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1. Uvod

Od postanka covjek je imao tendenciju da uti¢e na okolinu i procese oko
sebe da bi ostvario neku korist, tako da se moze rec¢i da je upravljanje, iako je
kao zasebna nauc¢na disciplina relativno mlado, zapravo staro koliko i ¢ovjek. Do
industrijske revolucije upravljanje je uglavnom bilo izvodeno direktno od strane
covjeka, a tad je pocCeo razvoj naprava koje bi smanjile ili potpuno iskljucile
potrebu za ljudskom intervencijom u upravljanju procesima. Tako je zapoceo razvoj
automatskog upravljanja. Kako se automatsko upravljanje ukljucivalo u sve vise
poslova sa daljim razvojem industrije, tako se pojavila i potreba za formalizacijom
koja je rezultovala u razvoju nauke o automatskom upravljanju.

Prvi upravljacki sistemi - kontroleri, su bili potpuno mehanicki i njihova
realizacija je zavisila prevashodno od samog objekta upravljanja, tj. za svaki sistem
se posebno projektovao kontroler. Nauka o automatskom upravljanju je, izmedu
ostalog, dala i neke opstije principe projektovanja kontrolera koji su mogli biti
primijenjeni na vise razlicitih sistema koji pokazuju slicne karakteristike. Postavljeni
su matematicki temelji za takvo projektovanje, kao i za utvrdivanje karakteristika
samih procesa. U skladu sa kompleksnoséu prirodnih procesa, osnovne varijante
kontrolera su omogucavale postizanje zeljenih performansi sistema za relativno
mali skup radnih uslova. Logi¢na potreba da kontroleri postanu otporniji na
promjene uslova, koje se u praksi prirodno desavaju, dovela je do razvoja adaptivnih
kontrolera, odnosno kontrolera koji imaju moguc¢nost promjene svoje strukture
ili svojih parametara, u svrhu prilagodavanja promjenama radnih uslova cijelog
sistema.

Jos jedna od naprednih tehnika u upravljanju je prediktivno upravljanje na
bazi modela. Ideja kod ovakvog nacina upravljanja je da se na osnovu matematickog
modela samog procesa utvrdi buduce ponasanje tog procesa, a odatle da se izvede
zakon upravljanja, najces¢e optimalan u skladu sa nekom funkcijom cilja. Kao i
kod adaptivnog upravljanja, i za ovaj metod razvijeno je vise razli¢itih pristupa.

Kako je pokazano u Poglavlju 2, za razvoj uspjesnog kontrolera jako je vazno
poznavanje samog procesa kojim se upravlja. Najpoznatiji nac¢in formalizacije tog
znanja je matematicko modelovanje. Dat je poseban pregled strategija upravljanja
koje su bazirane upravo na modelu sistema (adaptivno i prediktivno upravljanje).
Ovo poglavlje sadrzi i opis linearnih i nelinearnih sistema, nacina ispitivanja
stabilnosti svake od tih vrsta sistema, te nacine upravljanja njima.

Paralelno sa zeljom da upravlja, covjek je oduvijek imao i zelju da saznaje, kako

o svijetu oko sebe, tako i 0 samom sebi. U toj zelji za samospoznajom, ¢ovjek se bavio
i pojmovima ucenja i inteligencije. Kao i kod mnogih drugih nauka, postojala je



potreba dokazivanja znanja kroz reprodukciju prirodnih procesa, te je tako zapocet
razvoj vjeStackih sistema koji bi imitirali u¢enje (ili imali sposobnost ucenja),
pa cak i inteligenciju, sto je dovelo do razvoja nauke o vjestackoj inteligenciji.
Iako ni danas ne postoji jedinstvena definicija same inteligencije, pa ni sistema
koji bi se smatrao inteligentnim, i uz konstantne polemike o moralnosti pokusaja
stvaranja takvih sistema, nauka o vjestackoj inteligenciji se stalno razvija i daje
doprinose. Jedan od sistema koji je nastao kao pokusaj imitacije ljudskog mozga
su vjesStacke neuralne mreze. Po nastanku su izazvale visoka ocekivanja, ali veé¢
rani radovi nastali kao rezultat istrazivanja vjestackih neuralnih mreza su pokazali
velike nedostatke u odnosu na inspiraciju iz prirode, $to je tako drasticno uticalo
na prvobitnu popularnost da je skoro ugusilo dalji razvoj. Nakon pocetnog zatisja,
naucnici su se vratili proucavanju i razvoju vjestackih neuralnih mreza, i iako to
nije dovelo do sistema koji bi imitirali ljudski mozak, pokazano je dosta korisnih
svojstava takvih mreza. Jedno od njih je sposobnost aproksimacije funkcija, sto je
posebno zanimljivo u teoriji automatskog upravljanja. Naime, iako se nauka stalno
razvija, a s njom i znanje o raznim procesima, i dalje je mnogo procesa o kojima se
ne zna dovoljno da bi se napravio dobar matematicki model, a cesta je i situacija da
postoji znanje, ali je sam proces takav da se dobija vrlo kompleksan model. U tim
situacijama se pribjegava modelovanju tipa crne kutije (eng. black-box modelling)
kod kojeg je vazno samo utvrditi nacin na koji promjena ulaza sistema utice na
promjenu izlaza sistema, bez saznanja o fizikalnim i ostalim aspektima procesa
koji dovodi do tog uticaja. U Poglavlju 3 je, pored istorijskog pregleda, te pregleda
razlic¢itih struktura vjestackih neuralnih mreza, pokazana i sposobnost neuralnih
mreza da se koriste za takvo modelovanje, kao i nacini da mreze steknu takvo znanje,
tj. da budu obucene. Nacini obucavanja su uglavnom iterativni metodi, koji su
uprkos predstavljenim poboljSanjima po pitanju brzine i sigurnosti konvergencije, i
dalje relativno spori i racunski kompleksni. Nakon toga je u Poglavlju 4 dat pregled
jedne posebne klase vjestackih neuralnih mreza, mreza sa funkcijama radijalne
baze, koje pokazuju odredene prednosti upravo pri aproksimaciji funkcija.

