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Увод ВНМ са више слоjева

Вештачке неуронске мреже (ВНМ)

Идеjа: симулациjа рада биолошких нервних система

Аналогно структури у мозгу, ВНМ чине чворови и
везе између њих

У ВНМ чворови представњаjу неуроне или jединце



Увод ВНМ са више слоjева

Перцептрон

Наjjедноставниjа верзиjа ВНМ
Моделира поjединачну ћелиjу
Два типа (улазни, излазни) чворова коjи су
повезани везом са тежинама
Тежине симулираjу jачину синаптичке везе у
биолошким неуронима
Тренирање (обучавање) перцептрона
укључуjе промену вредности тежине
Тренирање траjе док се синхронизуjу
улазно/излазне зависности података



Увод ВНМ са више слоjева

Перцептрон
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Težine

Otklon
b

Ulaz



Увод ВНМ са више слоjева

Перцептрон

Рачуна излазну вредност y као тежинску суму
улазних вредности уз одузимање отклона (енг. bias)
уз проверу знака резултата
Претходни перцептрон за вредности тежина 0.3 и
отклона 0.4 представља модел за израчунавање

y =

{
1, ako 0.3x1+0.3x2+0.3x3−0.4 > 0
−1, ako 0.3x1+0.3x2+0.3x3−0.4 < 0

Математички, излазни модел перцептрона jе jеднак

y = sign(wdxd +wd−1xd−1+ · · ·+w2x2+w1x1−b)

= sign(w · x)



Увод ВНМ са више слоjева

Обучавање перцептрона

Алгоритам за oбучавање перцептронаa

Neka je D = {(xi ,yi )|i = 1, ...,n} skup primera za trening
Inicijalizovati tezine slucajnim vrendostima w (0)

repeat
for svaki trening primer (xi ,yi ) ∈D do

Izracunaj predvidjeni izlaz yi
(k)

for svaka tezina wj do

azuriraj tezinu w
(k+1)
j = w

(k)
j +λ(yi −yi

(k))xij
end for

end for
until dostignut izlazni kriterijum

где су w (k) тежина придружена i-тоj улазноj грани после k-те итерациjе, λ jе

брзина учења, а xij jе вредност j-тог атрибута у примеру за обуку xi



Увод ВНМ са више слоjева

Обучавање перцептрона

Нова вредност w (k+1) jе комбинациjа старе вредности w (k)

и вредности пропорционалне грешци предвиђања (y − y)

Ако jе предвиђање коректно, тежине се не мењаjу

Ако jе y =+1,y =−1, тада jе грешка предвиђања (y −y) = 2,
и да би се отклонила повећава се вредност предвиђеног излаза
повећањем тежина у свим везама са позитивним, и смањењем
у везама са негативним улазом

Ако jе y =−1,y =+1, тада jе грешка предвиђања
(y −y) =−2, и да би се отклонила смањуjе се вредност
предвиђеног излаза смањењем тежина у свим везама са
позитивним, а смањуjе у везама са негативним улазом



Увод ВНМ са више слоjева

Обучавање перцептрона

Параметар λ ∈ [0,1] се користи за контролу подешавања у
свакоj итерациjи

Ако jе λ близу нуле, нове вредности тежина наjвише
зависе од старих вредности тежина
Ако jе λ близу 1, нове вредности тежина су осетљиве на
количину подешавања у текућоj итерациjи

Претходни модел перцептрона jе линеаран по параметрима w i
atributima x

Вредност y = 0 представља линеарну хиперраван коjа раздваjа
податке у две класе (y = 1,y =−1)

Алгоритам обучавања перцептрона гарантуjе конвергенциjу ка
оптималном решењу за линеарно раздвоjиве класификационе
проблеме



Увод ВНМ са више слоjева

ВНМ са више слоjева

Ulaz #1

Ulaz #2

Ulaz #3

Ulaz #4

Izlaz

Skriveni
sloj

Ulazni
sloj

Izlazni
sloj



Увод ВНМ са више слоjева

ВНМ са више слоjева

Ulaz 1

Ulaz 2

Ulaz 3

Izlaz 1

Izlaz 2

Skriveni
slojevi

Ulazni
sloj

Izlazni
sloj

Tok informacija

Jacina veze



Увод ВНМ са више слоjева

Врсте ВНМ

Са пропагациjом унапред

Са пропагациjом уназад

Рекурентне - везе унутар истог или претходног слоjа 

...

Могу да се користе различите активационе функциjе (линеарна,

сигмоид, тангенс хиперболички, сигн, ...)



Увод ВНМ са више слоjева

Обучавање ВНМ

Циљ обучавања ВНМ jе одредити скуп тежинаw
коjи минимизуjе укупну квадратну грешку

E (w) =
1
2

n

∑
i=1

(yi − yi)
2

Заменом y = w · x добиjа се да jе функциjа грешке
квадратна функциjа - може се одредити глобални
минимум



Увод ВНМ са више слоjева

Обучавање ВНМ

Ако активациона ф-jа ниjе линеарна излаз из ВНМ jе

нелинеарна функциjа параметара

начина да се добиjе глобални минимум
Користи се метода градиjентног спуста за решење
оптимизационог проблема

wj ←− wj −λ
∂E (w)

∂wj

Како jе функциjа грешке нелинеарна, могуће jе да се помоћу

градиjентног спуста не добиjе глобални већ локални минимум


	
	
	 

	   
	 
	 




