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Predgovor

Projektovanje aplikacija koje ¢e samostalno, bez pomocéi ¢ovjeka, moci da
izvode zakljucke i pronalaze obrasce u samim podacima, postaje sve veci izazov u
oblasti proizvodnje softvera. Koli¢ina podataka koja je dostupna samo unutar jednog
sistema je ogromna i postavlja skoro nepremostivu prepreku za tradicionalne
arhitekture i infrastrukture. Metodi masinskog ucenja su obecavajuce polje
istrazivanja za takav tip problema. VjeStacke neuronske mreze predstavljaju
atraktivnu i popularnu paradigmu masinskog uéenja 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 vi$estruki:
potencijal za masivna paralelna izracunavanja, robustnost i otpornost na smetnje i
sSum, elasti¢nost u odnosu na kvar pojedinih komponenti i sli€nost, makar i povrsna,
sa bioloskim neuronskim mrezama.

Prvi korak za rjeSavanje nekog zadatka primjenom neuronske mreze je
definisanje topologije ili arhitekture mreze, tj. zadavanje procesorskih jédinica ili
neurona i veza medu njima. Mreza se, zatim, obuCava za rjeSavanje problema
primjenom nekog od algoritama nadgledanog ucenja, kao $to je ,propagacija
unazad”. lzbor arhitekture mreze utiCe ne samo na to koja ¢e funkcija biti
implementirana mrezom, vec¢ ima i veliki uticaj na sposobnost algoritma obucavanja
da ,nauci® zeljenu funkciju. Kako se izbor topologije mreze najce$ée obavlja po
principu ,probe i greske®, Citava proces je veoma neefikasan. Jedan od metoda koji
poboljSava efikasnot ovog procesa je evolucioni razvoj topologija neuronskih mreza,
u kojem se topologija mreze kodira u neki drugi oblik. Evolucione strategije, kao $to
su genetski algoritmi ili evoluciono programiranje, koriste se za pretrazivanje novog
prostora kodiranih mreza. Kratak pregled takvih metoda, sa posebnim osvrtom na tip
kodiranja poznat kao ,indirektno kodiranje", dat je drugom poglavlju ove teze.

Primjenom tzv. ,nenadgledanog ucenja“, neuronske mreze se mogu iskoristiti i
za pronalazenje uzoraka u podacima ili za pretprocesiranje nekog skupa podataka.
Nenadgledani algoritmi obucavanja mreze mogu se posmatrati kao preslikavanja
koja ulazni prostor mapiraju u izlazni prostor, pri éemu svaki od tih prostora ima neka
metriCka ili topografska svojstva koja je vazno ocuvati. Pored toga, u podacima cesto
postoje nejasne granice ili nepreciznosti koje mozemo modelirati primjenom fazi
logike. Tre¢e poglavlje opisuje tri algoritma koja u standarni algoritam Kohonena
dodaju mogucnost obucavanja po grupama neurona, oc¢uvanje topoloskih i metrickih
osobina i elemente fazi logike na svim nivoima algoritma.

Cetvrto poglavije posveéeno je metodu koji je originalno razvijen u toku
istraZivanja za ovu disretaciju. Predlozeni metod predstavlja kombinaciju tri bioloske
paradigme: modularnih neuronskih mreza, genetskog algoritma i L-sistema.



Topologijle mreze se kodira praviima sistema Lindenmajera (L-sistemima)
koriS¢enjem koncepta indirektnog kodiranja. Genetski algoritam se koristi za
pretrazivanje prostora stanja kodiranih topologija. Svaka jedinka u populaciji
genetskog algoritma predstavlja jednu ili vise kodiranih topologija. 1z jedinki se
generiSe neuronska mreza koja se obucava za rjeSavanje datog zadatka primjenom
algoritma propagacije greSke unazad ili nekog drugog metoda obuc¢avanja. Proces
obucavanja odreduje vrijednost funkcije kvaliteta originalne jedinke i na taj nacin se
omogucava razvoj optimalne arhitekture za dati zadatak. Kako se genetski algoritmi i
druge evolucione strategije ¢esto koriste za optimizaciju nediferencijabilnih funkcija
sa viSe lokalnih ekstremuma, oni su prirodan izbor i u ovom radu, kada nije jasno
kako tacno izgleda prostor kodiranih topologija mreza. Predlozeni metod koristi samo
stringove za reprezentaciju, pa se na taj nacin postize efikasnije pronalazenje
odgovarajuce topologije. Formalno je opisan pojam lijevog i desnog konteksta. U
odnosu na druge sisteme koji kombinuju L-sisteme i neuronske mreze, i koji kontekst
odreduju na osnovu generisanog grafa ili njegove matricne reprezentacije, izlozeni
metod kontekst definiSe na osnovu stringa koji kodira pravilo. Mreze generisane na
ovaj nacin imaju modularnu strukturu, ¢ime se povecava skalabilnost i smanjuje se
prostor stanja koji pretrazuje genetski algoritam. )

U cilju verifikacije rezultata istrazivanja sprovedenog u ovoj doktorskoj tezi,
implementiran je programski paket NNGen (Neural Net Generator), Cija je struktura i
funkcionalnost opisana u petom poglavlju. Modularna struktura ovog paketa
omogucava njegovu laku nadogradnju i prilagodavanje novim alatima. Originalno je
ovaj paket bio zamisljen samo kao implementacija algoritama i metoda opisanih u
Cetvrtom poglavlju ove teze. Razvoj velikog broja programskih alata koji mogu
generisati i obucavati neuronske mreze, uslovio je da koncept samog paketa NNGen
bude naknadno promijenjen, pa je njegova osnovna funkcionalnost nadogradena
opcijom generisanja koda za jedan takav alat — JOONE paket.

Testiranje predlozenog metoda generisanja topologija izvedeno je na vise
problema razliCite veliCine i opisano je u Sestom poglaviju. Dva osnovna cilja
testiranja su:

e provjera da li metod zaista generiSe odgovaraju¢e topologije za zadati

problem;

e da li generisane modularne mreze imaju bolje performanse, npr. gresku ili

brzinu konvergencije, od odgovarajuc¢ih nemodularnih mreza.

Problemi na kojima su izvrSeni eksperimenti kre¢u se od najprostijih klasi¢nih
primjera, kao $to su problem ekskluzivno-ILl ili raspoznavanje slova T i C, preko
problema ,preslikavanja“, pa sve do poznatog problema klasifikacije raka dojke. U
toku izvodenja eksperimenata razvijeno je viSe heuristika koje omogucavaju
dodavanje neurona ili modula u toku procesa obucavanja mreze, u cilju povecanja
kvaliteta generisane mreze ili poveéanja brzine konvergencije. Ovaj koncept je u



biologiji poznat kao Boldvinov efekat i eksperimenti su pokazali da njegova primjena
moze uticati na kvalitet generisanih rjeSenja kao i na brzinu dobijanja samog rjesenja.

Najveci dio algoritama i metoda opisanih u ovoj tezi nastao je kao rezultat
istrazivanja na katedri Automatizacije kompjuterskih  sistema (ACBK -
AsTomaTtuzaumm Cuctem Bbluncnutenbhbix Komnnekco) Fakuleta numericke
matematike i kibernetike (BMK) Moskovskog drzavnog univerziteta MGU “M. V.
Lomonosov”, pod rukovodstvom profesora Lava Nikolajevica Karaljova, kome
dugujem neizmjernu zahvalnost za njegovo strpljenje i uvijek korisne komentare.
Implementacija metoda generisanja topologija modularnih neuronskih mreza i razvoj
paketa NNGen obavljen je na Univerzitetu Crne Gore, uz nemijerljiv doprinos
profesora Mila TomasSevica.



lzvod teze

VjeStaCke neuronske mreze predstavljaju model izraunavanja koji se moze
implementirati softverski iili hardverski i koji pokuSava da imitira ponasanje i
prilagodljivost nervnih bioloSkih sistema. One se uobi¢ajeno sastoje od vise jedinica
izraCunavanja ili neurona, koji imaju veci broj ulaza i izlaza. Broj i tip neurona i skup
veza izmedu njih definiSu topologiju ili arhitekturu neuronske mreze.

VjeStacke neuronske mreze se primjenjuju u mnogim realnim problemima, u
opsegu od klasifikacije uzoraka do upravljanja robotima ili vozilima. Kreiranje
neuronske mreze pocinje odredivanjem topologije mreze. Izbor topologije, u najvecoj
mjeri, utiCe na to koja ¢e funkcija biti implementirana mrezom i ima veliki uticaj na
sposobnost algoritma obu€avanja da ,nauci® tu funkciju. Genetski algoritmi i drugi
evolucioni metodi mogu se koristiti za automatizovano pronalazenje rieSenja za ovaj
problem. Evolucioni metodi su klasa stohastiCkih metoda trazenja zasnovamh na
skupu jedinki i inspirisanih principima Darvinovske evolucije.

Nalazenje odgovarajuce topologije mreze je izazovan zadatak. Postoji mnogo
metoda koji zajedno koriste evolucione algoritme i neuronske mreze. Vecina tih
metoda primjenjuje direktno kodiranje, gdje se topologija i/ili tezinski koeficijenti
mreze direktno kodiraju u hromozome, sto uti¢e na veli¢inu hromozoma i dovodi do
pojave velikog broja hromozoma u populaciji.

Osnovni izazov evolucionih metoda je da razviju fenotipove cija je sloZzenost
uporediva sa onom koju imaju bioloski sistemi. |z tog razloga razvijen je Citav niz
indirektnih Sema kodiranja. Ove $Seme kodiranja su evolucioni mehanizmi koji iste
,gene* koriste visSe puta u procesu izgradnje fenotipa. Na taj se nacin slozeni
fenotipovi predstavlijaju na kompaktan nacin. Razvoj je prirodan izbor za
implementaciju ovih nacina kodiranja, jer i sama priroda koristi isti proces.