Koristenje vjestackih neuralnih mreza u upravljanju je prvi put predstavljeno
u [1]. Otad se izu¢avanjem upravljanja pomo¢u neuralnih mreza bavio veliki broj
istrazivaca. Pocetkom XXI vijeka moze se re¢i da su neuralne mreze postale sastavni
dio teorije upravljanja kao prirodno proSirenje adaptivnog upravljanja sistemima
koji su nelinearni preko svojih podesivih parametara. Stanje upravljanja pomocu
neuralnih mreza u tom periodu je detaljno opisano u [2]. Pregled pionirskih radova
u upravljanju pomoc¢u neuralnih mreza je dat u [3] i [4], gdje su istaknuti mnogi
problemi sa kojima se treba izboriti upravljanje u zatvorenoj petlji. Primjena
neuralnih mreza u zatvorenoj petlji je fundamentalno drugacija od primjena u otvo-
renoj petlji (npr. klasifikacije ili obrade slika). Osnovna strategija za podesavanje
osnovne viseslojne neuralne mreze je propagacija greske unazad. Osnovni problemi
koje treba rijesiti pri upravljanju pomoc¢u neuralnih mreza u zatvorenoj petlji
ukljucuju inicijalizaciju tezina koja obezbjeduje stabilnost, odredivanje gradijenta
za uspjesno podesavanje propagacijom greske unazad, razmatranje pocetnog off-line
obucavanja, efikasnija propagacija greske unazad i sl. Otad su razvijeni mnogi
pristupi rjesavanju ovih problema.

Inicijalni radovi na primjeni neuralnih mreza u upravljanju su bili vezani za
identifikaciju sistema i za indirektno upravljanje na bazi identifikacije. U primjenama



u zatvorenoj petlji neophodno je pokazati stabilnost greske identifikacije, kao i
ogranicenost tezina veza same mreze. Ovi dokazi, kao i garancija performanse i
robustnosti nisu bili dio prvih radova. Nesigurnost oko inicijalizacije tezina je dovela
do potrebe za pocetnim off-line podesavanjem koje moze dati znacajne strukturalne
informacije, a $to je formalizovano u [5]. Modeli na bazi neuralnih mreza se mogu
izvesti na osnovu mjerenih podataka sa ulaza i izlaza sistema. Narocito je povoljno
to Sto se, uglavnom, u procesu veé nalazi kontroler (u industriji je to najcesce i
dalje neki tradicionalni kontroler, npr. P/PI/PID kontroler) koji stabilizuje objekat
upravljanja i daje neko osnovno, iako ponekad ne bas efikasno, upravljanje. Podaci
koji se prikupljaju sa takvog sistema koji ima linearno upravljanje se pokazuju kao

sa boljim upravljanjem, nego izlazima u otvorenoj sprezi [6, 7, 8, 9, 10, 11, 12].

Dalji radovi na primjeni neuralnih mreza u upravljanju su se pozabavili
problemima strukture sistema sa zatvorenom petljom i stabilnosti. U [13] i [14] su
predstavljeni vazni koraci u odredivanju osobina sistema sa neuralnim mrezama,
poput minimalnosti i jedinstvenosti idealnih tezina veza, kao i opservabilnosti
dinamickih neuralnih mreza. U [15] i [16] je dat naglasak na pronalazenju gradijenata
potrebnih za podesavanje neuralne mreze propagacijom greske unazad. Te mreze,
kad se ukljuci i dinamika procesa postaju rekurentne, pa gradijenti zadovoljavaju
diferencne ili diferencijalne jednacine sistema, pa ih je tesko pronaéi. U [17] je
pokazano da je poznavanje Jakobijana procesa Cesto dovoljno za garantovanje
odgovarajuc¢ih performansi u zatvorenoj petlji.

Nastavak razvoja primjene neuralnih mreza u upravljanju je doveo do kombi-
novanja sa drugim pristupima u upravljanju. U sprezi sa dinamickom inverzijom, u
[18, 19, 20] su neuralne mreze koristene za upravljanje letjelicama i raketama. Linea-
rizacija u povratnoj petlji pomoéu neuralnih mreza je koristena u [21, 22]. Neuralne
mreze su koriStene i sa koracanjem unazad (eng. backstepping) u [23, 24, 25, 26].

Medutim, kako je re¢eno ranije, aproksimacione sposobnosti neuralnih mreza
su osnova njihove primjene u upravljanju. Na osnovu ovoga i analize dinamike
greske, predstavljene su razne modifikacije algoritma propagacije greske unazad
koje garantuju stabilnost u zatvorenoj petlji, kao i ograni¢enost tezina. Ovo je
srodno uslovima dodanim u adaptivno upravljanje koji ¢ine algoritme robustnim po
pitanju visokofrekventne nemodelovane dinamike. U [27] su koristene RBF mreze
u upravljanju i pokazano je kako izabrati aktivacione funkcije mreze. U [28] i [29]
je koristen projekcioni metod za korekciju tezina. U [30] je koristena propagacija
greske unazad sa e-mod uslovom, predstavljenim u [31]. Ovakve neuralne mreze
su linearne po pitanju nepoznatih parametara, a u [32] je pokazano da takve
mreze imaju ogranicenje preciznosti aproksimacije do reda L’%, gdje je L broj
skrivenih slojeva, a n broj ulaza. Ovo ogranic¢enje prevazilaze neuralne mreze koje
su nelinearne po pitanju nepoznatih parametara, a koje su prvi put koristene u
[33]. Dinamicke/rekurentne neuralne mreze su u razlicitim varijantama koristene u
upravljanju u [34, 35, 36, 37].

Mane koristenja neuralnih mreza su u algoritmima obucavanja. Najcesce kori-
Stene varijante algoritama obucavanja su zasnovane na iterativnim, gradijentim
metodama koje su i racunski i vremenski zahtjevne, uz prilicno striktne uslove
za konvergenciju. Ukoliko se neuralna mreza koristi kao unaprijed obucena, t;j.



samo za modelovanje u prediktivnom upravljanju, pa se samo obucavanje vrsi
prije ukljuc¢ivanja u upravljacku petlju, ovaj problem i nije tako znacajan, jer se
smatra da je off-line priprema kontrolera jednokratan proces, te je njegovo trajanje
zanemarivo u odnosu na trajanje koristenja u upravljanju. Sama arhitektura sistema
koja omogucava prilagodbu parametara neuralne mreze tokom rada je jednostavna,
jer neuralna mreza je inherentno spremna za dodatni trening ukoliko se njena
struktura ne mijenja. Stoga se problem adaptacije ovakvog kontrolera svodi na
brzinu dodatnog obucavanja. ako su razvijeni mnogi brzi metodi za prevazilazenje
problema sa visokim brojem iteracija (samim tim i veéim trajanjem obucavanja),
te sa sigurnos¢u konvergencije, kao i mnoge varijacije arhitektura neuralnih mreza
koje se koriste kao adaptivno-prediktivni kontroleri, i dalje su vazna istrazivanja
koja ¢e eliminisati te probleme [38, 39, 40, 41, 42, 43].

