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Uvod

Neuronske mreze su relativno novi koncept u analizi podataka, a pod pojmom neu-

ronske mreze podrazumjevaju se umjetne neuronske mreze.

Razvoj neuronskih mreza ne seze daleko u proslost, ali metode izgradene na njima
nalaze Siroku primjenu u tehnickim znanostima, ekonomiji i u drustvenim znanos-
tima. Primjena u ekonomiji uglavnom je vezana za predvidanje buduéih vrijednosti
koje se promatraju, a mogu se odnositi npr. na predvidanje ponude i potraznje, za
predvidanje cijena akcija na odredeni dan, predvidanje cijena nekretnina (ovaj slucaj
obuhvacen je konkretnim primjerom u ovom radu), i sl. Sto tocnije predvidanje od
vaznog je znacaja za poslovanje svih subjekata. Uspjesnost neuronskih mreza osim za
potrebe predvidanja znacajna je upotreba u svrhu klasifikacije.

Neuronske mreze predstavljaju jednu od metoda umjetne inteligencije, a koriste se
matematickom formom i strukturom ljudskoga mozga kako bi razvile strategiju proce-
siranja podataka. U radu ¢e biti opisani osnovni pojmovi i principi metode neuronskih

mreza (od povijesnog razvoja, bioloske osnove do same strukture).

Dan je i opis prethodnih istrazivanja u tom podrucju, te je kreiran model za
predvidanje cijena nekretnina s pomoc¢u neuronskih mreza.

Opisani su rezultati i zaklju¢ak sa smjernicama za daljnja istrazivnja.



1. Svrha i ciljevi istrazivanja

Svrha ovog rada je popularizirati metode umjetne inteligencije, posebice neuronskih
mreza kao prediktivne metode. Cilj za ostvarenje svrhe je kreirati model temeljen na
metodi neuronskih mreza koji ¢e omoguciti predvidanje cijena nekretnina na podrucju
Bostona, analizirati to¢nost modela u smislu greske, te znacajnost ulaznih varijabli

kako bi se ukazalo na vazne prediktore za odredivanje cijena nekretnina.

Cilj ¢e biti ostvaren: primjenom metode na uzorku od 506 promatranja testiranjem
algoritma viseslojni perceptron (eng. multilayer perceptron, MLP). Kreirano je 25
arhitektura neuronskih mreza. Na temelju 13 ulaznih varijabli dobiveni su rezultati
predvidanja cijena nekretnina na podrucju Bostona, od kojih smo izabrali kao najus-
pjesniji model s najmanjom MSE greskom pomoc¢u koje ¢e se vrsiti predvidanje.

Nakon provedenog istrazivanja dobivena je najuspjesnija arhitektura sa 17 neurona
u skrivenom sloju koja producira MSE gresku 0.002019.

Analiza osjetljivosti, provedena nakon treniranja, ukazuje na jac¢inu utjecaja po-
jedine varijable na cijenu nekretnina, ¢ime je mogucée donijeti zakljucak o tome koja
varijabla ima najveéi utjecaj na cijenu nekretnine, sto moze biti korisna informacija

donositeljima odluke u podru¢ju primjene modela.



2. Teorijski koncept umjetne inteligencije i neuron-
skih mreza

Do danas nema opce prihvacene definicije $to je to ”umjetna inteligencija”, vjerojatno,
zato Sto ni sam pojam “inteligencije” nije jednoznac¢no definiran. Postoji nekoliko
definicija umjetne inteligencije (UI) (eng. Artificial intelligence):

Prema McCartley-u [19] umjetna inteligencija (UI) je znanost i praksa kreiranja in-
teligentnih strojeva, te posebno inteligentnih racunalnih programa, dok je najcesca
definicija inteligencije - da je to sposobnost snalazenja jedinke u novim situacijama.
19

2.1. Umjetna inteligencija

Kroz povijest ljude privlaci istrazivanje inteligencije, te moguc¢nost konstruiranja, ”in-
teligentnih strojeva” koji bi samostalno radili te obavljali poslove umjesto nas (ljudi).
Ul ima temelje u nekoliko znanstvenih disciplina kao Sto su psihologija, filozofija,
matematika i druge, koje su utjecale na njezin razvoj.

Iako je UI novija grana znanosti, mlado podru¢je racunarstva, utjecaji na nju
sezu daleko u proslost - jos u anticku filozofiju, kada je Aristotel prvi pokusao kodi-
rati "pravilno razmisljanje”. Tako su se razmisljanja iz 4.st.pr.Kr. tijekom povijesti
nadogradivala i prosirivala pa imamo danas strucnjake koji su od razmisljanja o umu
dosli do kreiranja zivog uma tj. umjetne inteligencije (eng . Artificial intelligence, AT).
1943. Warren McCulloch i Walter Pitts napisali su prvi rad koji govori o UI. Takoder su
predlozili model umjetnog neurona, kao sto su i pokazali da svaka kontinuirana funkcija
moze biti aproksimirana mrezom povezanih neurona,te da prikladno definirane mreze
mogu na taj nacin uciti na temelju proslih podataka. Konkretan pomak donosi 1950.
Alan Turing koji je izlozio kompletnu viziju Ul u ¢lanku ”Mind”; u ¢asopisu ” Comput-
ing Machinery and Intelligence”. [14]

On daje ideju konstrukcije inteligentnog racunala programiranjem, a ne strojnom
arhitekturom. Turingov stroj privlaci paznju zbog funkcionalnog ustroja odredenog s
tri parametra: ulazom, stanjem i izlazom, a to su parametri kojima bismo mogli odred-
iti i funkcioniranje ljudskog organizma: vanjski podrazaji, unutrasnja stanja i tjelesno

ponasanje.

Turing je predlozio test kojim se nastoji provjeriti je li neki stroj inteligentan. Turingov
test (1950.) potice raspravu hoéemo li ikada moéi reéi da je stroj inteligentan, odnosno
da moze razmisljati. Test se sastoji od tri sudionika, a to su sudac-osoba koja komuni-
cira s nekim ili ne¢im u dvije susjedne sobe putem pisanih poruka ili ekrana. U jednoj

sobi je covjek,a u drugoj racunalo. Postavljanjem pitanja sudac-osoba mora utvrditi



u kojoj je sobi covjek, a u kojoj racunalo. Ako sudac-osoba nakon testa ne moze reéi
u kojoj je sobi racunalo, a u kojoj je covjek, onda se racunalu pripisuje inteligencija -
smatra se inteligentnim. Ogranic¢enje Turingovog testa je sto se inteligencija oc¢ituje u
odnosu na kontekst tj. ovisi o sredini sudionika, njihovom raspolozenju, subjektivnosti
suca itd.

Najpoznatija kritika testa je eksperiment nazvan Kineska soba, a osmislio ga je
John Searle. Metafora kineske sobe govori o moguc¢nosti davanja to¢nih odgovora bez
razumijevanja ako su rac¢unalu na raspolaganju pravila i upute - argument protiv tvrd-
nje "program je sve Sto je potrebno za inteligenciju”. 1956. na Darthmouthu, John
McCartky, Minsky i suradnici organiziraju dvomjesecnu radionicu kako bi proucavali
neuronske mreze i Ul. Znacaj te radionice je taj da je na njoj umjetna inteligencija
proglasena znanstevnom disciplinom, te McCarthiyev novi naziv za to polje: umjetna

inteligencija.[1], [3], [14]

2.2. Razvoj i pojam umjetne inteligencije

UI se fokusirala na osnove inteligencije $to je ucenje, zakljucivanje, rjesavanje prob-
lema, percepciju i razumijevanje jezika. Razvoj Ul mozemo podijeliti na razdoblja:[14]
(1943 - 1956) Faza inkubacije

(1952 - 1969) Faza ranog entuzijazma i velikih ocekivanja

(1969 - 1979) Faza sustava temeljenih na znanju

(1980 - do danas) Faza kada UI postaje industrija

UI je znanost koja se bavi proucavanjem kako racunalo u¢initi sposobnim da obavlja
neke poslove koje ljudi u ovom trenutku obavljaju bolje. Pripada u podrucje racunalnih
znanosti koji ima: [14],[19]

e akademski cilj - (proucavanje i razumijevanje inteligencije)
e prakticni cilj - (bolje iskoristavanje racunala).

Prema D.W. Patersonu iz 1990. [12] ”Umjetna inteligencija je grana racunarske znanosti
koja se bavi proucavanjem racunarskih sustava koji pokazuju neki oblik inteligencije.
To su sustavi koji mogu uciti nove koncepte, sustavi koji mogu zakljucivati i donositi
uporabne zakljucke o svijetu, koji ih okruzuje, sustavi koji mogu razumijeti prirodni
jezik ili spoznati i tumaciti slozene vizualne scene, sustavi koji mogu obavljati i druge

vrste vjestina koje zahtijevaju ¢ovjekovu vrstu inteligencije.”



2.3.

Tehnike umjetne inteligencije

Podrué¢ja UT (prema Association of Computing Machinery):[1],[3]

2.4.

Neka

Ekspertni sustavi - su programski produkti namijenjeni rjesavanju slozenih
problema u uskoj domeni primjene. Temeljni sadrzaj ekspertnih sustava je: pred-
stavljanje i obrada znanja.

Formalizmi i metode prikaza znanja - prikaz znanja se odnosi na prevodenje
ili kodiranje znanja u format pogodan za rad racunala, postoje brojne tehnike za
prikaz znanja, a koju ¢emo u konkretnom slucaju upotrijebiti ovisi o promatra-

nom podrucju znanja.

Strojno ucenje - odnosi se na izgradnju racunalnih sustava koji automatski
svoje performanse poboljsavaju kroz iskustvo.

Razumijevanje i obrada prirodnih i umjetnih jezika - prevodenje

Rjesavanje problema i metode pretrazivanja - metode pretrazivanja u du-

binu i u Sirinu, a metode se razlikuju po nacinu na koji se obilaze ¢vorovi.