U procesu evolucione sinteze neuronskih mreza, pored izbora odgovarajucih
evolucionih parametara kao $to su veliCina populacije, vjerovatnoca mutacije i
ukrStanja i funkcije kvaliteta, kljuéni problem je izbor odgovaraju¢eg nacina
predstavljanja hromozoma. U ovoj tezi predstavljen je jedan originalno razvijen metod
automatizovanog generisanja topologija modularnih neuronskih mreza. Metod
kombinuje viSe bioloskih paradigmi. Povecanje hardverske modéi utice i na vecu
dostupnost neuronskih mreza sa velikim brojem neurona. Veli¢ina tih mreza nije
ograniCena, pa Ce biti sve teze kreirati ih i razumjeti njihovo funkcionisanje. Iz tog
razloga je vazno pronaéi metod opisa topologije mreze koji ¢e biti skalabilan.
Modularne neuronske mreze pokazuju bolje performanse od odgovarajucih
nemodularnih mreza. Ljudski mozak se moze posmatrati kao modularna mreza, pa je
predloZeni metod zasnovan na prirodnim procesima u mozgu. Sistemi Lindemanajera



(L-sistemi) se koriste kao mehanizam kodiranja, da bi modelirali recepte rasta
prisutne kod biljaka.

Genetski algoritmi su evolucioni lokalni metod trazenja u prostoru mreznih
topologija koji ima veliku dimenziju. Oni predstavljaju jedan od optimizacionih metoda
koji se mogu primijeniti Cak i kada ne postoji analiticko znanje o problemu, pa su
pogodni za automatizovano trazenje odgovarajucih topologija mreze. Svaka individua
(hromozom) u populaciji predstavlja kodirani opis neke topologije. Cilj je da odredimo
optimalnu topologiju za dati problem. Kvalitet mreze se izracunava u procesu
obuc€avanja mreze i prevodi se u funkciju kvaliteta, na osnovu koje genetski algoritam
odreduje vjerovatnocu selekcije individua za operaciju ukrstanja. Usko grio ovog
procesa je, ocigledno, vrijeme obuCavanja mreze za svaku topologiju.

Neuronska mreza se obucava jednom varijantom metoda ,gradijentnog
spusta“ — algoritmom prostiranja greSke unazad (,back propagation“). Uvodenje
heuristika za dodavanje modula i neurona u toku procesa obucavanja poboljSava
brzinu konvergencije i kvalitet samog rieSenja.

Mogucnosti predlozenog metoda su istrazene kroz vise eksperimenata.
Rezultati pokazuju da metod zaista generiSe modularne mreze i da modularnost u
procesu kreiranja mreze moze poboljSati njihove krajnje performanse. Generisane
mreze za probleme &iji skupovi za obu¢avanje nisu veliki imaju bolje performanse od
odgovarajucih viseslojnih neuronskih mreza. Pored boljih performansi, modularizacija
ima efekat i da su Seme kodiranja skalabilnije, $to je veoma vazno jer se time
smanjuje prostor koji pretrazuje genetski algoritam.

vi



Abstract

Artificial neural networks are computational models implemented in software
or specialized hardware 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 network.

Artificial neural networks are applied to many real-world problems, ranging
from pattern classification to robot and vehicle control. In order to design a neural
network for a particular task, the choice of a network topology has to be addressed.
The choice of a topology determines to a large extent which functions can be
implemented by the network. 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 Darwinian evolution.

Finding suitable neural network for problem at hand is a challenging task.
There are numerous methods combining evolutionary algorithms and neural
networks. Most of these methods employ direct encoding — the architecture of the
network and/or its weights are coded into chromosomes directly, which 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 where the same genes are used
multiple times in the process of building a phenotype. Complex phenotypes can be
represented in a compact way with gene reuse. Development is a natural choice for
implementing indirect encodings, because nature itself uses this very process.

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

In this thesis, a new method for automatic generation of modular artificial
neural network topologies is proposed. A number of biological paradigms is
incorporated in the method. As computer hardware becomes more powerful, large
artificial neural networks will become feasible. It will become increasingly difficult to
design them and understand their internal operation. There will be no limit on the
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size of the networks. That is why it is very important to find design methods that are
scalable to large network sizes. Modular artificial neural networks have a better
performance than their non-modular counterparts. The human brain can also be seen
as a modular neural network, 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 network topologies. They are optimization methods that can
operate even if no analytic knowledge about the problem is available. Therefore, it is
a technique that is suitable to automatically search for appropriate network
topologies. Each individual in a population contains an encoded description of a
network topology and the goal is to find the optimal topology for a given task. Final
quality of a network is determined after training it on the training data and the
performance of the trained network 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 network topology.

Neural network is trained using a gradient descent algorithm known 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 networks, and
using modularity when designing artificial neural networks can improve their
performance. Generated networks on small and medium size problems outperform
standard multilayer feed forward networks. Besides the fact that designing modular
network topologies specific for a task will result in better performance, modularization
also allows for a more scalable coding scheme. In order to minimize the search
space of the genetic algorithm, it is very important to keep the size of the encoding as
small as possible.

viii
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1. Uvod

1.1 Definisanje problema istrazivanja

Metodi vjeStacke inteligencije pokazali su se izuzetno uspjeSnim u oblastima
koje se tradicionalno smatraju veoma teskim za Covjeka, kao Sto su razne vrste
klasifikacije, aproksimacija funkcija ili igranje Saha. S druge strane, u zadacima tipa
vizuelnog raspoznavanja objekata ili prepoznavanja govora, koji su za Covjeka
veoma jednostavni, racunari su i dalje na relativno niskom nivou. Ovaj efekat je dobio
ime "kognitivna inverzija" [EzhShu98], sto je ilustrovano na slici 1.1. Moze se reci da
su metodi vjeStacke inteligencije, kao Sto su npr. vjeStacke neuronske mreze,
evolucione strategije, fazi logika ili racunarstvo inspirisano biologijom pokusaj da se
pronade ,intuicija o problemu®. Na kognitivnoj skali sa slike 1.1, ovi metodi su blize
ljudskoj strani i predstavljaju poku$aj pronalazenja rieSenja primjenom metoda koji su
blizi ljudskom nego racunarskom nacinu rezonovanja. j

Matematika
Ratunanje

Kompjuter

Prepoznavanje e
ljudskog lica Covjek

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

VjeStaCke neuronske mreze ve¢ dugo vremena predstavljaju etabliranu
racunarsku paradigmu i imaju Siroku primjenu, posebno u oblastima klasifikacije,
raspoznavanja oblika, aproksimacije funkcija, nelinearne regresije i kontrole ([Hay04],
[EzhShu98]). Neuronske mreze mozemo posmatrati kao metod implementacije
slozenih nelinearnih preslikavanja pomocu elementarnih jedinica, koje su povezane
adaptivnim tezinskim koeficijentima. Kao i kod bioloSkih neuronskih mreza,
elementarna jedinica je neuron. VjeStaCki neuron predstavija idealizovani
matematicki model realnog bioloskog neurona.

Tradicionalni pristup razvoja vjestackih neuronskih mreza podrazumijeva da
ekspert definiSe topologiju mreze koja se zatim obucava nekim algoritmom. Proces



definisanja topologije Cesto se bazira na principu ,probe i greSke“, pa zato nije
efikasan, ni sa stanoviSta iskoriS¢enja vremenskih resursa, ni sa stanovista
produktivne upotrebe ljudskih resursa. Stoga, razvoj tehnika i algoritama koji
automatizuju ovaj proces, bilo djelimicno ili, u idealnom slu€aju, potpuno, predstavlja
vaznu oblast istrazivanja. Postoji veliki broj algoritama za obucavanje vjestacke
neuronske mreze. Primjenljivost nekog algoritma za obucavanje direktno zavisi of
topologije mreze, tj. od nacina na koji su povezani pojedine komponente mreze.
Zbog toga je veoma vazno kreirati okvir koji omogucava automatsko kreiranje
topologije vjeStacke neuronske mreze ili istovremeni razvoj i topologije i koeficijenata
mreze.

Neuronske mreze se mogu iskoristiti i za pronalazenje uzoraka u podacima
primjenom tzv. ,nenadgledanog ucenja“ ili za pretprocesiranje nekog skupa
podataka. Naj¢eSce takve mreze imaju neku ,pravilnu topologiju“, npr. u obliku
pravougaonika ili trougla. Algoritmi za obucavanje takvih mreza se stalno razvijaju i
dopunjavaju posebnim sluajevima za specificne domene. Jedna od izazova je kako
smanjiti slozenost tih algoritama i kako u njih ukljuéiti topografsku informaciju o
ulaznom prostoru.

U svakodnevnom rasudivanju i izvodenju zakljucaka, covjek veoma cesto
donosi odluke na osnovu nepotpunih ili nejasnih Cinjenica. Primjena racunara u
mnogim oblastima ljudskog djelovanja dovela je do potrebe da se nepreciznosti,
nepotpunosti ili nejasnoc¢e koje postoje u realnim sistemima izraze na formalan nacin.
Fazi logika predstavlja jedan takav formalni model, koji datira jo§ iz 1965. godine i
Cijim se osnivaCem smatra Lofti Zadek. Od svog nastanka, ova teorija je nasla
znaCajne prakticne primjene, od proizvoda Siroke potroSnje pa do automatskih
sistema za upravljanje i sistema za klasifikaciju i raspoznavanje oblika.