Istrazivanja takve arhitekture neuralne mreze koja omogucava brzo i efikasno
obucavanje, narocito ako bi se eliminisala potreba za iterativnim postupkom koji
bi bio zamijenjen postupkom koji se izvrsava u jednom koraku, Sto bi povecalo
sposobnost adaptacije, ali i smanjilo vrijeme preprocesiranja, mogu znacajno da
doprinesu na polju adaptivno-prediktivnog upravljanja. Stavise, takva moguénost
adaptacije, koja bi vrsila doobuc¢avanje neuralne mreze u svakom koraku dodavanjem
novog znanja u istom koraku kada se ono i stekne, bi omogucila da se i samo
modelovanje sistema obavlja u realnom radu, tako da bi se off-line treniranje
znacajno smanjilo ili potpuno eliminisalo.

Sve ovo je posluzilo kao motivacija za istrazivanje koje je rezultovalo u dopri-
nosu predstavljenom u ovom radu u Poglavljima 5, 6 i 7 gdje je dokazana radna
hipoteza: Za upravljanje procesima moguce je projektovati adaptivno-prediktivni
kontroler na bazi viseslojne neuralne mreze sa takvom strukturom koja obezbjeduje
brzu 1 efikasnu adaptaciju dodavanjem novostecenog znanja u istom koraku kad se
novo znanje i stekne, bez iterativnih postupaka i bez neophodnosti za poznavanjem
modela objekta upravljanja.



2. Automatsko upravljanje

Upravljanje je nauc¢na disciplina koja je bavi razumijevanjem i rukovodenjem
segmentima okoline, koji se najcesée nazivaju sistemima, radi postizanja unapred
definisanih ciljeva [44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51]. Razumijevanje i rukovodenje su
komplementarni ciljevi jer je za uspjesno upravljanje potrebno da sistemi budu
shvaceni i modelovani, mada je Cesto potrebno upravljati i sistemima koji se slabo
razumiju (npr. hemijski procesi).

Upravljacki sistem je skup medusobno povezanih komponenata koje formiraju
konfiguraciju koja ¢e proizvesti Zeljeni odgovor sistema. Osnova za analizu sistema
je preuzeta iz teorije linearnih sistema koja podrazumijeva uzrocno-posljedni¢ne
odnose komponenti sistema. U skladu s tim, komponenta ili proces kojim se
upravlja moze se predstaviti blok-dijagramom kao na Slici 2.1. Odnos ulaz-izlaz
predstavlja uzrocno-posljedi¢nu prirodu procesa, koji zauzvrat predstavlja obradu
(procesiranje) ulaznog signala koja rezultuje izlaznim signalom.

Ulaz ——» Proces |—— Izlaz

Slika 2.1 Blok-dijagram procesa kojim se upravlja

Upravljacki sistem sa otvorenom petljom (eng. open-loop) je sistem bez po-
vratne sprege i koristi kontroler ili izvr$nu jedinicu (upravljacki aktuator) za
postizanje zeljenog odziva, kako je prikazano na Slici 2.2.

Izvrsna

Zeljeni izlaz —— . Proces |— Izlaz
jedinica

Y

Slika 2.2 Blok-dijagram upravljackog sistema sa otvorenom petljom

Za razliku od sistema sa otvorenom petljom, sistem sa zatvorenom petljom
(eng. closed-loop) koristi dodatno mjerenje stvarnog izlaza za poredenje sa Zeljenom
vrijednoséu izlaza. Mjerenje izlaza daje mjereni signal (eng. feedback signal). Jed-
nostavan sistem sa zatvorenom petljom (povratnom spregom) je prikazan na Slici
2.3. Upravljacki sistemi sa zatvorenom povratnom spregom su upravljacki sistemi
koji teze da odrze unapred definisan odnos sistemskih promjenljivih poredenjem
tih promjenljivih i koristenjem njihove razlike kao sredstva upravljanja, a u svrhu
stalnog smanjivanja te razlike. Koncept povratne sprege je osnova za analizu i
sintezu sistema upravljanja.
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Slika 2.3 Blok-dijagram upravljackog sistema sa zatvorenom petljom

Upravljanje u zatvorenoj petlji ima mnoge prednosti u odnosu na upravljanje u
otvorenoj petlji, poput sposobnosti smanjivanja uticaja spoljasnjih uticaja (smetnji),
te Suma mjerenja koji su neizbjezni u realnim primjenama i na koje se mora obratiti
paznja u prakticnom razvoju sistema upravljanja. Smetnje i Sum mjerenja se u
blok-dijagramu prikazuju kao ulazi, kako je prikazano na Slici 2.4.

Poremecaj
+
Zeljeni izlaz Kontroler -Izv.rs-na »  Proces Izlaz
+ jedinica
+
Sum
+ mjerenja
Mjerenje [«
Rezultat mjerenja Povratna veza

Slika 2.4 Blok-dijagram upravljackog sistema sa zatvorenom petljom u prisustvu
spoljasnjih smetnji i Suma mjerenja

2.1 Kratka istorija automatskog upravljanja

Jedna od prvih primjena upravljanja sa zatvorenom petljom je regulacioni
mehanizam sa plovkom za upravljanje vodenim satovima u antickoj Grckoj [52].
Slican sistem Grei su koristili i za odrzavanje nivoa ulja u uljanim lampama. Heron
iz Aleksandrije je u prvom vijeku nove ere objavio knjigu naziva Pneumatica u
kojoj je iznio nekoliko primjera mehanizama sa plovkom.

Prvi upravljacki mehanizam sa povratnom petljom u modernoj Evropi je
Drebelov temperaturni regulator. Papin je izumio prvi regulator pritiska za parne
bojlere, sigurnosni mehanizam slican ventilu ekspres-lonca.

Kao prvi automatski sistem upravljanja sa povratnom petljom koristen u
industrijskom procesu se univerzalno smatra centrifugalni requlator (regulator sa
kuglicama, eng. centrifugal flyball governor) koji je 1788. godine izumio Dzejms
Vat za kontrolu brzine parne masine. Potpuno mehanicki uredaj ¢iji je Sematski
prikaz dat na Slici 2.5 je mjerio brzinu izlazne osovine i koristio kretanje kuglica
za podeSavanje ventila za paru, a samim tim i koli¢inu pare koja je dolazila u
masinu. Kad se brzina okretanja poveca, kuglice se podizu i povlace sistem veza
koji zatvara ventil i usporava rad masine.

