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1. UvOD

Neuronske mreze moZemo opisati kao relativno novi koncept koriSten u analizi podataka,
¢ija se Siroka primjena ocituje u druStvenim znanostima, tehnickim znanostima, ekonomiji i
mnogim drugim podrucjima. Pod pojmom ,neuronske mreze“ podrazumijevat ¢emo umjetne
neuronske mreze. U radu su opisani osnovni pojmovi te metode neuronskih mreza, kao i pojava
te razvoj zanimanja za umjetnu inteligenciju. Takoder, opisani su i noviji primjeri uspjesne
primjene umjetne inteligencije u 21. stolje¢u. Kao ,najsvjeziji“ primjer razvoja umjetne
inteligencije u radu je navedena Wolfram Alpha, znanstvena trazilica javnosti predstavljena
2009. godine, koja odgovor na postavljeni upit daje pomocu ugradenih algoritama na nacin da

upite povezuje s dosadasnjim spoznajama.

lako razvoj neuronskih mreza ne seze daleko u proslost, izrazito visoka uspjesnost njihove
primjene odrazava se u podru¢ju predvidanja i klasifikacije. Istrazivanja i razvoj umjetnih
neuronskih mreza zasnovani SU na postoje¢im saznanjima o nacinu funkcioniranja ljudskog
mozga. Neuronski se sustav razvija pomocu treninga na velikom broju primjera te za dobivanje
rjeSenja nije potrebno utvrdivanje na pravilima ve¢ definiranog znanja. Veéina uspjesnih
aplikacija, razvijenih za primjenu neuronskih mreza, dolazi od grupa s iskustvom u akademskoj i
industrijskoj okolini te je za ocekivati kako ¢e se daljnji razvoj kretati u istom smjeru. Stalan
teorijski razvoj, kao i velik broj zainteresiranih istrazivaca diljem svijeta, omogucio je da
neuronske mreze postanu tehnologija primjerena za primjenu u raznim podrucjima. Zajednicka
osobina svih neuronskih mreza je primanje odredenih ulaznih informacija te transformiranje istih
u izlazne rezultate. Neuronske mreze mogu se prikazati modelom podrazaj — reakcija, pri cemu

je podrucje izmedu navedenih ispunjeno formalnim modelima.

Ciljevi istrazivanja umjetnih neuronskih mreza usmjereni su na razvoj struktura novih
mreZa koje bi funkcionirale analogno ljudskom mozgu (ili makar djelomi¢no oponasale njegove
funkcije) u svrhu rjeSavanja praktiénih problema. Ponasanje ra¢unala smatra se inteligentnim
ukoliko posjeduje sposobnost donosenja zakljuaka na temelju odredenih ¢injenica. Operacije
poput uocavanja i klasificiranja objekata iz svakodnevnog zivota, kao i ostale sli¢ne radnje koje
covjek obavlja intuitivno, racunalima predstavljaju prepreku. S obzirom da neuronske mreze
karakterizira visok stupanj tolerancije greSaka, ¢ak i u slucaju analize nejasnih i manjkavih

podataka, moguce je do¢i do zadovoljavajuceg rjesenja.



Svrha ovog diplomskog rada je ukazati na moguénosti primjene neuronskih mreza u analizi

podataka, a poglavito u podrucju predvidanja i klasificiranja.



2. INTELIGENCIJA

Rijec ,,inteligencija® ima korijen u latinskoj rijeci ,,intelligere sa znacenjem razabirati,
shvacati, razumijevati (Grgin, 2004.). Ne postoji jedinstvena definicija ovog pojma, nego
mnostvo njih koje ukljucuju koncepte poput apstraktnog rasudivanja, razumijevanja,

samosvijesti, komunikacije i u€enja.
Neke od definicija inteligencije su:

e Svojstvo uspjesnog snalazenja jedinke u novim situacijama (Sverko et al., 2011.).
e Opca sposobnost zaklju¢ivanja pri rje§avanju problema (Sverko et al., 2011.).

e Svrsishodno i prilagodljivo ponasanje u danim okolnostima (Sverko et al., 2011.).

Inteligencija je kombinacija urodenih karakteristika i iskustvenog ucenja. MoZemo ju
opisati kao potencijal koji se ne mora nuzno razviti u sposobnost te ju mozemo povezati s

brzinom ucenja. U¢enje omogucuje razvoj inteligencije, dok inteligencija olakSava ucenje.
Postoji vise vrsta inteligencije (Posavec, 2010.):

e lingvisticka;

¢ logicko — matematicka;
e prostorna;

e tjelesno — Kinesteticka;
e glazbena;

e interpersonalna;

e intrapersonalna;

e prirodna.

lako su inteligencije anatomski odvojene jedna od drugih, vrlo rijetko djeluju samostalno,

tj. koriste se istovremeno i medusobno se nadopunjavaju.



3. UMJETNA INTELIGENCIJA

Promatraju¢i Covjecanstvo kroz duze vremensko razdoblje, mogli bismo zakljuciti kako
ideja o konstrukciji inteligentnih strojeva, koji bi samostalno obavljali odredene vrste poslova
umjesto ljudi, seze daleko u proslost. Svi su dosadasnji oblici umjetne inteligencije ogranic¢eni
samo na odredene vrste problema, nemajuci razumijevanje i vlastitu svijest. Predmetom mnogih
filozofskih rasprava upravo je mogucnost kreiranja svjesne umjetne inteligencije, tj. pitanje je li

inteligenciju moguce reproducirati racunalom.

Neke od definicija umjetne inteligencije su:

e Znanstvena disciplina koja se bavi izgradnjom racunalnih sustava ¢ije se ponasanje
moze tumaciti kao inteligentno (Dalbelo Basi¢ et al., 2013.).
e Znanost o tome kako posti¢i da strojevi izvode zadatke koji bi, kada bi ih radio

covjek, iziskivali inteligenciju (Dalbelo Basi¢ et al., 2013.).

,Umjetna inteligencija“ je pojam kojim se podrazumijeva svaki nezivi sustav koji pokazuje
sposobnost snalaZenja u novim situacijama. S obzirom da takav pristup zahtijeva visok stupanj

racunalne obrade, njegova realizacija bila je neuspjesna do pocetka 1980.-ih godina.

Umjetnu inteligenciju moguce je podijeliti na slabu i jaku. Zagovornici slabe umjetne
inteligencije posvecuju se razvijanju inteligentnih sustava kojima se samo pridodaju odredena
svojstva ljudskog ponasanja, dok zagovornici jake umjetne inteligencije pokusavaju stvoriti
sustav sa sposobnoS$¢u potpunog repliciranja svih svojstava ljudskog ponaSanja (koji se smatraju

inteligentnima).