Veliki broj dostupnih podataka i sve brzi 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 razlicite
paradigme vjeStacke inteligencije ili inspiraciju pronalaze u drugim naukama kao $§to
su genetika, botanika, lingvistika, neurologija ili psihologija. Jedan od takvih metoda,
koji kombinuje vjeStatke neuronske mreze i evolucione strategije, naziva se
evolucioni razvoj neuronskih mreza (,embriogeny” [StaMii03]). Jo§ od sredine
osamdesetih godina proslog vijeka, kada se paznja naucne javnosti ponovo vratila ka
neuronskim mrezama, razvijani su metodi koji u razlicitim fazama kreiranja i
obucavanje neuronske mreze koriste principe evolucije ili fazi logiku.

Evolucione strategije su jedan od nekoliko optimizacionih metoda koji su
primjenljivi ¢ak i slucaju kada nam nije dostupno analiticko znanje o zadanom
problemu. Paralelno sa rastom raCunarske modi, raste i prakticni potencijal
evolucionih strategija. Evoluciona sinteza inteligentnih agenata, softverskih ili
hardverskih, postaje sve znacajnija oblast istrazivanja. Takvi agenti mogu se razvijati
za svaki tip problema za koji je moguce definisati odgovarajuc¢u funkciju kvaliteta
(,fitness function®, {Mic89], [Whi89]). Iz tog razloga su evolucione strategije pogodne



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

Informacije o neuronskim mrezama kodiraju se u hromozome, Kkoji
predstavljaju polaznu populaciju genetskog algoritma. Proces evaluacije sastoji se od
odredivanja kvaliteta kodirane mreze, sto se najceS¢e postize obucavanjem mreze i
transformacijom srednje kvadratne greSke ili nekog drugog kriterjuma u
odgovaraju¢u brojnu vrijednost funkcije kvaliteta. Operatori mutacije, ukrStanja
(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 prikazan je na slici 1.2.
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Slika 1.2 — Evolucioni razvoj neuronskih mreza: opsti okvir (adaptirano iz [Sta04])

Sama ideja je jednostavna, ali postoji vise problema prilikom realizacije. Prvi
od problema, ¢ijim se rijeSavanjem najveéim dijelom bavi i ova disertacija, jeste nacin
kodiranja neuronskih mreza da bi se efikasno mogao primijeniti genetski algoritam.
Drugo ,usko grlo“ je samo obucavanje mreze, koje se najcesce obavlja tradicionalnim
algoritmima obucavanja, koji se baziraju na metodu gradijentnog spusta ili nekog
drugog metoda optimizacije.



1. 2 Ciljevi istrazivanja

Cilj istrazivanja ove doktorske disertacije jeste definisanje i implementacija
jednog metoda generisanja topologija vjestackih neuronskih mreza, koji bi razrijesio
ili barem ublazio prethodno opisane probleme. Ovaj metod je namijenjen
generisanju mreza u kojima se signal prostire unaprijed (tzv. ,feed-forward neural
networks"), iako se, uz neznatne izmjene, moze primjeniti i za generisanje rekurzivnih
topologija. Osnovna odlika predlozenog metoda jeste da se ne kodira sama
topologija, vec¢ se kodiraju pravila koja generiSu topologiju mreze. 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 mreze koja, na kraju evolucionog procesa, generisu topologiju krajnje
mreze. Takva mreza se moze obucavati bilo kojim algoritmom za obucavanje.

Postoji veliki broj razliCitih metoda kodiranja topologija i/ili koeficijenata i drugih
parametara vjeStackih neuronskih mreza. Najveéi dio ovih metoda ne nudi nikakav
formalni matematicki dokaz da kodiranje generise sve Zeljene topologije. Cilj ove teze
jeste i da ponudi matematicki formalizam koji opisuje zadati metod. Dokazana je
kompletnost ponudenog modela tj. dati model moze generisati svaku ,feed-forward“
topologiju.

Pored navednog, postoji stalna potreba da se kod mreza koja posjeduju
Jpravilnu® topologiju ta pravilnost iskoristi pri obuavanju mreze. Moze se uoCiti
izvjesna analogija izmedu ovog pristupa i paralelnog programiranja na
viSeprocesorkim sistemima. Ako su procesori organizovani u paralelopiped ili neku
drugu pravilnu geometrijsku strukturu, tada se informacija o susjedima nekog
procesora, tzv. topografska i metricka svojstva prostora, moze iskoristiti za
ravnomjerno opterecenje cijelog sistema i smanjenje vremena komunikacije medu
procesorima.

Cesto su ulazni podaci mreze nejasni ili neprecizni, pa se i rezultati koje mreza
daje moraju uzeti sa rezervom. Ako ulaze takve mreze modeliramo pomocéu fazi
logike, tada se taj formalizam moze prenijeti i u fazu obu¢avanja mreze i na dobijene
rezultate. UkljuCivanje u postojeée algoritme obucavanja informacije o topografskim i
metrickim svojstvima ulaza ili nepreciznostima u ulaznim podacima jedan je od ciljeva
ove disertacije.

Radi prakticne potvrde dobijenih rezultata, planiran je i razvoj odgovarajucih
softverskih komponenti u okviru programskog paketa NNGen, koji je razvijen u toku
istrazivanja. Vise informacija o konceptima na kojima se zasniva navedeni paket
moze se naci u [Suk02a] i [Suk02b]. Izmedu ostalog, na sadasnjem stepenu razvoja
podrzano je generisanje topologije ,feed-forward“ neuronske mreze, obucavanje
mreze algoritmom propagacije greSke unazad (,back-propagation‘ [Hay04]) i



obucavanje samoorganizujucih karti (,self-organizing maps”, [Koh01]). Moguce je i
generisanje koda u programskom jeziku C i u programskom jeziku Java, kada se
mreza kreira i obucava primjenom paketa JOONE (Java Object Oriented Neural
Engine) [Joo07].

Dalji razvoj paketa NNGen usmjeren je na prevodenje cjelokupnog koda u

C++ i Javu, kreiranje grafickog interfejsa i dodavanje modula za generisanje mreza u
nekim drugim paketima za rad sa neuronskim mrezama kao $to su Encog, FANN
(Fast Artificial Neural Network), MATLAB Neural Network Toolbox i Neuroph.

1.3 Rezultati istrazivanja

Glavni rezultati istrazivanja ove doktorske disertacije su:

Sirok pregled relevanatnih koncepata i rieSenja;

kompletna specifikacija GL-sistema za zadavanje topologije feed-forward
neuronske mreze. Definisana su pravila konteksta i nacin kreiranja topologije
mreze,

implementirane programske komponente koje su namijenjene projektantima i
koje realizuju pojedinatne segmente predlozenog metoda;

formulacija postupaka za generisanje koda koji predstavlja vjestacku
neuronsku mrezu. Putem navedenih postupaka moguce 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 Cetiri skupa i poredenje rezulatata sa slicnim
algoritmima;

algoritam obuCavanja samoorganizujuée mreze po disjunktnim klasterima
susjednih neurona. Ovaj algoritam za mrezu sa N ¢vorova i M ulaza ima
slozenost O(N-/logM), za razliku od standardnog algoritma Kohonena cija je
slozenost O(N-M);

algoritam klasifikacije koji kombinuje fazi logiku i samoorganizuju¢e karte.
Koncepti fazi logike primjenjuju se na ulaznim podacima, u toku obu¢avanja
mreze i pri tumacenju rezultata;

algoritam za oCuvanje topografskih i metrickih svojstava, koji koristi dvije mjere
ocuvanja tih svojstava.

1.4 Struktura rada

Pored uvoda ova teza sastoji se od pet poglavlja. U drugom poglavlju prvo je

dat pregled osnovnih koncepata kori§¢enih u ovoj tezi: neuronskih mreza, genetskih



algoritama, sistema Lindenmajera i modularnosti. Napravljen je i osvrt na vladajuée
trendove i metode generisanja topologija neuronskih mreza. NaroCita paznja je
posvecena onim metodima koji se bave generisanjem topologija ,feed-forward®
mreza primjenom tzv. indirektnog kodiranja, tj. metoda u kojima se topologija mreze
ne kodira direktno. Prikazana su pozitivha iskustva i istaknute glavne razlike u
odnosu na pristup koji je predlozen u okviru ove doktorske teze.

Trece poglavlje posveceno je samoorganizuju¢im mrezama. Prikazana su tri
algoritma vezana za ovaj tip neuronskih mreza: algoritam obucavanja po disjunktnim
klasterima, algoritam za o€uvanje metrickih i topografskih svojstava i algoritam fazi
klasifikacije.

Cetvrto poglavlje sadrzi opis metoda za generisanje topologija ,feed-forward*
vjestackih neuronskih mreza. Topologija mreze predstavlja se pravilima GL-sistema
koja evoluiraju primjenom genetskog algoritma i na taj nacin zadaju novu topologiju
mreze. Kvalitet mreze, tj. njen ,fitness", odreduje se obuc¢avanjem mreze 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 predloZzenog metoda.

Sesto poglavlje posveceno je simulacijama. Opisana je okolina u kojoj su
izvodenje simulacije. Programski paket NNGen testiran je na 4 razlicita zadatka:
ekskluzivno-ILI (XOR problem), TC problem ([Hay04]), problem preslikavanja
(,mapping problem”, [Hoo91]) i klasifikacija raka dojke (Breast Cancer Wisconsin
Data Set). Za svaki zadatak je dat opis skupa podataka i prikazane su mreze
generisane paketom NNGen. Karakteristike dobijenih mreza uporedene su sa
svojstvima mreza dobijenih drugim metodama. Pored toga, date su i heuristike za
dodavanje ¢vora i modula u mrezu u toku obu¢avanja mreze.

Dodatak A sadrzi primjer generisanog koda u jeziku C za poznati problem
,ekskluzivno-ILI*, dok je dodatak B posvecen 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 obucavanje samoorganizuju¢ih mreza.