U narednom vijeku su razvijani razlic¢iti sistemi automatskog upravljanja
kroz intuitivno i inovativno razmisljanje onih koji su se bavili razvojem. Pokusaji
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Slika 2.5 Vatov centrifugalni regulator

da se na taj nacin dode do preciznijih sistema su doveli do otkri¢a prelaznih
oscilacija u odzivu sistema, te nestabilnih sistema. Zbog toga se pojavila potreba
za razvojem teorije automatskog upravljanja. Sredinom XIX vijeka Maksvel je
formulisao matematicku teoriju u upravljanju koristenjem diferencijalnih jednacina
[53]. U istom periodu je Visnjegradski formulisao matematicku teoriju regulatora
[54].

U periodu izmedu dva Svjetska rata znacajan doprinos dali su Bode [55],
Nikvist i Blek [56] radeé¢i za Belovu laboratoriju. Tokom Drugog svjetskog rata je
dodatno do izrazaja dosla potreba za upravljanjem i teorijom koja stoji iza njega,
tako da je u tom periodu automatsko upravljanje i postalo zasebna inzenjerska
disciplina.

2.2 Matematicki modeli sistema

Za razumijevanje kompleksnih sistema i upravljanje njima potrebno je doéi
do kvantitativnih matematickih modela tih sistema koji opisuju veze izmedu
promjenljivih u tom sistemu. S obzirom da su razmatrani sistemi po prirodi
dinamicki, uobic¢ajen nacin opisivanja je pomocu diferencijalnih jednacina.

Tipican primjer je RLC elektri¢no kolo, prikazano na Slici 2.6.

i(t) CD R § L C ;% o(t)

Slika 2.6 RLC elektricno kolo



Na osnovu Kirhofovih zakona dobija se

i}? +cd2§t) n %/O o(t)dt = i(t). (2.1)

Ako je struja strujnog izvora konstantna, onda napon na kondenzatoru ima oblik
v(t) = Ke *sin(Bt + 0), (2.2)

gdje su K, a, B i 6 konstante koje zavise od vrijednosti parametara u kolu.

Do ovakvog rjesenja je moguce dodi klasicnim metodama ili primjenom Lapla-
sove transformacije.

U praksi, zbog kompleksnosti realnog sistema, ali i nepoznavanja svih faktora
koji uticu na njegovo ponasanje, neophodno je uvesti pretpostavke o radu samog
sistema. Veéina realnih sistema nije linearna, Sto znatno otezava proces modelo-
vanja, kao i rjesavanja diferencijalnih jednacina koje se dobiju pri modelovanju,
ali su ti sistemi uglavnom linearni u nekom opsegu vrijednosti njihovih promjenlji-
vih. Poznato je da je sistem linearan ako za njega vazi princip superpozicije, te
homogenosti.

Tipican primjer je klatno sa kuglicom, prikazano na Slici 2.7.

Slika 2.7 Klatno

Moment sile kuglice je
T = MgLsiné, (2.3)

gdje je g gravitaciono ubrzanje Zemlje.

Zavisnost momenta od ugla je o¢ito nelinearna, medutim moze se pokazati da
je u okolini ravnotezne tacke ova zavisnost skoro pa linearna.

Proces linearizacije sistema se zasniva na razvoju funkcije f(z) u Tejlorov red
u okolini neke tacke xy prema

df — d*f
f@) = fo) + 5| 5

(x — z0)?
2!

+--e (2.4)
r=x0

Tangenta u okolini tacke xq je dobra aproksimacija krive na malom opsegu (z — x),
tako da se zanemarivanjem ¢lanova sume iz (2.4) koji sadrze izvode viseg reda

dobija
df

f(x) = f(zo) + ar (z — ). (2.5)

T=x0



Ako se ovo primijeni na moment sile kuglice u okolini ravnoteznog stanja 6, = 0°,
dobija se

0sin @
T =Ty + MgL 222 (0 — 6p). (2.6)
90 |y_y,
Kako je moment sile za 6, jednak nuli, tj. Ty = 0, dobija se
T = MgLcosby(0 — 0y) = MgL#. (2.7)

Ovo je prihvatljiva aprkosimacija jer je za njihanje od £30° greska manja od 5%.
U skladu sa ovim, modelovanje sistema se izvodi u nekoliko koraka:
1. Definisu se sistem i njegove komponente,

2. Pomocu osnovnih principa fizike i prihvatljivih pretpostavki utvrduju se
zakonitosti i vrsi linearizacija,

3. Na osnovu prethodnog formulisu se diferencijalne jednacine koje predstavljaju
matematicki model,

4. Koristenjem matematickih alata, poput Laplasove transformacije, dolazi se
do rjesenja koje opisuje ponasanje sistema.

Ukoliko se koristi Laplasova transformacija, te odredi odnos Laplasovih trans-
formacija izlaza i ulaza sistema, dobija se funkcija prenosa sistema. Za RLC kolo
opisano jednac¢inom (2.1) se na taj nacin dobija

V{(s) RLs

He) =15 " Rice+ s+ |

(2.8)

Funkcija prenosa sistema se moze smatrati nacinom modelovanja sistema u smislu
da daje informaciju o vezi ulaza i izlaza, ali ne daje nikakav opis unutrasnje
strukture i ponasanja sistema. Cesto se u predstavljanju sistema blok-dijagramima
(poput onih sa Slika 2.1, 2.2, 2.3 i 2.4) unutar samog bloka koji opisuje odredeni
sistem upisuje upravo prenosna funkcija tog sistema.

Stotinjak godina nakon uvodenja diferencijalnih jednacina za opisivanje pona-
Sanja sistema, razvijen je nac¢in modelovanja sistema kod kojeg se jedna ili vise
komponenata mijenja tokom vremena - model u prostoru stanja. Stanje sistema je
skup promjenljivih ¢ije vrijednosti zajedno sa vrijednostima ulaznih signala, a na
osnovu jednacina koje opisuju dinamiku, odreduju buduce stanje sistema i njegovih
izlaza. Uobicajeno je da se stanja sistema oznacavaju sa xy(t), a da se jednacine u
prostoru stanja zapisuju u matri¢cnom obliku

x = Ax + Bu, (2.9)

gdje je x vektor promjenljivih stanja,  vektor prvih izvoda promjenljivih stanja, a w
vektor ulaznih signala sistema. Matrica A se naziva matrica sistema. Karakteristicne
(sopstvene) vrijednosti te matrice predstavljaju polove sistema, a karakteristi¢ni
polinom te matrice p(\) = det (A — AI), gdje je I jedini¢na matrica istog reda kao
matrica A, je ujedno i karakteristi¢ni polinom sistema. Polovi sistema odreduju
dinamicke karakteristike sistema, o ¢emu ¢e biti rijec¢i u nastavku.

