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1 UVOD

Optimizacija se u najjednostavnijem obliku odnosi na prouCavanje problema u
kojima se pokuSava minimizirati ili maksimizirati neku realnu funkciju sustavnim odabirom
ulaznih vrijednosti iz zadane domene [1]. Optimizacija sama po sebi ima veoma Siroku
primjenu te postoji realna potreba za dobrim optimizacijskim algoritmima. Kao posljedica
toga, razvijeno je mnogo metoda koje se koriste u optimizaciji, medu kojima neke s viSe, a
neke s manje uspjeha. U ovom radu posebno se obraduje metoda optimizacije rojem
Cestica. Medu optimizacijskim metodama odlikuje se jednostavno3¢u implementacije,
brzinom te dobrim konacnim rezultatima. Kako ve¢ sam naziv metode nagovjescuije,
zasniva se na socijalnom modelu roja pri optimizaciji funkcija. Problemi koji se rieSavaju
ovom metodom mogu biti veoma komplicirani i skupi za izvodenje na racunalu, pa time i
sama optimizacija treba duze vriieme kako bi pronaSla rezultat. Kao jedan od
kompliciranijih i skupih problema za rjeSavanje logic¢ki se namece treniranje neuronske

mreze, $to nas dovodi do drugog bitnog djela ovog rada.

Neuronske mreze, kao i optimizacija rojem Cestica, imaju veoma Siroko podrucje
primjene zbog svoje svestranosti u rjeSavanju razliCitih problema. Dijelovi iz podrudja
neuronskih mreza, sami po sebi, bi mogli biti tema i dobra osnova za ozbiljnije radove.
Ovdje ¢emo pokuSati barem naceti neke od tih tema i pokuSati Sto jednostavnije objasniti
neke osnovne principe na kojima djeluju neuronske mreze kako bismo pokazali s kojim
problemima se susre¢emo u njihovom treniranju. Definirat ¢e se $to su to neuronske
mreze, pokazati neki osnovni oblici neuronskih mreza koje postoje, te objasniti neke
osnovne metode koje se koriste u njihovom treniranju. Uglavnom ¢e se usredotoditi na

metode i oblike koji su koriSteni i u kona¢noj implementaciji.

Za ubrzavanje procesa treniranja optimizacijom rojem Cestica ne treba puno
razmiSljati kako bi se doslo do zaklju¢ka da bi bilo dobro omogucéiti da se dijelovi algoritma
izvode paralelno na vie razli€itih raCunala tj. fizickih procesora. Konacni cilj ovog rada je
implementacija dvaju razliCitih oblika paralelne optimizacije rojem Cestica i koriStenje u
uCenju neuronskih mreza te mozebitno davanje odgovora na pitanje koji od ta dva oblika

predstavlja bolju rjeSenje u u€enju neuronskih mreza.



2 OPITMIZACIJA ROJEM CESTICA

Optimizacija rojem Cestica (engl. particle swarm optimization) je stohasticka
optimizacijska tehnika koju su razvili Eberhart i Kennedy 1995. god. inspirirani socijalnim

ponasanjem jata ptica ili jata riba.

Socijalni model do kojeg dolaze se zasniva na medusobnoj udaljenosti, tj.
smatraju da se pona$anje jata zasniva na odrZzavanju optimalne medusobne udaljenosti i
udaljenosti njihovih susjeda [2]. U teoriji, pojedini &lan jata moZe profitirati od saznanja i
prijasnjih iskustava svih drugih ¢lanova koje su prikupili u potrazi za hranom. Ta prednost
moze prevagnuti u odnosu na nedostatke u modelu u kojem se medusobno natjeCu u
potrazi za hranom [3]. To bi znacilo da medusobno dijeljenje informacija daje evolucijsku
prednost — napreduju na osnovu prethodnih saznanja svih ¢lanova. Ta hipoteza postaje
temeljem u daljnjem razvoju metode optimizacije rojem Cestica. Nadalje, evolucijski ¢e se

objasniti nastanak algoritma radi boljeg pojasnjenja.

2.1 Evolucija algoritma

Prva simulacija jata je bila wvrlo brzo izvedena. Zasnivala se na
izjednaCavanju brzine sa najblizZim susjedom. Svi Clanovi su na pocCetku nasumic¢no
rasprSeni u prostoru. Algoritam je pokazivao znakove jata, ali ¢lanovi su prebrzo
izjednacili svoje brzine te su se sjatili u jednu toCku pritom ne mijenjajuéi svoj smjer.
Potom su u svakoj iteraciji dodali promjenu u brzini kod nasumiéno odabranog ¢lana. To
je uzrokovalo dovoljnu raznolikost u jatu tako da je simulacija sve vise sliCila na stvarnu

zivotnu situaciju.

Kao logi¢an nastavak se uzima Heppnerova simulacija jata ptica koja je
uvela to¢ku koja je privlacila jato k sebi. Time se uvela dinami¢na sila (priviatnost tocke i
Clanova jata). Simulacija se odvijala u dvodimenzionalnom prostoru i u toj simulaciji su
ptice svoju brzinu korigirale u odnosu na svoju dosadasnju najbolju poziciju te najbolju
poziciju bilo kojeg ¢€lana jata. Dobrota pozicije se odreduje pomodéu udaljenosti te pozicije

od ciljne toCke — $to je udaljenost manja to je pozicija bolja. Najbolja dosadasnja pozicija
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nekog ¢lana je ona pozicija u kojoj je taj ¢lan bio najblize cilju u nekom od prethodnih
koraka. Korekcija brzine po Heppneru se vrsi ovako: Ako se ¢lan jata nalazi desno od
svoje dosadasnje najbolje pozicije umanjuje mu se x komponenta brzine za odredenu
vrijednost parametra, a ako se nalazi lijevo od dosadasnje najbolje pozicije brzina se
povecava za istu tu vrijednost. Isto se radi i s y komponentom brzine, samo $to se u ovom
slu¢aju brzina smanjuje ako se ¢lan nalazi iznad najbolje pozicije te poveéava ako je ispod
najbolje pozicije. Dodatno se taj parametar, nazovimo ga Pincremens, MNOZi Nasumicnim
brojem od 0 do 1. Potom vrdimo na isti nacin korekciju brzine s obzirom na najbolju
globalnu poziciju, s time da se parametar pincremens MijeNja s parametrom gicremend global
increment). Pseudokod bi izgledao ovako:
Korekcija brzine u odnosu na osobnu najbolju poziciju

if present,[] > pbest,[] thenv,[]

Ux [] — rand O * Dincrement

if presentx [] < pbeStx [] then Ux [] = Uy [] + Tand() * Dincrement
if present,[] > phest,[] thenvy[] = vy[] = rand() * Pincrement
if present,[] < pbest,[] thenvy[] = vy[] + rand() * Pincrement

Korekcija brzine u odnosu na globalno najbolju poziciju
if presenty[] > pbest,[gbest] then v [] = v [] — rand() * Gincrement

if present,[] < pbest,[gbest] thenv,[] = v [] + rand() * Gincrement

(]
if present,[] > pbest,[gbest] then v, [] vy [l — rand() * Gincrement
(] [ | (] (]

v + rand O * Gincrement

if present, y

< pbest, [gbest] then v,

Uglate zagrade naznaCuju da se radi o vide jedinki, tj. da se ovaj dio izvrSava za
svakog Clana jata. Varijabla present, predstavlja trenutnu poziciju jedinke na x-o0si , pbest;
najbolju dosadadnju poziciju ¢lana jata, gbest predstavlja indeks dosad najuspjesnijeg
Clana, kombinacija pbest./gbest] najbolju poziciciju na x-osi cijelog jata, i ,vi’ brzinu ¢lana
u smjeru x-osi (jednako i za y). Parametrima gincrement | Dincremens 0dredujemo koliki utjecaj na
korekciju brzine ¢lana ima najbolji globalni i najbolji osobni rezultat. S velikim gincremen te
malim picremen Simulacija brzo zavrSava te se €ini kao da je jato nasilno privu¢eno k cilju,
dok u suprotnom slu€aju, kada je gincremens Mali i Pincremen: VEliKi, €ini se kako jato polako
kruzi oko konacnog cilja te se realisti¢no priblizava sinkroniziranim kretnjama podgrupa te

u konacnici zavrSavaju na cilju.



Nakon $to se vidjelo da je ovakav algoritam u moguénosti na¢i minimume za
dvodimenzionalne prostore prosSiruje se na viSe dimenzija zbog ¢ega se uvode dodatne

uglate zagrade koje u ovom slu€aju predstavljaju visedimenzionalnost prostora:

if present[][] > pbest[gbest][] then v[] [l = randQ) * gincrement

[] [] + rand O * increment
] - Tand() * Dincrement

+ rand O * Dincrement

l=v
if present[][] < pbest[gbest] [[thenv[][]] = v
if present[][] > pbest[][] then v[][] v[]

if present[][] < pbest[][]then v[][] = v[][

—_— ™

Daljnjom razradom algoritma viSe se ne Kkoristi usporedba trenutne i
najbolje pozicije te respektivho povecanje i smanjenje brzine za odredeni parametar, vec
se za to koristi razlika trenutne i najbolje pozicije. Dodatno se time omogucuje da ¢lan
brze akcelerira ako je dalje od trenutno najboljeg i suprotno u protivnom sluéaju.

Pseudokod za takav oblik bi izgledao ovako:

vl = vl[l + rand() * Pincrement * (pbest[][] — present[][])
v[lll = v[Ill + randQ) * gincremene * (pbest[gbest][] — present[][])

Sto nas dovodi i do konaéne pojednostavljene verzije:

v[lll = v[Ill + 2 = rand() * (pbest[][] — present[][]) +
2 * rand() * (pbest[gbest][] — present[][])

Stohasticki faktor se u ovom slu€aju mnozi sa 2 kako bi srednja vrijednost faktora bila 1.

Takva promjena omoguéuje da prosje¢no u polovici slu¢ajeva ¢lan preleti metu.



Kroz evoluciju i simplifikaciju algortima ponaSanje jata postajalo je sve sli¢nije roju,
te u konacnici zadovoljava 5 principa inteligencije roja po Millonasu [4]:
1. Princip bliskosti - populacija treba biti u mogucnosti izraCunati jednostavne
vremenske i prostorne racune
2. Princip kvalitete - populacija mora biti u moguénosti reagirati na kvalitativne
faktore okoline
Princip raznolikosti reakcije - populacija ne smije izrazito jednoliko reagirati
Princip stabilnosti - populacija ne smije mijenjati svoje ponasanje svaki put
kada se promijeni okolina
5. Princip prilagodbe - populacija treba promijeniti svoje ponasanje kada je
rezultat vrijedan vremenskog troska
Iz tog razloga ¢emo u daljnjem tekstu koristiti pojmove Cestice i roja umjesto dosadasnjih

Clanova i jata.

