijednosti iz intervala [1,10], gdje je broj 1 
najbliži benignoj varijanti a broj 10 je najviše anaplastičan. Svakom uzorku je 
pridružena oznaka: benigan ili maligan. U skupu postoji 16 uzoraka koji imaju 
nedefinisane vrijednosti nekih atributa i oni su za potrebe ove simulacije uklonjeni iz 
skupa. Broj uzoraka je 683, od kojih je 444 (65%) benignih i 239 (35%) malignih.

A t r ib u t P r o s j . v r i j e d . S td . Dev.
Clump Thickness 4.44 2.82

Uniformity of Cell Siže 3.15 3.07
Uniformity of Cell Shape 3.22 2.99

Marginal Adhesion 2.83 2.86
Single Epithelial Cell Siže 2.23 2.22

Bare Nuclei 3.54 3.64
Bland Chromatin 3.45 2.45
Normal Nucleoli 2.87 3.05

Mitoses 1.60 1.73

Tabela 6.3 -  svojstva atributa VVBCD

Parametri NNGen paketa za ovu simulaciju su sljedeći:
• Veličina hromozoma: 1024 bita
• Veličina populacije: 250 hromozoma
• Selekcija i zamjena kao u [Whi89], parametar p re s s u re = l. 4
• Vjerovatnoća mutacije: 0.01
• Vjerovatnoća ukrštanja: 0.5, 10 tačaka ukrštanja
• Vjerovatnoća inverzije: 0.7
• Aksioma A za GL-Sistem, najviše 6 koraka
• Fitness: 30 -error
• Obučavanje mreže pomoću BackProp modula, zaustavljamo se ako je 

srednja kvadratna greška manja od 0.01 ili ako izvršimo 2000 iteracija.
• 410 uzoraka (60%) je iskorišćeno za obučavanje, a preostala 273 uzorka 

za testiranje

Kako je ovo primjer sa binarnom klasifikacijom, tačnost klasifikacije možemo 
definisati formulom:

TP + TNассигасу = -----------------------------
TP + TN + FP + FN

Oznake TP, TN, FP i FN redom označavaju “true positives”, “true negatives”, 
“false positives” i “false negatives”. True positive (TP) znači da pacijent ima rak i da je
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klasifikator to potvrdio. True negative {TN) znači da pacijent nema rak i da je 
klasifikator to potvrdio. False Positive (FP) opisuje situaciju kada pacijent ima rak, a 
klasifikator je uzorak označio kao zdrav. Slično, False Negative (FN) je situacija kada 
pacijent nema rak a klasifikator je uzorak označio kao da ima rak.

Za analizu osjetljivosti i specifičnosti koriste se sljedeće formule:
TPsensitmtv = ---------

TP + FN
TNspecificitv = -------------------- .

TN + FP

Matrica konfuzije sadrži informaciju o performansama binarnog klasifikatora, 
pa se tačnost, osjetljivost i specfičnost računaju na osnovu podataka iz ove matrice. 
Opšti izgled matrice konfuzije dat je u tabeli 6.4:

Stvarni
izlaz

Izlaz mreže

Positive Negative
Positive a b
Negative c d

Tabela 6.4 -  Matrica konfuzije

Poznato je rješenje za ovaj problem primjenom feed-forward mreže 9-8-1 
[MarQuaAnd11], U ovom primjeru je ponovljen eksperiment iz [MarQuaAnd11] sa 
mrežom 9-8-1, primjenom paketa Matlab Neural Netvvork Tolbox, i rezultati su 
upoređeni sa najboljom mrežom koju je generisao NNGen.

NNGen je poslije 21566 kombinacija stringova uspio da pronađe mrežu sa 
istom takvom topologijom. Dodatnih 18131 kombinacija dalo je kao rezultat 
modularnu mrežu sa slike 6.11.

Slika 6.11 -  Mreža za WBCD generisana pomoću NNGen

Svaka od tri mreže je obučavana 100 puta, sa slučajno generisanim težinskim 
koeficijentima. Matrica konfuzije koja prikazuje prosječne rezultate za tri mreže data 
je u tabeli 6.5, dok su preciznost, osjetljivost i specifičnost opisane u tabeli 6.6.
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Izlaz mreže
Benigni Maligni

N
fd 9-8-1 Matlab Benigni 175 3

i—i 
N Maligni 12 83

NNGen Benigni 173 5
C Maligni 10 85

-Г~) 
i—1 9-8-1 BackProp Benigni 170 8
(I)

>N] Maligni 17 78
Tabela 6.5 -  Matrica konfuzije za tri mreže

Mreža Ассигасу Sensitivity Specificity
9-8-1 Matlab 0.945 0.983 0.874
NNGen 0.945 0.972 0.895
9-8-1 BackProp 0.908 0.955 0.821

Tabela 6.6 -  Preciznost, osjetljivost i specifičnost

Uočava se da mreža dobijena NNGen-om i 9-8-1 mreža koja je 
implementirana u Matlab-u imaju istu preciznost, dok im se osjetljivost i specifičnost 
neznatno razlikuju. Mreža 9-8-1 koja je obučavana algoritmom BackProp iz paketa 
NNGen ima slabije performanse, koje su posljedica razlike u implementaciji metoda 
obučavanja i numeričkoj preciznosti. Vjerovatno bi upotreba nekog drugog algoritma 
za obučavanje u paketu NNGen poboljšala rezulate.
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7. Zaključak

Ogromne količine podataka koje su dostupne samo unutar jednog sistema 
postavljaju izazov za tradicionalne arhitekture i infrastrukture. Zahtjevi za 
projektovanje aplikacija koje će samostalno, bez uplitanja čovjeka, moći da izvode 
zaključke i pronalaze obrasce u samim podacima, sve su veći. Vještačke neuronske 
mreže predstavljaju atraktivnu i popularnu paradigmu za dizajn i analizu inteligentnih 
adaptivnih sistema za razne vrste zadataka u oblastima klasifikacije, aproksimacije, 
kognitivnog modeliranja, kontrole i prepoznavanja oblika. Razlozi za to su višestruki: 
potencijal za masivna paralelna izračunavanja, robustnost i otpornost na smetnje i 
šum, elastičnost u odnosu na kvar pojedinih komponenti i sličnost, makar i površna, 
sa biološkim neuronskim mrežama.