Inteligencija je vjeStina koja karakterizira ljudska bica, iako se ne ponasaju uvijek

inteligentno (Eletter; Yaseen, 2010.).



3.1. POVIJEST RAZVOJA UMJETNE INTELIGENCIJE

Razvoj umjetne inteligencije, od njenih pocetaka do danas, mozemo podijeliti u 5 faza:

e fazu inkubacije (od 1943. godine do 1956. godine);

e fazuranog entuzijazma s velikim oc¢ekivanjima (0od 1952. godine do 1969. godine);
e fazu sustava temeljenih na znanju (od 1969. godine do 1979. godine);

e fazu u kojoj umjetna inteligencija postaje industrija (od 1980. godine do danas);

e fazu povratka neuronskih mreza (od 1986. godine do danas).

Povijest razvoja umjetne inteligencije obiljeZzena je brojnim usponima i padovima.
Pocetkom razvoja smatra se 1943. godina kada je predstavljen prvi modela umjetnog neurona
(Warren Sturgis McCulloch, Walter Pitts) koji je nastao istrazivanjem neurofizioloskih
karakteristika Zivih bi¢a (Zalac, 1997.). Model je funkcionirao kao aritmeti¢ko-logicki element i
ukljucivao je sve sastavnice potrebne za provodenje logickih operacija. Vaznost implementacije
modela umjetnog neurona u pocetku nije bila prepoznata s obzirom da je u to vrijeme racunalna
tehnologija bila na pofecima svog razvoja, a procesna mo¢ racunala jo§ nije bila primjerena

implementaciji umjetnih neuronskih mreza.

Ocekivanja postavljena neuronskim mrezama U drugoj fazi nisu ispunjena te, unato¢
velikom napretku umjetne inteligencije, dio znanstvenika smatra kako istinska umjetna
inteligencija nikada nece biti ostvarena. Do velikog napretka u podrucju iste doslo je razvojem

neuronskih mreza.
Razvoj umjetne inteligencije mozemo podijeliti na 2 smjera:

e psiholosko i fizioloSko proucavanje ljudskog uma;

e tehnoloski razvoj sofisticiranih racunalnih sustava.

Neuronske mreze obiljezile su pedesete godine 20.-og stolje¢a. Na konferenciji Dartmouth
Summer Research Project and Artificial Intelligence predocena je vizija racunalnog modela ¢iji
je temeljni princip oponaSanje funkcioniranja mozga. Neuronsko racunalstvo pojavljuje se kao
alternativa Von Neumannovim racunalima te nastoji simulirati paralelnu obradu informacija
(poput obrade informacija koju koristi ljudski mozak). Prvi jednostavni model neuronskih mreza

nazvan je perceptron.



Neki od presudnih dogadaja za razvoj neuronskih mreza (Zalac, 1997.):

e 1943. godine Warren Sturgis McCulloch i Walter Pitts postavili su temelje za
razvoj neuronskih mreza ukazujué¢i na to da neuroni mogu imati dva stanja
(pobudujuce i umirujuce) te da njihova aktivnost ovisi o nekom pragu vrijednosti.

e 1949. godine Donald Olding Hebb predlozio je pravilo kojim se opisuje proces
uCenja (njegovo se pravilo smatra prvim vaznijim doprinosom razvoja teorije
neuronskih mreza).

e 1956. godine Nathaniel Rochester i skupina autora na konferenciji Dartmouth
Summer Conference predstavili su prvu simulaciju Hebb-ovog modela koja je
preteca modela neuronskih mreza.

e 1958. godine John von Neuman istaknuo je vaznost Cinjenice kako u srediSnjem
zivéanom sustavu postoje razlicite logicke strukture u odnosu na one koje Covjek
koristi u logici i matematici.

e 1958. godine Frank Rosenblatt izmio je perceptron (element slican umjetnom
neuronu) te razvio prvu dvoslojnu neuronsku mrezu pod nazivom Perceptron.

e 1960. godine Bernard Widrow i Marcian Hoff razvili su pravilo u¢enja (Widrow-
Hoff pravilo) koje omogucuje minimiziranje sume kvadrata odstupanja tijekom
treniranja mreze, a za potrebe klasificiranja uzoraka.

e 1969. godine objavljena je knjiga Marvina Minskog i Seymonra Poperta u kojoj je
izrazena sumnja o mogucénosti ostvarenja vecih potencijala ,,slojnih mreza“ u
buduénosti.

e 1974. godine razvijena je viSeslojna Perceptron mreza (engl. Multilayrer perceptron
— MLP).

e 1980. godine Kunihiko Fukushima razvio je klasu arhitekture neuronskih mreza
pod nazivom neocognitor (model koji omoguéuje prepoznavanje uzoraka).

e 1986. godine David Rumelhart, Geoffrey Hinton i Stephen Williams usavrsili su
Backpropagation mrezu te vratili ,,ugled“ neuronskim mrezama (omoguéeno

aproksimiranje vecine funkcija te rjeSavanje prakti¢nih problema).

1997. godine racunalo Deep Blue (IBM) pobijedilo je svjetskog Sahovskog prvaka Garryja
Kasparova, $to je nametnulo pitanje inteligencije racunala. Deep Blue ima mogucénost pripreme
200 000 sahovskih pozicija u sekundi, Sto ne zahtijeva inteligenciju, dok Kasparov za isto

vrijeme moze pripremiti samo tri Sahovske pozicije. lako racunalo Deep Blue posjeduje izrazito
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malo znanja o samoj igri, ima visoku sposobnost izraunavanja, $to je upravo suprotno od
Kasparovih karakteristika. Ra¢unalo Deep Blue svoju umjetnu inteligenciju ne moze iskoristiti
da nauc¢i od Kasparova, dok Kasparov uci na temelju svojih uspjeha i neuspjeha. Medutim,
potrebno je uzeti u obzir ljudska stanja poput umora i gubitka koncentracije, Sto strojevima nije

svojstveno (Deep Blue, http://www-03.ibm.com/ibm/history/ibm100/us/en/icons/deepblue/).

3.1.1. Povijest razvoja umjetne inteligencije u 21. stolje¢u — Wolfram Alpha

Wolfram Alpha je znanstvena trazilica, razvijena od kompanije Wolfram Research, koja ne
radi poput klasi¢nih traZilica, ve¢ odgovor na postavljeni upit daje pomocu ugradenih algoritama,
tj. upite povezuje s dosadasnjim spoznajama, a rezultat daje raCunanjem pomocu tisuca
procesora. Radi se o relativno novom djelu javnosti predstavljenom u mjesecu svibnju 2009.
godine, na kojem mozemo zahvaliti Stephenu Wolframu. S obzirom da je primarno bila
zamis$ljena kao znanstvena trazilica, broj posjeta stranici https://www.wolframalpha.com nije
uvijek rastao tijekom vremena. Velik broj posjeta u mjesecu svibnju i lipnju 2009. godine
mozemo pripisati zainteresiranosti Sireg dijela korisnika interneta nakon javnog predstavljanja

trazilice (Wolfram Alpha, http://www.wolframalpha.com/about.html).