2. Pregled aktuelnog stanja
u oblasti istrazivanja

U ovom poglavlju dat je pregled aktuelnih koncepata i metoda za generisanje
topologija neuronskih mreza. U odjeliku 2.1 dat je pregled klju¢nih ideja i pristupa
vjeStacke inteligencije koji su upotrebljeni u okviru ove disertacije. Odjeljak 2.2
posvecen je pregledu razliCitih metoda kodiranja topologije neuronske mreze. U
odjeljku 2.3 opisani su metodi evolucionog razvoja neuronskih mreza. Ovo je dijelom
zato Sto trenutno ovi pristupi igraju zapazenu ulogu u disciplini vjeStacke inteligencije
i ,mekog racunarstva®, a dijelom i zato Sto se ova doktorska disertacija bavi
upotrebom evolucionih strategija za generisanje mreze. Ovi metodi, u odredenoj
mjeri, podrzavaju koncepte i pristupe koji imaju slicnosti sa konceptima i pristupima
koji su opisani u okviru ove doktorske teze. Prikazana su pozitivna iskustva koja ce
biti iskoriS¢ena u toku izrade ove doktorske disertacije. Pored toga, istaknute su
glavne razlike izmedu pristupa na kojima se ti metodi zasnivaju i pristupa koji je
opisan u okviru ove doktorske disertacije.

2.1 Pregled kljucnih koncepata

2.1.1 VjesStacke neuronske mreze

VjeStacke neuronske mreze ve¢ dugo vremena predstavljaju etabliranu
racunarsku paradigmu i imaju Siroku primjenu, posebno u oblastima klasifikacije,
raspoznavanja oblika, aproksimacije funkcija, nelinearne regresije i kontrole ([Hay04],
[EzhShu98]). Neuronske mreze mozemo posmatrati kao metod implementacije
slozenih nelinearnih preslikavanja pomoc¢u elementarnih jedinica, koje su povezane
adaptivnim tezinskim koeficijentima. Kao i kod bioloskih neuronskih mreza,
elementarna jedinica je neuron (slika 2.1).

Dendriti

Slika 2.1 — Bioloski neuron



VijestaCki neuron (slika 2.2) predstavlja idealizovani matematicki model realnog
bioloskog neurona, gdje z;, z... predstavaljaju ulaze, wy, w,.. tezinske koeficijente, %
oznacava sabiranje a f, je aktivaciona funkcija. Formalno, izlaz Y,, neurona sa slike

/
2.2 izratunava se po formuli: ¥, = fa(Zwi ~z,)

Slika 2.2 — Struktura vjesStackog neurona

VjeStacka neuronska mreza (slika 2.3) je grupa medusobno povezanih
vjestackih neurona, koja modelira strukturu i dio funkcionalnosti ljudskog mozga.
Performanse vjeStackih neuronskih mreza i broj neurona u njima su, jo$ uvijek,
daleko od performansi i broja neurona u ljudskom mozgu. Proces obuéavanja
neuronske mreZe zasniva se najceS¢e na azuriranju tezinskih koeficijenta i podsjeca
na prosljedivanje impulsa u nervnom sistemu [Hay04].

Ulazni sloj
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Slika 2.3 — Primjer neuronske mreze

Postoji viSe modela vjeStackih neuronskih mreza, u zavisnosti od tipa veza
izmedu neurona i nacina obu€avanja. U ovoj tezi bavicemo se mrezama sa
prostiranjem impulsa unaprijed (,feed-forward" mreze), koje se obuéavaju metodom
nadgledanog ucenja (,supervised learning”, obuéavanje sa uciteliem) i
samoorganizuju¢im mrezama, koje se obucavaju metodom nenadgledanog ucenja
(,unsupervised learning", obu€avanje bez ucitelja).



Prva faza u rjeSavanju problema primjenom neuronskih mreza jeste
odredivanje topologije ili arhitekture mreze, tj. naCina povezivanja neurona. Teski
zadaci zahtijevaju slozene mreze sa velikkim brojem veza, pa je prostor za
pretrazivanje tako velike dimenzije, da cak i ako rjeSenje postoji, tesSko ga je pronaci.
Arhitektura mreze Cesto se odreduje metodom probe i greske (,trial-and-error") ili na
osnovu prethodnog iskustva projektanta, pa je potrebno razviti metode automatskog
odredivanja arhitekture mreze, koja ¢e poslije procesa obucavanja biti optimalna za
zadati problem. Evolucija neuronskih mreza jeste metod odredivanja odgovarajuce
topologije koji koristi neku evolucionu strategiju za pretrazivanje prostora stanja svih
topologija. Ovakav nacin kreiranja mreze nastaje prirodnim prozimanjem dva vazna
oblika adaptacije: evolucije i ucCenja. Mreza predstavlja modul koji uci, dok se
genetski algoritam moze iskoristiti kao optimizator. Jedan broj pristupa evoluciji
neuronskih mreza, koji su interesantni za istrazivanja u ovoj disertaciji, zasniva se na
upotrebi razlicitih gramatickih sistema za kodiranje topologije mreze i njihovoj
optimizaciji primjenom genetskog algoritma.

2.1.2 Samoorganizujuc¢e mreze

Samoorganizuju¢e mreze (karte) predstavljaju reprezentaciju podataka koja
kombinuje aspekte kvantizacije podataka sa neprekidnos¢u funkcija. Direktan
bioloski analog ovim kartama su orijentacione karte u vizuelnom sistemu mnogih
vrsta zivotinja. Pojedinacni neuroni u orijentacionoj mrezi imaju receptivna polja koja
reaguju samo na odredene podskupove nadrazaja. Svaki od podksupova nadrazaja
je strogo lokalizovan, kako u retinalnom prostoru, tako i u prostoru orijentisanih
uglova. Ovo bioloSko 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
nadrazaja sa slicnom pozicijom u retinalnom prostoru i slicnim orijentisanim uglom.
Ovo svojstvo topografskog uredenja uvodi i pojam neprekidnosti u samoorganizujuce
mreze. U mozgu, pored vizuelnih nadrazaja, mreze mogu biti topografski uredene u
odnosu i na druge vrste nadrazaja, kao $to su visina tona ili lokalizacija taktilnih
nadrazaja.

prostor vece dimenzije

preslikavanje _neuron

prostor manje dimenzije

Slika 2.4 — Samoorganizuju¢a mreza
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U svim sluCajevima, orijentaciona mreza predstavlja povrS na korteksu, tj.
njena dimenzije je 2, pa se Cesto samoorganizuju¢e mreze posmatraju kao jedan
oblik nelineranog preslikavanja ulaznog prostora veé¢e dimenzije, prostora nadrazaja,
u izlazni prostor manje dimenzije — orijentacionu mrezu (slika 2.4).

Struktura mreZe odreduje susjednost neurona i najce$¢e su neuroni
organizovani u obliku paralelopipeda (pravougaonik u slu¢aju dvodimenzionalnog
prostora), mada su moguci i neki drugi oblici (slika 2.5).

Niz Pravougaonik Heksagonalni oblik

Slika 2.5 - Razli¢ite strukture samoorganizujucih mreza

Kompetitivno ucenje je adaptivni proces u kome neuroni postepeno postaju
senzitivni na pojedine podskupove ulaznih nadrazaja. U mrezi se pojavljuje podjela
posla medu neuronima, jer se razliCiti neuroni specijalizuju da predstavljaju razlicite
tipove ulaznih nadrazaja. Specijalizacija se odvija kroz nadmetanje neurona: za dati
ulaz x, koji je dostupan svim neuronima (slika 2.6), neuron koji najbolje predstavlja x
pobjeduje i dobija moguénost da se dodatno obucava.
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Slika 2.6 — Opéti oblik samoorganizuju¢e mreze

Ovaj algoritam najcesSc¢e ukljucuje i obu¢avanje neurona susjednih neuronu-
pobjedniku, tako da se oni specijalizuju da predstavljaju slicne ulazne podatke.

Samoorganizuju¢e mreze najéesce se obucavaju primjenom jedne od varijanti
algoritma Kohonena, koji predstavlja etabliranu metodu obucavanja ovog tipa mreza
([KohO1], [Fri93]). Postoji vise stotina primjena ovog algoritma u razli¢itim oblastima
kao Sto su robotika i prepoznavanja govora ([Bau97], [KohO1], [Kas97]). Osnovna
ideja ovog algoritma je da se bira neuron, tzv. neuron-pobjednik, koji najbolje reaguje
na dati ulazni vektor i da se njegovi tezinski koeficijenti i tezinski koeficijenti njemu
susjednih neurona u mrezi promijene. Pojednostavljen postupak prikazan je na slici
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2.7, gdje m. oznaCava vektor tezinskih koeficijenata neurona sa najboljim odzivom za
ulazni vektor x, a m, su njemu susjedni neuroni u mrezi.
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Slika 2.7 — Graficki prikaz algoritma Kohonena

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

-@Lo'—c‘)
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Slika 2.8 — Funkcija susjedstva

Algoritam Kohonena preciznije moze biti opisan na sljedeci nacin: za slu¢ajno
izabrani ulazni vektor x=x(t), u skladu sa raspodjelom p(x), odreduje se neuron sa
indeksom c takav da je ¢ =c(x)=argmin{d(x,m,(¢))}, gdje je t vrijeme i d rastojanje

(najces¢e Euklidsko rastojanje, ali moze se koristiti i neka druga metrika). Broj
susjednih neurona odreden je funkcijom susjedstva (slika 2.8): ako su r; i r; pozicije
neurona / i j u mrezi, tada je h;(t)=h(d(r,r,),t) funkcija susjedstva, gdje je d
rastojanje (najcesce u mrezi). Za vrijeme obucavanja, vektori teZinskih koeficijenta
neurona-pobjednika i njemu susjednih neurona iterativno se mijenjaju u skladu sa
pravilom: m, (t+1)=m,(t)+&(t)-h (t)-(x(1)—m,(1)), gdje je &£(t) tempo obucavanja i
monotono je opadajuéa funkcija vremena. Cesto se funkcija susjedstva i tempo
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obucavanja kombinuju u jednu funkciju koja se naziva jezgrom (,neighborhood
kernel").