Rješavanje nekog zadatka primjenom neuronske mreže najčešće 
podrazumijeva da se prvo definiše topologija mreže, pa se zatim mreža obučava za 
rješavanje problema primjenom nekog od algoritama nadgledanog učenja. Ovaj 
proces je neefikasan, jer se često zasniva na principu „probe i greške". Veome je 
važno kreirati okvir koji omogućava automatsko kreiranje topologije vještačke 
neuronske mreže ili istovremeni razvoj i topologije i koeficijenata mreže. Jedan od 
okvira koji nam to omogućava jeste evolucioni razvoj neuronskih mreža, u kojem se 
vrši kodiranje neuronskih mreža u neki drugi oblik, a evolucione strategije koriste za 
pretraživanje novog prostora kodiranih mreža. Pregled takvih metoda dat je drugom 
poglavlju ove teze.

Neuronske mreže se mogu iskoristiti i za pronalaženje uzoraka u podacima 
primjenom tzv. „nenadgledanog učenja" ili za pretprocesiranje nekog skupa 
podataka. Nenadgledani algoritmi mogu se posmatrati kao preslikavanja koja ulazni 
prostor preslikavaju u izlazni prostor, a svaki od tih prostora može imati neka 
metrička ili topološka svojstva koja je važno očuvati. Treće poglavlje opisuje tri 
algoritma koja u standarni algoritam Kohonena dodaju mogućnost obučavanja po 
grupama neurona, očuvanje topoloških i metričkih osobina i elemente fazi logike.

Metod koji je originalno razvijen i izložen u ovoj disertaciji predstavlja 
kombinaciju tri biološke paradigme: modularnih neuronskih mreža, genetskog 
algoritma i L-sistema. U potrazi sa odgovarajućom mrežom koja rješava specifičan 
zadatak, genetski algoritam se koristi za određivanje pravila L-sistema. Dobijena 
pravila generišu neuronsku mrežu koja se obučava za rješavanje datog zadatka 
primjenom algoritma propagacije greške unazad ili nekog drugog metoda obučavanja. 
Takva mreža određuje vrijednost funkcije kvaliteta originalnog hromozoma i na taj 
način se omogućava razvoj optimalne arhitekture za dati zadatak. Kako se genetski
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algoritmi često koriste za optimizaciju nediferencijalbilnih funkcija sa više lokalnih 
ekstremuma, oni su prirodan izbor u ovom slučaju, kada nije jasno kako tačno 
izgleda prostor topologija mreža.

Svi metodi koje je autor ove teze pronašao u literaturi i koji kombinuju sisteme 
Lindenmajera i genetske algoritme, za implementaciju koriste ili graf ili matrice. 
Predloženi metod koristi samo stringove za reprezentaciju, pa se na taj način postiže 
efikasnije pronalaženje odgovarajuće topologije. Formalno je opisan pojam lijevog i 
desnog konteksta, koji se kod svih drugih autora sličnih metoda određivao na osnovu 
generisanog grafa, a ne na osnovu samog pravila koje generiše graf. Predloženi 
metod kreira modularne mreže, čime se povećava skalabilnost i smanjuje se prostor 
koji pretražuje genetski algoritam.

Koncept evolucije tokom učenja, poznat i pod nazivom Boldvinov efekat, 
pokazao se kao obećavajući mehanizam za unapređivanje kvaliteta generisanih 
neuronskih mreža. Boldvinov efekat je u ovoj tezi primjenjivan po heuristikama koje 
su empirijski, kroz simulacije, razvijane tokom istraživanja. Uprkos tome, u nekim 
slučajevima, takav pristup je značajno poboljšavao generisane mreže, iako je bilo i 
primjera kada je pokazao negativan uticaj na mrežu. Dalji razvoj ovog koncepta 
moguće je usmjeriti ka nalaženju formalnih uslova kada i na koji način se efekat 
može primjeniti u generisanoj mreži.

U cilju verifikacije rezultata istraživanja sprovedenog u ovoj doktorskoj tezi, 
implementiran je programski paket NNGen (Neural Net Generator). Modularna 
struktura ovog paketa omogućava njegovu laku nadogradnju i prilagođavanje novim 
alatima. Originalno je ovaj paket bio zamišljen samo kao implementacija algoritama i 
metoda opisanih u četvrtom poglavlju ove teze. Brzi razvoj različitih programskih 
paketa za kreiranje i obučavanje različitih tipova neuronskih mreža uslovio je 
promjene u konceptu samog softvera, pa je njegova osnovna funkcionalnost 
nadograđena opcijom generisanja koda za jedan takav paket -  JOONE paket. 
Moguće nadogradnje paketa NNGen uključuju:
• dodavanje opcija za generisanje koda za druge pakete kreiranje i obučavanje 

neuronskih mreža kao što su FANN, Encog, Neuroph i Matlab Neural Network 
Toolbox]

• promjena strukture paketa tako da se umjesto ugrađenog modula GenAlg koristi 
neka druga biblioteka za genetske algoritme, npr. GALIb;

• dodavanje mogućnosti da se koriste druge biblioteke za samoorganizujuće mreže, 
npr. SOMPak, KNNL, SOM-Code ili 7ES/;

• reimplementacija dijela koda u programskom jeziku C++ i/ili jeziku Java;
• kreiranje grafičkog korisničkog interfejsa;
• paralelizacija modula GenAlg i LSystem.

Provedene simulacije na četiri skupa podataka pokazuju da je opisani metod 
konkurentan drugim metodima koji koriste evolucione strategije za generisanje 
topologije mreže. Mreže generisane paketom NNGen, i kada se obučavaju
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standardnim algoritmima obučavanja, pokazuju rezultate koji su uporedivi sa 
komercijalnim paketima.