Rezultati na postavljeni upit korisnicima su predoceni nakon detaljne analize i prouc¢avanja
baze sadrzaja pregledanih i odobrenih od strane stru¢njaka odredenih tematika. Osnovni je cilj
ovog projekta skupiti saznanja iz svih podrucja te pruziti sigurnost da su predstavljene
informacije u cijelosti tocne, $to je jedan od velikih problema informacija dostupnih na internetu.
Ono §to Wolfram Alphu razlikuje od ostalih pretrazivaca je to $to u vrlo kratkom vremenskom
razdoblju daje rjeSenje razli¢itih problema, osobito matematickih. 1z navedenog je razloga
stranica najposjecenija od strane osoba s obrazovanjem ste¢enim u podrucju prirodnih znanosti.
Tijekom 2009. godine, kada je trazilica javno predstavljena, reakcije su bile izrazito podijeljene.
Na mnogim su se forumima mogli prona¢i komentari kako je Wolfram Alpha najblize umjetnoj
inteligenciji od svega dosada napravljenog. Kako bi bila pristupacnija vecini korisnika interneta,
stranica se sve viSe posvecuje sportu, glazbi, zdravlju itd. Njenu veliku popularnost pokazuje i

ucestalost preuzimanja Wolfram Alpha aplikacije na mobilnim uredajima novih generacija.

Nize je naveden jedan od jednostavnih primjera matematickog zadatka srednjoskolske

razine, u kojem je prepoznato kako se zadana kvadratna jednadzba moze napisati i u kraCem



obliku (kvadrat zbroja) te je pomoc¢u navedenog prikazan graf funkcije, njena domena, ekstrem i

derivacija funkcije.

& WolframAlpha sz

| f(x)= x"2+2x+1 8 ‘

Izvor: Wolfram Alpha,
http://www.wolframalpha.com

Slika 1: Postavljen upit (zadatak)

flxy=x"+2x+1

Izvor: Wolfram Alpha,
http://www.wolframalpha.com

Slika 2: Prepoznavanje upita (zadatka)

parabola

Izvor: Wolfram Alpha,
http://www.wolframalpha.com

Slika 3: Prepoznavanje geometrijskog oblika



Properties as a real function:
Domain:
R (all real numbers)

Rang

if eR: f =0} (all non-negative real numbers)

H

Izvor: Wolfram Alpha,
http://www.wolframalpha.com
Slika 4: Odredivanje domene funkcije
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Izvor: Wolfram Alpha,

http://www.wolframalpha.com

Slika 5: Graf funkcije predo¢en u dvama razli¢itim mjerilima



111il1{f[I]=f+2x+l}=D x=-1

Izvor: Wolfram Alpha,
http://www.wolframalpha.com

Slika 6: Odredivanje minimuma funkcije

(x+ 1)? = fix)

Izvor: Wolfram Alpha,
http://www.wolframalpha.com

Slika 7: Prepoznavanije formule za kvadrat zbroja

el
— ([ +2x+1)=2(x+1)
idx

Izvor: Wolfram Alpha,
http://www.wolframalpha.com

Slika 8: Odredivanje derivacije funkcije
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4. NEURONSKE MREZE

Pojam ,,neuronske mreze*“ ima dvojako znaéenje. Tradicionalno, ovaj se pojam odnosi na
biolosku (prirodnu) neuronsku mrezu gradenu od bioloskih neurona Koji su povezani u periferni
ili srediSnji ziv€ani sustav. Neuron (Ziv€ana stanica) osnovna je jedinica ziv€anog sustava, a
ujedno je i najsloZenija jedinica ljudskog organizma. Ziv&ani se sustav sastoji od priblizno 10
medusobno povezanih neurona. Neurona ima viSe od 100 vrsta i, shodno svojoj funkciji,
raspodijeljeni su prema toéno definiranom rasporedu. Svaki je neuron u prosjeku povezan s 10*
drugih neurona (Domijan, 2000.). Neuron je graden od tijela stanice te mno$tva dendrita i
aksona. Dendriti su kra¢i produzeci koji prenose ziv€ane impulse s osjetilnih organa do tijela
stanice, dok aksone mozemo predociti kao tanke cjev€ice Ciji je jedan kraj povezan s tijelom
neurona, dok se drugi kraj dijeli na niz grana. Razmak izmedu zavrSetka aksona prethodnog
neurona i dendrita (ili tijela sljedeceg neurona) naziva se sinapsa. Neuron prima impulse kroz
dendrite, a signale koje proizvodi tijelo predaje preko aksona. Zahvaljujuc¢i paralelnom radu
neurona, ljudski mozak postize izrazito visoku brzinu i sposobnost realiziranja viSe raznovrsnih

zadataka istovremeno.

L_/
¥~ Sinapse

A2 Tijelo Akson

/

Dendriti

N

Izvor: Bolf, Jerbi¢ (2006)

Slika 9: Bioloske neuronske mreze

Signali preko sinapse prelaze s jedne stanice na drugu elektri¢nim ili kemijskim putem. U
slucaju elektricne sinapse, impuls koji je nastao na zavrSecima presinaptickog neurona aktivira

kanale na membrani postsinaptickog neurona, dok u slucaju kemijske sinapse postoji sinapticka
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pukotina (prostor izmedu zavrSetka presinaptickog neurona i membrane postsinaptickog
neurona) koja onemogucava direktno Sirenje elektri¢nih impulsa. 1z navedenog razloga zavrseci
presinaptickog neurona izlucuju neurostransmiter koji se veZe na receptore postsinapticke
membrane. lonski kanali (receptorske strukture) otvaraju i1 propusStaju ione kada se
neurotransmiter veze na receptor, Sto uzrokuje promjenu u koli¢ini naboja unutar stanice te vodi

do promjene samog membranskog potencijala.

Pod pojmom neuronskih mreza takoder se podrazumijevaju i umjetne neuronske mreze,
kojima je ovaj rad posvecen, a koje su gradene od medusobno povezanih umjetnih neurona.
Umjetne neuronske mreze sluze za razumijevanje bioloskih neuronskih mreza i za rjeSavanje
problema na podruc¢ju umjetne inteligencije. Koriste se strukturom ljudskog mozga kako bi
razvile primjerenu strategiju analize podataka. Neuronske mreZe nalaze Siroku primjenu u
drustvenim i tehnickim znanostima. Slijedom prethodno pojasnjenog, mogli bismo zakljuciti da
umjetni neuron idejom oponasa osnovne funkcije bioloskog neurona. Tijelo bioloskog neurona
predoceno je sumatorom, dendriti su predoceni ulazima sumator, dok izlaz sumatora predstavlja

akson umjetnog neurona.