Jednacina izlaza u prostoru stanja je data sa

y=Cx + Du, (2.10)



gdje je y vektor izlaznih signala sistema.

Primjenom Laplasove transformacije na jednacine u prostoru stanja, lako se
dolazi do prenosne funkcije sistema

H(s)=C(sI — A" B+ D, (2.11)

gdje je I jedini¢na matrica istog reda kao matrica A. Iz (2.11) se vidi da je nazivnik
prenosne funkcije sistema karakteristiéni polinom tog sistema.

2.3 Linearni sistemi

Na pocetku poglavlja je receno da upravljacki sistem sluzi za dobijanje zeljenog
izlaza sistema. U skladu s tim, specifikacija dizajna upravljackog sistema se najcesée
zadaje na osnovu zeljenog vremenskog odziva, odnosno ponasanja izlaza sistema
tokom vremena i to u prelaznom rezimu (efekat koji prolazi tokom vremena), te
u ustaljenom rezimu (uglavnom u vidu preciznosti). Rijetko su te specifikacije
striktno odredene jer bez detaljnog poznavanja ponasanja sistema nije moguée ni
znati da li je takve zahtjeve moguce ispuniti. Zato se specifikacije daju kao spisak
zeljenih performansi, uz dovoljno prostora za kompromis u postizanju $to blizih
rezultata.

Za potrebe upoznavanja ponasanja sistema pri razli¢itim signalima na ulazu,
pri ¢emu treba voditi racuna i o tome da stvarni ulazni signal nekad i nije unapred
poznat, koriste se tehnike proucavanja odziva sistema na standardne testne signale
na osnovu kojih se moze doc¢i do zakljucka o odzivu sistema na proizvoljne signale.
Pored toga, cesto su stvarni signali slicni tim standardnim testnim ili su neka
njihova kombinacija.

Prvi od tih cesto koristenih testnih signala je jedinicni impulsni signal. Taj

signal je baziran na pravougaonoj funkciji

1 € €
Lo —t<t<s

fet) = { (E): inace (2.12)

gdje je € > 0. Kako se € priblizava nuli, funkcija f.(¢) se priblizava jedini¢noj
impulsnoj funkeciji 6(¢), koja se ¢esto naziva i Dirakova funkcija, koja ima sljedece
osobine

/wawﬁ:1 (2.13)

o0

/ﬁé@—@ﬂﬂﬁ:gm) (2.14)

Neka je prenosna funkcija sistema G(s), a Laplasova transformacija ulaznog signala
R(s). Tada je izlaz sistema odreden sa

y(t) = L {G(s)R(s)} = /_ g(t —7)r(7)dr. (2.15)
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Ako je na ulazu impulsni signal, odnosno ako je r(t) = §(t) tada je

t
vty = [ alt=nariar = g(t) 210
odakle se moze zakljuciti da je inverzna Laplasova transformacija prenosne funkcije
sistema zapravo impulsni odziv sistema. Iz (2.15) je jasno da se na osnovu impulsnog
odziva moze odrediti odziv na proizvoljan ulazni signal.

Ostali standardni testni signali su oblika

>0
r(t) = { 0 oo (2.17)

pa je Laplasova transformacija oblika

n!
Sn—f—l '

R(s) = (2.18)

Najcesce koristen je odskocni signal, ¢esto nazivan i Hevisajdova funkcija sa oznakom
h(t), za koji vazi n = 0. Kada je n = 1 rije¢ je o funkciji rampe, a ponekad se
koristi i parabolicka funkcija (n = 2).

Sistem prvog reda ima prenosnu funkciju

G(s) = : (2.19)
Odskocni odziv takvog sistema je dat sa

y(t) = K (1 - e—%) . (2.20)

Vrijednost odziva u ustaljenom rezimu je K.

0.8f
0.6f
0.4F
0.2f
—u(t)
—y(t)za T =0.1
—y(t)za T =1.0
0 —y(t)za T =5.0
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Vrijeme (s)

Slika 2.8 Odskocni odziv sistema prvog reda za razlicite vremenske konstante

Na Slici 2.8 prikazan je odsko¢ni odziv sistema prvog reda za 3 razlicite
vremenske konstante. Sa Slike 2.8 se vidi da se pove¢anjem vremenske konstante
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T smanjuje brzina odziva, tj. potrebno je vise vremena da se dostigne vrijednost
odziva u ustaljenom rezimu. Pol sistema je s = —%, pa je jasno da je pol blizi
imaginarnoj osi za ve¢e T'. Polovi koji su blizi imaginarnoj osi se cesto nazivaju
spori, a ukoliko su dovoljno sporiji od drugih (najmanje 4 puta blize imaginarnoj
osi), onda se nazivaju i dominantni. Ukoliko sistem ima vise polova, uticaj onih
koji su nedominantni na brzinu se moze zanemariti, ali pri tom treba voditi racuna
da se ne moze zanemariti njihov uticaj na vrijednost odziva u ustaljenom rezimu

Sistem drugog reda sa kompleksnim polovima ima prenosnu funkciju

2
w
G(s) = .

2.21
$2 4 20wy s + w?’ (221)

gdje je w, prirodna frekvencija sistema, a ¢ faktor relativnog prigusenja. Odskoé¢ni
odziv takvog sistema je dat sa

y(t)y=1-— %egw”t sin (w, 0t + 0), (2.22)

gdje je B = /1 — (2, 0 = arccos( i 0 < ¢ < 1. Vrijednost odziva u ustaljenom
rezimu je 1.