Robotika - je znanstveno-tehnicka disciplina, ¢iji je cilj izrada i unapredivanje
robota, automatiziranih strojeva kojima upravljaju elektronicka racunala, pomocu
upravljackog programa i informacija primljenih preko elektronickih osjetila - sen-

zora.

Racunalni vid, raspoznavanje uzorka i analiza scene - podruc¢je umjetne
inteligencije koje se bavi prepoznavanjem dvodimenzionalnih i/ili trodimenzion-
alnih predmeta na primjer, ljudskog lica. Bez razvijenog racunalnog vida robot
se ne moze snalaziti u prostoru, sto znac¢i da moze biti potencijalno opasan u

slucaju ljudske prisutnosti u istom podrucju.

Umjetne neuronske mreze, genetski algoritmi i fuzzy logika - priblizno
izracunavanje (eng. soft computing) Umjetne neuronske mreze - stvaranje mod-
ela postupnim ucenjem na prethodnim podacima Genetski algoritmi - trazenje
najprikladnijeg rjeSenja prema uzoru na evolucijske procese. Neizrazita logika
(eng. fuzzy logic) - pripadnost nekom skupu nije jednostavno izrazena s 0 i 1
nego s vjerojatnoséu koja moze biti iz intervala (0,1).

Podrucja primjene umjetne inteligencije
podrucja primjene UT su [14]:

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

svjetskog prvaka Garrya Kasparova



e Dijagnoza : program za medicinsku dijagnozu baziranu na vjerodostojnoj anal-

izi (bio sposoban opisati slucaj)
e Robotika : kirurzi koriste asistenta robota u mikrooperacijama

e Razumijevanje jezika i rjeSavanje problema : program koji rjesava krizaljke
bolje od ljudi, velika baza prijasnjih krizaljki, rje¢nika, ELIZA programa za ko-

munikaciju izmedu covjeka i racunala

e Samoupravno planiranje i raspored : NASA program udaljenog agenta za
svemirske brodove

e Samoupravna kontrola : program treniran za upravljanje autom duz ceste,

smjesten u kombiju i koristen za navigaciju.

Kako je znanost o neuronskim mrezama jo$ u fazi intezivnog razvoja svakodnevno
se razvijaju i usavrSavaju novi algoritmi i arhitekture NM, te se tako prosiruju i

mogucnosti primjene. Nova podru¢ja Ul stalno se razvijaju i usavrsavaju.



3. Prethodna istrazivanja

Najvise istrazivanja koja koriste NM provodilo se u podrucju predvidanja poslovnih
poteskoca. Metode i modeli iz razli¢itih znanstvenih podrucja i grana apliciraju se
kako bi svi zainteresirani za to podrucje dobili informaciju o tome krece li se odredeno
trgovacko drustvo prema stecaju, te kakvi su izgledi za njegova buduca poslovanja.

U nastavku ¢e biti opisani neki radovi koji su pokazali uspjesnost NM u rjesavanju
razlicitih poslovnih problema.

Zhang G. i dr. [20], u svom radu predstavljaju opéi okvir za razumijevanje uloge
neuronskih mreza (ANNs) u stecajnom predvidanju. Autori daju i sveobuhvatan pre-
gled neuronskih mreza u ovom podrucju i ilustrirati vezu izmedu neuronskih mreza i
tradicionalnog Bayesova teorije klasifikacije. Metoda unakrsne validacije (eng. cross-
validation) se koristi za ispitivanje medu-varijacija neuronskih mreza za predvidanje
stecaja. Na temelju odgovaraju¢ih uzoraka od 220 firmi, predoceni nalazi pokazuju da
su neuronske mreze znacajno preciznije od logistickih regresijskih modela u predvidanju,

kao i klasifikacijskoj stopi procjene.

Zeki¢-Susac i dr. [18], u svom radu kreiraju model za predvidanje uspjesnosti stu-
denata s pomoc¢u neuronskih mreza i klasifikacijskih stabala odluc¢ivanja, te analizom
¢imbenika koji utjecu na uspjesnost studenata. Kreiran je model koji na temelju de-
mografskih podataka o studentima, te podacima o njihovom ponasanju i stavovima
prema ucenju nastoji klasificirati studenta u jednu od dviju kategorija uspjesnosti.
Uspjesnost je mjerena prosjekom ocjena na studiju. Trenirano je i testirano vise ra-
perceptron mreze. Stabla odluc¢ivanja dala su znatno ve¢u toc¢nost klasifikacije od neu-
ronskih mreza, te ih se predlaze koristiti kao to¢niju metodu na promatranom skupu
podataka. Analiza osjetljivosti izlaznih varijabli na ulazne provedena kod neuron-
skih mreza upucuje da su kolokviranje, prisustvo na vjezbama, vaznost ocjene za stu-
denta, te stipendije medu najznacajnijim ¢imbenicima uspjesnosti studenta. Stabla
odlucivanja izlucila su vrijeme provedeno u ucenju, prisustvo na vjezbama, te vrstu
materijala iz kojih se uc¢i kao najznacajnije varijable. U buduéim istrazivanjima, uz
prosirenje broja ulaznih varijabli i povecanje uzorka, te prosirenje metodologije drugih
tehnikama umjetne inteligencije i statistickim metodama, moguée bi bilo kreirati us-
pjesniji model koji bi bio osnova za izgradnju sustava za potporu odlu¢ivanju u visokom

obrazovanju.

Ravi V. i dr. [13], u svom su radu istrazivali popularno podruce predvidanja

poslovnih poteskoca i u krajnjemu, stecaja. Ovaj clanak prezentira kljucne tocke u



razvoju ovog podru¢ja ekonomije, isticu¢i odredene relevantnije autore i njihova is-
trazivanja, s posebnim osvrtom na Republiku Hrvatsku i domace radove. Naglasak je
stavljen na mjesoviti logitmodel i neuronske mreze kojih se ve¢a primjena u Hrvatskoj
tek ocekuje. Podrucje istrazivanja poslovnih poteskoc¢a bogato je razlicitim metodama
i modelima, no za njihovu Siru primjenu u Hrvatskoj postoje odredene prepreke. Prije
svega, to je educiranost istraziva¢a na podrucju ekonometrije, zatim je tu nepris-
tupacnost podataka - dobiti ve¢i broj financijskih izvjes¢a za veéi raspon godina uz
razuman trosak cCesto je neizvedivo. Konac¢no, kada postoji i educiranost istrazivanja i
kada se izvjes¢a napokon pribave, uocava se kako su ulazni podaci najcesée nevjerodos-
tojni, pa otvorenje stecaja nije obvezno posljedica loseg poslovanja. Zbog toga se ovo
podrucje Hrvatskoj jos uvijek pretezno temelji na analizi kvalitativnih varijabla kao
sto su kompetencije menadzmenta, utjecaj i znacenje poslovanja na lokalnu zajednicu,

snaga politickih utjecaja, i drugih.

Tonkovi¢ Z. i dr. [15], u svom radu kreiraju model predvidanja potrosnje prirodnog
plina na regionalnoj razini koriste¢i neuronske mreze, te analiziraju rezultate s ciljem
unapredivanja to¢nosti predvidanja u budué¢im istrazivanjima. Izlazna varijabla sasto-
jala se od potrosnje prirodnog plina sljede¢eg dana u satnim intervalima, dok je ulazni
varijabli bilo 43 a u njih je spadala potrosnja prethodnog dana, te dodatne egzogene
varijable. Nakon procedure selekcije znac¢ajnih varijabli, testirana su dva algoritma
neuronskih mreza: viseslojni perceptron i mreza s radijalnom funkcijom koristeéi ra-
zlicite aktivacijske funkcije. Skup podataka (ukupno 454 dana) sastojao se od stvarnih
povijesnih podataka jednog hrvatskog distributera plina. Na temelju srednje apsolutne
postotne greske dobivene na testnom uzorku izabran je najbolji model neuronske mreze.
Rezultat najbolje mreze daje MLP algoritam (greska 9,36%), s tanges-hiperbolnom
aktivacijskom funkcijom koja daje najmanju MAPE 10% dok je MSE greska 0,0865.
Mreza je trenirana s maksimalnim bojem skrivenih neurona. Iznesene su odredene sm-

jernice koje mogu biti korisne za istrazivace i prakticare u ovom podrucju.

Vukomanovi¢ M. i dr. [16], u svom radu analiziraju primjenu neuronskih mreza
prilikom procjene cijene montazne gradnje na vise od 30 objekata. Identificirano je
17 varijabli pomoc¢u kojih se moze predvidjeti kona¢na cijena: 83,8 % predvidenih vri-
jednosti nalazilo se u granicama odstupanja do 5 % , a 12,9 % u granicama od 5-10
% od stvarnih vrijednosti. Model je verificiran na 28 i validiran na 3 nova objekta, s
prosjeénim odstupanjem od 4,6 % od stvarnih vrijednosti. Clanak predstavlja model
pomocu kojeg gradevinska poduzeca, jos u fazi nudenja, mogu efektivno predvidati
konac¢nu cijenu motazne gradnje. U zakljucku su dane smjernice primjene modela u
praksi i podrucja daljnjeg istrazivanja.

Iz navedenog pregleda prethodnih istrazivanja moze se zakljuciti da u ve¢im slucajevima
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neuronske mreze pokazuju vecu ili jednaku toénost od statistickih modela. Izbor algo-
ritma ili mreze ovisi o podacima, ali ve¢ina istrazivanja koristi MLP algoritam, stabla

odluc¢ivanja, genetske algoritme ili neke druge inteligentne metode.
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4. Metodologija neuronskih mreza

Neuronske mreze (NM) su metoda umjetne inteligencije razvijene prema modelu mreze
bioloskih neurona. To su programi ili hardverski sklopovi koji iterativnim postupkom
iz proslih podataka nastoje pronac¢i vezu izmedu ulaznih i izlaznih varijabli modela
kako bi se za nove ulazne varijable dobila vrijednost izlaza, tj. uc¢e na primjerima.[19]

4.1. Pojam i povijesni razvoj neuronskih mreza

Umjetnoj inteligenciji cilj je stvaranje umjetnog ljudskog mozga, u modelu mozga u
kojem se podaci uz pomo¢ brojnih procesnih elemenata obraduju paralelno. Podrucje
racunarstva koje proucava takvu obradu informacija zovemo neuro-ra¢unarstvo, koje se
pojavljuje kao alternativa van Neumann-ovim ra¢unalima (jer omoguéavanju rjesavanje
nekih problema koji se drugim tehnologijama ne mogu rjesiti) nastoje simulirati ili
ostvariti paralelnu obradu informacija koju koristi ljudski mozak dok rjesava prob-

leme,razmislja i sjeca se.