Istraživačke aktivnosti u širem smislu, tj. aktivnosti na daljem razvoju 
odgovarajućih metoda i ciljeva mogu se podijeliti u dvije grupe:

• implementacija i iscrpno testiranje algoritama iz trećeg poglavlja ove teze: 
algoritma obučavanja samoorganizujuće karte po disjunktnim klasterima 
susjednih neurona, algoritma fazi-klasifikacije i algoritam za očuvanje 
topografskih i metričkih svojstava;

• dalji razvoj metoda generisanja topologije neuronske mreže.

Dalji razvoj metoda generisanja topologije neuronske mreže uključuje ili 
promjene u jednom od tri glavna dijela našeg metoda (obučavanju mreže, 
genetskom algoritmu i GL-Sistemu) ili kombinovanje dva ili sva tri dijela. Eksperimenti 
na primjerima VVBCD pokazuju da se vrijeme generisanja topologije mreže može 
značajano skratiti ako se umjesto algoritma “back-propagation“ upotrebi neki drugi 
algoritam. Genetski algoritam može biti zamijenjen nekom drugom evolucionom 
strategijom ili nekim drugim algoritmom lokalnog traženja u prostoru kodiranih 
topologija mreža. Umjesto kontekstnog GL-sistema moguća je i upotreba stohastičkih 
L-sistema, koji se već dugo koriste u računarskoj grafici.

Skoriji istraživački napori na polju razvoja evolucije neuronskih mreža 
usmjereni su ka ispitivanju mogućnost istovremene evolucije topologije i težinskih 
koeficijenata mreže, pa čak i evolucije parametara obučavanja mreže. Principi koji se 
koriste u razvoju takvih mreža isti su kao i principi navedeni u ovoj disertaciji: koristi 
se indirektno kodiranje mreže u kombinaciji sa postepenim rastom mreže tokom 
same evolucije mreže i njenog obučavanja.
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Dodatak A generisani C kod za problem 
ekskluzivno-ili

// mreža za XOR ili eksluzivno-ILI
void solve(double alpha, đouble beta, unsigned long maxlter, 

double eps)
{

/*
aipha - stopa obučavanja 
beta - momentum
maxlter - maksimalan broj iteracija za obučavanje 
eps - greška

način pozivanja: solve(0.4, 0.9, 1000, 0.2) ;
* /
unsigned modulesf] = { 2,2,1,0 };
ConSpec con[] = { {0,1},{0,2},{1,2},{0,0} }; 
double error, input[2], output[l], calc[l]; 
int i,n;
Network net(2, 1, modules, con); 
net.setAlphaBeta(alpha, beta); 
net.reset{);
for(n=0; n < maxlter; n++)
{

error=0.0;
for(i=0; i < 4; i++)
{

input[0] = (double) (i/2); 
input[1] = (double) (i % 2); 
output[0]= (i==l I I i==2) ? 0.9 : 0.1; 
net.train(input, output, calc); 
error += output[0]-calc[0];

}
if(error < eps) // stop, ako je greška dovoljno mala 

break;
}
net.save("хог.net");

}
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Dodatak B -  generisani Java kod za 
problem ekskluzivno-ili

import java.util.concurrent.CountDovmLatch;
import org.joone.engine.FullSynapse;
import org.j oone.engine.LinearLayer;
import org.joone.engine.Monitor;
import org.j oone.engine.NeuralNetEvent;
import org.joone.engine.NeuralNetListener;
import org.joone.engine.SigmoidLayer;
import org.j oone.engine.learning.TeachingSynapse;
import org.joone.io.МетогуInputSynapse;
import org.joone.net.NeuralNet;

public class JooneXOR implements NeuralNetListener { 
private Monitor monitor; 
private NeuralNet nnet;
private CountDovmLatch latch = new CountDovmLatch(1); 
public static double XOR_ INPUT[ ] [] = { { 0.0, 0.0 }, { 1.0,

0.0 },
{ 0.0,  1.0 }, { 1.0, 1.0 } };

private int epoch;

public static double XOR_IDEAL[] [] = { { 0.0 }, { 1.0 }, { 1.0 },
{ 0.0 } };

public JooneXOR()
{

LinearLayer layerl = new LinearLayer();
SigmoidLayer 1ауег2 = new SigmoidLayer(); 
SigmoidLayer 1ауегЗ = new SigmoidLayer();

layerl.setLayerName("layerl");
Iayer2.setLayerName("1ауег2");
1ауегЗ.setLayerName("1ауегЗ");

layerl.setRows(2);
Iayer2.setRows(3);
1ауегЗ.setRows(1);

FullSynapse synapse_12 = new FullSynapse(); 
FullSynapse synapse_23 = new FullSynapse ();

synapse_12.setName(”synapse_12"); 
synapse_23.setName("synapse_23");

layer1.addOutputSynapse(synapse_12);
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Iayer2.addInputSynapse(synapse_23);

Iayer2.addOutputSynapse(synapse_12);
1ауегЗ.addInputSynapse(synapse_23);

MemoryInputSynapse inputStream = new MemoryInputSynapse()

inputStream.setInputArray(XOR_INPUT); 
inputStream. setAdvancedColumnSelector("1,2");

layer1.addInputSynapse(inputStream);

TeachingSynapse trainer = new TeachingSynapse(); 
MemoryInputSynapse samples = new MemoryInputSynapse();

samples . setInputArray (XOR__IDEAL) ; 
samples.setAdvancedColumnSelector("1"); 
trainer.setDesired(samples);