2.2 Osnovni oblik

U prethodnom poglavlju smo mogli vidjeti naCine na koje je evoluirao oblik i
konacnu pojednostavljenu verziju racuna novih brzina Cestica u roju. Uz malu modifikaciju,
dodavanjem inercijske teZine w, koristimo ga i u kona¢noj definiciji algoritma. Inercijska
tezina w je definirana u intervalu od 0 do 1 i njome odredujemo koliko brzina Cestice iz
prethodnog koraka djeluje na brzinu Cestice u trenutnom koraku. Smanjivanjem inercijske
teZzine smanjujemo inerciju Cestice te time dajemo prednost lokalnoj pretrazi, a njezinim
povecanjem postizemo suprotni u€inak tj. dajemo vecu prednost globalnom pretrazivanju.
Lagano je zakljuciti razlog tomu: povecanjem inercije Cestice rade ve¢e pomake u koraku i
na taj nacin pretraZzuju globalno prostor, smanjenjem inercije se radijus kretanja u koraku

smanjuje i time Cestice lokalno pretrazuju prostor.

Do sada smo rabili pojmove kao Sto su blize, dalje, udaljenost od cilja i najbolja
pozicija pa ¢emo to malo poblize objasniti i preformulirati koristenjem funkcije dobrote.
Funkcija dobrote je funkcija koja kvalitativno ocjenjuje vrijednosti Cestice u odnosu na cilj
koji pokusavamo posti¢i. Usporedujucéi rezultate funkcije dobrote ili ,krace, dobrotu dviju
razliCitih Cestica, moZzemo odrediti koja od njih je bolja ili l0Sija, tj. respektivno bliza ili

udaljenija od konacnog cilja.
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Sada mozemo dati konacni pseudokod algoritma koji glasi:

1. Nasumicno rasporedi sve Cestice unutar prostora kojega pretrazujemo i spremi

vrijednosti u present|][]
Postavi sve brzine Cestica na nulu
Napravi evaluaciju funkcije dobrote za svaku Cesticu

4. Ako je dobrota Cestice bolja od dosadasnja najbolje dobrote te Eestice spremi
vrijednosti Cestice u pbest|[][]

5. Medu najboljim osobnim pozicijama pronadi globalno najbolju €esticu i postavi
gBest tako da ukazuje na dosadasnju globalno najbolju vrijednost Cestice
(pBest[gBest][])

6. Ako globalno najbolja Cestica pbest[gbest][] ispunjava trazene uvjete, zaustavi
algoritam i vrati vrijednosti te Cestice, inace nastavi

7. lzraCunaj nove brzine Cestice v[][] prema:

vl = wv[l[1 + Pincremene * rand() * (pbest[][] — present[][]) +

Yincrement  * Tand() * (pbeSt[gbeSt] [] - present[] [D
8. Ako brzine &estica izlaze iz dozvoljenog intervala postavi ih na najbliZi rub

intervala
9. IzraCunaj nove pozicije Cestica prema:
present[][] = present[][] + v[][]
10. Ako vrijednosti Cestica izlaze izvan prostora kojeg pretrazujemo postavimo ih
na najblizi rub tog prostora

11. Vrati se na korak 3.

Cesto ¢emo koristiti u radu pojam iteracije pa ¢éemo ga malo toénije definirati.
Iteracijom nazivamo jedan ciklus u algoritmu optimizacije rojem Cestica u kojem
modificiramo brzine i vrijednosti svih Cestica i izraCunamo njihove nove vrijednosti

dobrote.

Preporu€a se koriStenje maksimalnog broja iteracija u kriteriju zaustavljanja jer
postoji mogucnost da se algoritam beskonacno izvodi. Ali taj kriterij nikako ne bi smio biti
jedini. PreporucCa se provjera konvergencije postupka. Primjerice, ako se u odredenom
broju iteracija ne promijeni globalno najbolja dobrota, mozemo pretpostaviti da je
pronadeno konacno rjeSenje i zavrSiti izvodenje. Kazemo pretpostaviti jer postoji

mogucnost da je algoritam zapeo u lokalnom minimumu. Drugi kriterij bi mogao biti, u
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sluCaju da mozda znamo konacnu vrijednost funkcije dobrote koju Zelimo postici,

koriStenje te vrijednosti kao praga za zaustavljanje algoritma.

U pseudokodu algoritma mozZemo primijetiti da uvijek pamtimo osobne najbolje
vrijednosti Cestica. To ham omogucuje da iako Cestice konstantno putuju po prostoru i
mozda se udaljavaju od svojih prethodno najboljih pozicija, ona najbolja pozicija, u kojoj
se neka Cestica tokom izvodenja na$la, ostati ¢e uvijek zapaméena i vraéena nakon $to
algoritam ispuni neki od kriterija zaustavljanja. Najveci problem u koriStenju optimizacije
rojem Cestica je taj da postupak ne moze garantirati da je dano rjeSenje stvarno globalni
minimum ili maksimum neke funkcije, iako pokazuje jako dobre karakteristike globalnog

pretrazivanja prostora.

2.3 Paralelna optimizacija rojem €estica

U izradi paralelne optimizacije rojem Cestica, kako i drugih paralelnih algoritama,

bilo je potrebno obratiti pozornost na nekoliko sljedecih bitnih svojstava:

e Istodobnost - algoritam bi trebao biti u moguénosti napraviti podjelu na vise

radnji koje bi se mogle izvrSavati istodobno

e Skalabilnost - moguénost izvodenja algoritma na proizvoljnom broju racunala tj.
da smo u moguénosti dodati racunala (fizickih procesora) u mrezu i time

dodatno ubrzati izvodenje
e Lokalnost - veci omjer lokalnog u odnosu na udaljeni pristup memoriji

¢ Modularnost - moguénost uporabe dijelova algoritma unutar razli€itih programa

U ovom radu su izvedena dva oblika paralelne optimizacije rojem CcCestica,
asinkrona i sinkrona implementacija. Obje implementacije koriste voditelj-radnik model
kako bi se osigurala Sto veca skalabilnost i u€inkovitost algoritma. Radnici su u ovom
sluaju zaduzeni samo za racunanje vrijednosti funkcije koju pokuSavamo minimizirati,
dok se voditelj brine o preraspodijeli posla i provjeri zavrSetka optimizacije. Algoritam

optimizacije rojem Cestica je pogodan za paralelnu implementaciju jer se zasniva na
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populaciji jedinki koje su nezavisne jedna od druge tj. njihova funkcija dobrote koju je

potrebno izraCunati ovisi samo o njihovim vlastitim vrijednostima.

2.3.1 Paralelna sinkrona optimizacija rojem cestica

Sinkrona verzija algoritma se u potpunosti zasniva na osnovnom algoritmu i ako bi
brojevi, koji se generiraju nasumiéno, bili isti u paralelnoj i osnovnoj verziji algoritmi bi
davali identi¢ne rezultate. Problem koji se javlja kod sinkrone verzije je taj da nismo u
mogucnosti maksimalno iskoristiti potencijal raspolozivih fizickih procesora. Zbog
oshovnog algoritma po kojemu se korekcija brzina i vrijednosti svih ¢estica raduna tek na
kraju iteracije, nakon S§to smo izracunali funkciju dobrote za svaku d&esticu iz roja,
paralelna implementacija je primorana ¢ekati rezultat zadnje €estice iako procesori radnici
za to vrijeme ne obavljaju nikakav koristan rad ve¢ samo ¢ekaju novi zadatak kao $to se

moze vidjeti na slici 2.1.

Inicijalizacija

broj Eestica

oo :

fx) | | foo) | | fix)

broj iteracija

'

Provjera zavrsetka

.

Korekcija brzine
cestica

'

Slika 2.1. Dijagram toka paralelne sinkrone optimizacije rojem Cestica
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Kako bi se osigurala maksimalna iskoristivost u ovom obliku bilo bi potrebno
zadovoljiti tri uvjeta, ekskluzivni pristup homogenoj mrezi raCunala, konstantno vrijeme za
izraCun funkcije dobrote i broj Cestica koji je djeljiv sa brojem procesora umanjen za 1
(uzimaju¢i u obzir voditelj-radnik model). U naSem slu€aju drugi uvjet je zadovoljen,
neuronske mreze koje uc€imo, u¢imo uvijek na istom broju primjera. Za treci uvjet morali
bismo u startu prilagoditi broj Cestica s kojima Zelimo raditi Sto viSe predstavlja
neugodnost nego neko ozbiljno ogranienje jer veéi broj Cestica osigurava da optimizacija
ne zapne u lokalnom minimumu. Prvi uvjet je najproblematicniji, buduc¢i da su mreze
raCunala na kojima se izvrSavaju paralelni programi rijetko kada sastavljene od identi¢nih
raCunala i praktiCki nikada nismo jedini koji ih koriste. Velika prednost sinkrone
implementacije je bas to Sto se u potpunosti podudara sa slijednim algoritmom, tako da bi

sva dosadasnja iskustva i istrazivanja trebala vrijediti i za ovaj oblik implementacije.

2.3.2 Paralelna asinkrona optimizacija rojem éestica

Paralelna asinkrona implementacija radi na ponesto drugacijem obliku u odnosu
na osnovni sekvencijalni oblik. Dok sinkrona implementacija vrsi korekciju brzine i provjeru
zavrSetka nakon svake iteracije, tj. tek nakon $to izraGunamo funkcije dobrote cijelog roja,
asinkrona implementacija obavlja korekciju brzine za &esticu onog trenutka kada saznamo
njezinu dobrotu Sto se moZe dobro vidjeti iz dijagrama toka za paralelnu asinkronu

implementaciju (slika 2.2.) [5].