L)
1.8F ) o
1.6 ; ——
) 1 1
[ 1 ‘I
1.4F ' ! \
1 ] ‘|
1.2t . /\‘\ 7
\ I
1 e A S 1
0.8F \ : .
v ,' )
1 ) I.
0.6r \ —u(t) 1
H -==y(t)za (=0.0
| ' —y(t)za (=01}
0.4 ' 58 ;(t (=02
Y —y(t)za (=04
0l L | —y(t) za C=0.7])
\ |-- -y =10
L -yt 7 (=20
0 7 4 6 § 10 12 14 16 18
Vrijeme (s)

Slika 2.9 Odskocni odziv sistema drugog reda sa kompleksnim polovima za razlicite
vrigednosti faktora relativnog prigusenja

Na Slici 2.9 prikazan je odsko¢ni odziv sistema drugog reda sa kompleksnim
polovima za razlicite vrijednosti faktora relativnog prigusenja. Isprekidanom linijom
su oznaceni odzivi za neregularne vrijednosti faktora relativnog prigusenja (0.0,
1.0 1 2.0). U prvom slu¢aju sistem ima ¢isto imaginarne polove, te nema prigusenja
oscilacija, odnosno odziv je periodican. U drugom slucaju sistem ima dvostruki
realan pol u —1. U poredenju sa prethodno opisanim odzivom sistema prvog reda

sa istim polom (7" = 1.0), vidljivo je da je odziv sporiji, tj. da se dodavanjem jos

jednog pola koji nije nedominantan usporava odziv sistema. U tre¢em slucaju sistem

ima dva razli¢ita realna pola od kojih nijedan nije dominantan, pa je rezultujuci
odziv sporiji nego sa pojedinacnim polovima.
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Standardno mjere performanse koje se mogu dobiti iz odsko¢nog odziva su:

e ourijeme porasta T, (eng. rise time) koje opisuje brzinu odziva sistema, a radi
se o vremenu potrebnom da odziv dostigne vrijednost odziva u ustaljenom
rezimu (ponekad se koristi i vrijeme potrebno odzivu da dostigne od 10% do
90% svoje konaé¢ne vrijednosti).

o vrijeme maksimuma T, (eng. peak time) koje predstavlja vrijeme kad odziv
ima maksimalnu vrijednost. Ukoliko je odziv negativan, onda se radi o
minimumu. Dobija se iz

T,=— " (2.23)

P /1=
e preskok (kod negativnog odziva podbacaj) definisan kao razlika izmedu mak-
simalne (minimalne) vrijednosti odziva M, i vrijednosti odziva u ustaljenom
rezimu. Ponekad se daje i u vidu procenta. Odreduje se na osnovu

__¢m
[I=e vi-¢2, (2.24)

e vrijeme smirenja Ty (eng. settling time) koje predstavlja vrijeme potrebno
da se odziv smiri unutar odredenog opsega [1 — §,1 + §] (najcéesée £2% oko
vrijednosti odziva u ustaljenom rezimu). Obi¢no se uzima da je

4
Cwn’

gdje je sa Ty oznacena dominantna vremenska konstanta sistema.

T, = 4T = (2.25)

Sve navedene vrijednosti su prikazane na Slici 2.10.

M,

1.0+4
1.0
1.0-9

Slika 2.10 Standardne mjere performanse na odskoénom odzivu sistema drugog
reda sa kompleksnim polovima

Razlog za razmatranje sistema prvog i drugog reda je $sto mnogi realni sistemi
imaju ili dominantne realne polove ili dominantan par konjugovano-kompleksnih
polova §to, uz uvazavanje recenog za nedominantne polove, omogucava da se izvrsi
jako dobra aprokimacija sistema upravo sistemom prvog, odnosno drugog reda.
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2.3.1 Stabilnost linearnih sistema

Pri razmatranju analize i sinteze sistema upravljanja sa povratnom petljom,
stabilnost je jedna od najvaznijih stavki. Stabilan sistem rezultuje u ogranicenoj
vrijednosti izlaza kad je na odgovaraju¢em ulazu signal ogranicene vrijednosti. Ovo
je poznato kao princip stabilnosti ogranicen ulaz - ogranicen izlaz.

Tako postoje izuzetne situacije kada je od interesa dobiti nestabilan sistem,
veéina realnih situacija kao zahtjev ima stabilan sistem. Mnogi fizicki sistemi
su inherentno nestabilni u otvorenoj petlji, a neki su ¢ak i dizajnirani da budu
takvi, npr. moderni borbeni avioni. Bez aktivne povratne petlje takvi sistemi su
nefunkcionalni. Dakle, prvi nacin stabilizacije sistema je povratna petlja.

Pored karakterizacije stabilnosti u smislu da neki sistem ili jeste ili nije stabilan
(u tom slucaju rije¢ je o apsolutnoj stabilnosti), moze se govoriti i o stepenu
stabilnosti, tj. o relativnoj stabilnosti. Pioniri razvoja letjelica su bili upoznati sa
tim pojmom - §to je stabilnija letjetlica, teze je manevrisati njom. Zato su borbeni
avioni manje stabilni od komercijalnih.

Stabilnost sistema je direktno povezana sa lokacijom polova sistema u s-ravni.
Ovo slijedi iz osobine Laplasove transformacije (tzv. pomijeranje u frekvenciji): Ako
je F(s) transformacija signala f(t), onda je F(s — a) transformacija signala e f(t).
Prema tome, ako je pol u lijevoj poluravni, u funkciji prenosa sistema postoji
¢lan oblika F'(s + a), gdje je a > 0, pa ¢e inverzna Laplasova transformacija imati
faktor oblika e~% koji se smanjuje prolaskom vremena. U skladu s tim, postojanje
pola u lijevoj poluravni za posljedicu ima odziv koji se smanjuje tokom vremena.
Analogno tome, postojanje pola u desnoj poluravni znaci da ¢e se odziv povecavati
tokom vremena. Polovi sa imaginarne ose rezultuju u neutralnom odzivu, tj. nema
faktora koji slabi odziv, niti faktora koji pojacava odziv tokom vremena. Odavdje
se moze zakljuciti da stabilni sistemi imaju polove u lijevoj poluravni s-ravni.

Razvijeno je nekoliko metoda za ispitivanje stabilnosti sistema koji se mogu
svrstati u dvije glavne grupe: metodi zasnovani na polozaju polova u s-ravni i
metodi zasnovani na frekvencijskim karakteristikama.