1ауегЗ.addOutputSynapse(trainer) ;

this.nnet = new NeuralNet();

nnet. adđLayer {layer 1, NeuralNet. INPUT__LAYER) ; 
nnet.addLayer{1ауег2, NeuralNet.HIDDEN_LAYER) ; 
nnet. addLayer (1ауегЗ, NeuralNet. OUTPUT__LAYER) ; 
this.monitor = nnet.getMonitor();
monitor.setTrainingPatterns(4); // broj redova u ulazu
monitor.setTotCicles(5000); // iteracije
monitor.setLearningRate(0.7); // stopa obučavanja
monitor.setMomentum(0.3); // momentum
monitor.setLearning(true); // obučavamo mrežu
monitor.setSingleThreadMođe(true) ;
monitor.addNeuralNetListener(this);

public void run () {

try {
nnet.go(); // async mod 
this.latch.await();

} catch (InterruptedException e) { 
e .printStackTrace();

}
}

SOverride
public void cicleTerminated(NeuralNetEvent argO) {

@Override
public void errorChanged(NeuralNetEvent e) {

S y s t e m . o u t .p r i n t l n (" E p o c h : " + e p o c h  +
" Error:" + this.monitor.getGlobalError() );
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epoch++;

}

0Override
public void ne tS ta rted (N eu ra lN e tE ven t argO) {

SOverride
public void netS topped(N eura lN etEvent argO) { 

this. la t c h .countDovm ();

}

SOverride
public void netS toppedE rro r(N eura lN etE vent argO, S tr in g  a rg l)  {

}
public static void main(String[] args)
{

JooneXOR хог = new JooneXOR(); 
хог.run() ;

}
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Dodatak C -  klase modula BackProp

c la ss  Module / /  im p lem en tira

unsigned id , / /
nodes, / /
t o ta l ln p u t ; / /

double * a c t iv a t io n , / /
* d e l ta ; / /

c o n L is t * in , / /
*o u t; / /

jedan modul

id  modula
v e lič in a  modula
ukupna b ro j u laza
l i s t a  iz ra č u n a t ih  a k t iv a c i ja
l i s t a  iz ra č u n a t ih  d e l t i
l i s t a  u la z n ih  ko n e kc ija
l i s t a  iz la z n ih  ko n e kc ija

p u b l ic :
ModuleS addN odes(int numNodes, in t  typeNodes);
/ *  Dodaje čvorove modulima. 

numNodes -  b ro j čvorova
typeNodes -  nač in  i n i c i  j  la z a c i j’e ko ne kc ija

* /

double g e t In s ta b i l i t y S c o r e ( in t  s e le c t,  i n t  w he re); 
/ *  Metod vraća n e s ta b iln o s t modula, 

s e le c t -  je  k r i t e r i ju m  s e le k c ije  
where -  m jesto  gd je  da traž im o  k o n e kc ije : 
u la z  i l i  iz la z

* /

v o id  shock(f l o a t ) ; / /  m ije n ja  te ž in e  u la z n ih  ko n e kc ija

in t  a d d ln (c la s s  c o n n e c tio n *}; / /  dodaje u laznu ko n e kc iju  
in t  addO ut(c lass c o n n e c tio n *); / /  dodaje iz la z n u  ko n e kc iju  
v o id  d e l ln (c la s s  c o n n e c tio n *); / /  b r iš e  u laznu ko n e kc iju  
v o id  d e lO u t(c la ss  c o n n e c tio n *); / /  b r iš e  iz la z n u  ko n e kc iju  
v o id  in cM o d Id (); / /  in k re m e n tira  id  modula

c la ss  Connection / /  im p lem en tira  ko n e kc iju  izm edju modula
{

Module *from , * to ; / /  p o če tn i i  k r a jn j i  modul
unsigned fs ,  t s ;  / /  v e l ič in e  from i  to  modula
unsigned fro m ld , to ld ;  / /  id - o v i  from  i  to  modula
double **w e ig h t, **moment;
changeStruc **change; / /  promjena te ž in a
double a lpha , b e ta ; / /  stopa obučavanja, momentum

p u b l ic :
v o id  r e s e t ( ) ;  
v o id  s m a ll_ re s e t{) ; 
v o id  shock(f l o a t ); 
v o id  in c T o Id ( ) ;

/ /  nove s lu ča jn e  te ž in e
/ /  s lu ča jn e  te ž in e  iz  segmenta [ -0 .1 ,0 .1 ]  

/ /  m ije n ja  te ž in u  ko ne kc ije  
/ /  in k re m e n tira  to  id
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v o id  in cF ro m ld O ; / /  in k re m e n tira  from  id  
i n t  a d d ln ( in t  fromMod , i n t  toM od);
/ *

Dodaje u laznu ko n e kc iju  l i s t i .  
fromMod -  id  from modula 
toMod -  id  to  modula

* /

i n t  a d d O u t ( in t , in t ) ;
/ *  kao p re th o d n i metod, samo za iz la z n e  ko ne kc ije  * /

c la ss  Netvrork / /  Im p lem entac ija  back-p ropaga tion  mreže
{

unsigned in p u tS iz e , o u tp u tS ize , 
to ta lM o d u les ,
inpu tM odu les, outputM odu les, 
to ta lC o n n e c tio n s ;

C onnection** nconnection ;
Module** nmodule;

p u b l ic :

N etwork(unsigned in ,  unsigned o u t, unsigned* modSize, 
conSpec* conn );

/ *  K o n s tru k to r, 
in  -  v e l ič in a  u laza  
ou t -  v e l ič in a  iz la z a  
modSize -  v e l ič in e  modula 
conn -  ko n e kc ije  
* /

N etw ork(char пТуре, char* file N a m e ); / /  MATRIX i l i  NET 
~Network( ) ;

i n t  save(char* fileN am e); / /  snimanje mreže u f a j l  
v o id  r e s e t ( ) ; / /  iz b o r  'o p t im a ln ih ' s lu č a jn ih  te ž in a  
v o id  tra in (d o u b le *  in ,  doub le* o u t, double* o u tN e t) ;
/ *

Obučavanje mreže, 
in  -  u laz  
out -  iz la z
o u tn e t -  ž e l je n i iz la z