To potice i istrazivanja na podrucju arhitekture racunala jer se konvencionalna van
Neumann-ova arhitektura temelji na sekvencijalnoj obradi podataka koja nema puno
zajednickog s nacinom funkcioniranja i strukturom ljudskog mozga. No, van Neuman-
nova racunala ipak se mogu koristiti pri implementaciji umjetne NM, odbacujué¢i onda
formalizam rjesavanja problema putem algoritma, odnosno manipulacije simbolima po

definiranim pravilima.[9]

Karakteristike koje razlikuju te arhitekture dane su u Tablici 1.1. :
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Von Neumannovo rac¢unalo

Neuro - racunalo

racunalu se unaprijed detaljno mora

opisati algoritam u toc¢nom slijedu koraka

(program)

neuronska mreza uéi samostalno ili s

uciteljem

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

adekvatno

podaci ne moraju biti precizni (gotovo

uvijek su neprecizni)

arhitektura je osjetljiva - kod unistenja
nekoliko memorijskih ¢elija racunalo ne

funkcionira

obrada i rezultat ne mora puno ovisiti o

pojedina¢nom elementu mreze

postoji eksplicitna veza izmedu
semantickih objekata (varijabla, brojeva,
zapisa u bazi) i sklopovlja ra¢unala preko

pokazivaca na memoriju

znanje je implicitno pohranjeno ali ga je

tesko interpretirati

Tablica 1.1. Razlike u arhitekturi von Neumannova i neuro-racunala |2]
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Za razvoj NM nekoliko dogadaja je od presudnog znacaja [12], [14]:

1943.g. - Warren McCullock i Walter Pitts objavili su ¢lanak ”Logicki racun ideja
svojstventh nervnoj aktivnosti” ¢esto citiran u literaturi, a kojeg su utvrdili na tri
izvora, osnovnom znanju iz filozofije i psihologije, funkcioniranju neurona u mozgu,
formalnoj i propozicijskoj logici, te Turingovoj teoriji racunanja. Predlozili su model
umjetnog neurona gdje je neuron osnova i moze imati jedno od dva stanja, pobudujuce
ili umirujuce, i da njihova aktivnost ovisi o nekom pragu vrijednosti. Kao i da bilo
koja racunalna funkcija moze biti prikazana pomoc¢u mreze neurona. Sugeriraju i da
prikladno definirane mreze mogu uciti, te time postavljaju temelje za razvoj neuronskih

mreza.

1949.g. - Donald Hebb objavljuje knjigu ”Organizacija ponasanja” u kojoj predlaze
odreden zakon ucenja za sinapse, odnosno demonstrira pravilo za mjenjanje jac¢ine veza

izmedu neurona, koje je danas poznato kao Hebb-ovo pravilo.

1951.g. - Marvin Minsky i Dean Edmonds konstruiraju prvo neuroracunalo pod
imenom SNARC, koji je koristio vakumske cijevi za simulaciju neuronske mreze od 40

neurona.

1956.g. - Na Darthmonth Summer Conference predstavili su Rochester i suradnici
prvu simulaciju Hebb-ovog modela koji je preteca modela neuronskih mreza; general-

iziraju model koji uklju¢uje umirujuce stanje da pobudeni neuroni umiruju ostale.

1958.g. - Frank Rosenblatt razvio prvu NM ”Perceptron” koja je dvoslojna i pot-
puno povezana; proucavaju razli¢ite nacine ucenja pa uocavaju da ucenjem u dva sloja
nije moguce rijesiti probleme klasifikacije koji nisu linearno djeljivi (npr. XOR). Frank
Rosenblatt i Charles Wightmann sa svojim suradnicima uspjeli su razviti rac¢unalo
MARK]I, koji predstavlja prvo neuroracunalo.

1960.g. - Bernard Widrow poboljsava Hebb-ovu metodu ucenja, te razvija prakticnu
uporabu umjetnih NM. Zajedno sa svojim studentima (najpoznatiji Ted Hoff) razradio
je novi jednostavni tip "neurona” kojeg naziva ADALINE (ADAptive Linear Neuron)

i odgovarajudi tip ucenja.

1969.g. - Minsky i Papert objavljuju knjigu ”Perceptrons” u kojoj se kriticki osvréu
na Perceptron, davajué¢i matematicki dokaz da NM ”Perceptron” ne moze rijesiti XOR
problem, ni dodavanjem vise slojeva neurona. Rezultat toga je prestanak financiranja

u istrazivanju NM.
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1967.-1982.g. - Pojavljuju se istrazivaci koji imaju utjecaj na razvoj u ovom po-
druc¢ju provodeci razna istrazivanja. Teuvo Kohonen Anderson, Grossberg i dr., a sluze
se Hebbovim modelom korelativnog uc¢enja. U ovom razdoblju pojavio se i algoritam
”Sirenja unatrag” (backpropagation) jedan od najvaznijih dogadaja u istrazivanju NM.
Algoritam je otkriven barem od Cetiri razli¢ite grupe znanstvenika (Bryson i Ho 1969.)
Paul Werbos (1974.) prva verzija mreze ”Sirenja unatrag” tkz. viSeslojna perceptron
mreza, MLP: uvodi ucenje u skrivenom sloju i tako prevladava nedostatak perceptora.
Pocetkom 80-tih americka vojska pocinje ulagati u NM pa istrazivanja opet pocinju.

1986.g. - Rumelhart, Hinton i Williams usavrsavaju algoritam ”Sirenja unatrag”,
Sto vraca ugled NM jer omogucava aproksimiranje gotovo svih funkcija i rjesavanje
prakticnih problema; ova godina takoder se smatra godinom povratka NM, opet raste

interes za ovo podrucje.

Do danas znanstveni interes za NM ne prestaje rasti, tako da su razvijeni brojni
algoritmi za NM, koji pomoc¢u razlicitih pravila ucenja, ulaznih i izlaznih funkcija
rjeSsavaju razlicite probleme. NM postale su nezaobilazan koncept pri razvoju in-
teligentnih sustava. Unato¢ svojoj povijesti NM su jos u ranoj fazi razvoja, a danas

nalaze primjenu u raznim podrucjima.

4.2. Princip rada neuronske mreze

Ljudski mozak je primjer bioloske NM, a on se sastoji od velikog broja medusobno
povezanih zivcanih stanica ili neurona. Bioloski neuron sastoji se od tijela ili some,
aksona i mnostva dentrita. Neuroni putem dentrita primaju informacije od drugih
dentrita, a preko aksoma predaju signale koji proizvodi tijelo (soma) neurona. Odnos
neurona i jacina njihovih medusobnih veza oblikuju djelovanje bioloske NM. Jacine
veza izmedu bioloskih neurona mjenjaju se pa tako ziva bi¢a uce. Rad neurona u mrezi
je paralelan i raspodjeljen, sto je jako vazno svojstvo koje umjetne NM nastoje postici.
Struktura bioloskog neurona prikazana je na Slici 2.1. Umjetna NM razvijena je po
modelu bioloske NM, sastavljena od jedinica za obradu podataka (vanjskih) koje stoje

u odredenoj interakciji tako da grade funkcionalnu cjelinu. Slika 2.2.

Tijelo bioloskog neurona zamjenjuje sumator, a akson umjetnog neurona je izlaz iz
sumatora, dok aktivacijske funkcije imaju ulogu osjetljivosti bioloskih neurona. Neu-
roni su povezani u mrezu tako da izlaz svakog neurona predstavlja ulaz u jedan ili vise
neurona. Veze izmedu neurona mozemo grupirati po smjeru (jednosmjerne ili dvosm-

jerne) i intenzitetu (pobudujuce ili smirujuce) veze.

Neuroni u mrezi organizirani su u slojeve, a postoje tri osnovna tipa slojeva koji



15

mogu biti ulazni, skriveni i izlazni. Ulazni sloj prima ulazne podatke iz okoline te ih
salje u skrivene slojeve, a tamo se informacije obraduju te se Salju u neurone izlaznog
sloja. Informacije potom putuju unazad kroz mrezu, a vrijednosti tezina veza izmedu
neurona prilagodavaju se prema zeljenom izlazu. Proces se ponavlja u mrezi onoliko
iteracija koliko je potrebno za dobivanje izlaza koji je najblize zeljenom (stvarnom)
izlazu, koji se na kraju predstavlja korisniku. Snaga veze izmedu dva neurona pred-
stavlja tezinu veze, a proces kojim pronalazimo vrijednosti tezina veza (snaga veza)
medu neuronima je ucenje (notacija: signal x, na ulazu ) neurona s ima tezinu wy,).
Analogija izmedu umjetnog (bioloskog) modela nije toliko évrsta jer postoje karakter-
istike umjetnih NM koji se ne slazu s onim bioloskog sustava, i obratno. [14], [17], [19]

dendriti

v

el S

akson
tijelo stanice S —
PR S ———

o~ —

e — >
il \ 'd & impulsi prema drugim neuronima
[ t |
T - \\

P

sinapse

Slika 2.1.Struktura bioloskog neurona [2]

X DENDRITI THELD
Wy f
X,
- wy,
X = . AKSON
Twy Z;= 2 Wy " X f(2) Y
‘ ‘I‘. lzlaz
neurona
% A Sumator '
WL Aktivacijska
funkcija
AKSONI

Slika 2.2. Struktura umgjetnog neurona [2], modificirano
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4.3. Vrste neuronskih mreza

Koristenje NM u razli¢itim znanstvenim podrucjima rezultiralo je velikim brojem ra-

zlicitih vrsta NM. Proces dizajniranja NM sastoji se od cetiri faze:
1. rasporedivanje neurona u razlicite slojeve
2. odredivanje tipa veze izmedu neurona
3. odredivanje nacina na koji neuroni primaju ulaze i proizvode izlaze
4. odredivanje pravila ucenja za prilagodavanje tezina veza.