Jedan od najpoznatijih kriterijuma iz prve grupe je Raus-Hurvicov kriterijum
stabilnosti. Krajem XIX vijeka, nezavisno jedan od drugog, Hurvic [57] i Raus [58]
su objavili radove na temu stabilnosti linearnih sistema. Pomenuti kriterijum se
zasniva na odredivanju broja nula polinoma u desnoj poluravni bez odredivanja
samih nula. Koeficijenti karakteristicnog polinoma sistema datog sa

f(8) = ans" 4+ an 18"+ ap 08" 2+ aps® +ars + ag (2.26)

se slazu u tzv. Rausovu tabelu. Prva dva reda su ispunjena koeficijentima, a
elementi ostalih redova se izracunavaju na osnovu elemenata iz prethodna dva
reda. Broj redova u tabeli je za jedan veéi od stepena karakteristi¢nog polinoma,
odnosno od reda sistema. U prvi red se upisuju koeficijenti pocev od koeficijenta
uz najvedéi stepen u polinomu (a,), pa koeficijent uz stepen za 2 manji od najveéeg
(an—9) 1 tako dalje. Drugi red se popunjava analogno tome, pri ¢emu se pocinje od
koeficijenta uz stepen za 1 manji od najveéeg (a,_1). Element u proizvoljnom redu
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poslije drugog se racuna po formuli

D
l=——— 2.27

gdje je D determinanta reda 2 u ¢ijoj prvoj koloni su elementi prve kolone iz dva
reda koji prethode redu elementa koji se odreduje, a druga kolona iz kolone desno
od kolone elementa koji se odreduje, a iz dva reda koji prethode redu elementa
koji se odreduje; a el_; element iz prve kolone reda koji prethodi redu elementa
koji se odreduje. Uobi¢ajeno je da se redovi oznacavaju redom s™, s"~ !, s"72 ...,
sY. U skladu sa prethodno opisanim, Rausova tabela je data u nastavku.

s"lan  Ap_2 Qp_g
n—1
S ap—1 Gp-3 0Aap—5
sn2 b b bs
s3] ¢ o s
s | x s
S1 *
SO
gdje je
b 1 anp, Qp—2
1= )
Ap—1 | An—1 Aan—3
by — 1 G, an—4
2 — = )
Ap—1 | Gn—1 QAn—5
ci = 1 ap—1 QGp-3
1= ——
bl bl b2

i tako dok se ne popuni prva kolona posljednjeg reda.

Prema Raus-Hurvicovom kriterijumu, broj korijena polinoma f(s) sa pozitiv-
nim realnim dijelom jednak je broju promjena znaka u prvoj koloni Rausove tabele.
Stabilan sistem, dakle, ima karakteristicni polinom za koji Rausova tabela nema
promjena znaka u prvoj koloni.

Iz druge grupe se izdvaja Nikvistov kriterijum stabilnosti [59]. Ovaj kriterijum
je zasnovan na Kosijevoj teoremi vezanoj za crtanje konture u kompleksnoj s-ravni
i broj obilazaka takve konture oko kriti¢ne tacke (—1,0). Pomenuta kontura je
skup tacaka u kompleksnoj ravni dobijenih iz prenosne funkcije sistema u otvorenoj
petlji W(s) kada vazi s = jw, gdje se w mijenja od 0 do oco. Ta kontura predstavlja
amplitudsko-faznu frekvencijsku karakteristiku poznatiju kao Nikvistov dijagram,
prikazan na Slici 2.11. Nikvistov kriterijum glasi: Da bi sistem sa povratnom
petljom bio stabilan, potrebno je i dovoljno da se, pri promjeni ucestanosti w od 0
do oo, vektor, ¢iji se pocetak nalazi u tacki (—1,50), a vrh na amplitudsko-faznoj
frekvencijskoj karakteristici W (jw) sistema u otvorenoj petlji, obrne suprotno od
kretanja kazaljke na casovniku za ugao od P, gdje je P broj polova funkcije
povratnog prenosa sistema W(s), koji imaju pozitivne realne dijelove, tj. da
amplitudsko-fazna frekvencijska karakteristika W (jw) obuhvati kriticnu tacku
(—1,70) u pozitivnom smjeru P/2 puta.
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Slika 2.11 Primgjer Nikvistovog dijagrama

2.3.2 Upravljanje linearnim sistemima

U prethodnim potpoglavljima je pokazano da i stabilnost i performanse sistema
zavise od polozaja polova u s-ravni. S obzirom na to da je cilj upravljackog
mehanizma da proizvede takav ulazni signal za sistem, pa da sistem ima Zeljene
performanse (uobic¢ajeno date kroz brzinu odziva, veli¢inu preskoka i gresku u
ustaljenom stanju), logican pristup je podesavanje polova spregnutog sistema
(najcesée u formi kao na Slici 2.3). Jedan od metoda sa takvim pristupom je
metod zasnovan na geometrijskom mgjestu korijena [60] (eng. root locus method).
Geometrijsko mjesto korijena je skup tacaka u s-ravni koje predstavljaju korijene
karakteristicnog polinoma za razli¢ite vrijednosti jednog parametra (najcesée nekog
pojacanja K'). Takav graficki prikaz daje uvid i u relativnu stabilnost sistema (za
koje vrijednosti parametra su svi polovi u lijevoj poluravni, te kolika promjena
parametra moze biti, pa da sistem ostane stabilan), kao i u performanse samog
sistema (polovi koji su blizi imaginarnoj osi vise uti¢u na vrijeme odziva, kompleksni
polovi znace da ¢e postojati preskok i oscilacije u odzivu i sl.), a ujedno daje uvid u
to kakav kontroler treba dodati sistemu, pa da spregnuti sistem ima zeljene polove.

Geometrijsko mjesto korijena sistema sa n polova i m nula ima n grana
koje polaze od polova sistema u otvorenoj sprezi, od ¢ega n —m grana odlazi u
beskonac¢nost, a m grana zavrSava u nulama sistema u otvorenoj sprezi. Grane
koje odlaze u beskona¢nost imaju asimptote koje zajedno ¢ine pramen polupravih
Ciji je centar odreden direktno polozajem polova i nula sistema u otvorenoj sprezi,
pri cemu date asimptote dijele krug sa centrom u njihovom centru na jednake
dijelove. Neke od grana mogu da imaju zajednicke tacke i te tacke se nazivaju tacke
razdvajanja. One se takode odreduju na osnovu polova i nula sistema u otvorenoj
sprezi. Za svaki pol moguce je odrediti i vektor promjene, odnosno ugao tangente
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grane koja prolazi kroz taj pol.

Projektovanje kontrolera metodom geometrijskog mjesta korijena se svodi
na podesan izbor parametara kaskadnog kompenzatora (povezuje se u kaskadu,
odnosno serijski) ¢ija je prenosna funkcija

. Sta

Gols) = K——, (2.28)

tako da grane geometrijskog mjesta korijena kompenzovanog sistema prolaze kroz
zeljene polove. Ukoliko za parametre kompenzatora vazi |a| < |b| kompenzator se
naziva diferencijalnim, ovo je zbog ¢injenice da tacka koja je dalja od imaginarne
ose manje utice na dinamiku procesa, pa se moze re¢i da je dominantno mnozenje
sa s u odnosu na dijeljenje, sto odgovara Laplasovoj transformaciji operatora
diferenciranja. Analogno tome, kada je |a| > |b|, kompenzator se naziva integralnim.