2.1.3 Modularnost

Princip modularnosti kod ljudskog mozga moguée je uoditi na razlicitim
nivoima, kako strukturnim tako i funkcionalnim. Na najviSem nivou, mozak je
podijelien na dvije hemisfere medusobno povezane relativno malim brojem veza.
Svaka od hemisfera obavlja zadatke nezavisno od druge. Unutar hemisfera, ponovo
do izrazaja dolazi modularna struktura, jer su pojedine grupe neurona organizovane
u slojeve i reaguju na razlicite spoljne impulse. Na primjer, obrada informacija i
reakcija na spoljne vizuelne impulse odvija se istovremeno u viSe tokova: forma
objekta, boja, njegovo kretanje i pozicija obraduju se paralelno u anatomski
razdvojenim dijelovima mozga. Funkcionalna prednost anatomskog razdvajanja
razlicitih  funkcija ogleda se u minimizaciji interferencije simultanih procesa i
izvrSavanju viSe razliCitih sloZzenih zadataka istovremeno. Modularne neuronske
mreze (slika 2.9) su pokuSaj modeliranja ovakvog pona$anja ljudskog mozga.
Nemodularne mreze u praksi pokazuju slabije rezultate nego modularne mreze.

Pored boljih performansi, primjena modularnih neuronskih mreze vodi ka
povecanju nivoa skalabilnosti, tj. veliCina koda potrebnog za specifikaciju mreze ne
raste proporcionalno sa rastom same mreze.

Slika 2.9 — Primjer modularne neuronske mreze

2.1.4 Genetski algoritmi

Darvinovska evolucija, kao vazna bioloska metafora, modelira se putem
genetskog algoritma [Mic98]. Genetski algoritam je metoda pretrazivanja zasnovana
na principu prirodne selekcije u genetici. Osnovna uloga genetskog algoritma je
optimizacija odredenog skupa parametara, gdje svaki parametar predstavlja jedno
moguce rjeSenje zadatog problema. Kvalitet predlozenog rjeSenja odreduje se



vrijednoS¢u funkcije kvaliteta (,fitness" funkcije). Princip rada genetskog algoritma
prikazan je na slici 2.10.

Generisanije polaznog

skupa individua

-
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Y

Evaluacija
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Rangiranje

¥

Selekcija
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Rekombinacija
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Py

Mutacija

Slika 2.10 — Princip rada genetskog algoritma

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

Operacije se izvrSavaju nezavisno jedna od druge na razli¢itim hromozomima,
pa je moguca efektivna paralelizacija. Svaka od ovih operacija izvrSava se sa
odredenom vjerovatnocom. Konkretna implementacija svake operacije zavisi od tipa
kodiranja instanci problema. NajéeS¢e se koriste bitovi, ali postoje i kodiranja koja
koriste realne brojeve, stringove i drveta [Mic98].

Pojednostavljeni graficki prikaz operacija rekommbinacije, mutacije i inverzije
prikazan je na slikama 2.11i2.12.

Roditelj 1

Raditelj 2
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Mutacija

Slika 2.11 — Operatori rekombinacije i mutacije
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Slika 2.12 — Operacija inverzije

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

2.1.5 Sistemi Lindenmajera

Razvojem biljaka i zZivotinja upravlja genetska informacija sadrzana u svakoj
Celiji organizma. Svaka celija sadrzi istu genetsku informaciju (genotip) koja odreduje
nacin na koji se Celija razvija, i kao posledicu, krajnji oblik i funkcionalnost organizma
(fenotip). Genotip ne treba tretirati kao nacrt koji se mora slijepo slijediti, ve¢ kao
recept ili pravilo koje postuje svaka celija posebno, a ne cio organizam kao cjelina.
Oblik i ponasanje svake celije zavisi od gena koji se nalaze unutar same celije. Koji
se geni nalaze u celiji zavisi od konteksta u kojem se nalazi celija. Na samom
pocCetku razvoja organizma dolazi do suptilne meducelijske interakcije koja mijenja
skup gena unutar celija. Ovaj proces “diferencijacije ¢elija” odgovoran je za kreiranje
organa [Hyd08]. MatematiCki model kojim se moze modelirati ovakav nacin razvoja
biljaka i zivotinja su sistemi Lindenmajera ili L-sistemi ([PruLin91], [Bur13]).

Sistemi Lindenmajera (L-sistemi) su prvobitno predstavljali gramaticki pristup
modeliranju morfogeneze biljaka. Gramatika L-sistema, koja defini$e jezik, sastoji se
od skupa simbola, skupa pravila (produkcija) i startnog simbola (aksiome). Proces
generisanja stringa pocinje od startnog simbola (aksiome), zamjenjivanjem svake
lijeve strane pravila gramatike odgovaraju¢om desnom stranom.

Gramatika sa skupom simbola {F, +, -}, startnim simbolom F i jednim pravilom
F—>F-F++F-F, moze generisati poznati fraktal Koha, ako simbole gramatike
tretiramo na sljedec¢i nacin:

Simbol | Interpretacija
F Nacrtati liniju u datom pravcu
+ Rotacija ulijevo za ugao ¢
- Rotacija udesno za ugao ¢

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

Izrazajnost L-sistema povecava se uvodenjem novih struktura podataka i
simbola koji predstavljaju nove operacije, kao §to su dodavanje steka i operacija sa
stekom (push i pop) ili pomjeranje bez crtanja linije. Na primjer, uvodenje steka
dozvoljava da operacije sa stekom simuliraju dijeljenje ¢elija kod Zivih organizama.
Novi simboli f, [ i ], najcesce se interpretiraju na nacin 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)

Interpretirajuc¢i simbole na nacin opisan u tabeli, mogu se dobiti fraktali sli¢ni
onom sa slike 2.14.

nno

Slika 2.14 — L-Sistem sa stekom, ugao rotacije ¢ =33°, 5 iteracija, pravila
X = F[H[X1+X}+ F[+F£X]-X i F - FF, aksioma X

Dalje povecanje izrazajnosti L-sistema dobija se uvodenjem lijevog i desnog
konteksta. Pravilo gramatike se primjenjuje samo ako se desna strane pravila nade u
datom kontekstu. Na slici 2.15 prikazan je jedan kontekstni L-sistem i primjer fraktala



dobijenog primjenom pravila tog sistema. Na primjer, pravilo 0<0>1 —» 1[-F1F1]
gramatike sa slike 2.15 mijenja simbol 0 desnom stranom pravila tj. stringom 1 [-
F1F], ali samo u sluaju kada se ispred simbola 0 nalazi 0 (oznaceno sa 0<) i ako
se iza simbola 0 nalazi simbol 1 (oznaceno sa >1), tj. kada se 0 nade u ,kontekstu“
izmedu 01 1.

D < O =

=y

g <0 » 11—
0O« 1 > 0—
o <l A —5
1l <0 > 0—=
1 <0 ® 1=
1 £ 1 = 0=
121 > 1—=
+ =

= —%

Slika 2.15 — Kontekstni L-sistem i fraktal dobijen poslije 30 iteracija,
sa uglom rotacije 16° i aksiomom F1F1F1

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

2.1.6 Fazi logika

U svakodnevnom rasudivanju i izvodenju zakljuCaka, Covjek veoma cesto
donosi odluke na osnovu nepotpunih ili nejasnih €injenica. Primjena racunara u
mnogim oblastim ljudskog djelovanja dovela je do potrebe da se nepreciznosti,
nepotpunosti ili nejasnoce koje postoje u realnim sistemima izraze na formalan nacin.
Fazi logika predstavlja jedan takav formalni model, koji datira jo§ iz 1965. godine i
Cijim se osnivaCem smatra Lofti Zadek. Od svog nastanka, ova teorija je nasla
znacajne prakticne primjene, od proizvoda Siroke potroSnje 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
odreduje stepene pripadnosti elementa x skupu A ili stepen do kojeg je x ukljucen u
skup A. Na slici 2.16 prikazana je razlika izmedu obicnih i fazi skupova.
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Slika 2.16 — Obicni i fuzzy skupovi

Formalno, funkcija f, : X —[0,1]je funkcija pripadnosti fuzzy skupa A. RazliCiti
tipovi funkcija pripadnosti prikazani su na slici 2.17.

membership value ‘=

Slika 2.17 - Razliciti oblici funkcija pripadnosti

Pojmovi u realnom Zivotu Cesto se daju opisno ili neprecizno, Sto se u fazi
logici reguliSe uvodenjem lingvistickih promjenljivih. Pretvaranje opisnih pojmova u
brojne vrijednosti obavlja se pomocu 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
razliite tipove obucavanja neuronskih mreza sa fazi teorijom ([BarBlo98], [Fri97],
[MitPal94]).

U trecem poglavlju ove teze predloZzeno je jedno poboljSanje algoritma fazi
klasifikacije primjenom samoorganizujué¢ih mreza izlozenog u [MitPal94].