Prema prijadnjim istraZivanjima takav oblik ima poboljSanu brzinu konvergencije
prema [6,7]. Nazalost autori tih djela ne spominju moguéu povecanu opasnost od
zapinjanja u lokalnom minimumu i istraZivanja koja su radena ne pokrivaju toliko Siroki
spektar problema koji se pokuSavaju rijeSiti optimizacijom rojem Cestica, tako da se ne
moZe sa sigurnoS¢u tvrditi kako asinkroni oblik pokazuje ubrzanu konvergenciju za sve
vrste problema koji bi mogli naici, iako postoji logiCka osnova za tako nesSto. Pretpostavlja
se da je razlog brzoj konvergenciji to Sto Cestice brze reagiraju na promjene globalnih

najboljih vrijednosti, ali za tako neSto nema konkretnih dokaza.
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Slika 2.2. Dijagram toka parelelne asinkrone optimizacije rojem Cestica

U paralelnoj implementaciji asinkroni oblik nam omogucava da razrijeSimo
probleme sa kojima smo se susreli kod sinkronog oblika. Vise nismo primorani Cekati
rezultat zadnje Cestice iz roja kako bismo napravili korekciju brzina, ve¢ radniku mozemo
predati sliedecu Cesticu u nizu za koju nam je potrebna dobrota. Tu mozda lezZi i najveéi
problem paralelne asinkrone implementacije, jer se gubi ekvivalentnost sa sekvencijalnim
oblikom algoritma. Takoder postoji moguc¢nost da se izvrS8avanje zadataka na pojedinim
procesorima izvrSava puno duze nego na nekim drugim procesorima i u tom slu€aju bi se
moglo dogoditi da sporiji procesori zadrzavaju tu €esticu, u ekstremnim slu¢ajevima, i po
viSe ciklusa. To zna€i da bi za ostale Cestice koje su se izvrSavale na brZzim procesorima
viSe puta napravili korekciju smjera same Cestice u odnosu na onu Cesticu za koju smo
trebali Cekati duze vrijeme kako bismo dobili rezultat. Iz tog razloga gubimo raznovrsnost
kojom bi ta Cestica mogla pridonijeti u istrazivanju prostora rieSenja za vrijeme tih ciklusa.
U konacnici mozemo ustvrditi kako bismo osigurali maksimalnu ucinkovitost izvodenja
jedini preduvjet koji moramo zadovoljiti je da broj Cestica roja ne bude manji od broja
procesora na kojima se izvrSava algoritam, jer to je ujedno i broj zadataka koji
maksimalno mozemo zadati u jednom trenutku, i da, ako zelimo izbjeCi preskakanje

ciklusa, trebamo koristiti procesore barem priblizne brzine izvodenja.
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3 UMJETNE NEURONSKE MREZE

Umjetne neuronske mreze nalaze mnoge primjene u praksi zbog svoje
jednostavnosti implementacije te velikih mogucnosti za ucCenje razli€itih problema.
Neuronske mreZe imaju sposobnost u¢enja na temelju primjera, kao to i npr. mala djeca
uCe razliku izmedu psa i macke. Ako treniramo neuronsku mrezu oprezno, postoji velika
Sansa da ée pokazati moguénost generaliziranja i izvan primjera za uéenje. Bas iz tog
razloga su neuronske mrezZe koridtene u mnogim podrucjima, jer su u mogucénosti nauditi
najrazliCitije stvari jednim te istim procesom ucenja $to nam omogucava jednostavnu

implementaciju na ra¢unalima.

Inspiracija za umjetnim neuronskim mrezama proizlazi iz promatranja nacina na
koji funkcionira bioloSka neuronska mreza. Ne treba posebno napominjati da postoji zelja
za stvaranje umjetnog sistema koji bi bio u moguc¢nosti vrsiti sofisticirani racun na nacin
na koji to &ini ljudski mozak. Cesto se u radovima, zbog poduZeg naziva, umjetne
neuronske mreze nazivaju samo neuronskim mrezama tako da ¢emo i u ovom radu uciniti

isto.

Ne postoji opéi konsenzus o definiciji neuronskih mreza, iako se vecina definicija
neznatno razlikuje, posebno bismo izdvojili sljedecu definiciju koja direktno rabi i
usporedbu sa radom mozga [8]: Umjetna mreza je masivno paralelni raspodijeljeni
procesor koji je dobar za pamcéenje iskustvenog znanja i sli€nha je mozgu u sljedeca dva
aspekta:

i) Mreze stjeCu znanje kroz proces u€enja

i) Tezine medusobnih veza izmedu neurona se koriste za spremanje znanja
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3.1 Model neurona

1)
Xo— l W'Lr-_lzﬁk
i)

X

Slika 3.1. Model neurona

A

1zlaz

Neuron je osnovna gradevna jedinica neuronske mreze, koji je zamislien kao

matematiCka funkcija koja predstavija primitivan model {j.

djelovanja bioloSkog neurona. Neuron je sastavljen od 4 glavna dijela (slika 3.1.):

)

ii)

kombinaciju oteZzanih ulaza tj.

odgovarajuéim teZinama

funkcija mozemo vidjeti na slici 3.2.

svojevrsnu apstrakciju

takoder ima svoju tezinu ali je ulaz zato konstantan i iznosi 1.

Niz ulaza od kojih svaki ima svoju tezinu — tezina je u biti, matematicki
gledano, mnozitelj kojim se mnozi ulaz u neuron (Notacija: Ulaz x; na ulazu
j neurona k ima tezinu wy). Prag neurona moze biti predstavljen kao

dodatan ulaz, znaci na ukupan broj ulaza u neuron dodajemo joS jedan koji

Sumator otezanih ulaza — srediSnji dio neurona koji obavlja linearnu

sumiranje svih ulaza pomnoZenih

Aktivacijska funkcija — koja moze biti linearna ili nelinearna, a izbor najvise

ovisi o problemu kojeg pokuSavamo rijeSiti. Neke od &eSée koridtenih
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Slika 3.2.Razliciti tipovi aktivacijske funkcije: a) prag, b) linearna po odsje¢cima, c)
sigmoidna funkcija

3.2 Arhitektura mreze

Postoji viSe razliCitih arhitektura neuronskih mreza, ali im je svima zajedniCko to da
su sastavljeni od iste osnovne gradevne jedinice, neurona. Neuronske mreze su
sastavljene od jednog ili viSe medusobno povezanih slojeva, koji su sastavljeni od jednog

ili viSe neurona (izlazi iz neurona predstavljaju ulaz nekom drugom neuronu) .

Neuronske mreze mozemo s obzirom na nacin djelovanja podijeliti na neuronske
mrezZe sa i bez povratnih veza.
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3.2.1 Neuronske mreze bez povratnih veza

Neuronske mreze bez povratnih veza se sastoje od jednog ili viSe slojeva u kojima
veze izmedu neurona ne Cine cikluse tj. nakon Sto jedan sloj obradi podatke, izlazi
neurona iz tog sloja Salju se na ulaze u sljedec¢i sloj. Uglavnom se koriste neuronske
mreZe koje su u potpunosti povezane, $to znacdi da svaki izlaz iz jednog sloja dolazi na
svaki ulaz u drugom sloju. Postoji i mogu¢nost da koristimo djelomi¢nu povezanost
izmedu nekih slojeva i u tim sluSajevima to je potrebno posebno naglasiti. Cesto se u
literaturi moze naic¢i na razliCite nacine brojanje slojeva. Neki ne broje ulazni sloj, ali broje
izlazni ili obrnuto. Zato je najsigurnije navesti broj sakrivenih slojeva od kojih je mreza
nacinjena, a ulazni i izlazni bi se morali podrazumijevati, znaci mreza od 2 skrivena sloja
predstavlja neuronsku mrezu sa jednim ulaznim slojem, 2 skrivena sloja i jednim izlaznim

slojem. Primjer jedne takve mreze mozemo vidjeti na slici 3.3.

izlazni
sloj

2 skriveni

. S slgj
ulazi 1. skriveni g

sloj

Slika 3.3. Potpuno povezana neuronska mreza

Spomenut ¢emo samo dva najpoznatija oblika neuronskih mreza bez povratne

veze, a to su:

e Linearne neuronske mreze — mreze koje imaju linearnu aktivacijsku
funkciju. Svi oblici linearnih neuronskih mreza (sa bilo kojim brojem
skrivenih slojeva i neurona u njima) u pravilu se mogu svesti na osnovni
oblik bez skrivenih slojeva gdje imamo samo ulazni i izlazni sloj, posto je

linearna funkcija od linearne funkcije takoder linearna funkcija.
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e ViSeslojni perceptron (MLP — multilayer perceptron) — ima tri glavna
svojstva: model neurona koji se koristi ima nelinearnu izlaznu aktivacijsku
funkciju koja je glatka, mreza sadrzi jedan ili viSe skrivenih slojeva i dobro
je povezana. Dokazano je da su takve mreZze u moguénosti izracunati bilo

koju funkciju, ako obuhvacaju dovoljan broj neurona u skrivenom sloju.

3.2.2 Neuronske mreze sa povratnim vezama

Neuronske mreZe sa povratnim vezama Cine cikluse u povezivanju neurona.
Uobi¢ajeno povratne veze unutar takvih mreza se kombiniraju sa elementima za
kasnjenje, Cime se otvara moguénost memoriranja te tako dobivamo nelinearne dinamicke
sustave i mogucénost rieSavanja problema kojih inace ne bismo mogli rijesiti koristenjem

neuronskih mreza bez povratne veze.

3.3 Ucenje neuronske mreze

Uc€enje neuronske mreze moze biti veoma komplicirano i stoga predstavlja najvecu
prepreku njihovom koriStenju. Mozemo u startu vidjeti da to nije lak posao gledajuc¢i samo
na koli¢inu razli€itih postupaka koji se redovno koriste u u€enju neuronskih mreza, od
kojih su neki posebno za tu svrhu i razvijeni. Samo poznatije medu njima bi bile: BP
(BackPropagation), BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno metoda), CG (Conjugate
Gradient), PCG (Preconditioned Conjugate Gradient), Rprop (Resilient backprogation),
Bayesovo ucenje, Levenberg-Marquardt algoritam... Od svih navedenih algoritama ovdje
¢emo pokazati osnovni princip rada algoritma povratne propagacije pogreske
(backpropagation) koji je vrlo vjerojatno i najpoznatiji medu njima i predstavlja dobru
podlogu za shvacanje osnovnih principa na kojima neuronska mreza uci i djeluje. Ali prije

nego $to opiSemo taj postupak potrebno je joS objasniti neke pojmove.
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3.3.1 Populacija, primjeri za uéenje, validaciju i ispitivanje

Rijetko kada je korisno koriStenje neuronskih mreza da samo zapamti podatke za
ucenje. Mi u stvari pokusavamo nauciti neuronsku mrezu primjerima za ucenje tako da
daje tocne rezultate i na novim, dosad nevidenim podatcima tj. da neuronska mreza dobro
generalizira. UobiCajeno se skup svih mogucih slucajeva na koje zelimo generalizirati
naziva populacija. Primjerima nazivamo odredene podskupove iz te populacije. U svakom
ucenju postoji mogucnost prenaucenosti tj. moguénost da neuronsku mrezu toliko dobro
nau¢imo na primjerima za ucCenje da izgubi moguénost generaliziranja nad novim
podatcima. Buduci da je na$ cilj u u€enju neuronskih mreza imati $to bolje rezultate na
novim podatcima najjednostavniji pristup je evaluirati mrezu na primjerima nezavisnim od
primjera za ucCenje. Razne mreze treniramo minimiziranjem odgovarajuée funkcije
pogreSke u odnosu na primjere za ucenje, stoga performanse mreze mozemo ocijeniti na
temelju funkcije pogreSke nad nezavisnim skupom, te odabiremo mrezu koja ima
najmanju pogresku nad tim skupom. Takav skup primjera nazivamo primjerima za
validaciju. Posto ovaj postupak moze pak uzrokovati pretreniranost nad validacijskim
skupom, performanse konaéne mreze moraju biti potvrdene na tre€éem nezavisnom skupu

iliti skupu primjera za ispitivanje [9].