Ovisno o formulama koje se koriste za ucenje, ulazne i izlazne funkcije, postoje ra-
zliciti algoritmi NM, a unutar svakog algoritma moguce su promjene u strukturi mreze
i izbora parametra ucenja pa postoji Siroki spektar arhitektura NM koje su rezultat
dizajniranja NM.

Medusobno se razlikuju prema kriterijima [17]:

- broj slojeva

- tip veze izmedu neurona

- veza izmedu ulaznih i izlaznih podataka

- ulazne i prijenosne funkcije

- tip ucenja

- sigurnost ispaljivanja

- vremenske karakteristike

- vrijeme ucenja.

Od navedenih karakteristika od osobitog znacaja za razlikovanje algoritma je prav-

ilo ucenja - na koji se nac¢in podesavaju tezine u mrezi, no krenimo redom.

Arhitekture NM prema broju slojeva mogu biti:
- dvoslojgne - samo s ulaznim i izlaznim slojevima i

- viSeslogne - s jednim ili vise dodatnih slojeva, a broj skrivenih slojeva treba
eksperimentalno odrediti, a ¢esto je potrebno vise od jednog skrivenog sloja za

aproksimaciju slozenih nelinearnih funkcija.

Veze izmedu neurona u mrezi mogu biti:
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1. anter-slojne veze izmedu neurona u razlicitim slojevima, a mogu biti potpuno
povezane, djelomi¢no povezane, dvosmjerne, hijerarhijske, unaprijed i rezonantne;

primjeri takvih mreza su ADALINE, Perceptron, ”Sirenje unatrag” itd.

2. intra-slojne veze izmedu neurona u istom sloju, a mogu biti ponavljajuce i on-
center /off-surround; primjeri takvih mreza su ART1, ART2, ART3, ponavljajuéa

mreza ”Sirenje unatrag”, Hopfield-ova mreza.
Veze izmedu ulaznih i izlaznih podataka mogu biti:
- autoasocijativne - (ulazni vektor je istog sastava kao i izlazni)
- heteroasocijativne - (izlazni vektor se razlikuje od ulaznog vektora)
Vrste ulaznih i prijenosnih funkcija koje se koriste kod NM su:

1. Ulazne (sumacijske) funkcije zovemo funkcije prema kojima se racunaju vrijed-
nosti ulaza koje prima neki neuron iz prethodnog sloja, a racuna se, kada neuron

1 prima ulaz od neurona j prema:

n

input, = Z:(w]Z X output,) (4.1)

j=1
gdje se input, nekog neurona ¢ racuna kao suma svih vaganih ulaza koji pristizu
u taj neuron, n broj neurona u sloju koji salju svoj izlaz primljen od neurona 2,
w,, tezina veze izmedu neurona ¢ i neurona ), a output, predstavlja izlaz poslan

od strane neurona j prema neuron z. Uvjet aktivacije neurona je

n

Z(wﬁ x output,) > T, (4.2)
j=1
T je "prag” (eng. threshold) ¢ija je vrijednost dogovorena. Osim ovog standard-
nog mreznog ulaza (4.1) postoje jos dva dodatna tipa ulaza u nekoj mrezi:

e extinput, - ulaz koji neurona ¢ prima iz vanjske okoline

e bias, - vrijednost pojacanja upotrebljavana za kontrolu aktivacije neurona u
mrezama.
Ulazne vrijednosti mogu se normalizirati na neki interval (obi¢no [0, 1] ili [—1, 1])
kako bi se izbjegao utjecaj ulaza s visokim vrijednostima.[11], [14], [17], [19]

2. Izlane (prijenosne) funkcije
Nakon sto primi ulaz neuron Salje svoj izlaz drugim neuronima s kojima je

povezan (uobi¢ajeno neuronima u sljede¢em sloju),
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output, = f(input, — T') (4.3)

Neuron izracunava tezinski zbroj ulaznih vrijednosti, koristeé¢i dogovorenu vrijed-

nost "praga” T, kroz funkcijski izlaz. Neke od prijenosnih funkcija su:

— linearna funkcija

output, = g - input, (4.4)

— linearna funkcija s pragom

(4.5)

0, ako je izlaz input, < T,
output, = . o _
input, — T, ako je izlaz input, > T.

neuron ima vrijednost razli¢itu od nule samo ako njegov ulaz dostigne vri-
jednost praga T, T' € R.

— funkcija koraka (step funkcija)

0, ako je izlaz input, < T
output, = (4.6)
1, ako je izlaz input, > T.
gdje je T' € R.
— signum funkcija
1, ako je input, > 0;
output, = § 0,  ako je input, = 0;; (4.7)

—1, ako je input, < 0;.

Upotrebljavla se u prvoj NM Perceptronu, a poseban je oblik step funkcije
kada je prag T' = 0.

— sigmoidna (logisti¢ka) funkcija - najcesée upotrebljavana prijenosna
funkcija u NM, a formula glasi:

output, =

(4.8)

1 + eg~inputZ

gdje je g doprinos funckije, a racuna se kao g = % Doprinos g odreduje nagib
funkcije oko nule, $to rezultira kontinuiranimm vrijednostima u intervalu

[0,1];
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Y

f(x)

Slika 2.3. Graf sigmoidne funkcije

— tangens-hiperbolna funkcija (poseban oblik sigmoidne funkcije)

et —e™
output, = = (4.9)
gdje je u = g - input,
Interval vrijednosti je ovdje [-1,1], §to ima za moguénost mapiranja vrijed-
nosti u pozitivna kao i u negativna podrucja pa je upotrebljavana u mnogim

eksperimentima.

Slika 2.4. Graf hiperbolicko-tangentne funkcije
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Najcesce koristene funkcije su sigmoidna i tangens-hiperbolna jer najbolje oponasaju

stvarne linearne pojave.

NM razlikuju se i po tipu ucenja koji se koristi [6]:
Svakoj pojedinoj vezi izmedu dva neurona dodjeljena je tezina veze, a postupak ucenja
mreze je proces racunanja (podeSavanja) tezina izmedu neurona u mrezi. S vremenom
one postaju takve da mreza daje totne odgovore, sto znaci da je znanje NM pohranjeno

u tezinskim vezama. Dva su glavna tipa ucenja u mrezi:

1. nadgledano (ucenje s uciteljem, eng. supervised) skup podataka za treniranje
sastoji se od prethodnih slucajeva s poznatim ulaznim i izlaznim vrijednostima,
sustav sam podeSava svoje parametre na temelju podataka (mreza ”Sirenje una-

trag”, modularna mreza)

2. nenadgledano (ucenje bez ucitelja, eng. unsuperised), nisu poznate vrijednosti
izlaznih podataka, za svaki uzorak je dan niz opisnih znacajki, a sustav mora
sam otkriti odnose izmedu podataka, takav tip ucenja koristi se za prepoznavanje
uzoraka i klasteriranje (grupiranje eng. clustering)

Svaka NM prolazi kroz ¢etiri operativne faze, a to su [17]:

1. faza uCenja (treniranja) - mreza udi na uzorku za treniranje, na proslim
slucajevima, a tezine se prilagodavaju u cilju minimiziranja ciljne funkcije, ova

faza traje najdulje

2. faza selekcije (unakrsne validacije) - mreza nastoji optimizirati duljinu treni-
ranja, broj skrivenih neurona i parametara - stopu ucenja, najbolja dobivena

mreza se pohranjuje i testira u sljedecoj fazi

3. faza testiranja - mreza se testira na uzorku za testiranje, koji do sad nije vidjela
i taj se rezultat uzima kao ocjena mreze dok su tezine fiksirane, mreza s najboljim

test rezultatom se koristi u praksi

4. operativana faza (faza opoziva) - NM se primjenjuje na novim sluc¢ajevima s

nepoznatim rezultatima, tezine su fiksirane.

Za prilagodavanje tezina veza medu neuronima (w,,) upotrebljava se formula koju

zovemo pravilo ucenja, a Cetiri su najceséa koristena pravila [4], [17], [19]:

1. Delta pravilo
Pravilo najmanjih srednjih kvadrata minimizira funkciju cilja odredivanjem vri-
jednosti tezina, a cilj je minimizirati sumu kvadrata gresaka, a greska je definirana
kao razlika izmedu izracunatog i stvarnog (zeljenog) izlaza nekog neurona za dane
ulazne podatke.
Jednadzba za Delta pravilo je:
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Awy, =1Yey - &, (4.10)

n je koeficijent ucenja, Aw,, vrijednost prilagodavanja tezine veze od neurona )

prema neuronu ¢ , a racuna se prema:

o nova stara
Aw,, = w)™" — w;, (4.11)

Yey je vrijednost izlaza izracunatog u neuronu ), dok je e, sirova greska koja se

racuna prema formuli :

€, = Yey " Ydu (412)

a yg predstavlja stvarni (zeljeni) izlaz koji se upotrebljava za izracunavanje

greske.

Dakle, nova tezina izmedu neurona racuna se tako da se stara tezina korigira za

vrijednost greske pomnozene s vrijednoséu izlaza j i koeficijentom ucenja.

Neki nedostaci Delta pravila su:

problem lokalnog minimuma, koji se pojavljuje kada je najmanja greska funkcije
pronadena samo za lokalno podrucje te je ucenje zaustavljeno bez dostizanja
globalnog minimuma, i problem pretreniranja jer nije moguce unaprijed odrediti
koliko dugo treba uciti mrezu da bi ona mogla nauceno generalizirati na novim

podacima.