Brzina g Fuzzy promjenljiva
— T
e X T A B
Snom z; Srednie E Brzo § Lingvisticke promjenljive
M Funkcije pripadnosti
Vil " ; -
@ &0 B0 Ywn  Domen

Slika 2.18 - Osnovni pojmovi fuzzy teorije
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2.2 Kodiranje topologije neuronske mreze

Vjestacke neuronske mreze predstavljaju atraktivnu i popularnu paradigmu za
dizajn i analizu inteligentnih adaptivnih sistema za razne vrste zadataka u oblastima
vjesStacke inteligencije, kognitivhog modeliranja, kontrole i prepoznavanja oblika.
Razlozi za to su viSestruki: potencijal za masivna paralelna izraunavanja, robustnost
i otpornost na smetnje i Sum, elasticnost u odnosu na kvar pojedinih komponenti i
slicnost, makar i povrsna, sa bioloskim neuronskim mrezama.

Primjena genetskih algoritama i evolucionog programiranja predstavlja veoma
aktivno polje istrazivanja u oblasti raCunarskih nauka. Sama ideja razvoja vjestackih
neuronskih mreza primjenom evolucionih strategija, a posebno genetskih algoritama,
zasniva se na veoma jasnoj i opste poznatoj bioloSkoj metafori - evoluciji ljudskog
mozga i drugih bioloSkih neuronskih mreza.

Najranija istrazivanja 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 ¢ak specijalizovanih ¢asopisa brzo
raste, generiSuci Siroko i rastuc¢e polje istrazivanja ([CluStaPen11], [CamRoiOli11],
[Loc12], [LocMii13]). '

VjesStaCke neuronske mreze su se pokazale kao veoma moc¢an mehanizam za
rieSavanje Sirokog spektra problema. Izmedu ostalih karakteristika posebno se istice
mogucnost uc¢enja. Uspjeh i brzina obu€avanja zavise od niza parametara: polazne
arhitekture mreze, pocetnih tezinskih koeficijenata, koeficijenta tempa obuc¢avanja,
itd. Genetski algoritam se najceS¢e koristi za pronalazenje optimalnih vrijednosti
parametara za dati problem. Generalno gledano, postoje dvije vrste izazova prilikom
primjene genetskih algoritama u procesu generisanja neuronskih mreza: kako
generisati odgovarajucu topologiju tj. graf koji reprezentuje ¢vorove-neurone i veze
izmedu njih i kako odrediti tezinske koeficijente. U manjem broju radova problem
izbora koeficijenta tempa obucavanja mreze takode se ubraja ili u izbor tezinskih
koeficijenata [Yao099], [Yao10] ili cak se tretira kao dio arhitekture mreze.

Najveci problem koji se pojavljuje u ovoj oblasti istrazivanja je nacin kodiranja
vjeStackih neuronskih mreza u obliku pogodnom za primijenu genetskog algoritma ili
neke druge evolucione strategije. Manji dio predlozenih metoda posvecen je pitanju
izbora tezinskih koeficijenata [WhiStaBog90], dok je najveci dio istrazivanja usmjeren
na razvoj arhitekture [SchJooWer93]. Moguéi su razliciti oblici kombinovanja: GA
moZe postaviti pocetne vrijednosti tezinskih koeficijenata, a proces ucenja se obavlja
putema algoritma propagacije unazad (“backpropagation”) ili nekog slicnog algoritma
([Ang94], [BelMcInSch90], [Bra95], [Mand94], [Mani95]). Druga mogucnost
kombinovanja je dvofazna [JacReh93] ili trofazna ([Ya099], [Yao10]) evolucija
neuronskih mreza: prvo se razvija arhitektura, zatim tezinski koeficijenti i na kraju se
razvija pravilo obu€avanja (koeficijent tempa obucavanja ili neki drugi parametar).
Najcesce se ove faze prepli¢u u jednu cjelinu.
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Postoji nekoliko tehnika kodiranja povezanosti mreze. Najprostija od njih je
jednobitno kodiranje — postojanje ili nepostojanje veze izmedu neurona
[WhiStaBog90]. Nesto slozeniji je dvobitni model, koji daje mogucnost kodiranja
nepostojanja veze, inhibitorne (“inhibitory”) ili pobuduju¢e (“excitatory”) veze
([JacReh93], [KarDasWhi92]). Tezinski 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 predlozeno da se broj bitova potrebnih za kodiranje
mijenja u toku evolucije, dozvoljavajudi finije podesavanje u kasnijim fazama razvoja.
Eksperimentalni rezultati pokazuju da povecanje broja bitova potrebnih za kodiranje
tezinskih koeficijenata poboljSava proces treniranja mreze ako se u tu svrhu koristi
genetski algoritam.

Kodiranje topologije (strukture, arhitekture) mreze je mnogo kompleksniji
zadatak od kodiranja tezinskih koeficijenata. Klasicni pristup koji hromozome tretira
kao bit-stringove ne predstavlja najpogodniji okvir za slozene strukture veza
neuronskih mreza, pa se vecina istrazivaca odlucuje za kodiranje koje bolje oslikava
samu slozenost problema. Nacine kodiranja mozemo 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 moze biti neuron,
veza izmedu dva neurona, nivo ili putanja u mrezi. Indirektni metodi kodiranja koriste
Cinjenicu da se neuronska mreza ne mora predstavljati samo matricom konektivnosti
il grafom, nego i skupom pravila koja generiSu mrezu. Kodiranjem su obuhvacena
pravila za generisanje neuronske mreze, a ne sama neuronska mreza.

Opsta podjela metoda direktnog kodiranja ima sljedecéi oblik:

¢ Metodi kodiranja veza izmedu neurona — najveci dio ranih pokusaja pripada ovoj
klasi ([Koe94], [Mani93], [Mar92], [MonDav89], [WhiStaBog90]). Najcesée je
hromozom string nastao spajanjem tezZinskih koeficijenata ili matrice
konektivnosti, Sto zahtijeva fiksiranu arhitekturu koja je u nekom smislu
“maksimalna” tj. potpunu povezanu arhitekturu ili viSeslojnu arhitekturu sa punom
povezanosScu slojeva.

¢ Metodi kodiranja neurona (Cvorova) — ovaj metod omoguéava vecu fleksibilnost
nego kodiranje veza. Hromozom je string ili drvo informacije o ¢&vorovima
[KozRic91] i moze u sebi sadrzati relativnu poziciju ¢vora, informaciju o
povezanosti unazad ("backward connectivity” [SchJooWer93]), tezinske
koeficijente, itd. Genetski operatori ukrstanja i mutacije obiéno su ogranieni na
rez izmedu informacija o ¢vorovima.

e Metodi kodiranja slojeva mreze — primjenom ovih metoda ([HarSma91], [Mand93])
mogu se dobiti mreze sa veé¢im brojem neurona nego kod ostalih metoda. Sam
metod kodiranja je veoma slozen sistem kodiranja veza izmedu slojeva, $to
zahtijeva razradu specijalnih genetskih operatora.
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e Metodi kodiranja putanja u mrezi — ovi metodi tretiraju mrezu kao skup putanja od
ulaznih do izlaznih ¢vorova ([JacReh93], [LukSpe96]). Kao i prethodnom slucaju,
potrebni su specijalni genetski operatori.

Prvi poku$aji indirektnih metoda kodiranja pojavljuju se joS pocCetkom
devedesetih godina dvadesetog vijeka. Pionirski rad iz ove oblasti je [Kitano90],
kojem je autor generisao topologiju neuronske mreza primjenom sistema za
generisanje grafova. Osnovna ideja je da se kodiraju pravila koja generiSu mrezu, a
ne sama mreza. Dva najpopularnija metoda su zasnovana na gramatickim sistemima
generisanja fraktala (L-sistemi ili sistemi Lindenmajera [BoeKui01]) i na celijskom
kodiranju (“cellular encoding” [Gru94]).

Veliki broj radova posvecenih ovoj temi u nekoliko poslednjih godina pokazuje
atraktivnost ovog polja istrazivanja ([TsiGavGla08], [Yao10], [RocCorNev07],
[RadHin13], [MagKhaAbr07], [LocMii13], [JunReg08], [FloDurMat08]). Osnovno
pitanje je da li evolucija tezinskih koeficijenata uporedo sa arhitekturom mreze ima
prednosti u odnosu na razvoj tezinskih koeficijenata nad fiksiranom arhitekturom (bez
obzira na koji je nacin arhitektura dobijena)? Struktura mreze ima uticaja na proces
obucavanja, posebno ako se kao algoritam obucavanja koristi propagacija greske
unazad (“backpropagation”). Ako se za obucavanje koristi genetski algoritam, tada
odgovor ne moze biti tako decidan. Jedno rjeSenje ovog problema moze biti
inkrementalni razvoj [CluStaPen11], gdje se minimizuje prostor stanja tezinskih
koeficijenata. Povecanje brzine postize se minimizacijom strukture tokom citavog
procesa evolucije, a ne na samom njenom kraju, kako je to uobiCajeno kod ostalih
metoda ove klase ([StaMii02], [StaMii03], [Sta04]). Takode je moguce koristiti dualnu
reprezentaciju grafa koji predstavlja strukturu mreze [PujPol98], ali se postavlja
problem prostorne sloZzenosti takve reprezenatcije.

Veli¢ina mreze utiCe na veli¢inu hromozoma, i na taj nacin i na efikasnost
genetskog algoritma ([Whi93], [RocCorNev07]). Kompleksnije metode kodiranja su
direktna posledica ove cCinjenice. Ove metode dovode i do zamjene standardnih
genetskih operatora mutacije i ukrstanja operatorima tipa “slu¢ajno dodaj neuron”
[SchdooWer93] ili “obrisi putanju” [Kitano90].

L-Sistemi se mogu upotrebiti za razvoj vjeStackih neuronskih mreza
([AhoKemKos97], [BoeKuiO1], [Chv02], [CamRoi04], [CamRoiOli11]) na nacin slican
prikazanom u ovoj disertaciji. Nijedan od ovih metoda ne nudi formalnu definiciju
same metode niti dokaz da metoda zaista generiSe zZeljene topologije.