Jedan od primjera koristenja validacijskog skupa je u metodi ranog zaustavljanja.
Rano zaustavljanje je metoda kojom se pokuSava prekinuti u¢enje neuronske mreze kako
bismo sprijecili pretreniranost neuronske mreze. Obi¢no se koristi validacijski skup kako
bismo ocijenili kvalitetu generalizacije i ako bismo primijetii da se generalizacija
pogorSava prekinuli u€enje. Na taj nacin smo validacijskim skupom utjecali na u€enje i ne
bismo ga smijeli koristiti u konaénoj ocjeni kvalitete generalizacije. Na slici 3.4. moZzemo
vidjeti kako s vremenom pogreSka nad primjerima za ucCenje opada zajedno sa
pogreSskom nad skupom za validaciju, ali nakon nekog vremena se pogreSka na

validacijskom skupu poc€inje povecavati dok i dalje pada na skupu za ucenje.
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Slika 3.4. Kretanje pogreske na skupu za u¢enje (plavo) i skupu za validaciju
(crveno) tokom ucenja neuronske mreze

3.3.2 Ucenje algoritmom povratne propagacije pogreske

Ucenje povratnom propagacijom pogreSke zahtijeva da neuronska mreza koristi
aktivacijsku funkciju koja je diferencijabilna. lzvod je preuzet iz rada [10]. Kre¢emo od
dviju osnovnih formula za neuron j gdje je ukupna aktivacija neurona na ulazu u nelinearni

blok jednaka:
p
b = ) Wiy (1)
i=0

i izlaza neurona koji je jednak:

ym =g (ym) @

Kod ucenja neuronskih mreza pokuSavamo smanijiti razliku izmedu izlaza koje daje
neuronska mreza i izlaza danih primjera za uc€enje. Ocjenu kvalitete neuronske mreze

stoga mozemo procijeniti na temelju funkcije prosjeCne kvadratne pogreSke za sve uzorke

A).
1 N
Esr =NZE(n) (3)

gdje E(n) predstavlja trenutnu, u koraku n, kvadratnu pogresku i dana je izrazom:

1
B =5 ') @)

jec
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u kojem C oznacava skup izlaznih neurona, a e; razlika izmedu Zeljenog i dobivenog

odziva za primjer n na izlaznom neuronu j i dana je izrazom (5).
&) = d;(n) = y;(n) = d;(0) — ; () (5)
Znaci na$ osnovni cilj postaje smanijiti sumu kvadrata razlike kako bismo smanijili

pogreSku neuronske mreze, $to znaci da bismo trebali pronaéi minimum te funkcije, a da

bismo to napravili u ovom slucaju koristimo metodu najbrzeg spusta.

Metoda najbrzeg spusta je optimizacijska metoda prvog reda, kojom se pokuSava
na¢i lokalni minimum funkcije na takav nacin da vrijednosti, 0 kojima ovisi funkcija,
korigiramo u koracima jednakim negativnoj proporcionalnoj vrijednosti gradijenta dane
funkcije. Kako bismo to napravili moramo pronaci gradijent funkcije u ovisnosti o tezinama
neuronske mreze koju pokuSavamo uciti, a to je parcijalna derivacija sume kvadrata
pogreske po tezini, koja glasi:

0E(m)  0E(n) O¢ (n) dy; (n) dv;(n)
dw;;(n)  de;(n) dy; (n) dv; (n) owy; (n)

(6)

gdje za parcijalne derivacije vrijedi:

E(n) aym
3 (n) e (n) (7) oo ) @ (vj (n)) (8)
de;(n) ov,(n)
ay] (Tl) =-1 (9) aVV]l (7’1) - yi(n) (10)
Uvrstavanjem 7, 8, 9i 10 u (6) dobivamo formulu za gradijent:
0E(n)

—¢; () ()i (1)

dw;; (n) B
Korekcija teZina nam je definirana delta pravilom i iznosi:

0E(n)

Aw;; (n) = -7 w, ()

= ng;(mg; (1)) y:(0) = 1§ My, (0) (12)
gdje je §; (n) tzv. lokalni gradijent:

5™ = ¢me; (5m) (13)

U sluCaju kada se neuron j nalazi u skrivenom sloju (slika 3.5.) onda nije poznat

Zeljeni odziv tog neurona pa ni pogreska. Zato pokuSavamo procijeniti tu pogresku na

temelju pogreSaka neurona sljedeceg sloja na koje je taj neuron spojen, zbog ¢ega imamo

drukdiju formulu za gradijent. Po prethodno izvedenim izrazima mozemo pisati za lokalni
gradijent:

0E (n) dy; (n) _ 0E(m) .

Ty oy aym

5 (n) = (mm) a4
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Slika 3.5.

Parcijalnom derivacijom izraza (4) dobivamo da vrijedi:

JE(n) de(n) de, (n) dvy (n)
a5, Z Ty Z “Tmmaym
| parcijalnim derivacijama (5) i (1) respektivno dobivamo (16) i (17):
0 )
5283 = —¢; (v (W) (16)
4]
a’;"((g = wi; () (17)
J

Konacnim uvrstavanjem izraza (15), (16) i (17) u (14) i dodatnim uredenjem po

izrazu (13) dobivamo konacnu formulu za lokalni gradijent skrivenog neurona:

5 = ~¢; (5m) > ~expi(m )y ) = o) () ) Gowy (1) (18)
k

k

Konac¢ni algoritam povratne propagacije pogreSke se izvodi uzastopnim
prezentiranjem primjera i svako u€enje jednog primjera se sastoji od dva prolaza. U prvom
prolazu se kreCemo mrezom prema naprijed i raunamo izlaze iz svih neurona po
izrazima za internu aktivnost (1) i izlaz (2) pojedinog neurona. U drugom koraku se
kre¢emo mrezom unatrag i signali pogreSke se propagiraju od izlaznog sloja prema ulazu,
sloj po sloj, rekurzivno racunajuci lokalni gradijent za svaki neuron koristeci izraze (13) i
(17) u ovisnosti o tome da li se neuron nalazi u izlaznom ili skrivenom sloju, te na temelju
delta pravila iz izraza (11) raCunamo korekciju teZzine. Nakon korekcija nastavljamo sa
sljedecim primjerom sve dok nije zadovoljen neki od uvjeta za zaustavljanje. Postoji i jos
neznatno drugacija vrsta algoritma u kojoj mrezi prezentiramo sve primjere iz skupa za

uCenje odjednom, te lokalni gradijent u takvom slu¢aju radunamo sumiranjem lokalnih
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gradijenta za svaki primjer. Na taj naCin dobivamo tocniju procjenu gradijentnog vektora s
kojim vrSimo korekciju teZina. Nedostatak je u tome $to je potrebno viSe memorije i svi
uzorci za ucenje moraju biti dostupni na samom pocetku ucenja (off-line uenje) za razliku
od ucenja uzorak po uzorak gdje moZzemo nakon svakog koraka dodati novi uzorak

(on-line ucenje).

3.3.3 Inicijalizacija tezina

Ako postoji neko a priori znanje o mrezi koju u¢imo mogli bismo to znanje iskoristiti
kako bismo postavili inicijalne tezine na odredene vrijednosti. U protivnom slu€aju se
predlaZe da postavimo incijalne teZine na male slucajne vrijednosti uniformno distribuirane
na nekom intervalu. Ovdje ¢emo spomenuti samo jednu od moguc¢ih metoda koja
pokazuje dosta dobre rezultate u treniranju neuronske mreze, a naziva se Nguyen-
Widrow inicijalizacija sloja. Zasniva se na d&injenici da optimizacijski postupak ovisi o
inicijalno postavljenim teZinama veza. Primjerice, u mreZzama koje Kkoriste sigmoidnu
funkciju nasumic¢no odabrane tezine mogu dovesti do preranog zasi¢enja pojedinih
neurona. Recimo, primjerice, da koristimo tangens hiperbolni kao aktivacijsku funkciju,
njena domena je beskonacna, a kodomena u intervalu od -1 do 1. Tangens hiperbolni vec
za ulazni interval od -2 do 2 daje izlazne vrijednosti u intervalu od -0.96 do 0.96, tako da bi
se bilo koji ulaz veci od tog intervala mogao smatrati suviSnim jer nam ne radi razliku na
izlazu ili je minimalna. U tom slu€aju kazemo da je neuron u zasicenju. Kada se neki
neuron nalazi u zasi¢enju malim promjenama tezine ne¢emo biti u mogucénosti vidjeti
promjenu u funkciji srednje pogreske na izlazu iz mreze, pa ¢e trebati neko vrijeme kako
bi se funkcija nastavila smanijivati. Glavna ideja Nguyen-Widrow inicijalizacije je ta da
odabiremo male vrijednosti za inicijalne teZine i da nakon toga te vrijednosti modificiramo
na takav nacin da su regije interesa neurona podijeljene na male intervale. Jednostavnije
reCeno, generiramo tezinske vrijednosti tako da distribuiramo aktivhu regiju (nezasiéeni
interval) svakog neurona otprilike ravnomjerno kroz cijeli ulazni prostor. Necemo navoditi
izvod za Nguyen-Widrow inicijalizaciju, ali ¢emo ukratko objasniti postupak koji je dobro

opisan u radu [12].

Za slojeve sa m neurona i p ulaza (uklju€ujuéi i prag), potrebno je prvo generirati m

X (p-1) matricu nasumicnih vrijednosti unutar intervala -1 do 1, koju je potrebno
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normalizirati po redovima (19). Potom mozemo izraunati G po izrazu (20). Nakon toga
raCunamo tezine W za svaki ulaz u neuron po izrazu (21) i pragove po izrazu (22).
A(,:)

A0 = Tagon 2

1

G = 0.7mP-1 (20)
W@y, ip—1)=G6G-A(,:),zaj=1,2,..,m (21)

2
W(,p) =sgn(W(j,1))-G-B;, zaB; = —L——:1 (22)

Ovaj osnovni algoritam se odnosi na slu¢ajeve kada nam se ulazi i aktivhe regije
neurona nalaze u intervalu od -1 do 1. Ako nam se aktivne regije neurona nalaze u nekom
drugom intervalu, primjerice, od a do b potrebno je dodatno skalirati teZine veza i pragove
prema izrazima (23), (24), (25) i (26).