* /

v o id  ca lc (d o u b le *  in ,  double* o u t) ;  / /  u la z , iz la z  
Module* getM odule(unsigned n rM odu le );
C onnection* getC onnection(unsigned from , unsigned to ) ;  
/ *

from  -  from ID 
to  -  to  ID

* /
v o id  se tA lphaB eta(double  a lpha , double b e ta ) ;
/ /  p a ra m e tri mreže: stopa obučavanja i  momentum

unsigned g e t ln p u tS iz e ( ) ;
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unsigned getOutputSize();

i n t  S e lectM odu le (in t  c r i t ,  i n t  where ) ;
/ *  Metod b ir a  modul č i je  perform anse n is u  dobre, 

s e le c t -  k r i t e r i ju m  s e le k c ije
where -  m jesto  gd je  da traž im o  k o n e k c ije : u la z  i l i  iz la z

* /

Module* addModule(in t  numNodes, in t  pos);
/ *  Metod dodaje modul na iz la z n u  s tra n u .

numNodes -  b ro j čvorova u novom modulu 
pos -  id  izabranog modula

* /

Module* addModule2(in t  numNodes, in t  p o s );
/ /  is to  kao p re th o d n i metod, samo za u laznu  s tra n u

in t  s h if tM o d u le ( in t  p o s );
/ *  Vraća id  novog modula p o s l i je  re o rg an izo van ja  modula. 
Novi modul se dodaje na s tranu  iz la z a  
pos -  id  izabranog modula 
* /

i n t  s h iftM o d u le 2 ( in t  p o s );
/ /  is to  kao p re th o d n i metod, a l i  na s tra nu  u laza

} ;

Module* N e tw o rk :: addM odule (in t nb r, i n t  n r)
/ *
* Novi modul se dodaje na iz la z n o j s t r a n i izabranog modula.
* nbr -  b ro j čvorova k o j i  se dodaju modulu.
* n r -  ID izabranog modula.
* Metod vraća  pokazivač na n o v i modul.
* /
{

unsigned newCon;
unsigned newConIn, newConOut; unsigned i , j ;  
i n t  newMod;
nm odule=(m odule**)r e a l lo c (nmodule,

s i z e o f ( M o d u l e * )*(t o t a l M o d u l e s + 1 )); 
i f ( n m o d u l e = = N U L L )  

e x i t (1);
newMod = s h if tM o d u le (n r) ;

to ta lM o du les  = to ta lM odu les  + 1; 
nmodule[newMod] = new M odule(nbr, newMod); 
newConOut = 0;
fo r  ( i= 0 ; K to ta lM o d u le s ; i++)
{

i f  (g e tC o n n e c tio n (n r, i)  != NULL)
{

newConOut=newConOut+l;
nconnection  = (C onnec tion **) re a llo c (n c o n n e c tio n , 

s iz e o f(C o n n e c tio n *) *
(to ta lC o n n e c tio n s  + newConOut)) ;
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i f  (nconnection==NULL) e x i t ( l ) ;
n co n n e c tio n [to ta lC o n n e c tio n s  + newConOut -  1] = 

new Connection(nmodule[newMod], n m o d u le [ i] ) ;  
n co n n e c tio n [ to ta lC onnections+new C onO ut-l] - > r e s e t ()

}
}
to ta lC o n n e c tio n s  = to ta lC o n n e c tio n s  + newConOut; 
newConIn = 1;
nconnection  = (C onnec tion **) r e a l lo c (nconnection ,

s iz e o f(C o n n e c tio n *)*  (to ta lC o n n e c tio n s  + newConIn)) ;  
i f  (nconnection==NULL) e x i t ;

f o r  ( i= to ta lC o n n e c tio n s ; i < (to ta lC onnections+new C onIn ); i++)
{

n c o n n e c tio n [i]  = new C onnection ( nm o du le [n r], 
nmodule[newMod]) ;  

n co n n e c tio n [ i ] -> r e s e t ( ) ;
}
to ta lC o n n e c tio n s  = to ta lC o n n e c tio n s  + newConIn; 
re tu rn  nmodule[newMod];

} / /  end method addModule

in t  N etw ork: : s h if tM o d u le ( in t  n r)
/ *
* M oduli za k lasu  Netvrork m oraju b i t i  u odredjenom redos ledu .
* n r -  id  izabranog module
* Metod vraća ID novog modula 
* /

unsigned i , j ;  
i n t  lovm r; 
i n t  newMod;

lovm r = to ta lM o d u le s ; 
fo r ( i= 0 ;  i< to ta lM o d u le s ; i++)
{

i f (g e tC o n n e c t io n (n r , i)  != NULL) 
i f ( lo v m r  < i )  lovm r = i ;

}
f o r ( i  = ( to ta lM o d u le s -1 ) ;  i> = lo w n r; i — )
{

nmodule[ i ] -> incM od Id ( ) ;
n m o d u le [i+ l] = n m o d u le [i];
fo r  (j= 0 ; j< to ta lC o n n e c t io n s ; j++)
{

i f ( (n c o n n e c tio n [j] -> g e tT o Id ()) == i )  
n co n n e c tio n [ j ] -> in c T o Id ( ) ;  

i f ( (n co nn e c tion [ j ] -> ge tF rom Id ()) == i )  
n co n n e c tio n [ j ] -> in cF ro m Id ( ) ;

}
}
newMod = low nr; 
re tu rn  newMod;
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Dodatak D -  modul SOM

/* Kohonen's SOM */

ttinclude <cstđlib> 
iinclude <cstdio> 
#include <cmath>

#define MAXPATS 100 
#define MAXNEURONSIN 10 
#define MAXNEURONSX 15 
idefine MAXNEURONSY 15

#define MAXEPOCHS 2000 
#define ETAMIN .005

unsigned int Random(int N) { 
unsigned int .j ; 
j=(N*rand())/RAND_MAX; 
if(j>=N) j=N; 
return j ;