. Poopéeno Delta pravilo
Dodavanjem derivacije ulazne funkcije u Delta pravilo dobiveno je poopéeno Delta

pravilo pa se prilagodavanje tezina racuna prema formuli:

Awy, =1n-Yey - & - fI(L) (4.13)

a I, predstavlja ulaz u neuron 2, a dobro ga je koristiti kod nelinearnih funkcija.

. Delta-Bar-Delta pravilo i prosireno Delta-Bar-Delta pravilo
Delta-Bar-Delta pravilo (DBD pravilo, Jacobs 1988.g.) razvijeno u cilju poboljsanja
brzine konvergencije kod klasi¢nog Delta pravila. Nastoje se lokalizirati koefici-
jenti ucenja na nacin da svaka mreza ima svoju stopu ucenja 7 i mijenja ih kon-

tinuirano kako ucenje napreduje. Dinamicko podesavanje tezina u DBD pravilu
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izvodi se prema Saridisovom heuristickom pristupu.

Stopa ucenja neke veze u mrezi se povecava ako je predznak tezine za tu vezu isti
u nekoliko vremenskih koraka, a smanjuje se ako se predznak tezina mijenja za
odredeni broj vremenskih koraka.

Tako jednadzba Delta pravila (4.10) se modificira da je stopa ucenja razli¢ita za

svaku vezu:

Awﬂ(k) =Tk yC] * &, (414)

Povecanje tezina izvodi se linearno, a smanjuje geometrijski. Tako ima dosta pred-
nosti u odnosu na Delta pravilo, DBD ima i nedostataka, a to su: ne ukljucuje
monomentum u jednadzbu ucenja, a zbog linearnog povec¢anja stope u¢enja mogu
se pojaviti veliki skokovi, koji mogu preskociti vazna podrucja u povrsini greske,

a to se ne moze sprijeciti sporim geometrijskim smanjivanjem stope.

Prosireno Delta-Bar-Delta pravilo (EDBD) razvijeno je u cilju ispravljanja ne-
dostataka DBD pravila, predlozio Minai i Williams (1998), a uvodi momentum
ay, koji varira s vremenom 1 koristi se za sprjecavanje saturacije (efekt zasic¢enja)

tezina u mrezi, a dano je formlom:
AW,y = Mk~ Yey - €0+ g - Awl (4.15)
gdje je ap momentum veze k u mrezi, a t je vremenska tocka u kojoj se tezine

veze k prilagodavaju, a stope uc¢enja i momentum podesavaju se eksponencijalno.

Gore navedena pravila ucenja koriste Zzeljeni (stvarni) izlaz za izra¢unavanje
greske, uce nadgledano. Ako zZeljeni izlaz nije poznat upotrebljavamo nenad-

gledano ucenje, kao sto je Kohonen-ovo pravilo.

. Kohonen-ovo pravilo
Kohonen-ova mreza ne uc¢i na poznatim izlazima, a tezine se prilagodavaju ko-

ristedi ulaz u neuron ¢ :

Aw,, = n(extinput, — w,,) (4.16)
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dok je extinput, ulaz koji neuron ¢ prima iz vanjske okoline, pravilo se upotrebl-

java u Kohonen-ovoj samoorganizirajucoj mrezi.

Prema sigurnosti ispaljivanja, NM se mogu podijeliti na:

a) Deterministicke mreZe - neuron dostigne odredenu razinu aktivacije, salje impulse

drugim neuronima (”ispaljivanje”)

b) Stohasticke mreZe - ispaljivanje nije sigurno, odvija se prema probabilistickoj dis-
tribuciji

NM prema nacinu prostiranja signala kroz mrezu [4],[11]:

1) Staticke mreze (eng. feedforward) - primaju ulaze u jednom prolazu, visi slojevi

ne vracaju informacije u nize slojeve

2) Dinamicke mreze (eng.feedback) - primaju ulaze u vremenskim intervalima,

visi slojevi vracaju informacije unazad u nize slojeve

NM prema vremenu ucenja:

e skupno (batch) uéenje - mreza uci samo u fazi ucenja, dok su u ostalim fazama

tezine fiksirane

e sekvencijalno (on-line) ucéenje - mreza prilagodava svoje tezine i u fazi

opoziva

4.4. Prednosti i nedostaci neuronskih mreza

Neuronske mreze su vrlo popularan model obrade podataka jer posjeduju neke sposob-
nosti koje podsje¢aju na ljudske. Najcesce su realizirane u obliku ra¢unalnog pro-
grama kojim se na racunalu simulira njihov nacin rada. Pa bismo mogli re¢i da su
umjetne neuronske mreze rac¢unalni programi koji mogu prepoznati uzorke u skupu
podataka, te napraviti model za te podatke. Rezultati mnogih istrazivanja pokazuju
da neuronske mreze rjesavaju gotovo sve probleme bolje nego tradicionalne metode
i statisticke metode. Razlog boljih rezultata NM u odnosu na rezultate statistickih
metoda je u njihovoj moguénosti da analiziraju nedostatke u podacima, podatke sa
smetnjama, te sposobnost da uc¢e na proslim podacima. Takoder, imaju sposobnost
otkrivanja slozenih skrivenih veza izmedu ulaznih i izlaznih podataka u iterativnim

postupcima.
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Neuronske mreze odlicno rjesavaju probleme predvidanja i klasifikacije (opéenito
sve probleme kod kojih postoji odnos izmedu ulaznih i izlaznih varijabli, bez obzira na
slozenost veze), a danas se primjenjuju u mnogim segmentima zivota poput medicine,
fizike, bankarstva itd., a najcesée su zadaci: predvidanje (kretanje dionica), obrada

slike, obrada govora, raspoznavanje uzorka, problemi optimizacije i dr.

Neke osobitosti NM naspram konvencionalnih (simbolickih) nac¢ina obrade podataka

su:
- uspjesne u procjeni nelinearnih odnosa uzoraka

- mogu raditi s nejasnim ili manjkavim podacima tipi¢nim za podatke iz razli¢itih

senzora (kamera, mikrofona) i u njima raspoznavati uzorke
- robusni su na pogreske u podacima
- stvaraju vlastite odnose izmedu podataka
- mogu raditi s velikim brojem varijabli
- formiraju znanje ucedi iz iskustva (tj. primjera)
No, NM imaju i nedostatke:
- uspjesno ucenje zahtijeva velik broj podataka
- ne mogu davati odgovore izvan raspona vrijednosti (primjera) iz kojih uce

- generalizacija naucenih primjera uspjesna je samo kod relativno "neprekidnih”

pojava.
NM istrazivane su s dva razli¢ita pristupa otkako su se pojavile u znanosti [17]:

e prvi, bioloski pristup, istrazuje NM kao pojednostavljene simulacije ljudskog
mozga i upotrebljava ih za testiranje hipoteza u funkcioniranju ljudskog mozga

e drugi pristup, tretira NM kao tehnoloske sustave za slozenu obradu informacija.

4.5. Arhitektura i na¢in rada neuronske mreze viSeslojni per-
ceptron

Staticke NM su najcesce koristene, jer su neuroni organizirani na tkz. unaprijed nacin,
a to zna¢i da mogu biti medusobno povezani bez formiranja povratnih veza, bez di-

namickih ¢lanova, sto ih ¢ini strukturno stabilnima.
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Nadalje opisujemo mrezu viseslojni perceptron koristen u radu. Viseslojni percep-
tron (MLP) jedna je od najrasirenijih implementarnih topologija NM. Opcenito, za
klasifikaciju sa staticnim uzorkom, MLP sa dva skrivena sloja je univerzalni uzorak
klasifikacije.

Rije¢ je o najpopularnijoj arhitekturi mreze, gdje se ucenje odvija pod nadzorom
pomocu algoritma ”Sirenje unatrag”, te je najvise zasluzan za ”povratak” NM i ucinio
ih siroko upotrebljavanom i popularnom metodom u razli¢itim podrucjima. Kreator
algoritma ”Sirenje unatrag” bio je Paul Werbos 1974., a usavrsavaju ga Rumelhart,
Hinton i Williams 1986. (prva NM s jednim ili vise skrivenih slojeva).

Viseslojni perceptron sastoji se od skupa neurona koji su medusobno povezani i ¢ine
strukturu mreze od jednog ulaznog sloja, jedan izlazni sloj i jedan ili vise skrivenih slo-

jeva, §to je prikazano na Slici 2.5.

Tok podataka kroz mrezu moze se opisati kroz nekoliko koraka [17], [19]:

1. od ulaznog sloja prema skrivenom sloju: ulazni sloj ucitava podatke iz ulaznog

vektora X, i Salje ih u prvi skriveni sloj;

2. u skrivenom sloju: neuroni u skrivenom sloju primaju vagani ulaz i prenose ga u

naredni skriveni ili u izlazni sloj koristec¢i prijenosnu funkciju;

3. kako informacije putuju kroz mrezu, za svaku jedinicu obrade rac¢unaju se sumi-

rani ulazi i izlazi;

4. u izlaznom sloju: za svaki neuron racuna se skalirana lokalna greska koja se

upotrebljava u odredivanju povecanja ili smanjenja tezina;

5. 7sirenje unatrag” od izlaznog sloja do skrivenih slojeva: pocevsi od sloja neposredno
ispod izlaznog sve do prvog skrivenog sloja, za svaki sloj unazad, racuna se skali-

rana lokalna greska, te povecanje ili smanjenje tezina i tezine se podeSavaju.