1
s =§(b—a) (23)

t=%(b+a) (24)
WGy, Lp—1)=s-W({,1:p—1) (25)
W(,p) =sW(j,p) +t (26)

3.3.4 Pretprocesiranje ulaza

Ulazi koje neuronske mreze primaju mogu biti svakojaki i ovise najviSe o problemu
kojeg rjeSavamo. Neuronske mreze zahtijevaju numeriCke kontinuirane ulaze, pa do
problema dolazi kad na ulazu imamo kategoriCke ulaze, primjerice spol ili rasu. Ponekad
se takve varijable kodiraju tako da im se pridijele numeri¢ke vrijednosti i da ih se tretira
kontinuiranima, ali najveci problem kod takvog kodiranja je Sto se definira metrika koja nije
razumna. Zato se kategori¢ke vrijednosti kodiraju tako da imamo onoliko razli€itih ulaza u
neuronsku mrezu koliko razli€itih vrijednosti kategoricka varijabla moZe poprimiti.
Pripadnost odredenoj vrijednosti u kategoriji onda moZemo kodirati tako da na jedan od
ulaza stavimo jedinicu, a na ostale nulu. Na isti nacin mozemo kodirati i izlaz iz neuronske
mreze kada ju u€imo klasifikaciji. U slu¢aju kada imamo samo dvije kategorije moguce je
koristiti samo jedan izlaz iz neuronske mreze gdje bi nula oznacavala pripadnost jednoj

kategoriji, a jedinica drugoj.
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Jos jedan problem koji se javlja kod ulaznih vrijednosti u neuronsku mrezu je taj da
mogu imati jako velike vrijednosti i uzrokovati zasi¢enje neurona na koje dolaze. lako
neuronska mreza ima mogucénost svojim tezinama umanijiti vrijednost takvim ulazima, u
startu usporavamo uc€enje neuronske mreze i povecavamo mogucnost da zaglavimo u
lokalnom minimumu. Stoga je preporucljivo normalizirati sve ulaze u neuronsku mrezu
kako ne bi dolazilo do takvih problema. Dodatni razlog normaliziranja ulaza je kako bismo
mogli koristiti algoritam iz prethodnog poglavlja koji nam dodatno ubrzava proces ucenja.
Nguyen-Widrowa inicijalizacija zahtijeva ulaz u intervalu od -1 do 1, tako da je u naSem
slucaju potrebno skalirati ulaze na taj interval. Skaliranje se provodi tako da u primjerima
za ucenje prvo potrazimo minimalne i maksimalne vrijednosti za sve ulaze i potom
pomocu tih vrijednosti linearno skaliramo i pomi€emo ulaze na zahtijevani interval. |z tog
razloga se preporuca koristenje primjera za u€enje koji pokrivaju i rubne dijelove ulaznog
prostora. Nakon $to smo naucili neuronsku mrezu na temelju ulaznih primjera, ulazi u tu
neuronsku mrezu se uvijek moraju skalirati na isti nacin pomoc¢u minimalnih i maksimalnih
vrijednosti izraCunatih na temelju primjera za u€enje iako postoji moguénost da se pojavi

vrijednost koja izlazi iz tog intervala.
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4 UCENJE NEURONSKE MREZE PARALELNOM
OPTIMIZACIJOM ROJEM CESTICA

Kao $to smo veé ranije spomenuli postoji puno poznatih algoritama za ucenje
neuronskih mreza, medu kojima namjerno nismo spomenuli i optimizaciju rojem Cestica.
Radi se o tome da, iako zadnjih par godina postaje sve popularnija, i dalje ne postoji
dovoljan broj kvalitetnih radova koji se bave ovom tematikom. Glavni problem je mozda u
tome 3&to matematiCka analiza ovakvog tipa uc€enja nije toliko jednostavna zbog

stohasticke naravi algoritma.

4.1 Osnovnaideja

Ranije smo ve¢ govorili o tome kako optimizacija rojem cestica ima moguénost
pronalaska minimuma razli¢itih funkcija. Ako uzmemo u obzir princip uéenja neuronskih
mreza koje smo naveli u prethodnom poglavlju, moZemo svesti problem ucenja neuronske
mreze na minimiziranje funkcije srednje kvadratne pogreske koja ovisi jedino o teZinama i
pragovima unutar neuronske mreze za dane uzorke iz skupa za ucenje, a optimizacija

rojem Cestica nam bas u tome moze pomoci.

Prvo bi bilo potrebno izraCunati ukupan broj teZina i pragova unutar neuronske
mreze jer nam taj broj ujedno oznacava i broj dimenzija prostora kojeg pretrazujemo
postupkom optimizacije rojem Cestica. Svaka dimenzija tog prostora pripada jednoj teZini
ili pragu unutar neuronske mreze. Tada mozemo kao funkciju dobrote u optimizaciji rojem
Cestica koristiti kvalitativnu ocjenu neuronske mreze dane funkcijom srednje kvadratne

pogreSke nad primjerima za ucenje.
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4.2 Detalji ostvarenja

Konac¢na implementacija je mogla oti¢i u puno razli¢itih smjerova jer i neuronske
mreze i optimizacija rojem d&estica imaju puno razliGitih oblika te je broj mogucih
kombinacija ogroman, pa ovo poglavlje sluzi za pregled svih oblika koji su koristeni u

konaénoj implementaciji.

Za optimizaciju rojem Cestica koristen je osnovni oblik (2.2) u svojoj paralelno

sinkronoj (4.2.2) i paralelno asinkronoj (4.2.3) inacici.

Neuronsku mrezu smo ponajviSe htjeli iskoristiti u podru€ju klasifikacije, tako da
smo shodno tome i odabrali odgovarajuc¢i oblik mreze. KoriSten je oblik viSeslojnog

perceptrona koji ima kao izlaznu funkciju tangens hiperbolni Ciji graf mozemo vidjeti na
slici 4.1.
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Slika 4.1.

Kako bismo osigurali dobre pocCetne uvjete i povecali vjerojatnost pravilne
konvergencije u implementaciji koristimo prethodno navedenu Nguyen-Widrow metodu

inicijalizacije tezina i shodno tome ulaze linearno skaliramo na interval od -1 do 1.

Posto se orijentiramo na podrudje klasifikacija dodatno izlaze iz neuronske mreze
se takoder skaliraju sa intervala od -1 do 1 (izlaz funkcije tangens hiperbolni) na interval
od 0 do 1.
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4.3 Programsko rjesenje

Za potrebe implementacije koriSteno je razvojno okruzenje Microsoft Visual Studio
2005. Implementacija je pisana u programskom jeziku C++ i koriSten je standard MPI
(Message Passing Interface) za potrebe paralelnog izvodenja programa. Standard MPI
standard definira komunikaciju porukama koje se $alju medu procesima. Konkretna

implementacija koriStena u razvoju paralelne aplikacije je MPICH2 verzije 1.2.1.

KonacCna implementacija se sastoji od dva glavna dijela. Prvi dio se odnosi na
implementaciju neuronske mreze i u cijelosti je sadrzan u razredu ANN. U drugom djelu je

implementirana paralelna optimizacija rojem Cestica i sadrZana je u klasi razredu PSO.

4.3.1 Umjetna neuronska mreza (razred ANN)

Ova klasa sadrzi sve parametre i funkcije bitne za koristenje i u¢enje neuronske
mreze kao Sto su broj slojeva (_numOfLayers), brojevi neurona po
slojevima(_neuronsinLayer), vrijednosti tezina (_weights) , primjere za ucenje
(Ulearninputs i  _learnOutputs), primjere za validaciju (_validationinputs i
_validationOutputs), minimalne i maksimalne vrijednosti ulaza primjera za ucenje

(_minlnputs i _maxOutputs).

Inicijalizacija se vrSi pokretanjem konstruktora koji kao parametre prima broj
slojeva i brojeve neurona po slojevima ili konstruktora koji prima ime datoteke iz koje je
potrebno uditati ve¢ stvorenu neuronsku mrezu. U nastavku éemo opisati bitne funkcije

koje se koriste u klasi.

Save

Sprema neuronsku mrezu u tekstualnu datoteku u kojoj su navedeni broj slojeva,
brojevi neurona po slojevima, minimalne i maksimalne vrijednosti primjera za ucenje
potrebni za skaliranje i vrijednosti svih tezina i pragova.
Load

Prima naziv datoteke iz koje ucitava neuronsku mrezu spremljenu pomocéu Save
funkcije.
LoadSamples

Prima naziv datoteke iz koje ucitava primjere za ucenje, bili oni za ispitivanje,

validaciju ili u€enje. Zbog toga je potrebno unaprijed podijeliti primjere u razliCite datoteke
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u ovisnosti kako ih Zelimo koristiti. Primjeri moraju biti zapisani u datoteku na takav nacin
da se u svakom retku nalazi jedan primjer te na kraju imamo onoliko redaka koliko imamo
primjera. Unutar jednog primjera ili retka prvo navodimo ulazne vrijednosti, a tek onda
izlazne vrijednosti. Potrebno je imati onoliko ulaza i izlaza koliko je, ranije definirano, u
prvom i zadnjem sloju neuronske mreze. Vrijednosti ulaza i izlaza unutar jednog primjera
se medusobno odvajaju praznim mjestom.
FindMinMax

Prima niz primjera sa odgovarajué¢im ulazima i vra¢a niz sastavljen od minimalnih i
maksimalnih vrijednosti ulaza.
MapMinMax

Prima niz ulaza, niz maksimalnih i minimalnih vrijednosti te vrac¢a linearno skalirani
niz ulaza pomocu danog intervala.
Propagation

Prima niz koji predstavija skalirane ulazne vrijednosti i vrsi propagaciju kroz
neuronsku mrezu. Kao izlaz nam vraca izlazne vrijednosti neuronske mreze skalirane na
interval od O do 1.
MSE

Prima odredeni broj primjera za ucCenje. Ulaze tih primjera propagira kroz
neuronsku mrezu i dobivene izlaze usporeduje sa izlazima iz primjera za ucenje i rauna
srednju kvadratnu pogresku.
FitnessFunction

Vraca srednju kvadratnu pogresku izraunatu nad primjerima za ucenje.
ValidateNetwork

Vraca srednju kvadratnu pogresku izraCunatu nad primjerima za validaciju.

4.3.2 Paralelna optimizacija rojem ¢€estica (razred PSO)

Klasa PSO Cuva sve parametre bitne za rad optimizacije rojem Cestica i ima ih
znatno viSe nego kod neuronske mreze, nazivi se ne razlikuju puno od naziva koristenih u
poglavlju 2.2 ali éemo svejedno spomenuti najbitnije, a to su redom broj Cestica
(_numOfParticles), broj dimenzija (_dims), minimalna vrijednost Cestice (_minValue),
maksimalna vrijednost Cestice (_maxValue), maksimalna apsolutna brzina Cestice
(_maxVelocity), vrijednosti Cestica (_particleValues(][]), brzine Cestica
(_particleVelocity[][]), pojedinacne najbolje dosadasnje pozicije (_pBest[][]) , redni broj

dosadasnje globalno najbolje Cestice (_gBestParticle), vrijednosti dobrota osobno najboljih
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pozicija (_pBestFitness[]), globalno najbolju poziciju Cestice koja je prosla validaciju
(_gBestValidationPassed]]).

U implementaciji optimizacije rojem Cestica koristimo tri kriterija zaustavljanja od
kojih bilo koji moze u svakom trenutku zaustaviti optimizaciju. Prvi kriterij je maksimalni
broj iteracija koji se smije izvrsiti. Drugi kriterij je prag dobrote tj. u naSem slucaju koliko
malu vrijednost srednje kvadratne pogreske Zelimo. Treci kriterij provjerava kvalitetu
generalizacije raCunanjem srednje kvadratne pogreske nad skupom za validaciju te ako
odredeni broj puta za redom generalizacija ne pokaze poboljSanje, a vrijednost globalno
najbolje Cestice se mijenjala prekidamo izvodenje algoritma i vracamo vrijednosti globalne
najbolje Cestice koja je nastupila prije prvog opadanja kvalitete generalizacije. Ujedno ovaj
kriterij bi se trebao izvoditi u asinkronoj implementaciji nakon svake promjene Cestice $to
bi znacilo da ¢e se i po nekoliko puta viSe izvoditi nego u sinkronom obliku. Validacija je
sama po sebi dosta skupa funkcija i ovisi o broju primjera nad kojima ju provodimo. Iz tog
razloga je odlu¢eno validaciju obavljati nakon onoliko korekcija brzina i vrijednosti Cestica
koliko ima Cestica u populaciji. Na taj nacin ubrzavamo optimizaciju i omoguéavamo blizu

usporedbu sa sinkronim oblikom koji obavlja validaciju nakon svake iteracije.