Nedostaci nabrojanih metoda kodiranja topologije mreze su:

e nedostatak teorijske osnove — veoma je rijetka praksa da postoje opSti principi
koje moraju zadovoljavati metodi kodiranja. Osnovni principi su najcesce
kompletnost (svaka mreza moze se kodirati) i zatvorenost (samo NN koje imaju
smisla mogu se kodirati). Jedini predlog takve vrste dat je kod ¢éelijskog kodiranja



[Gru94]. Za neke od karakteristika, kao Sto je tzv. Boldvinov efekat, i dalje ne
postoji odgovarajuca teorijska podloga.

e problem permutacija — takode poznat kao problem strukturno-funkcionalnog
preslikavanja (,structural-functional mapping”) ili problem suprotstavljenih
konvencija (,competing conventions”) [Hay04]. U slucaju kodiranih mreza, ovaj
problem se ogleda u tome Sto dvije slicne mreze mogu biti kodirane potpuno
razlicitim kodovima. Primjena operatora ukrStanja moze kreirati mrezu koja je
potpuno divergentna. PredloZzeno je viSe nacina rjeSavanja ovog problema
[Han92], [KarDasWhi92], [SriPat91].

e parametri genetskog algoritma i neuronske mreze — postoji veliki broj parametara
koje treba podesiti za uspjeSan rad: veliCina populacije, vjerovatno¢a mutacije i
ukrStanja, nacin izracunavanja fitness” funkcije, broj iteracija u obucavanju
mreze, tempo obuCavanja mreze, aktivaciona funkcija neurona, itd. Da li svaki od
ovih parametara zavisi od konkretnog zadatka? Vecina ovih parametara odreduje
se metodom “rule of thumb” i vremenski dugotrajnim eksperimentima. Moguce je i
ukljuCivanje nekog od ovih parametara u hromozom, sto povecava veli¢inu
hromozoma i slozenost genetskog algoritma [CanKamO05]. Na primjer, u
hromozom se moze ukljuciti broj bita potrebnih za kodiranje tezinskih koeficijenata
[Mani94] ili koeficijent tempa obucavanja [Mand93].

e nemogucnost poredenja razlicitih metoda kodiranja — nedostatak teorijskog okvira
ne daje mogucnost za uporedivanje razliitih metoda kodiranja. Eksperimentalni
rezultati ne potvrduju da se povecanjem slozenosti metoda kodiranja postizu bolje
performanse ([FloDurMat08]}, [StaMii03], [CanKamO05]).

Modularne mreze su i prirodan izbor u slu¢aju kada se proces obucavanja
neuronskih mreza obavlja na viSeprocesorskim sistemima. Druga bioloSka metafora,
genetski algoritmi (kao matematicki model procesa Darvinovske evolucije),
upotreblijena je kao optimizator u prostoru arhitektura neuronskih mreza. lzbor
genetskog algoritma (ili neke druge evolucione strategije) kao metoda optimizacije
zasniva se na veoma jasnoj i opSte poznatoj bioloSkoj metafori - evoluciji ljudskog
mozga. Drugi razlog izbora genetskih algoritama lezi u njihovoj podesnosti za
paralelizaciju.

Izbor evolucije modularnih neuronskih mreza posliedica je jednostavne
bioloske c¢injenice da je sam mozak modularna struktura, u kojoj su pojedine grupe
neurona obavljaju tacno definisane zadatke [Hyd08]. Pored toga, sam mozak se
razvija kao i sve druge celije ljudskog organizma, pa je prirodno da se te dvije
bioloSke paradigme kombinuju. Takode, pojedini ljudski organi, na primjer pluca,
imaju fraktalnu strukturu, Sto opravdava upotrebu sistema Lindenmajera.

N
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2.3 Evolucioni razvoj topologije neuronske mreze

Poslednjih dvadeset godina razvijeni su mnogi metodi primjene genetskih
algoritama i genetskog programiranja u obasti tehnologija neuronskih mreza.
Genetski algoritmi, genetsko programiranje i neuronske mreze predstavljaju pokusaj
matematickog modeliranja postojecih bioloSkih procesa, pa, najcesée, autori tih
metoda govore o prirodnom prozimanju tih dvaju bioloskih metafora.

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

e zadata je arhitektura mreze (tj. veze, broj slojeva i broj neurona u sloju) i
pravilo obucavanja mreze, a genetski algoritmi se koriste za odredivanje
tezinskih koeficijenata;

e dato je pravilo obuCavanja, a genetski algoritmi se koriste za odredivanje
arhitekture mreze (konektivnosti neurona);

e data je arhitektura mreze, a genetski algoritmi se koriste za odredivanje pravila
obucavanja zasnovanog na nekoj funkciji kvaliteta (fitness funkciji).

Najveci dio navedenih metoda vrsi direktno kodiranje arhitekture mreze i/ili
tezinskih koeficijenata, pa su broj hromozoma i njihova dimenzija direktno
proporcionalni broju neurona i veza medu njima u samoj mrezi. Tipican primjer
takvog kodiranja prikazan je na slici 2.19.
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Slika 2.19 — Direktno kodiranje mreze [MilTodHed89]

Jedan od prvih, i samim tim najuticajnijih modela, je GENITOR, &iji su osnovni
principi kodiranja prikazani na slici 2.20.
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Slika 2.20 — GENITOR kodiranje [WhiStaBog90]

Razmatrajuci nedostatke modela sli¢nih onom sa slike 2.20, veliki broj autora
je predlozio metode koji ne kodiraju samu mrezu, ve¢ niz pravila (recepata) koji
generi$u ahitekturu mreze i/ili tezinske koeficijente. Primjeri takvih metoda su ¢elijsko
(celularno) kodiranje [Gru94], kodiranje grana grafa [LukSpe96] ili kodiranje pomoéu
matrica [Kitano90].

Kitano je predlozio metod kodiranja zasnovan na fraktalnom predstavljanju
mreza pomocu gramatickih pravila oblika 4 > H,,,, gdje je A simbol alfabeta
(najcesce malo ili veliko slovo engleske abecede), a Hyx, matrica oblika 2x2. Primjer

kreiranja matrice konektivnosti koja predstavlja arhitekturu neuronske mreze dat je na
slici 2.21.
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Slika 2.21 — (a) Hromozom; (b) Pravila gramatike; (c) Proces izvodenja; (d) Mreza. [Kitano90]
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Najpotpuniji i teorijski najbolije obrazlozen model kodiranja je celijsko
(celularno) kodiranje ([Gruau94], [Gruau95], [Gruau96]). Slike 2.22 i 2.23 prikazuju
jedan jednostavan primjer generisanja neuronske mreze primjenom celijskog
kodiranja. U radu [Gruau94] dokazano je da se primjenom celijskog kodiranja moze
generisati bilo koji usmjereni graf. Ova vrsta kodiranja prirodno vodi do rekurzivne

upotrebe ve¢ definisanih modula i time se ostvaruje efekat modularnosti i ponovne
upotrebe modula.

Kodiranje Neuronska mreza
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Slika 2.22 — Celijski kod i rezuttujuéa mreza (adaptirano iz [Gruau94])
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Slika 2.23 — Postepeni razvoj mreze sa slike 2.22

Nolfi i Parisi su izlozili model u kome se geni direktno preslikavaju u neurone,
ali se veze izmedu neurona generiSu primjenom fraktalnih L-sistema [NolPar94] .
Veza izmedu neurona uspostavlja se rastom aksona, koji su u osnovi fraktali
generisani primjenom L-sistema sa pravilom F — F[-F][+F]. Faze u razvoju jedne
mreze prikazane su na slici 2.24. Ovaj model uopste ne generiS§e modularne mreze i
pokazuje tendenciju razvoja veoma slozenih mreza ¢ak i za jednostavne probleme.
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Slika 2.24 - (a) Hromozom; (b) Neuroni u dvodimenzionalnom prostoru i rast aksona; (c) Veze izmedu
neurona. [NolPar94]

Dodavanjem mogucnosti dijelienja ¢elija i migracije umjesto direktnog
kodiranja neurona u dvodimenzionalnom prostoru, nastaje model predlozen u
[CanNolPar93]. Generisanje mreze pocinje iz jedne celije koja se dijeli na dva dijela i
koji se pozicioniraju na jednu od 8 mogucih lokacija u ravni. Proces dijeljenja se
obavlja fiksiran broj koraka, a zatim se celije transformi$u u neurone. Organizacija
hromozoma prikazana je na slici 2.25. Ovaj proces je veoma dugotrajan zbog
slozene strukture hromozoma. '
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Slika 2.25 — Organizacija hromozoma [CanNolPar93]

Metodi kodiranja slojeva mreze najée$ce zahtijevaju ¢uvanje informacije o
veli¢ini sloja i ulaznim i izlaznim vezama sloja. Izlazne veze obezbjeduju povezanost
sloja sa sljiede¢im susjednim slojem, dok ulazne veze poti¢u od prethodnih slojeva
(oznaCenih sa "destination"). Osnovna struktura jednog modela kodiranja slojeva
mreze prikazana je na slici 2.26.
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Slika 2.26 — Sema kodiranja slojeva [Mand93].