,uUspjesi koje su neuronske mreze postigle u modeliranju razli¢itih oblika ljudskog
ponasanja navele su neke autore na pomisao da su ti modeli svemo¢ni, tj. da predstavljaju

sveobuhvatnu teoriju o kognitivnom funkcioniranju® (Domijan, 2000.).

Neuronske mreze pokuSavaju pronac¢i vezu izmedu aktivnosti neurona i promjena na
sinapsama s misljenjem, pamcenjem i percepcijom. Neuronskim se mrezama, na najbolji moguci
nacin, pokuSava povezati spoznaja o radu Ziv€anog sustava sa zahtjevima koje okolina
predstavlja pred pojedinca. Zivéani je sustav evolucijom oblikovan na na¢in da rje$ava probleme
kljuéne za prezivljavanje. Umjetna neuronska mreza moze se opisati kao umjetna preslika
ljudskog mozga kojom se nastoji simulirati postupak ucfenja. Vazno je napomenuti da je
analogija s pravim bioloskim uzorom kreirana uz mnoga pojednostavljena. Jo$ uvijek postoje
mnogi fenomeni ziv€anog sustava koji nisu (uspjeSno) modelirani umjetnim neuronskim
mrezama. S druge strane, postoje i karakteristike umjetnih neuronskih mreza koje se ne slazu s
prirodnim neuronskim mrezama. Neuronska mreza je skup medusobno povezanih jednostavnih
elemenata, jedinica ili ¢vorova, ¢ija se funkcionalnost temelji na bioloskom neuronu. Mo¢
analize pohranjena je u snazi veza izmedu pojedinih neurona, tj. tezinama do kojih se dolazi

postupkom prilagodbe (uc¢enjem iz skupa podataka).
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Neuronske su mreze interdisciplinarno podrucje nastalo zdruzenjem istrazivackih napora iz
psihologije, neurobiologije, matematike i informatike. Osnovni cilj tog povezivanja je
razumijevanje odnosa neuralne aktivnosti 1 kognitivnog funkcioniranja koriStenjem
matematickih koncepata poput linearne algebre, diferencijalnih jednadzbi i dinamickih sustava

(Domijan, 2000.).
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4.1. PRIMJENA UMJETNIH NEURONSKIH MREZA

Neuronske mreze uspje$no se primjenjuju u brojim podrucjima poput zdravstva,
obrazovanja, elektrotehnike, poslovanja, vojske, financije, kontrole kvalitete, sigurnosti

poslovanja itd.
Neki od primjera su:

e otkrivanje eksploziva u prtljazi na aerodromu;

e odredivanje problema kod rada avio-motora,;

e odredivanje tipova oblaka temeljem postojecih satelitskih snimki;
e obrada signala (npr. za otkrivanje radara);

e prepoznavanje govora;

e pretvaranje teksta u govor;

e financije (procjene rizika, krediti, burze i dr.);

e marketing (segmentiranje kupaca).

Na podruc¢ju financija neuronske se mreze uglavnom koriste za predvidanje kretanja
odredenih ekonomskih kategorija poput valutnog tecaja, prihoda od obveznica itd. Primjer za
navedeno je tvrtka Simens — Nixdorf koja je neuronske mreze upotrijebila za predvidanje tecaja
njemacke marke i ameri¢kog dolara (Zalac, 1997.). Tvrtka Siemens razvila je neuronske mreze
za detekciju pogresnih memorijskih Cipova, Sto pokazuje uspjeSnu primjenu i na podrucju
kontrole kvalitete (Zalac, 1997.). Tvrtka je takoder razvila i uspje$an model na podruéju kontrole
procesa koji je koristila portugalska tvrtka Cellulose de Carima (Zalac, 1997.). Model je
omogucavao predvidanje vremena reakcije potrebnog za proizvodnju zeljene kvalitete vocéne
kasSe te se pokazao 30% preciznijim od prethodno koriStenog sustava, §to je rezultiralo znatnom
uStedom. Problem sigurnosti placanja kreditnim karticama znacajno se smanjio primjenom
neuronskih mreza. Kako bi se utvrdila i potvrdila zlouporaba kreditne kartice prosjecno je bilo
potrebno od 60 do 90 dana. Prepoznavanjem ekstremnih odstupanja isto se moze smanjiti na
samo nekoliko dana i to kreiranjem sustava koji uci iz uzoraka proizvoda koje kupuje vlasnik
odredene kartice. Jedan od primjera prethodno navedenog je karti¢na kuca Visa. Americka tvrtka
Iriscan za potrebe americke vlade neuronske mreze uspjeSno je primijenila na podrucju

identifikacija osoba temeljem $arenice oka (Zalac, 1997.).
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4.1.1. Prezentacija primjene umjetnih neuronskih mreza u nastavi

Primjena neuronskih mreza u radu s ucenicima srednjih Skola nije prakti¢na prvenstveno
zbog nedostatka znanja 1 vjestina u programiranju. Medutim, navedeno ne sprjeCava prezentaciju
neuronskih mreza kroz jednostavne primjere iz svakodnevnog zivota. Kao jedan od
kratkom vremenskom razdoblju, ucenicima mozZe demonstrirati rad neuronskih mreza.
Upisivanjem pojma (o kojem zelimo saznati viSe informacija) u pretrazivac, u slucaju tiskarske
pogreske dolazi do prepoznavanja da pojam nije ispravno unesen te nam je istovremeno ponuden
pojam kojeg (u veéini slucajeva) zaista trazimo. Ova metoda u¢enicima pomaze da u kratkom
vremenu posvjedoCe rezultatima rada umjetnih neuronskih mreza, no nazalost bez dubljeg

razumijevanja samog principa njihovog rada.

‘g’*{" . A umijenta inteligencija EE

=

Web Slike Videozapisi Vide Alati za pretraZivanje
—

Oko 68.400 rezultata (0,33 sek)

Prikazuju se rezultati za umjetna inteligencija
Umjesto toga pretrazite umjenta inteligencija

Izvor: Google,
https://www.google.hr
Slikal0: Primjena UNM u nastavi
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4.2. OSNOVNA SVOJSTVA UMJETNIH NEURONSKIH MREZA
Najvaznija svojstva neuronskih mreza su:

e paralelna obrada informacija (informacije spremljene u neuronsku mrezu
raspodijeljene su na vise jedinica);

e svojstvo redundantnosti, tj. svojstvo otpora na kvar (neuronska mreza raditi ¢ak i
ako se unisti jedan njen dio);

e ucenje i adaptacija koje neuronsku mrezu ¢ine sposobnom obradivati neprecizne
podatke u nestrukturiranom i1 neodredenom okruZenju (navedeno mozemo opisati
kao svojstvo poop¢ivanja);

e viSevarijabilni sustavi (neuronske mreze karakterizira laka primjena za modeliranje
1 upravljanje viSevarijabilnim procesima);

e univerzalni aproksimator (neuronske mreze imaju mogucnost aproksimiranja

proizvoljne kontinuirane nelinearne funkcije do zeljene to¢nosti).