Komunikacija izmedu razli€itih procesa se odvija jednako i u sinkronoj i u
asinkronoj paralelnoj implementaciji. Imamo definirane samo dvije vrste poruka koje
koriste osnovne funkcije definirane MPI standardom, a to su MPI_Recv i MPI_Send. To su
blokiraju¢e nesinkroniziraju¢e verzije funkcija za primanje i slanje poruka. To znaci da se
izvodenje naredbi zavrSava tek kada je memorijski prostor koji je koriSten u primanju ili
slanju siguran za koriStenje, 5to kod primanja znaci da smo dobili poruku, a kod slanja da

smo ju poslali, ali ne mozemo tvrditi da je jo$ stigla.

Prvi oblik poruke se koristi kada proces voditelj Zeli saznati vrijednost funkcije
dobrote za odredenu Cesticu. Poruka je sastavljena od dva dijela i za ,pakiranje” takve
poruke koristimo funkciju MPI_Pack. U prvom djelu se nalazi obi¢na cjelobrojna
vrijednost, kojom govorimo radnicima da li postoji jo§ zadataka za njih, a u drugom dijelu
se nalaze vrijednosti Cestice za koju nam je potrebna funkcija dobrote. Znaci, ako radnik
primi poruku u kojoj se u prvom djelu nalazi O, radnik prekida svoju petlju i zavrSava sa
izvodenjem, a ako je primio 1 Cita drugi dio poruke i po€inje racunati funkciju dobrote za
primljenu Cesticu. Po zavrSetku radnik Kkoristi drugi oblik poruke kako bi poslao rezultat

voditelju. To je jednostavniji oblik poruke u kojem nije potrebno ,pakirati“ poruku jer se
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Salje samo jedna vrijednost s pomi¢nim zarezom koja predstavlja vrijednost funkcije

dobrote za primljenu Cesticu.

Princip rada mozemo malo bolje shvatiti ako pogledamo sljedeéi pseudokod koji je

podijeljen na tri dijela:

Pseudokod petlje radnika (jednak za sinkroni i asinkroni oblik):

1.
2.
3.

Posalji poruku sa bilo kojom vrijedno$¢u voditelju

Cekaj poruku sa zadatkom (vrijednosti jedne &estice) od voditelja

Po primitku provjeri da li ima jo§ zadataka, ako nema zavrsi izvodenje, inace
nastavi

izraCunaj funkciju dobrote za dane vrijednosti estice

Posalji rezultat voditelju i vrati se na 2.

Pseudokod voditelja u paralelno asinkronoj implementaciji:

1.

Popuni listu sa svim zadacima (jedan zadatak predstavlja jednu Cesticu za koju
je potrebno izraCunati funkciju dobrote)

Cekaj poruku od bilo kojeg radnika

Po primitku poruke provjeri koji zadatak smo poslali tom radniku. Ako mu
nismo poslali nikakav zadatak zanemari rezultat, inae stavi taj zadatak na kraj
liste zadatka.

Ako je kriterij zaustavljanja ispunjen skocCi na 6. InaCe napravi korekciju brzine i
vrijednosti Cestice za koju smo dobili rezultat funkcije dobrote

Skini sliedec¢i zadatak sa liste, poSalji ga radniku koji nam se javio u koraku 3. i
zabiljezi koji smo mu zadatak odnosno koju smo mu &esticu poslali

Pricekaj onoliko poruka radnika koliko radnika jo$ uvijek nije vratilo rezultat
Posalji svim radnicima poruku koja oznaCava da viSe nema zadataka i zavrsi

izvodenje.

Pseudokod voditelja u paralelno sinkronoj implementaciji:

1. Inicijaliziraj praznu listu slobodnih radnika i postavi broja¢ poslanih i
primljenih zadataka na O
Cekaj poruku bilo kojeg radnika
Po primitku poruke provjeri koji zadatak smo poslali tom radniku. Ako mu
nismo poslali nikakav zadatak zanemari rezultat, inae spremi rezultat,

povecaj brojac primljenih poruka i stavi radnika u listu slobodnih radnika
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4. Ako je broja¢ primljenih poruka jednak broju Cestica (zavrSena je jedna
iteracija) idi na korak 5. Inae skoci na 6.

5. Ako je ispunjen kriterij zaustavljanja sko€i na 8., inaCe napravi korekciju
brzine i vrijednosti Cestica

6. Sve dok ima slobodnih radnika i broj poslanih zadataka je maniji od broja
Cestica ukloni radnika sa liste slobodnih radnika, posalji mu sljedeci
zadatak i povecaj broja¢ poslanih zadataka
Skoci na 2
Svim radnicima posSalji poruku koja oznaCava da viSe nema zadataka i

zavrsi izvodenje

Mozemo primijetiti u pseudokodu asinkrone implementacije da voditelj na kraju
izvodenja Ceka rezultate zadataka Ciji rezultati mu nisu potrebni. To se nikako nije moglo
izbjeci jer u trenutku kada smo slali podatke nikako nismo mogli znati da ¢e jedan od

sljedecih rezultata zadovoljiti kriterij zaustavljanja.

U oba slu€aja postoji moguénost da voditelj ne poSalje poruku radniku koja
oznacCava kraj, ali samo ako nam se nekim slu€ajem taj radnik nikada nije ni javio. Ako
ipak Zelimo biti sigurni i osigurati u iznimnim slu¢ajevima pravilan zavrSetak aplikacije
mozZemo prije samog zavrSetka pobrojati radnike koji nam se nisu niti jednom javili,
pricekati njihove poruke i potom im poslati poruke koje ozna€avaju kraj $to je u ovoj

implementaciji i u€injeno.

U nastavku slijedi kratak opis funkcija koriStenih u ovoj klasi:
InitializeParticles

NasumiCno razmjeSta Cestice unutar prostora kojeg pretrazujemo, u ovom
konkretnom slu€aju se pritom koristi Nguyen-Widrow metoda inicijalizacija tezina i
pragova kako bi se u samom startu omogudili bolji uvjeti za konvergenciju Citavog
postupka.
RecieveTasks

Ovdje se izvodi petlja radnika koji ¢eka novi zadatak tj. vrijednosti neke Cestice,
racuna funkciju dobrote i vraca je voditelju ¢ime istodobno oznacCava da je spremna za
novi zadatak.
AdjustParticle

Kao ulazni parametar prima redni broj Cestice i izvrSava korekciju brzina i

vrijednosti za tu Cesticu.
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SendTask
Prima redni broj Cestice, oznaku radnika i vrijednost kojom oznadavamo da li

postoji jo§ zadataka. Potom pakira takvu poruku i Salje je tom radniku

RecieveTask

Ceka poruku voditelja sa zadatkom i vraéa vrijednosti ¢estice i oznaku da li postoji
jo§ zadataka.
SendFitness

Prima vrijednost funkcije dobrote i Salje poruku voditelju sa tim rezultatom.
RecieveFitness

Ceka poruku bilo kojeg radnika sa rezultatom zadatka kojeg je trebao izvrsiti.
DelegateTasksSyn

Funkcija koja izvodi petlju voditelja i to za paralelni sinkroni oblik. Ceka poruke
radnika, zadaje im nove zadatke te na kraju svake iteracije provjerava kriterij zaustavljana
i vrSi korekciju brzine i vrijednosti Cestica.
DelegateTasksAsyn

Takoder izvrSava petlju voditelja, ali u ovom slu€aju za paralelni asinkroni oblik.
Optimize

Glavno C&voridte programa koje kao ulaz prima sve potrebne parametre koji se

koriste u optimizaciji rojem €estica. Tu se vrSi i MPI inicijalizacija i postavlja procesor sa
indeksom 0 kao voditelj. Za voditelja se pokre¢e odgovarajuéa funkcija DelegateTasksSyn
ili DelegateTasksAsyn ovisno o ulaznom parametru kojim odabiremo oblik paralelne
optimizacije. U oba sluCaja se za ostale procese tj. radnike pokreée funkcija
RecieveTasks. Nakon Sto zavrSi u€enje koristi funkciju spremanja neuronske mreze i

sprema rezultat u datoteku €iji smo naziv dobili preko ulaznog parametra.

4.3.3 Ucitavanje konfiguracijskih parametara

Svi parametri kojima mozemo utjecati na izvodenje programa nalaze se u
konfiguracijskoj datoteci Ciji je naziv potrebno predati kao argument komandne linije pri
pokretanju programa. Parametri se zapisuju u datoteku u obliku ,naziv argumenta“ =
Lvrijednost®, a poredak argumenata nije vazan. U retcima se sve nakon znaka '#' smatra

komentarima i zanemaruje pri uCitavanju. Nazivi argumenata koje mozemo podeSavati su:

NumOfLayers — broj slojeva neuronske mreze
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NeuronsinLayer - sastoji se od onoliko brojeva razdvojenih razmakom koliko postoji

slojeva, a govori nam koliko neurona trebamo koristiti u svakom sloju
MaxAbsVelocity — maksimalna apsolutna brzina
MinValue / MaxValue — minimalna / maksimalna vrijednost Cestice
Gincrement / Pincrement —utjecaj globalne / osobne najbolje vrijednosti na brzinu
Cestice
InertiaWight — tezina inercije

LearningSamplesPath - puni naziv datoteke u kojem su sadrzani primjeri za ucenje
ValidationSamplesPath - puni naziv datoteke u kojima se nalaze primjeri za validaciju

ValidationChecks - maksimalni broj neuspjelih validacija koristen u kriteriju zaustavljana
FitnessThreshold - prag funkcije dobrote koji takoder koristimo u kriteriju zaustavljanja

MaxEvaluations — maksimalni broj evaluacija funkcije dobrote koji se koristi kao jo$ jedan

od kriterija za zaustavljanje
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5 ISPITIVANJE | REZULTATI

U ovom poglavlju ¢e se napraviti usporedba u brzini konvergencije sinkronog i
asinkronog paralelnog modela. Dodatno ¢e se napraviti usporedba skalabilnosti i brzine
izvodenja tih dvaju oblika i za sami kraj se ostavlja ispitivanje uspjednosti klasifikacije

naucéene neuronske mreze za oba modela.