Sirenje
greske
unazad
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Izlazni sloj

Skrivenisloj

Ulazni sloj

Slika 2.5. Arhitektura mreze viseslojni perceptron (MLP) [19], modificirano

U mrezi su takoder prisutne i dvije vrste signala, Sto vidimo na Slici 2.6

1. ulazni signal (funkcijski signal) - pobuda koja poc¢inje na ulaznom dijelu mreze,

Siri se prema unaprijed neuron po neuron, a javlja se na izlazu mreze kao izlazni

signal;

. signal greske - javlja se kod izlaznog neurona mreze i Siri se unatrag, sloj po

sloj, kroz mrezu, a jednak je razlici izmedu zeljenog i stvarnog izlaza

——> funkcijskisignal

signal greske

Slika 2.6. Vrste signala v MLP-u [10], modificirano
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4.6. Racunanje u mrezi

Svaki neuron skrivenog sloja prima vagani ulaz iz ulaznog sloja kad ulazni sloj salje
podatke u prvi skriveni sloj, dok su pocetne tezine postavljene sluc¢ajno, (¢esto u interval

od [—0.1 do 0.1]), a racunaju se prema formuli (4.1), odnosno ona sada glasi:

I = "l 2l (4.17)
[s

. . S . o
gdje je I][ I 1laz u neuron g usloju s, a wﬂ] teZina veze neurona ) prema neuron ¢ u

sloju (s-1).

Neuroni u skrivenom sloju svoje ulaze prenose prema formuli neke prijenosne funkcije,

a formula glasi:

ol = FO T wld - al) = () (4.18)

Gdje je f neka prijenosna funkcija (npr. sigmoidna ili tanges-hiperbolna), a wj[s]

izlaz neurona j u sloj s.

S obzirom da su formule tih funkcija dane prije u odjeljku (4.3) ne¢emo ih ovdje

navoditi.

U slucaju da postoji vise od jednog skrivenog sloja, prijenosna funkcija upotrebl-
java se kroz sve skrivene slojeve sve dok se ne dostigne izlazni sloj. A tada se izlaz
mreze usporeduje s Zeljenim (stvarnim) izlazom i odreduje se globalna greska F, prema

formuli:

Pl > (i — 1)’ (4.19)

2
k
xy, izlaz mreze, dy, zeljeni izlaz, a k indeks izlazne komponente, odnosno broj izlaznih

neurona.

[zlazni neuron ima vlastitu gresku e oblika (dj, - xy), ali §to se propagira kroz mrezu

je skalirana greska u obliku gradijent komponente:
ey = — = _dk_xkf[k/ 4.20
f= = = gy~ =200 (4.20)

Za cilj procesa ucenja u mrezi MLP ima minimizaciju globalne greske E Sireéi je

unazad kroz mrezu sve do ulaznog sloja (signal greske Slika 2.4).

Kroz proces mjenjanja tezina, svaka veza u mrezi se korigira kako bi se postigla
manja globalna greska. Proces povecéanja ili smanjenja tezina (ucenje) izvodi se koristenjem

pravila gradijentnog opadanja:
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oF
owl]

n koeficijent uéenja, a za racunanje parcijalne derivacije jednadzbe (4.21) koristi se
(4.20) sto daje:

Awgf} =—n- (4.21)

[s]
ai} = ai} ' 61[51 = —ej) a7 (4.22)
awﬂ aI] aw]z

sto onda za podesavanje tezina (ucenje) daje, (kada rezultat uvrstimo u (4.21)):

Awgf} =n- egs} gl (4.23)

,a to vodi do problema odredivanja stope ucenja 7.

Koeficijent ucenja 7 trebalo bi odrzavati na niskoj vrijednosti jer on odreduje po-
druc¢je u kojem je povrsina greske lokalno linearna, a to je u sukobu s ¢injenicom da
vrlo mali koeficijent ucenja znaci vrlo sporo ucenje. U svrhu ubrzanja procesa ucenja
moguce je odabrati prevelik parametar 7, Sto rezultira time da mreza postaje nesta-

bilna (oscilira).

Rjesenje problema sporog ucenja temelji se na modificiranom delta pravilu (4.15)
gdje uvodimo momentum «, koji ubrzava ucenje kada je koeficijent uc¢enja nizak. Raz-
like prethodnih tezina u vremenu (#-1) dodane su jednadzbi (4.11), tako da je trenutno

podesavanje tezina:

At = - el g1 - aAw(-DE (4.24)

n

Takoder se u¢enje moze ubrzati i na nacin da se tezine ne podesavaju za svaki vektor
treniranja, nego kumulativno, broj vektora treniranja nakon kojeg se tezine podesavaju
zove se epoha. Epoha koja nije velika moze unaprijediti brzinu konvergiranja, dok ve-

lika moze racunanje greske uc¢initi puno slozenijim i tako umanjiti prednosti.

Dok se greska ne smanji, tezine i pragovi mreze ne stabiliziraju, ucenje se odvija

(iz epohe u epohu). Dva su glavna pristupa uc¢enju (treniranju) :

e on-line-treniranje - korekcija tezina izvodi se nakon svakog prezentiranog uzorka

za ucenje, jednostavnost izvedbe

e batch trenirangje - prezentiraju se mrezi svi parovi uzoraka iz skupa za treniranje,
racuna se pogreska za sve parove, podesavanje tezina izvodi se jednom za sve

uzorke.

Neki od najpoznatijih problema mreze ”Sirenje unatrag” su problem sporog ucenja

koji se rjeSava unapredivanjem pravila ucenja i drugih parametara, zatim problem
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zasi¢enja neurona, problem lokalnog minimum i pretreniranje (overtraining), koje je

takoder moguce unaprijediti.

Problem zasi¢enja neurona je prestanak ucenja nekih neurona, ako njihove ulazne
tezine postanu velike. Ta situacija moze se sprijeciti dodavanjem F’offset parametra u
derivaciju prijenosne funkcije. Takoder, vjerojatnost zasi¢enja je manja pri koristenju
manjeg broja skrivenih neurona (koristi se minimalni neophodni broj skrivenih neu-
rona.) [10], [17]

Problem lokalnog minimum nazivamo kada ucenje upadne u lokalni minimum, a
greSka se minimizira samo lokalno, sto se dogada zbog nacina na koji se greska propagira
kroz mrezu (”gradient descent” optimizacija). Neka od rjeSenja navedenog problema
su deterministicka i koriste jednadzbe drugog reda za izracunavanje greske, a druga su

stohasticka oslanjajuci se radije na sluc¢ajne brojeve, nego na jednadzbe.

Kazemo da mreza dobro generalizira kad daje dobre izlaze za nepoznate mreze ( nisu
sadrzane u skupu za ucenje mreze). Dobra generalizacija je interpolacija raspolozivih
podataka s jednostavnom krivuljom, onom koja je najvise glatka.

NM ako dobro generalizira ¢e dati to¢no ulazno-izlazno preslikavanje pa i u slucaju
kad je ulaz razli¢it od uzorka za ucenje (treniranje), a kad mreza nauéi previse ulazno
- izlaznih primjera, neki uzorci za uc¢enje budu zapamceni. Slika 2.7. prikazuje dobru

generalizaciju, a Slika 2.8. prikazuje losu odnosno pretreniranu generalizaciju.

nelineamo
preslikavanje

izla

generalizacija

uzorci za ucenje

\ 4

ulaz
a)

Slika 2.7.Generalizacija a) dobra [10], modificirano



30

nelineamo
preslikavanje

generalizacija

uzord za ucenje

\ 4

ulaz
a)

Slika 2.8. Generalizacija b) loSa - pretrenirana [10], modificirano

Pretreniranje (eng. overtraining) se dogodilo kad mreza gubi moguénost gener-
aliziranja izmedu ulazno-izlanih primjera tj. neki uzorci za ucenje su zapamceni, Sto
dovodi do problema pretreniranja. Pretreniranje je univerzalan problem za sve tipove

algoritma NM, a uzrok jednog jos neodgovorenog pitanja: kako dugo uciti na mrezi?

Ne postoje toc¢ni uvijeti za prestanak ucenja, ali postoje neki kriteriji. Pronalazenju
kriterija za zaustavaljanje pristupa se na vise nacina, a neki od njih su: unakrsnim oc-
jenjivanjem upotrebljavajuc¢i uzorak za potvrdivanje da bi se odredio trenutak u kojem
prestaje ucenje, dodavanjem pojacanja (bias-a) i slu¢ajne greske u procjenu parame-
tra, bootstrapping i dr. MLP ima Siroku primjenu i nemoguce je izbrojiti sva podrucja
gdje se uspjesno primjenjuje, a namjenjen je problemima s kontinuiranim vrijednostima

ulaza i izlaza (vise za predvidanje nego za klasifikaciju.) [10], [17]

Za problem predvidanja, MLP je primjenjiv na problem s nelinearnim zavisnos-
tima koji koriste naredne vrste podataka: podaci sa smetnjama (impresivni rezultati
na podacima u podrucju obrade signala, za filtriranje i uklanjanje smetnji iz vremen-
skih serija signala), kaoti¢ne vremenske serije, financijske vremenske serije i problem

multiple regresije, tj. moze se primjeniti na problem, ali s oprezom na njene nedostatke.

Mreza MLP ne preporucuje se za upotrebu na nestacionarnim podacima ili za
slucajeve kad podaci skrivaju u sebi vise razli¢itih problema. Za takve probleme rjesenje
se moze pronadi u upotrebi nekoliko NM, a svaka bi rjesavala zasebno pojedini problem,
ili u izboru nekog drugog algoritma.
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U radu je koristeno unakrsno ocjenjivanje upotrebljavajué¢i uzorak za selekciju
(treniranje se nastavlja sve dok greska u uzorku za selekciju napreduje, iterativni proces
poznat kao "pohrani najbolju” alterativno trenira, testira mrezu i pohranjuje bolju sve
dok rezultat ne napreduje u n-iteracija, izabrana najbolja mreza se testira na novom

test uzorku u cilju odredivanja sposobnosti generaliziranja mreze).
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5. Opis podataka

Problem ovog istrazivanja je pracenje ovisnosti varijabli koje utjecu na cijenu kuca i
njihovih promjena. Pomoc¢u neuronskih mreza pokusat ¢emo predvidjeti kretanje ci-
jena kuca u predgradu Bostona na trzistu nekretnina.

Istrazivanje se temelji na podacima prikupljenim na StatLib baze podataka sa
sveucilista Carnegie Mellon University [7].