Kodiranje putanja u mrezi predlozeno je u radu [JacReh93], gdje se kodiraju
sve moguce putanje od ulaznih ¢vorova mreze do izlaznih ¢vorova. Ovaj metod
kodiranja je pogodan za mreze koje nemaju veliki broj putanja. Dijelovi putanja mogu
se preklapati, pa operatori mogu viSe puta djelovati na isti neuron. Primjer takvog
kodiranja dat je na slici 2.27.
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Slika 2.27 — Kodiranje putanja u mrezi [JacReh93]

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 ukrstanja i mutacije. Genetsko programiranje moze se primjeniti za
generisanje neuronskih mreza ako se arhitektura i tezinski koeficijenti mreze
predstave posebnim S-izrazom, kao na slici 2.28.
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Slika 2.28 — Generisanje neuronske mreze primjenom genetskog programiranja [KozRi_c91]

Genetsko programiranje za kodiranje

dat je u radu [SchJooWer93] i prikazan je na

mreze ne koristi bitova ili stringove, pa
se moraju se definisati posebni operatori ukr§tanja (crossover-a) i mutacije specifi¢ni
za izabrani nacin kodiranja, $to oteZzava proces projektovanja mreze. Stavise, ovo se
mora ponavljati za svaki zadatak koji se rijeSava. Jedan primjer specificnog operatora
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Slika 2.29 - Operator ukrstanja [SchJooWer93].

Razvijeno je i viSe modela koji koriste sisteme Lindenamajera (ili skraceno L-

sisteme) za generisanje arhitekture neuronske mreze.

Channon i Damper su u [ChaDam98] istrazivali moguénosti razvoja novog
Creatures) kroz evoluciono razvijanje
neuronske mreze Cija je arhitektura kodirana primjenom L-sistema. Svaki ¢vor ima

ponasanja vjeStackih bi¢a (Artificial Life
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pridruzeni bit-string, koji se inicijalizuje pri konstruisanju ¢vora i mijenja kroz razvoj
mreze. Duzina stringa moze biti proizvoljna, a ¢vorovi mreze mogu biti ulazni, izlazni
ili nijedno od toga, §to zavisi od aksioma i razvoja mreze.

Pravilo L-sistema odgovara ¢voru ako je prethodnik ¢vora pocetak bit-stringa
pridruzenog ¢voru. Struktura pravila opisana je na slici 2.30:

P -> Sr,Sn : bl, b2, b3, b4, bS5, b6 gdje je:
P - prethodnik (inicijalni bitovi khit-3stringa)
Sr - naslednik tipa 1: bit-string za zamjenu
Sn - naslednik tipa 2: bit-string za novi cvor
bitovi: (0=DA, 1=NE)

(b1, b2) - reverzni tip veza za 3n

(b3, b4) - veze od Sr do Sn

(b5, b6) - veze od Sn do Sr

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

Ako je duzina bit-stringa naslednika jednaka O, tada se Evor ne kreira, Sto
znaci da se ¢vor prethodnik moze zamijeniti sa nula, jednim ili dva nasljednika.
Nasljednik tipa 1 (Cvor zamjene), ako postoji, je u stvari stari ¢vor (prethodnik) sa
istim vezama ali drugacijim bit-stringom. Nasljednik tipa 2, ako postoji, je novi ¢vor,
koji nasljeduje kopiju svih ulaza starog évora, osim ako ve¢ ne postoji veza od starog
¢vora (b3 ili b4) i kopiju svih izlaza starog ¢vora, osim ako ve¢ ne postoji veza ka
starom ¢voru (b5 ili b6). Novi ulazni €vorovi se kreiraju samo od ulaznih Evorova
mreze, dok se novi izlazni ¢vorovi kreiraju samo od izlaznih ¢vorova. Poklapanje
zasnovano na bit-stringovima osigurava da dodavanje ili uklanjanje ¢vorova nece
pokvariti veze koje su ve¢ uspostavljene razvojem mreze. Predlozeni model nije
skalabilan i pokazuje dobre rezultate samo za mreze male ili srednje veli€ine, u
kojima broj konekcija ne prelazi 10*.

Metod rasta "mase" neuralne mreze inspirisan bioloskim rastom i voden
L-sistemima predlozen je u radu [AhoKemKos97]. Pravila L-sistema primjenjuju se u
matrici ¢elija. Svako polije matrice predstavlja jedan neuron koji se opisuje sa 4
atrubuta: tezinom, aktivacionom funkcijom, osjetljivoscu i ciljnom osjetljivos¢éu. Tezina
je pocetna vrijednost tezinskog koeficijenta. Aktivaciona funkcija zadaje
funkcionalnost celije. Osjetljivost i cilina osjetljivost zadaju nacin uspostavljanja
meducelijskih veza. Lijeva strana pravila L-sistema je matrica 3x3, koja bioloski
predstavlja susjedne celije i trazi se poklapanje sa nekom 3x3 podmatricom matrice
celija (slika 2.31). UspjeSno poklapanje uzrokuje promjene u matrici Celija. Vrsta
promjene zavisi od desne strane pravila L-sistema. Postoji viSe tipova poklapanja, jer
se mogu koristiti specijalni karakteri (wildcards). Razlicite nacine razvoja celija u
zavisnosti od okoline modeliraju 4 vrste pravila: And, Or, GreaterThan i LesserThen.
Ako dode do bar jednog poklapanja, promjenljiva koja oznacava starost pravila se
uvecéava, tako da pravilo poslije odredenog 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 izmedu neurona. Svaki
neuron prvo izgraduje jedan akson sa lijeve strane i jedan ili viSe dendrita sa desne
strane. Kada dode do susreta aksona i dendrita, kreira se konekcija izmedu 2
neurona (slika 2.32). Ovakav nacin kreiranja veza izmedu neurona garantuje
kreiranje feed-forward mreza.
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Slika 2.32 — Kreiranje konekcije (adaptirano iz [AhoKAemKas97})

LNNM (L-system Neural Network Modeller) je sistem za pronalazenje
najefikasnije arhitekture feedforward mreze primjenom evolucionih algoritama i L-
sistema. L-sistem se gradi nad dvije azbuke Xi={A, B, F, f} i Xo={ A, B, F, f ,[.], +, -},
aksioma i 4 pravila. Aksioma je rije¢ nad azbukom X; duzine ne vece od 4. Lijeva
strana pravila je rije¢ nad azbukom X,, a desna strana pravila je rije¢ nad azbukom
X,. Poslije unaprijed definisanog broja koraka izvodenja, generisana rijeC se prevodi
u matricu povezanosti.

Evoluciono izraunavanje predstavljeno je primjenom genetskog algoritma, a
jedini genetski operator koji je implementiran je mutacija. Zbog specificnog oblika
kodiranja, uvedeni su posebni oblici mutacije, kao §to su izbacivanje, umetanje ili
mijenjanje jednog simbola u aksiomi ili u pravilu i promjena broja koraka izvodenja ili
broja neurona u mrezi. Proces kreiranja mreze u LNNM sistemu dat je na slici 2.33, a
algoritam prevodenja stringa u matricu prikazan je na slici 2.34.
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Slika 2.33 — Proces kreiranje mreze u LNNM (adaptirano iz [Chval02])

Algoritam
1) Polinemo iz gomjeg desnog ugla matrice i krecemo se ka denjem
lijevom uglu.
2) Zasvakikarakter rijeci:
a) uraditi akciju u skladu sa tabelom:

simbol akcija

& kreni naprijed i izbrigi vezu na novoj pozici i

f kreni napriked

+ skreni desno za 45°

- skreni lilevo za 45°

[ staviti tekuc¢u poziciju i pravac na stek (push)
] ukoniti tekucu poziciju i pravac na stek (pop)

b) provieriti povezanost mreze

Slika 2.34 — Algoritam prevodenja stringa u matricu (adaptirano iz [Chval02])

Metod LNNM koristi istu kombinaciju bioloSkih metafora koja je opisana i u
ovoj disertaciji. Kodiranje mreze se obavlja preko matrice, $to znacajno usporava cio
proces. Nisu jasni kriterijumi koji odreduju kada se mijenjaju parametri mreze ili kada
se npr. dodaje neuron.

U radu [Huss98] predlozeno je da se arhitektura mreze generiSe primjenom
atributivnih gramatika, gdje se kao atributi zadaju svojstva mreze. Primjer
jednostavne atributivne gramatike dat je na slici 2.35, dok su drvo parsiranja i
rezultujuca arhitektura neuronske mreze prikazani na slikama 2.36 1 2.37:
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Neterminalni simboli: (sintet. atrib.) {naslijed. atrib.}
<Network> : (all_nodes, all_conrections) { }
<Layer> : (nodes) {}
Terminalni simboli: (sintet. atrib.)
<perceptron> : (spec)
Pravila gramatike i izra€unavanje atributa:
<Metwork> -— <Layer>; <Layer >
<Netwark >.all_nodes := <Layer >y.nodes u <Layer >;.nodes
<Network >.all_connections : = <Layer>j.nodes x <Layer>;.nodes
<l.ayer>1 — <percepiron> <Layer >,
<Layer>y.nodes := <Layer>.nodes U <percepron>.spec
<Layer> — <perceptron>
<Layer>.nodes = <percepron>.spec

Slika 2.35 - Primjer atributivne gramatike za generisanje mreze (adaptirano iz [Huss98])

aNepworkes
\\
~—

“Tavers “Layers

oty SRR 3.

LpRreeplrons o« plran < Lavers
: i ;

N

“perceptrons  «Luvers “perceptron>  <lLavers

“perceplroni “perceplions

PR ELEPLTING

Slika 2.36 - Drvo parsiranja [Huss98]
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Slika 2.37 — Drvo parsiranja [Huss98]




Genetski operatori se definiSu na drvetu parsiranja, na slican nacin kao kod
genetskog programiranja. Na primjer, na slici 2.38 prikazan je operator ukrstanja
(crossover), gdje se ukrStanjem mrezZa definisanih drvetima (a) i (b) dobijaju 2 nova
drveta (c) i (d).
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Slika 2.38 — Operator ukr$tanja [Huss98]

Pristup izlozen u [Huss98] je prvi metod koji poku$ava da proces generisanja
topologije mreze postavi u neki poznati okvir, u ovom slu¢aju to su atributivne
gramatike, pa se mozZe smatrati preteCom metoda koji je danas poznat kao
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