5.1 Podaci koristeni u ispitivanju

U ispitivanju su koriSteni podaci za prepoznavanje pisanih znamenki u radu [13].
Ukupno je u ispitivanju sudjelovalo 43-oje ljudi od kojih je 30 ljudi kreiralo 3823 primjera za
ucenje, a preostalih 13 ljudi 1797 primjera za ispitivanje. Takva podjela osigurava da je
skup primjera za ispitivanje u potpunosti neovisan o skupu za ucenje i kao takvog ga
mozemo koristiti u ocjeni kvalitete naucene mreze. Rukom pisane znamenke pred-
procesirane su programima dostupnim od strane NIST-a (National Institute of Standards
and Technology) kako bi se uklonili uobi¢ajeni problemi i smetnje nastale skeniranjem
papira te stvorile normalizirane slike veliCine 32x32 piksela. Slike su podijeliene na
nepreklapajuée blokove od 4x4 piksela, $to znaci da imamo ukupno 8x8 takvih blokova.
Prebrojani su oznaceni tj. ukljueni pikseli unutar svakog bloka te ti brojevi predstavljaju
ulazne vrijednosti primjera, a izlazni su oznaéeni brojkom koju bi ta slika trebala
predstavljati. Za potrebe ispitivanja bilo je potrebno kodirati izlaze nizom nula i jednom
jedinicom na mjestu ovisno o znamenci koju primjer predstavlja, tako da odmah mozemo i

reci da ¢e neuronska mreza koristena u u€enju biti sastavljena od 64 ulaza i 10 izlaza.

5.2 Brzina konvergencije

Kod mijerenja brzine konvergencije je bilo potrebno postaviti novu mjeru s kojom
¢emo moci ocijeniti samu brzinu konvergencije izmedu dva razliCita modela. Buduci da se
inaCe u ocjeni konvergencije optimizacije rojem Cestica koristi broj iteracija potreban za

dostizanje odredene vrijednosti funkcije dobrote, a asinkroni oblik nema klasi¢ne iteracije,
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usporedbu ¢e se raditi na osnovu potrebnog broja evaluacija funkcija dobrote. U

ispitivanju se postavlja cilj srednje kvadratne pogreske u iznosu od 0.008.

Ispitivanja su izvrSena za svaki oblik implementacije 30 puta i postavljeno je

ograni¢enje u broju evaluacija funkcija na 100 000. Ako u tom razdoblju algoritam nije

preSao prag pokuSaj se smatra neuspjelim. U oba postupka je koristeno svih 3823

primjera za uCenje, a koriStena je neuronska mreza sa jednim skrivenim slojem u kojem

se nalazi 20 neurona. Parametri optimizacije rojem Cestica su takoder jednaki u obje

implementacije i redom iznose:

e BrojCestica=11

¢ Minimalna vrijednost Cestice = -2; Maksimalna vrijednost Cestice = 2

¢ Maksimalna apsolutna brzina = 0.1

e TeZina inercije=0.7

° gincrement: 2; pincrement::]--8

Rezultate ispitivanja se mogu vidjeti u tablici 1., gdje je prikazan minimalan, maksimalan i

prosjeCan broj evaluacija uspjelim poku$ajima. Prosje¢an broj evaluacija u ovom sluéaju

ne daje dovoljno dobru informaciju, ako pogledamo i zadnji redak u kojem se nalazi

prosjeCan broj

evaluacija za dvije tre¢ine najboljih

rezultata u Kkojima

implementacija treba 16% manje evaluacija kako bi doSla do trazenog rezultata.

Tablica 1. Broj potrebnih evaluacija

Paralelna sinkrona
implementacija

Paralelna asinkrona
implementacija

Minimalni broj evaluacija 17629 20870
Maksimalni broj evaluacija 89 169 34196
Neuspjelih pokusaja 6 7
Prosjecno evaluacija 26 602,50 25 763,05
Prosjek 2/3 najboljih evaluacija 20 722,08 24 934,38

sinkrona

Uz to se moze primijetiti kako asinkrona implementacija ima jedan neuspjeli

poku$aj viSe od paralelne sinkrone implementacije. Rezultati nam govore kako u ucenju

neuronske mreze sinkrona implementacija ipak pokazuje bolju konvergenciju u vedini

slu¢ajeva u odnosu na asinkronu implementaciju.

38



5.3 Brzina izvodenja

Ispitivanja brzine i skalabilnosti su vrSena na 12 ra¢unala sa Intel Pentium IV 2.66
GHz procesorima i 512 MB radne memorije koja su medusobno povezana lokalnom

mrezom brzine 100Mbit/s.

Brzinu izvodenja se mjerila na nacin da se ogranici izvodenje algoritma na 5000
evaluacija funkcije dobrote bez obzira na njenu vrijednost. Na taj nain omogucena je
direktna usporedba sa ispitivanjem brzine konvergencije. Parametri optimizacije Cestice u
ovom slu€aju ne igraju nikakvu ulogu niti ne utjeCu na rezultat, ali ¢emo napomenuti kako

su isti kao i u prethodnom ispitivanju.

Za svaku kombinaciju procesora i oblik implementacije mjeri se vrijeme izvodenja
5 puta. Prosje¢no vrijeme izvodenja kroz tih 5 poku$aja mozemo vidjeti u tablici 2. Na dnu
tablice moZzemo u postocima vidjeti koliko je krace vrijeme izvodenja asinkrone
implementacije u odnosu na sinkronu implementaciju optimizacije rojem Cestica. Takoder
treba napomenuti da stupac kojim se oznaCava izvodenje na jednom racunalu ustvari

predstavlja vrijeme izvodenja slijednog algoritma.

Tablica 2. Vrijeme izvodenja u ovisnosti o broju racunala

Broj ratunala 1 2 3 4 5 G 7 8 9 10 11 12

Paralelna sinkrona
implementacija 23545|26908(137,90| 98,00 | 78,34 | 7583 | 71,85 | 6816 | 67.34 | 67,30 | 67,05 | 66,50

Paralelna asinkrona

mplemntacia 234 95|267,40(133,86| 89,86 | £9.83 | 66,55 | 61,53 | 56,95 | 54,82 | 54,16 | 54,10 | 54.00

Ubrzanje u

postotcima 0,01 | 0,62% |2,93%(8,31%]10,86%12,24% | 14,36% | 16,45% | 18,50% | 19,52% | 19,31% | 18,80%

U obje implementacije moze se primijetiti kako se dodavanjem procesora u pocetku
znatno smanjuje vrijeme izvodenja kako bi kasnije to smanjenje pocCelo usporavati s
obzirom na broj dodanih procesora. To se moze bolje vidjeti u tablici 3. i na grafu (slika

5.1.) u kojima su prikazana relativha ubrzanja za oba paralelna algoritma.

Tablica 3. Relativno ubrzanje
Broj ratunala 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Paralelna sinkrona
implementacija 100 | 088 | 1,71 2,40 3,01 3,10 3,28 3,45 3,50 3,580 3,51 3,54
Paralelna asinkrona

implemntacija

100 | 088 | 176 | 261 | 3236 | 353 | 382 | 413 | 429 | 434 | 434 | 435
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Slika 5.1. Grafi¢ki prikaz relativnog ubrzanja

Razlog tomu treba traziti u preoptereéenju voditelja porukama i zaguSenju
komunikacijskog kanala. Ispostavlja se da vrijeme potrebno za radunanje srednje
kvadratne pogredke za neuronsku mrezu sa preko 1500 teZina i preko 3000 primjera i nije
tako veliko. StoviSe toliko se brzo izvodi da dodavanjem 10-og, 11-0g i 12-0g procesora
viSe se ne mogu vidjeti nikakva poboljSanja na vremenu izvodenja. Takoder treba
napomenuti da na grafovima jedan procesor ozna¢ava slijedni algoritam, pa shodno tome
ubrzanje izvodenja za dva procesora (jedan voditelj i jedan radnik) u biti pokazuje
usporenje u odnosu na slijedni algoritam zbog troSkova komunikacije. Dodatnim
promatranjem komunikacije izmedu procesa u slu€aju sa 12 raCunala moze se vidjeti kako
dva do tri radnika jedva uspiju dobiti pokoji zadatak tokom cijelog izvodenja. Sa
povecanjem broja racunala radnici sve manje vremena provode obavljajuéi koristan rad, a
sve viSe vremena provode Cekajuci poruku sa novim zadatkom, Sto znaci da ne koristimo
njihov puni potencijal $to se moze primijetiti u tablici 4. i grafu (slika 5.2.) koji prikazuju

relativnu uc€inkovitost za oba paralelna algoritma.

Tablica 4. Relativna udinkovitost

Broj ratunala 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 11 12

Paralelna sinkrona
implementaciia 100,00%| 87,50% | 85,37% | 80,09% | 75,14% | 62,10% | 54,62% | 49,35% | 43,71% | 38,87% | 35,12% | 32,19%

Paralelna asinkrona| 100,00 | 87,86% | 87,76% | 87.15% | 84,11% | 70,61% | 63.64% | 58,94% | 53,57% | 48,20% | 43,43% | 39,55%
implemntacija
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Slika 5.2. Graficki prikaz relativne u€inkovitosti

U stvari to je problem na kojeg se Cesto nailazi pri razvoju paralelnih programa i
direktno je povezan sa zrnatoS¢u algoritma. Zrnatost paralelnog algoritma opisuje omjer
izmedu koli¢ine racunanja i koli¢ine komunikacije. U ovom slu€aju je relativho sitha
zrnatost tj. vrijeme potrebno za izraCun zadatka nije puno vece od vremena potrebnog za
slanje zadatka. Problem sitnozrnatosti mogao bi se rijeSiti jedino povec¢anjem obujma
zadatka koji se zadaje radnicima. Primjerice, umjesto da se radnicima Salje samo jedna
Cestica, moglo bi se istovremeno poslati viSe Cestica kako bi se smanjio broj poruka koji
se Salje i tako rasteretio voditelj, ali time se automatski smanjuje broj mogucih zadataka, a

posljedi€no se smanjuje i maksimalan broj racunala koji bi se mogli koristiti.

U konacnici treba napomenuti, kako je ranije bilo i nagovijeSteno, da paralelna
asinkrona implementacija, iako i sama nailazi na ograni¢enja, pokazuje bolju skalabilnost

u odnosu na sinkronu implementaciju.

5.4 Uspjesnost klasifikacije

Za ucenje neuronske mreze koristeni su isti parametri optimizacije rojem Cestica
kao i u prethodnim ispitivanjima. U¢ena je neuronska mreza sa 64 ulazna neurona, 20
skrivenih neurona (u jednom sloju) i 10 izlaznih neurona. Primjeri su Kklasificirani u
odredenu klasu u ovisnosti najveceg izlaza iz neuronske mreze. Primjerice, u slu¢aju kada
dva izlaza daju vrijednosti 0.8 i 0.7, a ostali izlazi daju kao rezultat 0, odabire se klasa na

koju pokazuje izlaz s vecom vrijednosti tj. u ovom slucaju 0.8. UCenje je vrSeno sa

41




maksimalnim brojem evaluacija funkcija dobrote u iznosu od 200 000, ali je, naravno,
koriSten i kriterij zaustavljanja koji provjerava generalizaciju na skupu za validaciju. Skup
za validaciju je kreiran nasumiénim odabirom 15% primjera iz skupa za u€enje (to je nesto
vise od 500 primjera). Skup za ispitivanje nije diran i koristi se samo u konacnoj procjeni

generalizacije.