}

class Pattern
{

friend class SOFM; 
private:

double P[MAXPATS][MAXNEURONSIN]; 
int NumPatterns; 
int Shuffle[MAXPATS]; 
int SizeVector; 

public:
Pattern{) ;
int GetPatterns(char*); // ucitavanje iz fajla 
int GetRandPats(int,int);
/* slučajni uzorak: argl= broj uzoraka , arg2=dimenzija*/ 
double Q u e r y (int,int); // vraća P [argl] [arg2] 
double Q u e r y R (int,int); // vraća P[Shuffle[argl]] [arg2] 
void ReShuffle{int N ) ;

};

Pattern::Pattern() // konstruktor
{

int i;
for i1=0; i<MAXPATS; i++)

Shuffle[i ]= i ;
}

int Pattern::GetPatterns(char*fname) // ucitavanje iz fajla
{

FILE *fp; 
int i ,j ; 
double х;
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f p = f o p e n ( f n a m e , " r " ) ;  
i f  { fp==NULL) r e tu rn  0; 
f s c a n f ( f p , " % d " , SNumPatterns) ;  
f s c a n f ( f p , " % d " , & S i z e V e c t o r ) ; 
f o r  ( i =0 ;  KNumPatte rns ;  i++ )
{

for (j=0; j<SizeVector; j++)
{

fscanf (fp, "%lf",&x);
P [i] [j]=x;

}
}
fc l o s e (fp); 
return 1;

int Pattern::GetRandPats(int ni, int n2)
{

int i,j; 
double х;
NumPatterns=nl;
SizeVector=n2;
for (i=0; KNumPatterns; i++)
{

for (j=0; j<SizeVector; j++)
{

x = (double)rand ( ) /RAND_MAX;
P[i][j]=x;

}
}
return 1;

}

void Pattern::ReShuffle(int N)
{

int i, al, a2, tmp; 
for (i=0; i<N ;i++)
{

al=Random(NumPatterns); 
a2=Random(NumPatterns); 
tmp=Shuffle[al] ;
Shuffle[al]=Shuffle[a2] ;
Shuffle[a2]=tmp;

}
}

double Pattern::Query(int pat,int j)
{

return P[pat][j];
}

double Pattern::Que r y R (int pat,int j)
{

return P[Shuffle[pat]] [j];
}

struct iPair
{

int x,y;
};
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/* SOFM class definition */

class SOFM
{

private:
double W[MAXNEURONSIN][MAXNEURONSX][MAXNEURONSY];
// matrica teyinskih koeficijenata

double Yout[MAXNEURONSX][MAXNEURONSY];
// izlazni Isoj neurona

double Yin[MAXNEURONSIN]; // ulazni sloj neurona
int Lattice; // kvadratna ili trougaona struktura
int YinSize; // dimenzija ulaznog sloja
iPair YoutSize; // dimenzije ulaznog sloja
int R; // poluprecnik susjedstva radius
int МахЕросћ;
int epoch;
double eta; // parametar eta
double delta_eta; // priraštaj parametra eta 

double Erosion; // smanjivanje susjedstva 
int StochFlg; // ako je jednak 1, onda random 

Pattern *Patt;

int LoadInLayer(int); //pattern->input sloj 
double EucNormfint, int); // Euklidska norma 
iPair FindWinner(); // koordinate pobjednika 
void Train(iPair); 
void AdaptParms(); 

publ i c :
S O F M ();
void SetPattern(Pattern*);
void SetParms(int, int, double);
void PrintWeights();
void PrintWinner();
void R u n T r n ();
void R u n ();

} ;

SOFM::S O F M ()
(

StochFlg=l; 
Erosion=0;

void SOFM::SetPattern(Pattern *p)
{

Patt=p;
YinSize=p->SizeVector;

void SOFM::SetParms(int X, int Y, double LR)
{

int ix, iy, k;
YoutSize.х = X;
YoutSize.y = Y;
R = (X+Y)/4; 
eta = LR;
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delta_eta = 0.005;
for (ix = 0; ix < X; ix++)
{

for (iy=0; iy<Y; iy++)
{

for (k=0; k<YinSize; k++)
{

W[k][ix][iy]= (double)rand()/ (10.0*(double) RAND_MAX)
}

}
}

}

int S O F M ::LoadInLayer(int P)
{

int i;
for (i=0; i<YinSize; i++)
{

if (StochFlg)
{

Yin[i]=Patt->QueryR(P,i);
}
else
{

Yin[i]=Patt->Query(P,i);
}

}
return 1;

void SOFM::AdaptParms()
{

Erosion +=.01; 
if (Erosion>=l.0)
{

Erosion=0.0; 
if (R>0) R— ;
printf ("'Novi radjus sujedstva = %d", R ) ;

}
if (epoch<500)
{

eta = eta-delta_eta/10.0;
}
else
{

eta = eta-delta_eta;
}
if (eta<ETAMIN) eta=ETAMIN; 

printf (" Novo eta=%f\n",eta);

void SOFM: : PrintVJeights ()
{

int ix,iy,k;
for (ix = 0; ix < YoutSize.x; ix++)
{

for (iy — 0; iy < YoutSize.y; iy++)
{

for (k = 0 ;  k < YinSize; k++)
{
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printf("W[%d][%d][%d]=%f ",k,ix,iy,W[k][ix][iy])
}
p r i n t f ("\n");

}

void SOFM::Ru n T r n ()
{

int i,np; 
iPair Winner; 
epoch=0;
np=Patt->NumPatterns ; 
while (epoch <= MAXEPOCHS)
{

for (i=0; i<np; i++)
{

LoadInLayer(i ) ;
Winner=FindWinner() ;

Train(Winner);
}
i f (20*(epoch/20)==epoch)
{

p r i n t f ("Epoch=%d\n",epoch) ;
PrintWeights();

)
epoch++; 
if (StochFlg)

Patt->ReShuffle(np) ;
AdaptParms() ;

}
}

void SOFM::T r a i n (struct iPair Winner)
{

int ix,iy,k;
for (ix = Winner.x-R; ix <= Winner.x+R; ix++)
{

if ((ix>=0) && (ix<YoutSize.х ) )
{

for (iy=Winner.y-R; iy<=Winner.y+R; iy++)
{

if ((iy>=0) && iy<YoutSize.у)
{

for (k=0; k<YinSize; k++)
{

W[k][ix][iy]=W[k][ix][i y ]+ e t a * (Y i n [k]- 
W [ k ] [ix][iy]);