Model umjetnog neurona, osmisljen od strane Sturgis McCullocha i Walter Pittsa, imitira

funkcionalnost bioloskog neurona (tzv. Treshold logic unit — TLU).
Pojasnjenje modela umjetnog neurona:

e Svakom je signalu pridodan numericki iznos.

e Naulazu u neuron signali se mnoze tezinskim faktorom koji opisuje jakost sinapse.

e Rezultati dobiveni mnozenjem signala 1 tezinskih faktora zbrajaju se. U slucaju da
je dobiveni iznos iznad definiranog praga, neuron daje izlazni signal.

e Umjesto funkcije praga umjetni neuron moze imati i neku drugu funkciju, npr.

prijenosnu funkciju (aktivacijsku funkciju, transfer funkciju).
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\ W prag f = -w,

prijenosna funkcija

: >, = f -

Izvor: Dalbelo, Basi¢, Cupié, Snajder (2008),
http://materijali.fer2.net/Search.aspx?query=neuronske+mre%C5%BEe
Slika 11: Op¢eniti model umjetnog neurona
Ulazne signale ozna¢avamo s Xi, X, ..., Xp.

Tezine oznaCavamo s w1, @y, ..., On.

Ulazni signali opcenito su brojevi u intervalu [-1,1], [0,1] ili samo elementi iz {0,1}

(Booleov izlaz). Tezinska suma (net) definirana je izrazom:
net = o X, + 0, X, +...+ 0, X, — 0.

Cesto se dogovorno uzima da je vrijednost praga 6 = —@, uz dodavanje ulaznog signala xo

s fiksiranom vrijednoScu 1 pa se gornje navedeni izraz zapisuje u jednostavnijem obliku:
n
Net = w X, + @ X, + W, X, +...+ @, X, = Z:a)ixi :

i=0

Prijenosna funkcija y definirana je izrazom:

y= f(_zn:wixi): f (net).
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4.3. VRSTE UMJETNIH NEURONA

Najjednostavnija aktivacijska funkcija opisana je u poglavlju Osnovna svojstva umjetnih
neuronskih mreza, a svojstvena je ADALINE modelu umjetnog neurona (engl. Adaptive linear

element). Izlaz iz takve jedinice jednak je tezinskoj sumi njegovih ulaza:
f (net) = net .

Osim prethodno navedene, moguce je koristiti i funkciju skoka ili praga (engl. Threshold
function, gard-limiter). Navedenim se dobiva procesna jedinica koju daje Booleov izlaz (engl.
Threshold logic unit, TLU).

Prijenosna funkcija definirana je kako slijedi:

O,net <0

Fnet) = {1 net >0

[
() net

Izvor: Dalbelo, Basic¢, Cupié, gnajder (2008),
http://materijali.fer2.net/Search.aspx?query=neuronske+mre%C5%BEe
Slika 12: Funkcija skoka

Prijenosna funkcija moze biti linearna po dijelovima te je definirana kako slijedi:
O,net<a

f(net) =<net,a<net<b
Lnet>b
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a b net

Izvor: Dalbelo, Basi¢, Cupié¢, Snajder (2008),
http://materijali.fer2.net/Search.aspx?query=neuronske+mre%C5%BEe

Slika 13: Djelomi¢no linearna prijenosna funkcija

prethodno navedenih funkcija, ova je funkcija derivabilna, Sto je bitna prednost pri postupku

ucenja umjetne neuronske mreze.

Sigmoidalna funkcija definirana je kako slijedi:

1

—-a-net ’
e

f (net) = 1

gdje parametar a odreduje nagib funkcije.

2
() net

Izvor: Dalbelo, Basi¢, Cupié, Snajder (2008),
http://materijali.fer2.net/Search.aspx?query=neuronske+mre%C5%BEe

Slika 14: Sigmoidalna prijenosna funkcija
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4.4,

USPOREDBA TRADICIONALNOG | NEURONSKOG RACUNALSTVA

Razlike tradicionalnog i neuronskog racunalstva:

kod tradicionalnog racunalstva obrada je uzastopna, dok je kod neuronskog
racunalstva obrada paralelna;

neuronske mreZze imaju distribuiranu asocijativnhu memoriju (njihova memorija
predstavljena je teZinama medu neuronima, a vrijednost teZina predstavlja trenutno
stanje ,,znanja“ u mrezi);

neuronske mreZe karakterizira sposobnost prepoznavanja uzoraka u ve¢em stupnju
od tradicionalnih statistickih sustava;

neuronske mreze karakterizira visok stupanj tolerancije gresaka te se do
zadovoljavajuc¢eg rjeSenja moze do¢i ¢ak i u slucaju kada je dio neurona iz
odredenih razloga onesposobljen i ne sudjeluje u analizi;

neuronske mreZe mogu raditi s nejasnim i1 manjkavim podacima tipi¢nim za
podatke iz razli¢itih senzora poput kamere, mikrofona i sl.;

neuronske mreze mogu sintetizirati sloZzene kontinuirane funkcije (analogno
bioloskim sustavima koji imaju mogucénost koordiniranja vise pokreta, primjerice u
sportu - zamahnuti reketom i baciti lopticu u isto vrijeme);

neuronske mreze stvaraju vlastite odnose medu podacima,;

neuronske mreze oblikuju znanje uceéi na primjerima (iskustveno ucenje).

Nedostaci neuronskih mreza:

uspjesno uc¢enje neuronskih mreza zahtjeva izrazito velik broj podataka;
neuronske mreze nisu u moguénosti dati zadovoljavajuée rjeSenje izvan raspona
vrijednosti iz kojih uce;

generalizacija naucenih primjera uspjesna je kod ,,neprekidnih* pojava.
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5. STVARANJE NEURONSKIH MREZA

Slojevi u mrezi, U kojima su raspodijeljeni neuroni, mogu biti ulazni, skriveni i izlazni.
Ulazni sloj ima funkciju primanja podataka te slanja istih u skrivene slojeve. U skrivenim se
slojevima informacije obraduju te se, po realizaciji navedenog, $alju u neurone izlaznog sloja.
Nakon toga informacije putuju unazad kroz mrezu, a vrijednosti tezina izmedu neurona
prilagodavaju se Zeljenom izlazu. Opisani se proces u mrezi ponavlja onaj broj puta koliko je
potrebno da se dobije izlaz najblizi Zeljenom (stvarnom) izlazu (koji se na kraju prezentira).
Snaga veze izmedu dva neurona predstavljena je teZinom veze, dok se proces pronalazenja

vrijednosti tezina veza medu neuronima naziva ucenjem.