UcCenje mreze traje otprilike 20-ak minuta i staje negdje oko 110 000 evaluacije
funkcije dobrote zbog zadovoljavanja kriterija zaustavljanja po provjeri generalizacije.
Konac¢na srednja kvadratna pogreSka na skupu za treniranje u ovom slucaju iznosi
0.002894, te ostaje samo provjera uspjesnosti klasifikacije. Jedan od boljih nacina za to je
koristenje matrice konfuzije. Matrica konfuzije je sastavljena od redaka koji predstavljaju
predvidene klase i stupaca koji predstavljaju stvarne klase primjera. Na taj nacin se mogu
vrlo lako primijetiti postoje li neki specifiéni problemi kao $to bi moglo biti konstantno
klasificiranje 7-ice kao 1-ice. Matrice konfuzije za primjere za ucenje, validaciju i ispitivanje
su prikazani u tablicama 5., 6. i 7. U tablici 8. prikazana je matrica konfuzije za sve

primjere zajedno.

Tablica 5. Matrica konfuzije za primjere za uéenje

Stvarna klasa
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 preciznost
0 309 0 0 0 1 0 0 0 0 0 99,68%
1 0 334 0 1 0 0 2 1 3 0 97,95%
® 2 0 0 316 0 0 1 0 0 0 0 99,68%
=K 0 0 0 318 0 1 0 0 1 2 98,76%
2|4 1 0 0 0 333 0 0 0 2 1 98,81%
38 5 0 0 0 2 0 328 0 0 3 1 98,20%
é 6 2 1 0 0 0 0 315 0 0 0 99,06%
o 7 0 1 1 0 0 0 0 331 0 1 99,10%
8 0 2 4 1 0 0 0 0 303 0 97,74%
9 0 1 0 2 0 3 0 0 2 320 97,56%
odziv  ]99,04%|98,53% | 98,44% | 98,15% | 99,70% | 98,50% | 99,37% | 99,70% | 96,50% | 98,46%| 98,65%
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Tablica 6. Matrica konfuzije za primjere za validaciju

Stvarna klasa

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 preciznost

o 64 0 0 0 0 1 1 0 0 1 95,52%

1] o 48 0 1 0 0 0 0 2 1 92,31%
2] o 0 57 0 0 0 0 0 0 2 96,61%
23] o 0 1 63 0 0 0 0 1 2 94,03%
T4 0 0 0 0 52 0 0 0 0 1 98,11%
S (5] o 1 0 1 0 42 0 0 1 0 93,33%
B l6] o 0 1 0 1 0 58 0 0 0 96,67%
a7l o 0 0 0 0 0 0 53 0 0 100,00%
8] o 0 0 0 0 0 1 1 62 0 96,88%

9] o 1 0 0 0 0 0 1 0 50 96,15%
odziv | 100,00% | 96,00% | 96,61% | 96,92% | 98,11% | 97,67% | 96,67% | 96,36% | 93,94% | 87,72%|  95,98%

Tablica 7. Matrica konfuzije za primjere za ispitivanje
Stvarna klasa

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 preciznost

0| 176 0 0 0 0 1 0 0 0 0 99,44%

1| o 174 4 0 2 0 1 2 8 1 90,63%

gl 2] o 0 168 3 0 0 0 0 1 0 97,67%
< [3] o 0 1 | 169 | 0 0 0 0 0 2 98,26%
o2 1 0 0 0 178 0 1 1 0 3 96,74%
s[5 1 0 0 4 0 178 | 0 3 5 4 91,28%
gl6] o 0 2 0 0 0 179 | © 0 0 98,90%
a|l7] o 0 0 3 0 0 0 163 0 0 98,19%
s| o 1 2 0 1 1 0 1 153 6 92,73%

9| o 7 0 4 0 2 0 H 7 | 164 | 8497%

odziv | 98,88%| 95,60% | 94,92%| 92,35% [ 98,34% | 97,80% | 98,90% | 91,06% | 87,93% [ 91,11%| 94,71%

Tablica 8. Matrica konfuzije za sve primjere
Stvarna klasa

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 preciznost

o] 549 0 0 0 1 2 1 0 0 1 99,10%

1 o 556 | 4 2 2 0 3 3 B > 95,04%
g2 o 0 541 3 0 1 0 0 1 2 98,72%
23] o 0 2 550 0 1 0 0 2 6 98,04%
o 4] 2 0 0 0 563 0 1 1 2 5 98,08%
(5] 1 1 0 7 0 [ 548 [ 0 3 |9 | s 95,47%
§ 6] 2 1 3 0 1 0 552 0 0 0 98,75%
g7l o 1 1 3 0 0 0 547 0 1 98,92%
8] o 3 6 1 1 1 1 2 518 6 96,10%

9 o H 0 6 0 5 0 H 534 | 93,19%
odziv| 99,10% |97,37%|97,13% | 96,15% | 99,12% | 98,21% | 98,92% | 96,64% | 93,50% | 95,02%| 97,12%
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U tablicama je izraCunata preciznost i odziv neuronske mreZe za svaku klasu. U
samom desnom uglu tablice prikazana je to¢nost. To su mjere koje se uvode radi
preciznijeg vrednovanja klasifikatora. To¢nost predstavlja udio tocno klasificiranih primjera
medu svim primjerima. Preciznost predstavlja udio to¢no klasificiranih primjera u skupu
svih jednako Klasificiranin primjera, a odziv pokazuje udio tocno klasificiranih primjera
unutar primjera svake klase. Nijedna od tih mjera nije dovoljna sama za sebe i uvelike
ovisi 0 problemu koji se rjeSava. Primjerice za skup od 10000 primjera od kojih su samo
100 pozitivno Klasificirani, a ostali negativno, neuronska mreza koja bi davala na izlazu
samo negativnu vrijednosti pokazivala bi 99%-tnu to¢nost iako od takve mreze nemamo

nikakve realne koristi.

MoZe se odmah primijetiti, Sto je i bilo za ocekivati, da su najbolji rezultati
postignuti na skupu za ucéenje. Rezultati nad skupom za validaciju su naravno nesto
slabiji, a na skupu za ispitivanje su najlosiji gdje toénost iznosi 94,71%. U usporedbi sa
nekim postoje¢im algoritmima koji su implementirani u Matlabu, pritom se poglavito misli
na scaled conjugate gradient metodu, koja uéi neuronsku mrezu istog oblika, pokazuje se
kako rezultati dobiveni u ovom radi mozda i nisu toliko dobri koliko se €ini na prvi pogled
Primjerice, za zadnje ispitivanje iz prethodnog poglavija, Kkoriste¢i Matlabovu
implementaciju, izvodenje zavrSava u roku od jedne do dvije minute i uz to, povremeno,
dosezuéi sumu kvadratne pogreske reda 10 i boljim rezultatima na konaénom skupu za
ispitivanje koji se kre¢u negdje u iznosu od 97% do 99% to¢no Kklasificiranih primjera.
Razlog treba traziti u tome da optimizacija rojem Cestica ne koristi nikakvo posebno
znanje o neuronskim mreZzama kako bi pronasla minimum srednje kvadratne pogreSke
veé se u istom obliku koristi i za rjeSavanje potpuno drukdijih problema $to je samo po

sebi pothvat.
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6 ZAKLJUCAK

Cilj ovog rada je ostvariti paralelnu implementaciju optimizacije rojem cestica. U
konacnici su implementirana dva paralelna oblika, a to su sinkroni i asinkroni oblik.
Ispitivanja su pokazala kako sinkroni oblik pokazuje bolju i stabilniju konvergenciju pri
treniranju neuronskih mreza iako se takva paralelna implementacija izvodi sporije nego
asinkroni oblik. Kada se obje Cinjenice uzmu u obzir moglo bi se zakljuciti da ¢e im u
konacnici biti potrebno jednako vrijeme kako bi dosegle sliCan rezultat. Primjerice
koriStenjem sedam procesora u optimizaciji, ve¢a brzina izvodenja asinkronog oblika
nadoknaduje zaostatak za sinkronom zbog sporije konvergencije. Takvim razmisljanjem
bismo se mogli prevariti, jer nestabilna konvergencija moze uzrokovati puno problema i to
pogotovo u kasnijim dijelovima algoritma kada je potrebno jako oprezno vrsiti korekcije

pravaca.

Mozemo primijetiti kako se u postojeéim radovima ucenje neuronske mreze veéinom
izvodi nad jednostavnijim problemima za ucenje i na taj nacin autori mozda i svjesno
stvaraju krivu predodzbu o uspjeSnosti optimizacije rojem &estica u treniranju neuronskih

mreza.

Gledajuci konacni oblik algoritma u odnosu na algoritam kojim smo se Koristili na
samom zacetku, mora se primijetiti kako je to uistinu bio dugotrajan i mukotrpan proces u
kojem se konstantno pokusavaju poboljSati rezultati optimizacije i nau¢ene neuronske
mreze, Sto ponekad dovodi i do degradacije performansi zbog osjetljivosti algoritma, ali na

srec¢u broj takvih ,poboljSanja“ predstavlja manjinu.

U konacnici je pokazano da je mogucée uditi neuronsku mrezu optimizacijom rojem
Cestica i da takvo ucenje daje pristojne rezultate, ali isto tako da se u tom obliku trenutno

ne moZze nositi sa najboljim metodama koriStenim na tom podrucju
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SAZETAK / ABSTRACT

Ucenje neuronske mreze paralelnom optimizacijom rojem ¢estica

U radu su prouceni model neuronskih mreza i modeli paralelne optimizacije rojem Cestica.
Ostvareno je programsko rjeSenje paralelnog i asinkronog oblika optimizacije rojem
Cestica sa viSe kriterija zaustavljanja i pokazano je na koji nacin paralelni procesi
komuniciraju medusobno u ostvarenju paralelne implementacije. Ispitivanje je izvrSeno
uCenjem neuronske mreze Kklasifikaciji rukom pisanih znamenki. Pokazano je vece
ubrzanje i ucinkovitost asinkrone implementacije u odnosu na sinkronu implementaciju.
Takoder je pokazano da asinkroni oblik sporije konvergira od asinkronog. Na samom kraju
je prikazana i uspjesSnost klasifikacije neuronske mreze dobivene ovim postupkom i

napravljena usporedba sa scaled conjugate gradient metodom.
Learning Neural Network with Particle Swarm Optimization

In this work basic principles of neural networks and parallel particle swarm optimizations
were studied. Algorithm was implemented for both the synchronous and asynchronous
model of particle swarm optimization and was shown the way in which parallel processes
communicate with each other. Testing was done by learning artificial neural network in
classification of handwritten digits. It was shown that parallel speedup and efficiency of
asynchronous implementation is better than the synchronous implementation. It was also
shown that synchronous implementation has better convergence rate. In the end we
showed classification results for a neural network trained in this manner and comparison

was made with scaled conjugate gradient method.
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