}
}

iPair SOFM::FindWinner ()
{

int ix,iy; 
double d,best; 
iPair Winner; 
bes t = l .0e99;
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Winner.x=-l;
Winner.y=-l;
for (ix=0; ix<YoutSize.х; ix++)
{

for (iy=0; iy<YoutSize.у; iy++)
{

d=EucNorm(ix, iy) ; 
if (d<best)
{

best=d;
Winner.x=ix;
Winner.y=iy;

}
}

}
return Winner;

}

double SOFM::EucNorm(int х, int у)
{

int i;
double dist; 
dist=0;
for (i=0; i < YinSize; i++)
{

dist += . (W[i] [x] [y]-Yin[i]) * (W[ij [x] [у]-Yin[i])
}
dist=sqrt(dist); 
return dist;

}

Pattern InPat;
SOFM FMap;

int main(int argc, char *argv[])
{

if (argc>l)
{

InPat.GetPatterns(argv[1] ) ;
FMap.SetPattern(SlnPat);
FMap.SetParms(5,5,0.900); 
FMap.RunTrnO ;

}
else
{

printf("USAGE: SOFM PATTERN_FILE");
}

}
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U  o v o j te z i p re d s ta v lje n  je  je d a n  m e to d  a u to m a tiž o v a n o g  g e n e r is a n ja to p o lo g ija  m o d u la rn ih  

n e u ro n s k ih  m re ža . M e to d  k o m b in u je  v iš e  b io lo š k ih  p a ra d ig m i. P o v e ć a n je  h a rd v e rs k e  m o ć i u t ič e  i  

n a  v e ć u  d o s tu p n o s t n e u ro n s k ih  m re ža  ša v e l ik im  b ro je m  n e u ro ria . V e l ič in a  t ih  m re ž a  n ije  

o g ran ičen a , pa  će b i t i  sve  teža  k re ir a t i  ih  i  ra z u m je ti n j ih o v o  fu n k c io n is a n je . I z  to g  ra z lo g a  je  va žno  

p ro n a ć i m e to d  o p is a  to p o lo g ije  m re ž e  k o j i  će  b i t i  s k a la b ila n . M o d u la rn e  n e u ro n s k e  m re ž e  p oka zu ju - 

b o lje  p e rfo rm a n s e  o d  o d g o v a ra ju ć ih  n e m o d u la rn ih  m re ža . L ju d s k i  m o z a k  se m o ž e  p o s m a tra t i kao  

m o d u la rn a  m re ža , pa  je  p re d lo ž e n i m e to d  zasnovan  n a  p r ir o d n im  p ro c e s im a  u m o z g u . S is te m i 

L in d e m a n a je ra  (L -S is te m i)  se k o r is te  ka o  m e h a n iz a m  k o d ira n ja , da  b i  m o d e l i r a l i  re c e p te  rasta  

p ris u tn e  k p d  b il ja k a .

G e n e ts k i a lg o r i tm i su e v o lu đ o n i lo k a ln i  m e to d  tra ž e n ja  u  p ro s to ru  m re ž n ih  to p o lo g ij  a. K o j i  im a ju  

v e l ik u  d im e n z iju .  O n i p re d s ta v lja ju  je d a n  od o p t im iz a c io m h  m e to d a  k o j i  še m o g u  p r im je n i t i  Čak i  

ka da  ne p o s to ji a n a lit ič k o  zn a n je  o p ro b le m u , pa su p o g o d n i za a u to m a tiz o v a n o  tra ž e n je  

o d g o v a ra ju ć ih  to p o lo g ija  m re že . S vaka  in d iv id u a  (h ro m o z o m ) u '.p o p u la c iji p re d s ta v lja  k o d ira n i op is  

n eke  to p o lo g ije .  C i l j  je  d a  o d re d im o  o p tim a ln u  to p o lo g iju  za  d a t i p ro b le m . K v a l i t e t  m re ž e  se 

iz ra č u n a v a  u  p ro ce su  o b u č a v a n ja  m re že  i  p re v o d i se u  fu n k c i ju  k v a lite ta ,  n a  o s n o v u  k o je  g e n e tsk i 

a lg o r ita m  o d re đ u je  v je ro v a tn o ć u  s e le k c ije  in d iv id u a  za  o p e ra c iju  u k rš ta n ja . U s k o  g r lo  o v o g  p rocesa  

je ,  o č ig le d n o , v r ije m e  o b u č a v a n ja  m reže  za sva ku  to p o lo g iju .

N e u ro n s k a  m re ža  se o b u ča va  je d n o m  v a r i ja n to m  m e to d a  „g ra đ i je n tn o g  s p u s ta " -  a lg o r itm o m  

p ro s tira n ja  g reške  u n a za d  ( „b a c k  p rp p a g a tio n " ) . U v o đ e n je  h e u r is t ik a  Za d o d a v a n je  m o d u la  i  

n e u ro n a  u  to k u  p ro cesa  o b u č a v a n ja  p o b o ljš a v a  b rz in u  k o n v e rg e n c ije  i  k v a l i te t  s a m o g  r je š e n ja . 

M o g u ć n o s t i p re d lo ž e n o g  m e to d a  su is tražene  k ro z  v iš e  e ks p e rim e n a ta . R e z u lta t i p o k a z u ju  da  m e to d  

za is ta  gen e riše  m o d u la rn e  m re že  i  da m o d u la m o s t u  p ro c e s u  k re ira n ja  m re ž e  m o ž e  p o b o ljš a t i 

n jih o v e  k ra jn je  p e rfo rm a n s e . G e ne risa ne  m re že  za  p ro b le m e  č i j i  s k u p o v i za o b u č a v a n je  n is u  v e l ik i  

im a ju  b o lje  p e rfo rm a n s e  o d  o d g o v a ra ju ć ih  v iš e s lo jn ih  n e u ro n s k ih  m re ž a . P o re d  b o l j ih  p e r fo rm a n s i, 

m o đ u la r iz a c ija  im a  e fe k a t i  d a  su  šem e k o d ira n je  s k a la b iln i je ,  Č im e se s m a n ju je  p ro s to r  k o j 

p re tra ž u je  g e n e ts k i a lg o r ita m .