5.1. Ulazne i izlazne varijable

Podaci koristeni u ovom radu preuzeti su s web stranice Centra za strojno ucenje i
inteligentne sustave na University of California Irwine:
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Housing
Dani skup podataka sastoji se od 506 razlicitih slucajeva. U svakom slucaju na
temelju trinaest ulaznih varijabli pokusavamo predvidjeti jednu izlaznu varijablu, ci-

jenu kuce na trzistu nekretnina u predgradu Bostona.

Varijable koristene u istrazivanju su sljedece:

1. Stopa kriminala po glavi stanovnika - kontinuirana varijabla sa rasponom vrijed-
nosti 0,00632-9,96654

2. Razmjer stambenog prostora ve¢ih od 25000 kvadratnih stopa - kontinuirana

varijabla sa rasponom vrijednosti 0-100

3. Razmjer prostora koji nije namijenjen poslovnim objektima po op¢inama - kon-

tinuirana varijabla sa rasponom vrijednosti 0,46-27,74

4. Rijeka - pomoc¢na binarna varijabla koja pokazuje je li ku¢a u blizini rijeke -

kategorijalna varijabla sa rasponom vrijednosti 0 ili 1

5. Postotak nitricnog-oksida u zraku - kontinuirana varijabla sa rasponom vrijed-
nosti 0,385-0,871

6. Prosjecan broj soba po domaéinstvu (stanu) - kontinuirana varijabla sa rasponom

vrijednosti 3,561-8,78
7. Starost naselja - kontinuirana varijabla sa rasponom vrijednosti 2,9-100

8. Udaljenost od centra - kontinuirana varijabla sa rasponom vrijednosti 1,1296-
12,1265

9. Indeks pristupacnosti - kontinuirana varijabla sa rasponom vrijednosti 1-24



10. Stopa poreza - kontinuirana varijabla sa rasponom vrijednosti 187-711
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11. Odnos broja ucenika-ucitelja - kontinuirana varijabla sa rasponom vrijednosti

12,6-22

12. Udio obojenog stanovnistva - kontinuirana varijabla sa rasponom vrijednosti 0,32-

396,9

13. Postotak siromasnog stanovnistva (udio nizes staleza) - kontinuirana varijabla sa

rasponom vrijednosti 1,73-34,41

14. Srednja vrijednost nekretnina izrazena u tisu¢ama dolara - kontinuirana varijabla

sa rasponom vrijednosti 6,3-50

Ulazne varijable su izrazene u odnosima (razmjerima), postocima, indeksima dok

je izlazna varijabla izrazena kao srednja vrijednost cijene kuca u tisu¢ama dolara.

Od 506 razlicitih slucajeva koliko ih se nalazi u bazi, u nekima od njih bilo je ne-

dostajucih vrijednosti te su ti slucajevi izostavljeni iz uzorka, tako da je konacni uzorak

440 slucajeva.

Uzorak se sastoji od 440 slucajeva, a oni su podjeljeni na tri dijela. Prvi i najvedi

dio sluzi mrezi za treniranje ¢ak 70% (308 slucajeva), 10% ili 15% u unakrsnoj vali-
daciji, te 20% ili 15% za testiranje.

Tijekom testiranja razlic¢itih arhitektura neuronskih mreza na ovim podacima, uzo-

rak je bio podijeljen na dva razli¢ita nacina koje prikazuje sljedeca tablica:

Podjela uzorka

Broj opazanja u

Broj opazanja u

Broj opazanja u

Broj mreza

uzorku za uzorku za uzorku za testiranih na
treniranje testiranje validaciju tom uzorku
70% , 10% , 20% 308 44 88 18
70% , 15% , 15% 308 66 66 7

Tablicab.1. Podjela uzorka
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5.2. Izrada neuronske mreze

Tijekom treniranja mreze racunaju se i postavljaju inicijalne tezine na meduovisne
ulazne varijable ovisno o njihovom utjecaju na konacnu izlaznu varijablu. Unakrsna
validacija poboljsava tezine te pronalazi optimalne duljine ucenja koristenja i/ili struk-
ture mreze pri cemu mreza u iterativnom postupku uci na uzorku za treniranje koristec¢i
razli¢ite parametre, kao npr. razli¢iti algoritmi ucenja, a svaka kombinacija se testira

na uzorku za unakrsnu validaciju.

Cilj je pronac¢i mrezu s najmanjom duljinom ucenja i strukturu mreze koja daje
najbolji rezultat na uzorku za validaciju. Na kraju se tako dobivena mreza testira na
uzorku za testiranje, a dobiveni rezultat se nakon faze testiranja uzima kao konacno

mjerilo uspjesnosti mreze.

Mali koeficijent ucenja znac¢i vrlo sporo ucenje mreze, a momentum je koeficijent

koji ubrzava ucenje kada je koeficijent uc¢enja nizak.

Epoha predstavlja broj slucajeva nakon kojih se vrsi podeSavanje tezina u mrezi
tijekom ucenja, ovisi o veli¢ini uzorka, za vece uzorke moguce je odrediti vec¢e epohe
kako bi se povecala brzina rada mreze, a za manje uzorke bolje je da epoha bude sto
manja (epoha 10 znaci da ¢e mreza podeSavati tezine nakon sto svakih 10 slucajeva

prode kroz mrezu).

Epoha koja je jako velika moze unaprijediti brzinu konvergiranja, a isto tako moze

racunanje greske uciniti mnogo slozenijim i na taj nacin umanjiti prednosti.

U fazi testiranja racuna se greska mreze na podacima na kojima nije vrseno podesavanje
tezina. Greska se utvrduje tako da se pomocu ulaznih varijabli preko postavljene mreze

racuna izlaz te se usporeduje sa izlazom koji se nalazi u podacima.
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6.1.

Rezultati

Rezultati u fazi ucenja i testiranja mreze
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Kod predvidanja cijena nekretnina neuronskim mrezama istrenirano je 25 razli¢itih

arhitektura neuronskih mreza. Arhitekture se razlikuju po broju skrivenih neurona, ak-

tivacijskim funkcijama u skrivenom, odnosno izlaznom sloju, funkciji greske ili raspod-

jeli uzorka.

Praceni su dobiveni rezultati te je na kraju dobivena mreza koja daje najbolji rezul-

tat. Nakon testiranja 25 NM izabrana je mreza s najucinkovitijom arhitekturom.

Br.| Podjela| Struktura Funkcija | Aktivacijska] Aktivacijska] TRAIN TEST

uzorka | mreze greske funkcija u | funkcija u | rezultati rezultati
skrivenom | izlaznom
sloju sloju

1 | 70% MLP 14-12-1 | SOS logistic identity 0,003988 0,006224
10%
20%

2 | 70% MLP 14-12-1 | SOS logistic identity 0,003804 0,005447
10%
20%

3 | 70% MLP 14-10-1 | SOS logistic identity 0,004312 0,005055
10%
20%

4 | 70% MLP 14-11-1 | SOS logistic identity 0,003994 0,006756
10%
20%

5 | 70% MLP 14-10-1 | SOS logistic identity 0,004405 0,005454
10%
20%

6 | 70% MLP 14-4-1 SOS Tanh identity 0,004529 0,005224
10%
20%
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Br.| Podjela| Struktura Funkcija | Aktivacijska] Aktivacijska] TRAIN TEST

uzorka | mreze greske funkcija u | funkcija u | rezultati rezultati
skrivenom | izlaznom
sloju sloju

7 | 7T0% MLP 14-6-1 SOS Tanh identity 0,004059 0,007819
10%
20%

8 | 70% MLP 14-27-1 | SOS Tanh identity 0,004315 0,006717
10%
20%

9 | 70% MLP 14-17-1 | SOS Tanh identity 0,003774 0,006526
10%
20%

10 | 70% MLP 14-11-1 | SOS Tanh identity 0,003855 0,005635
10%
20%

11 | 70% MLP 14-28-1 | SOS logistic identity 0,004584 0,004926
10%
20%

12 | 70% MLP 14-14-1 | SOS Tanh identity 0,004206 0,006525
10%
20%

13 | 710% RBF 14-25-1 | SOS Gaussian identity 0,010200 0,007482
10%
20%

14 | 70% RBF 14-19-1 | SOS Gaussian identity 0,009784 0,006506
10%
20%

15 | 70% RBF 14-8-1 SOS Gaussian identity 0,011336 0,007986
10%

20%
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Br.| Podjela| Struktura Funkcija | Aktivacijska] Aktivacijska] TRAIN TEST
uzorka | mreze greske funkcija u | funkcija u | rezultati rezultati
skrivenom | izlaznom
sloju sloju
16 | 70% MLP 14-20-1 | SOS Exponential| identity 0,004254 0,005168
10%
20%
17 | 70% MLP 14-20-1 | SOS Logistic identity 0,001224 0,002357
15%
15%
18 | 70% MLP 14-25-1 | SOS Logistic identity 0,001293 0,002429
15%
15%
19 | 70% MLP 14-22-1 | SOS Logistic identity 0,001301 0,002134
15%
15%
20 | 70% MLP 14-17-1 | SOS Logistic identity 0,001265 0,002019
15%
15%

Tablica7.1. Rezultat:

U sljedecoj tablici se nalazi se mreza koja je dala najbolji rezultat jer ima najmanju

gresku (MSE).




Struktura mreze MLP 14-17-1
Koeficijent korelacije na uzorku za treniranje 0,970059
Koeficijent korelacije na uzorku za testiranje 0,957910
Koeficijent korelacije na uzorku za validaciju 0,930620
Greska na uzorku za treniranje 0,001265
Greska na uzorku za testiranje 0,002000
Greska na uzorku za validaciju 0,002019
Algoritam treniranja BFGS 55

Funkcija greske SOS

Aktivacijska funkcija u skrivenom sloju Logistic
Aktivacijska funkcija u izlaznom sloju Identity

Tablica 7.2.Sazetak rezultata najuspjesnijeq modela
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Koeficijent korelacije je izracunat po formuli Peerson’ov koeficijent korelacije koji
opisuje smjer i ja¢inu veze izmedu varijabli, a u ovom slucaju opisuje jac¢inu veze izmedu
stvarnog i predvidenog izlaza.