Faze rada umjetnih neuronskih mreza moguce je podijeliti na:

fazu ucenja (treniranja);

fazu selekcije (unakrsne validacije);

fazu testiranja;

operativnu fazu (fazu opoziva).

Kao dvije temeljne faze rada umjetnih neuronskih mreza najcesce se navode faza ucenja i
faza testiranja. U fazi selekcije mreza nastoji optimizirati duljinu treniranja te broj skrivenih
neurona, nakon Cega se dobivena mreza pohranjuje i testira. Operativna faza ili faza opoziva
odnosi se na primjenu neuronske mreze na novim slufajevima s nepoznatim rezultatima i

fiksiranim teZinama.

Ucenje je proces mijenjanja tezina u mrezi. Podaci predstavljeni u izlaznom sloju zeljene
su vrijednosti izlaznih varijabli. Prije samog ucenja potrebno je definirati model (ulazne i izlazne
varijable) te pripremiti podatke na kojima ¢e se primijeniti mreza. Podaci se najéesée dijele u dva
poduzorka: uzorak za treniranje i uzorak za testiranje. Ne postoji to¢no odredeno pravilo za
podjelu podataka u uzorke, no preporucljivo je najveci dio podataka ostaviti za treniranje mreze.
Nakon §to je definiran model te pripremljeni ulazni i izlazni podaci i pravilo uc¢enja, mrezu je
potrebno uciti ili trenirati u svrhu prepoznavanja veze medu podacima i predvidanja izlaznih
vrijednosti na temelju ulaznih. Faza ucenja zapravo je proces podesavanja tezina u mrezi koja se
odvija u vise ponavljanja (prolaza kroz mrezu). Mreza se najceSce trenira u nekoliko tisuca

ponavljanja, a najvaznije je ustanoviti koliko dugo je potrebno trenirati mrezu kako bi rezultat
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bio $to bolji, tj. kako bi greska bila $to manja. Kao ni za podjelu podataka u uzorke za treniranje i

testiranje, ne postoji egzaktno pravilo ni za duzinu treniranja.

Druga faza rada neuronske mreze je testiranje mreze te ju mozemo opisati kao odlucujucu
fazu za ocjenjivanje same mreze. U fazi testiranja mreza vise ne uci, tj. vrijednosti tezina Su
fiksirane na vrijednostima dobivenima u fazi uc¢enja. Takvoj se mrezi predstavljaju nove ulazne
vrijednosti (koje nisu sudjelovale u procesu ucenja), a od mreze se ocekuje da za predstavljenu
novu ulaznu vrijednost proizvede pripadajucu izlaznu vrijednost. Ocjenjivanje mreze vrsi se
izraCunavanjem greske ili nekog drugog mjerila tocnosti (npr. stope tocnosti), na nacin da se

izlazna vrijednost mreze usporeduje sa stvarnim izlaznim vrijednostima.

Uspjesnost tj. neuspjesnost mreze, kao i njena korisnost,tumaci se pomocu dobivene greske
na uzorku za validaciju. Najcesca je greska koja se racuna kod neuronskih mreza korijen iz

srednje kvadratne pogreske (root mean square error), prema formuli:

gdje je:

e tjizracunati izlaz koji daje mreZza;
e 0; Zeljeni (stvarni) izlaz za slucaj i;

e n broj slucajeva u uzorku.

Kao mjerila se, osim navedene, koriste 1 srednja kvadratna pogreSka (mean square error),
srednja apsolutna pogreska (mean absolute error) te koeficijenti korelacije. Kod financijskih

problema koriste se financijska mjerila kao $to su prosje¢ni profit, simulacijski profit i sl.

U slucaju koriStenja vise algoritama, na osnovi dobivenih rezultata potrebno je donijeti
odluku o tome koji je model najbolji. Kao S$to je prethodno pojasnjeno, mjerila nisu

standardizirana, ve¢ ovise o tipu problema, prirodi problema i sl.
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Sam proces dizajniranja neuronske mreze sastoji se od vise faza te su te se iste razlikuju

ovisno o literaturi. Najcescée su nabrojane kako slijedi:

e definiranje modela (odredivanje ulaznih i izlaznih varijabli);
e izabiranje najprikladnijeg algoritma;

e rasporedivanje neurona u slojeve;

e odredivanje tipa veze medu neuronima;

e odredivanje funkcija medu slojevima,;

e izabiranje pravila uéenja;

e izabiranje mjerila za ocjenjivanje mreze;

e provodenje postupka ucenja.

Kao §to postoje razliciti algoritmi neuronskih mreZa, ovisno o temeljnim formulama koje
se koriste za ucenje, takoder postoji i Sirok spektar arhitektura neuronskih mreza koje se

medusobno razlikuju prema nekoliko kriterija.
Arhitekture neuronskih mreza mogu biti:

e dvoslojne (samo s ulaznim i izlaznim slojem bez dodatnih slojeva);

e viseslojne (s ulaznim i izlaznim slojem te jednim ili vise dodatnih slojeva).

Veze medu neuronima mogu biti:

e interslojne (veze medu neuronima koji se nalaze u razli¢itim slojevima);

e intraslojne (veze medu neuronima koji se nalaze u istom sloju).
Veze izmedu ulaznih 1 izlaznih podataka mogu biti:

e autoasocijativne (ulazni podatak i izlazni podatak istog su sastava);

e heteroasocijativne (izlazni podatak razlikuje se od ulaznog podatka).
Prema vremenu ucenja neuronske mreze dijele se na:

e skupno ili batch u¢enje (mreza uc¢i samo u fazi ucenja, dok su u ostalim fazama
tezine fiksirane);

e sekvencijalno ili on-line u¢enje (mreza prilagodava svoje tezine).
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Prema prostiranju signala kroz mrezu neuronske mreze dijele se na:

e staticke mreze (primaju ulazne podatke u jednom prolazu kroz mrezu - visi slojevi
ne vracaju informacije u niZe slojeve);
e dinamicke mreze (primaju ulazne podatke u vremenskim intervalima, a visi slojevi

vracaju informacije unazad u nize slojeve).

Porastom uporabe neuronskih mreza razvili su se brojni algoritmi. Neki su univerzalni za

sve tipove problema, dok su neki specijalizirani.

Algoritme moZemo podijeliti na:

¢ nadgledane (algoritmi za koje su potrebne poznate ulazne i izlazne vrijednosti);

¢ nenadgledane (algoritmi za koje su potrebne samo ulazne vrijednosti).