In  th is  thes is , a m e th o d  fo r  a u tp m a tic  g en e ra tio n  o f  m o d u la r  a r t i f l d a l  n e u ra l n e tw o rk  to p o lo g ie s  is  

p ro po sed . A  n u m b e r  d f  b io lo g ic a l p a rađ igm s  are in c o rp o ra te d  in  th e  m e th o d . A s  C om pu te r h a rd w a re  

beco m e s m o re  p o w e r fu l,  la rg e  a r t i f ic ia l  n e u ra l n e b v o rk s  v / i l l  b e c o m e  fe a s ib le . I t  w i l l  b ecom e  

in c re a s in g ly  d i f f i c u l t  to  d e s ig n  th e m  and u nđ e rs ta nd  th e ir  in te rn a l o p e ra tio n  T h e re  w i l l  be  n o  l im i t  

to  th e  s iže  o f  th e  n e tvvo rks . T h a t  is W hy i t  is  v e ry  im p o r ta n t  to  f in d  d e s ig n  m e th o đ s  th a t are sea lab le  

to  la rg e  n e h v o rk  s izes. M o d u la r  a r t i f ic ia l  n eu ra l n e tvvo rks  h a ve  a b e t te r  p e r fo rm a n c e  tb a n  th e ir  п о д - 

m o d u la r  c o u n te rp a rts . T h e  h u m a n  b ra in  can a lso  b e  seen  as a m o d u la r  n e u ra l n e tw o rk , a nd  the 

p ro p o se d  m e th o d  is  b ase d  on  the  n a tu ra i p rocess in  th e  b ra in . L in d e n m a y e r 's  sys te m  (L -s y s te m s ) 

are used as a in d ire c t  e n c o d in g  schem e in  o rd e t to  m o d e l the  k in d  d f  re c ip e s  th a t n a tu re  us es in  

b io io g ic a l g ro w th  o f  p lants>

G e n e tic  a lg o r ith m s  are used  as a e v o lu t io n a ry  lo c a l se a rch  m e th o d  in  h ig l> d ira e n s io n a l space  o f  

n e tw o rk  to p o lo g ie s . Т ћ е у  are an  o p tim iz a tio n  m e th o d  th a t ca n  o p e ra te  e ven  i f  n o  a n a ly t ič  

k n o w le d g e  a b o u t th e  p ro b le m  is a v a ila b le . T h e re fo re , i t  is  a te c h n iq u e  th a t  is  s u ita b le  to  

a u to m a tic a ilv  search  f o r  a p p ro p r ia te  n e tw p rk  to p o lo g ie s . E a c h  in d iv id u a l in  a p o p n la t io n  co n ta in s  a 

encoded  d e s c n p tio n  o f  a  n e tw o rk  to p p lo g y  and the  g p a l is  to  f in d  t lre  o p t im a l to p o lo g y  fo r  a g iv e n  

task. F in a l q u a lity  o f  a n e tw o rk  is  d e te rm in e đ  a fte r  t ra in in g  i t  o n  th e  t r a in in g  d a ta  a nd  tlre  

p e rfo rm a n c e  o f  th e  tra in e đ  n e tw o rk  is  tra n s fo rm e d  in to  a fitn e s s  m ea su re . F itn e ss  m ea su re  is  used  

b y  th e  g e n e tic  a lg o r ith m  to  ć a k u la te  the se le c tio n  p ro b a b il i t ie s  o f  in d iv id u a l.  T h e  o b v io u s  

b o tt le n e c k  o f  p ro p o s e d  m e th o d  is dre lo n g  tra in in g  t im e  th a t is  n e e d e d  to  e v a lu a te  each n e trv o rk  

to p o lo  g y .

N e u ra l n e tv ro r k  is  tra in e đ  u s in g  a  g ra d ie n t descent a lg o r i th m  k n o w n  as b a c k  p rd p a g a tio n  a lg o r ith m . 

In tro d u c in g  h e u r is t ic s  f o r  a d d in g  m o d u l es o r  nodes d m in g  dre  t r a in in g  p ro cess  im p ro v e s  the  speed 

o f  C onvergence  and  q u a lir y  o f  s o lu t io n .

A  n u m b e r o f  e x p e r im e n ts  b a ve  b ee n  d on e  to  in v e s tig a te  th e  p o s s ib d id e s  o f  th e  p ro p o s e d  m e th o d . 

R e su lts  s h o w  d ra t th e  m e th o d  does f in d  m o d u la r  n e trvo rks , a nd  u s in g  m o d u la r i ty  w h e n  d e s ig n in g  

a r t i f ic ia l  n e u ra l n e tw o rk s  can  im p ro v e  th e ir  p e r fo rm a n c e . G e n e ra te d  n e tw p rk s  o n  s m a ll a n d  m e đ iu m  

s iže  p ro b le m s  o u tp e r fb rm s  s tandard : m u ltd a y e r  fe e đ  fo rvva rd  n eU vo rks . B e s id e s  ih e f a c t  th a t 

d e s ig n in g  m o d u la r  n e tw o rk  to p o lo g ie s  s p e c if ic  fo r  a ta sk  w i l l  re s u lt  in  b e tte r  p e rfo rm a n c e s , 

m o d u la r iz a t io n  a lso  a llo w s  f o r  a m o re  sea lab le  c o d in g  schem e. I n  o rd e r  to  m in im iz e  th e  search  

space o f  the  g e n e tic  a lg o r ith m , i t  is  v e ry  im p o r ta n t to  ke e p  the  s iže  o f  th e  e n c o d in g  as s m a ll as 

p o ss ib le .
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