S obzirom da su dobiveni koeficijenti korelacije preko 0,9 konkretno, na uzorku za
validaciju koeficijent iznosi 0,9306 to znaci da je veza izmedu stvarnih i predvidenih

izlaznih vrijednosti jaka.

Najuspjesnija neuronska mreza je algoritam mreze ”Sirenje unatrag” (MLP), mreza
sa strukturom 14-17-1: 14 neurona u ulaznom sloju, 17 u skrivenom sloju i 1 u izlaznom
sloju, jer ima najmanju gresku na uzorku za validaciju. Algoritam treniranja je BFGS
55 - mreza ”8irenja unatrag” (eng. backpropagation), a funkcija greske je SOS - suma
kvadrata (eng. sum of squares). Aktivacijska funkcija u skrivenom sloju je logisticka,

a u izlaznom sloju ne koristi se aktivacijska funkcija.

6.2. Analiza uspjesSnosti neuronske mreze

Cilj treniranja neuronske mreze kod problema predvidanja je dobiti sto manju gresku

(najcesée MSE ili NMSE gresku).

Pozeljno bi bilo kad bi uspjeli dobiti gresku ispod 0.01, ali i vec¢e greske su prih-
vatljive ovisno o problemu, u nasem primjeru greska iznosi 0,002019.
Radi usporedbe rezultata razlicitih modela, bolje je izracunati normaliziranu MSE
gresku (NMSE), sto znaci da je prosjecno odstupanje izra¢unatog od ciljanog (stvarnog)
izlaza 0,2%, a izracuna se tako da se vrijednosti varijabli najprije svedu na interval

[0,1] kako greska ne bi ovisila o rasponu vrijednosti izlaznih varijabli.

Najuspjesnija mreza predvida cijene nekretnina u predgradu Bostona s prosje¢nim
odstupanjem od 0, 2%. Kretanje stvarne cijene (izlaza) i cijene koja je mreza predvidala

mozemo vidjeti na sljede¢em grafu:
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Slika 6.2. Rezultati predvidanja neuronske mreZe

Na slici 6.2. prikazane su krivulje srednje vrijednosti. Iz grafikona se moze vidjeti
da krivulja predvidanja prati krivulju stvarne vrijednosti, ali da postoje odstupanja.

6.3. Analiza osjetljivosti

Analizom osjetljivosti moguce je vidjeti kakav utjecaj ulazne varijable imaju na izlaznu

varijablu te u kojoj mjeri utjecu na velicinu izlaza.

Analiza osjetljivosti izlazne varijable na pojedinu ulaznu varijablu, provodi se na
nacin da se jedna ulazna varijabla promjeni za odredenu vrijednost u intervalu +5%
(ili dr.) i promatra se promjena izlazne varijable, pod uvjetom da vrijednosti ostalih

ulaznih varijabli ostanu nepromijenjene.

Na sljede¢em grafu je prikazana osjetljivost izlazne varijable na svaku pojedinu

ulaznu varijablu:
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Slika 6.3. Rezultati analize osjetljivosti modela neuronske mreZe

Vrijednost na osi y grafikona prikazuju kolika je promjena izlaznih varijabli ako se

pojedina ulazna varijabla promijeni za jednu jedinicu.

Cijena nekretnina je najosjetljivija na varijablu postotka siromasnog stanovnistva u
susjedstvu, veliki utjecaj na cijenu imale su broj soba, stopa kriminala, pristupacnost
centru, dok je najmanji utjecaj na cijenu imala varijabla razmjera stambenog prostora.
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7. Zakljucak

U ovom radu kreirana je neuronska mreza koja na osnovi ulaznih varijabli predvida
cijene nekretnina u predgradu Bostona koriStenjem neuronskih mreza. Na temelju
trinaest ulaznih varijabli koje opisuju uvjete u kojima se nekretnina nalazi predvida
se njihova cijena. Koristen je algoritam neuronske mreze viSeslojni perceptron, a
rezultati najuspjesnije neuronske mreze pokazuju da mreza ostvaruje veliku tocnost

u predvidanju cijene.

Neuronske mreze i umjetna inteligencija uopée mogu pridonijeti boljoj i kvalitet-
nijoj obradi podataka. Danas je jos uvijek praksa da se za analizu podataka koriste
regresivne statisticke metode, ali kao sto je pokazano u prethodnim istrazivanjima u
veéini slucajeva mogu puno brze i kvalitetnije analizirati podatke i na kraju doé¢i do
tocnijeg rezultata. S obzirom na dosadasnju uspjesnost neuronskih mreza za ocekivati
je da ¢e se u buducnosti sve vise koristiti te da c¢e statisticke metode izgubiti prednost
u problemu predvidanja.

Zelimo 1i predvidjeti kamatnu stopu, cijenu nekretnina, cijenu energenata ili nesto
drugo vrlo rijetko ¢emo promatrati podatke u linearnom odnosu. Upravo ju tu na-
jveca snaga neuronskih mreza, a ona lezi u robusnim algoritmima koji omogucavaju
obradu ne samo linearnih, ve¢ i nelinearnih podataka. U fazi ucenja mreza ra¢una va-
gani (pondirani) odnos izmedu ulaznih i izlaznih (ciljanih) varijabli, te na taj nacin us-
postavlja nelinearan odnos izmedu njih. Takav nac¢in promatranja podataka omogucava

nam uocavanja nekih novih zakonitosti u promatranim podacima.

Promatrana neuronska mreza predvida cijenu nekretnina u okolici Bostona s prosje¢nim
odstupanjem od 0,2%. To zna¢i da cijena koju predvida neuronska mreza na os-
novu ulaznih varijabli moze maksimalno odstupati 0,2% od stvarne cijene. Brojni
znanstvenici i dalje istrazuju kako povecati pouzdanost i smanjiti gresku te razvijaju
nove algoritme i arhitekture neuronskih mreza. Znacajno poboljsanje mreza je dozivjela

upotrebom algoritma ”Sirenje unatrag” koji je znatno povecao pouzdanost mreza.

Mogucnosti su primjene neuronskih mreza velike. Pokazana je i potvrdena primjen-
jivost na testiranom primjeru cijena nekretnina na podrucju Bostona te na jos nekoliko.
Uskoro mozemo ocekivati ve¢i broj mreza koje se uspjesno primjenjuju na podrucju

ekonomije, ali i drugim podruc¢jima.

Nazalost jos ne postoji standardiziran pristup kako neki problem rijesiti pomocu
neuronske mreze, ali to je zbog toga sto svakodnevno nastaju novi algoritmi i arhitek-

ture, a znanost je jos u fazi intezivnog razvoja. Svaki put kad zZelimo ispitati neki
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problem moramo prvo napraviti i isprobati brojne neuronske mreze dok ne dobijemo
najkvalitetniju s najve¢om pouzdanoséu. Kada znanstvenici standardiziraju pristup
rjeSsavanju problema na nacin da se to¢no definira koja arhitektura, koja pravila ucenja,
koliko skrivenih slojeva, koliko neurona u skrivenim slojevima te koje prijenosne funkcije
koristiti u rjeSavanju pojedinog problema smatram da ¢e tek tada neuronske mreze po-

stati alat opée primjene u svakom podrucju.

Daljnjim prikupljanjem podataka o kretanju cijena nekretnina, promatrajucéi veci
broj ulaznih varijabli i uz daljnji razvoj jos robusnijih algoritama bit ¢emo u stanju
postaviti model koji ¢e jos uspjesnije opisati odnos pojedinih varijabli i njihov utjecaj
na cijenu te ¢emo u buduc¢nosti biti u moguénosti postaviti model koji ¢e skoro sa

zanemarivom greskom predvidati cijenu nekretnina.

U cilju poboljsanja to¢nosti promatranog modela, bilo bi potrebno revidirati ulazne
varijable i povecati njihov broj, testirati druge inteligentne i statisticke metode kako
bi se usporedila njihova to¢nost na podacima, te ispitati moguénost integrativnog pris-
tupa kombiniranjem vise metoda za dobivanje u¢inkovitog prediktivnog modela pa u tu
svrhu mozemo koristi MLP algoritam, stabla odluc¢ivanja, genetske algoritme, neizraz-
itu logiku ili neke druge inteligentne metode.
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Sazetak

Sazetak. U ovom radu kreiran je model neuronske mreze koji na osnovu ulaznih var-
ijabli predvida cijene nekretnina u predgradu Bostona koristenjem neuronskih mreza.
Na temelju trinaest ulaznih varijabli, koje opisuju svojstva nekretnine i uvjete u ko-
jima se nekretnina nalazi, predvida se njihova cijena. Koristen je algoritam neuronske
mreze viSeslojni perceptron, a rezultati najuspjesnije neuronske mreze pokazuju da je
mreza prilikom ucenja u moguénosti aproksimirati funkciju izmedu ulaznih i izlaznih
varijabli te u predvidanju ostvariti veliku to¢nost. Analiza osjetljivosti ukazala je na

znacaj pojedinih ulaznih varijabli na izlazne varijable.

Kljuéne rijeci: umjetna inteligencija, neuronske mreze, predvidanje, viSeslojni pre-

ceptron, algoritam ”Sirenje unatrag”
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Summary

Abstract. In this work, a neural network model for predicting prices of real estate
in Boston’s suburb is created. On the basis of input variables, can predict the price
of real estate in Boston’s suburb.The price is being predicted on the basis of 13 input
variables which describe the characteristics condition of a real estate.

The multilayer perceptron neural network algorithm, has been used and the results
achieved by the best neural network indicates that it is able of aproximate a non linear
function between the output and input variables and achieves a high level of accuracy
in prediction. The sensitivity analisys has shown that some input variables are more

segnificant for the output than the others.

Key words: artificial intelligence, neural networks, prediction, multilayer perceptron,

backpropagation algorithm
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