U nadgledane algoritme ubrajaju se:

1) za probleme predvidanja:

e mreza Sirenja unatrag (engl. backpropagation);
e modularna mreza (engl. modular network);
e mreza s radijalno zasnovanom funkcijom (engl. radial-basis function network);

e mreza opce regresije (engl. general regression network);

2) za probleme klasifikacije:

e vjerojatnosna mreZa (engl. probabilistic network);

e mreza ucece vektorske kvantizacije (engl. linear vector quantization).

U nenadgledane algoritme ubrajaju se:

e Kohenova mreza;

e mreza adaptivne rezonantne teorije (engl. adaptive resonance theory network).

Nize je prikazana podjela neuronskih mreza prema prethodno pojasnjenim Kriterijima.
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Izvor: Bolf, Jerbi¢ (2006)

Slikal5: Podjela umjetnih neuronskih mreza
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5.1. VISESLOJNI PERCEPTRON (MULTILAYER PERCEPTRON), ALGORITAM
MREZE SIRENJA UNATRAG

Viseslojni perceptron (engl.multilayer perceptron) jedna je od najraSirenijih primijenjenih
neuronskih mreza. Ucenje se u navedenoj mrezi odvija pomocu algoritma ,Sirenje unatrag*.
Algoritam mreZe ,,Sirenje unatrag® bio je od iznimne, mogli bismo re¢i i presudne, vaznosti te je
neuronske mreze ucinio Siroko upotrebljavanom i vrlo popularnom metodom u razlicitim
podru¢jima. Ovu je mrezu 1974. godine kreirao Paul Werbos, a 1986. godine prosirili su ju
David Rumelhart, Geoffrey Hinton i Stephen Williams (Zalac, 1997.). MreZa $irenja unatrag bila
je prva neuronska mreza s jednim ili viSe skrivenih slojeva. Mreza funkcionira na nacin da se
ulazne vrijednosti Sire kroz skriveni sloj do izlaznog sloja, nakon ¢ega se odreduje greska koja se
Siri unatrag do ulaznog sloja i ugraduje u formulu za ucenje. Arhitektura mreze "Sirenje unatrag"

s jednim skrivenim slojem prikazana je na Slici 16.
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Izvor: Kli¢ek (2013),
http://eris.foi.hr/11neuronske/nn-predavanje58.html

Slika 16: Mreza §irenja unatrag
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Tijek podataka kroz mrezu moze se ukratko opisati u nekoliko koraka:

e podaci se Sire od ulaznog sloja prema skrivenom sloju (ulazni sloj ucitava podatke
te ih Salje u prvi skriveni sloj);

e jedinice u skrivenom sloju primaju vrijednost i prenose ju u naredni skriveni (ili u
izlazni) sloj pomocu prijenosne funkcije;

e prilikom prolaska informacija kroz mrezu racunaju se ukupne (sumirane) ulazne i
izlazne vrijednosti za svaku jedinicu analize;

e U izlaznom se sloju za svaku jedinicu analize racuna lokalna greska (u svrhu
odredivanja povecanja ili smanjenja teZina);

e podaci se Sire unatrag od izlaznog sloja do skrivenih slojeva.
U mrezi su prisutne dvije vrste signala:

e ulazni signal (pocinje na ulaznom dijelu mreze te se Siri prema naprijed neuron po
neuron, a na izlazu mreze javlja se kao izlazni signal);
e signal greske (javlja se na izlaznom dijelu mreze i $iri se unatrag sloj po sloj, a

racuna se kao razlika izmedu Zeljenog i stvarnog izlaza).

Mreza ,,Sirenja unatrag® primjenjuje se za predvidanje vrijednosti jedne ili viSe izlaznih

varijabli, no koristi se i za probleme klasifikacije.
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5.2. MREZA S RADIJALNO ZASNOVANOM FUNKCIJOM (RADIAL BASIS
FUNCTION)

Mrezu s radijalno zasnovanom funkcijom (engl. radial basis function) moguée je
upotrebljavati u istim situacijama kao i mrezu ,,Sirenje unatrag*, tj. prikladno ju je upotrebljavati
za probleme predvidanja i za probleme klasifikacije. Vazno je istaknuti kako ova mreza

prevladava neke nedostatke mreze "Sirenje unatrag", poput problema sporog ucenja.
Algoritam ucenja kroz slojeve moguce je opisati kako slijedi:

e ucenje zapocCinje u skrivenom sloju s nenadgledanim algoritmom u svrhu
odredivanja sredista;

e ucenje se nastavlja u izlaznom sloju s nadgledanim algoritmom u svrhu
izraCunavanja greske;

e istovremeno se primjenjuje nadgledani algoritam u skrivenom i izlaznom sloju u

svrhu podesavanja tezine u mrezi.
Najvaznije prednosti mreze s radijalno zasnovanom funkcijom:

e Dbrzo treniranje;

e bolje granice odluke nego kod mreze "Sirenje unatrag” (u slucaju upotrebljavanja
mreze za probleme Kklasifikacije);

e skriveni sloj mreze moZe se opisati kao funkcija gustoée za ulazne vrijednosti te
moze myjeriti vjerojatnost da je neka nova ulazna vrijednost ¢lan iste distribucije

kao i ostale ulazne vrijednosti.
Nedostaci mreze s radijalno zasnovano funkcijom:

e unato¢ brzom ucenju, u fazi opoziva mreza moze biti sporija od mreze ,,Sirenja
unatrag*;
e odredene informacije mogu se izgubiti u fazi klasteriranja (pocetnoj fazi uc¢enja);

e optimalan broj prototip jedinica tesko je odrediti.
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6. PRIMJER PRIMJENE UMJETNIH NEURONSKIH MREZA

,»The Iris problem™ primjer iz programskog paketa Statistica obraden je u SPSS-u. U tablici
su opisana 3 razliCita tipa cvijeta (Versicol, Virginica i Setosa) s podacima o izmjerenoj duljini i
Sirini stabljike te duljini i Sirini latice. Rezultati prikazani u programu Statistica razlikuju se od
rezultata dobivenih analizom podataka u SPSS-u. Razlog navedenom je $to algoritmi neuronskih
mreza koriste nasumicne vrijednosti prilikom postavljanja pocetnih vrijednosti tezina. Nastavno
na prethodno pojasnjenje, lako je zakljuciti kako bi se rezultati razlikovali prilikom obrate istih
podataka u istom programu. Na rezultate takoder utjece broj varijabli koriStenih u fazi treniranja,
testiranja i validacije mreZe. Prije same analize podataka potrebno je podesiti ispravan tip

varijable (numericki ili tekstualni). Za analizu podataka koriSten je viSeslojni perceptron.

() *Untitied. [DataSet0] - IEM SPSS Statistics Data Editor o & )
File Edit View Data Transforn Analyze DirectMarketin Graphs Utilities Add-ons Window Help
% H [%] ! Regor.tsl } b ﬂﬂ ﬂ E %
S Descriptive Statistics b
Tables b Visible: 7 of 7 Variables
NNSET | SLENG Compare Means r PWIDHT FLOWER
67 | Train General Linear Model ~ » 150 Versicol | 4]
68 Select Generalized Linear Models b 1,00 Versical
69 Select Mixed Models b 1,50 Versicol
70 | Train Correlate N 1,10 Versicol
71 Select Regression , 1,80 Versicol
72 Train s N 1,30 Versicol
:j IE::: Z:;::WNEMGWS : ﬁMultillayer F'lerceptroln...
75 Select e . r Radial Basis Function...
76 Train R — ' 1.40 Versical I
7 | Tain Scale ' 1.40 Versical wl
78 | Train Honparametrc Tests ¥ 1,70 Versical
79 Train Forecasting ' 1,50 Versicol
80 | Select Sl ' 1,00 Versicol
81 Train MUMpEEEES SE ’ 1,10 Versical
82 Train Ed Missing Value Analysis... 1,00 Versicol
83 Train Multiple Imputation r 1,20 Versicol
84 Select Complex Samples } 1,60 Versicol
85 Select Quality Cantrol } 1,50 Versicol
86 Select ROC Curve... 1,60 Versicol
87 Select 6,70 370 ) 1,50 Versicol
88 Train 6,30 2,30 4,40 1,30 Versicol |
K S — [
.
‘ Data View |Variable\r‘iew|
Multilayer Perceptran... IBM SPSS Statistics Processor is ready
Izvor: SPSS

Slika 17: Viseslojni perceptron
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Vazno je napomenuti kako je 16 slucajeva iskljuceno iz analize.

Warnings

QOne or more cases in the testing or holdout sample have
factor or dependent variable values that do not occurin the
training sample. These cases are excluded from the analysis.

lzvor: SPSS

Slika 18: Slucajevi iskljuceni iz analize

U navedenom je primjeru 77,6% slucajeva koriSteno za treniranje mreze, a 22,4% za

testiranje mreze.

Case Processing Summary

M Percent
Sample  Training 104 T7,6%
Holdout 30 224%
Valid 134 100,0%
Excluded 16
Total 150
Izvor: SPSS

Slika 19: Broj slu¢ajeva koristenih za treniranje i testiranje

Skriveni sloj podeSen je na nacin da sadrzi izmedu 1 1 50 jedinica. Mreza sadrzi 1 skriveni

sloj te 10 jedinica u istom.
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Metwork Information

Input Layer

Hidden Layer(s)

Cutput Layer

Factors 1
2
3
4
Mumber of Units®

Mumber of Hidden Layers

Murmber of Units in Hidden Layer 12
Activation Function

DependentVariables 1
mMumber of Units
Activation Function

Error Function

SLEMGHT
SWIDHT
FPLEMGHT
PWIDHT
112
1
10

Hyperbolic
tangent

FLOWER

Softmax
Cross-entropy

a. Bxcluding the hias unit

Klasifikacijska tablica prikazuje prakticne rezultate

tijekom treniranja mreze.

Izvor: SPSS
Slika 20: Podaci o mrezi

koristenja neuronskih mreZza.
Vrijednosti na dijagonali klasifikacije sluc¢aja su ispravna predvidanja. Vrijednosti izvan
dijagonale klasifikacije slucaja su neispravna predvidanja. [zvedba neuronske mreze odredena je

generalizacijom podataka koji nedostaju, kao i predvidanjem podataka koji nisu koristeni

Classification
Fredicted
Fercent
Sample  Ohserved Setosa Versicol Virginic Correct
Training Setosa 34 0 0 100,0%
VWersicol 0 a4 0 100,0%
Wirginic 0 0 36 100,0%
Cverall Percent A327% 32,7% 34 6% 100,0%
Holdout  Setosa 11 0 1] 100,0%
VWersicol 0 g 1 490,0%
Wirginic 0 0 g 100,0%
Cverall Percent aA6,7% 30,0% 33,3% 96,7 %
DependentYariable: FLOWER
Izvor: SPSS

Slika 21: Klasifikacijska tablica

31




Uvidom u polje ,.training sample vidljivo je kako su sve vrijednosti izvan dijagonale 0,
Sto ukazuje na 100%-tnu toc¢nost predvidanja. U polju ,.holdout sample* vidljiva je vrijednost
izvan dijagonale koja ukazuje na neispravno predvidanje (za cvijet Versicol), no unato¢ tome

ukupan postotak je vrlo visok (96,7%). Za zakljuciti je da predvidanja karakterizira visoka

to¢nost.
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7. ZAKLJUCAK

Umjetna inteligencija, tj. neuronske mreze u uzem smislu, mogu pridonijeti kvalitetnijoj
analizi podataka. S obzirom da ne postoji standardiziran pristup kojim bi se problem mogao
rijesiti pomoc¢u neuronskih mreza, prilikom ispitivanja svakog problema potrebno je isprobati
ve¢i broj neuronskih mreZza, u svrhu dobivanja najkvalitetnije mreZe, tj. mreZe s najveCom
pouzdanos¢u. Neuronske ¢e mreze postati u potpunosti prihvatljiv alat kada se pristup rjesavanja
problema standardizira na na¢in da se za svaku situaciju to¢no definira arhitektura mreze, pravila
ucenja, broj skrivenih slojeva te broj neurona u istima, kao 1 prijenosne funkcije koje je potrebno

koristiti pri rjeSavanju.

Primjena neuronskih mreza pokazuje se vrlo uspjeSnom u drustvenim znanostima, dok se u
prirodnim znanostima i dalje CeS¢e koriste regresijski modeli. Razlog navedenom je najveéim
dijelom sama struktura podataka koji se obraduju. Unato¢ tome, neuronske mreze su alat
prilagoden za primjenu u analizi nepotpunih podataka. Njihova prednost je sposobnost
generalizacije, odnosno mogucénost dobivanja zadovoljavajucih rezultata cak i kada neke ulazne

vrijednosti nisu poznate ili potpune.

bioloske neuronske mreze, tj. oponasanje ljudske vrste. Ukoliko bi isto bilo ostvarivo, pitanje je
bi li neuronske mreZe u potpunosti zamijenile ljudsku vrstu? Stetimo li samima sebi stalnim
ulaganjem napora u napredak tehnologije? Odgovor ¢e dati vrijeme, no za pretpostaviti je da

neuronske mreze nikada u potpunosti ne¢e moci oponasati rad bioloske neuronske mreze.
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