Postoje dva pristupa u odredivanju parametara K, a i b. Prvi i matematicki
jednostavniji je metod skracivanja polova, kod kojeg se a bira tako da bude jednako
jednom od polova sistema u otvorenoj sprezi (otud naziv skraé¢ivanje), a onda se
K i b racunaju na osnovu zeljenog karakteristicnog polinoma. Izbor pola koji ¢e se
skratiti se vrsi na osnovu analize geometrijskog mjesta korijena kojom se utvrduje
kako grane geometrijskog mjesta korijena treba da budu pomjerene, pa da prolaze
kroz zeljene polove. Drugi princip ne vrsi direktno skrac¢ivanje pola, ve¢ se parametar
a bira tako da bude blizu nekog od polova, tako da grana geometrijskog mjesta
korijena koja potice iz tog pola zavrsi u toj nuli, ¢ime se efektivno ponistava uticaj
tog pola. Ovaj metod, iako matematicki kompleksniji, ne zavisi od subjektivne
procjene koji pol treba biti skrac¢en, ve¢ ima potpuno definisan postupak i formule
za odredivanje svih parametara. S prakticne strane gledista, jako je tesko realizovati
savrseno skrac¢ivanje polova, pa je to jos jedan razlog za koristenje drugog pristupa.

Postoji i slican pristup projektovanju kaskadnog kompenzatora kad se ne vrsi
direktno podesavanja polova kompenzovanog sistema, ve¢ kad je trazeno upravljanje
dato u vidu parametara vidljivih na frekvencijskim karakteristikama.

Medutim, u upravljanju industrijskim procesima najzastupljenija vrsta kon-
trolera je PID kontroler. Akronim je nastao od rijeci Proporcionalno, Integralno
i Diferencijalno, odnosno atributa koji opisuju vrstu djelovanja tri dijela ovog
kontrolera. U skladu sa recenim, prenosna funkcija takvog kontrolera je

K
Go(s) =K, + ?f + Kps, (2.29)

gdje je K, pojacanje proporcinalnog dejstva, K; pojacanje integralnog dejstva, a
K p pojacanje diferencijalnog dejstva kontrolera. U prakti¢noj izvedbi, diferencijalni
¢lan zapravo ima prenosnu funkciju oblika

K DS

Ga(s) = PR (2.30)

gdje je 74 uobicajeno mnogo manje od vremenske konstante samog procesa.

Ako je Kp = 0, radi se od PI kontroleru, a ako je K; = 0, radi se od PD
kontroleru.
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Proporcionalno dejstvo je dobilo ime po ¢injenici da je proporcionalno ulaznom
signalu kontrolera (najcesée je to signal greske). Sto je veée pojacanje K,, to je
sistem osjetljiviji na gresku, ali preveliko pojacanje moze da uzrokuje nestabilnost
sistema, o cemu Ce biti rijeci u nastavku. Proporcionalno dejstvo uglavnom uzrokuje
greSku u ustaljenom rezimu.

Integralno dejstvo je proporcionalno sa sumom trenutnih gresaka tokom vre-
mena i ono ubrzava odziv sistema, te eliminiSe gresku u ustaljenom rezimu, ali
moze da uzrokuje preskok i pojavu oscilacija u odskocnom odzivu.

Diferencijalno dejstvo je proporcionalno sa brzinom promjene greske, pa na
osnovu predvidanja ponaSanja sistema popravlja vrijeme smirenja i stabilnost
sistema. Prema [61] oko 25% kontrolera sadrzi diferencijalno dejstvo. Ovo je
posljedica ranije pomenute prakticne izvedbe.

Cinjenica da PID kontroleri imaju izuzetno veliku primjenu u industriji je
posljedica toga da imaju dobre performanse u Sirokom opsegu radnih uslova, kao i
toga da su funkcionalno jednostavni sto omogucava inzenjerima lakse projektovanje
i rad. Projektovanje se svodi na odredivanje tri parametra samog kontrolera I,
K; i Kp. Ta procedura se ¢esto naziva podesavanje PID kontrolera (eng. PID
tuning). Postoji mnogo nacina za takvo podesavanje, a medu najpoznatijim su
rucno podesavanje (pojacanja PID kontrolera se odreduju metodom pokusaja i
promasaja, bilo u simulaciji, bilo na stvarnom sistemu, bez mnogo analitickog
istrazivanja, najées¢e bazirano na iskustvu i posmatranju) i Zigler-Nikolsov metod
[62] (vise analiticki pristup koji ima nekoliko varijacija).

Jedan od nacina ru¢nog podesavanja je da se postavi K; =01 Kp =0, a
da se K, polako povecava dok se sistem ne dovede na granicu stabilnosti, tj. do
pojave neprigusenih oscilacija u odzivu. Nakon toga se K, smanji tako da u odzivu
amplituda oscilacija smanji na cetvrtinu (eng. quarter amplitude decay). Neko
empirijsko pravilo je da se za te potrebe K, smanji na pola svoje vrijednosti za
koju je sistem na granici stabilnosti, i odatle vrsi fino podesavanje. Nakon toga se
K7 i Kp ruéno mijenjaju dok se ne postigne zeljeni odziv.

Dva pristupa u Zigler-Nikolsovom metodu su pristup sa zatvorenom petljom i
pristup sa otvorenom petljom.

Pristup sa zatvorenom petljom razmatra odziv sistema na odskoé¢ni ulazni
signal, pri cemu je PID kontroler ve¢ u petlji. Sli¢no ru¢nom podesavanju, inici-
jalno se isklju¢uju integralno i diferencijalno dejstvo, a proporcionalno dejstvo se
povecava dok odziv ne postane periodican. Pojacanje koje sistem dovodi do granice
stabilnosti se naziva krajnje pojacangje (eng. ultimate gain) i oznacava sa K. Period
neprigusenih oscilacija Ty se naziva kragnji period (eng. ultimate period). Nakon
odredivanja ovih vrijednosti, na osnovu formula se racunaju vrijednosti pojacanja
PID kontrolera (postoje formule i za P, odnosno PI i PD kontrolere). Sve formule
su date u tabeli 2.1. Ovaj metod je razvijen da pruzi najbolje uklanjanje smetnji,
ali proizvodi veci preskok nego rucno podesavanje, pa se ne koristi tamo gdje su
zahtjevi za preskok stroziji.

Pristup sa otvorenom petljom koristi krivu reakcije koja se dobije kad se konto-
ler iskljuci, a na ulaz objekta upravljanja dovede odskocni signal. Ovo je uobic¢ajeno
koristen pristup primjenjivan u procesnom upravljanju. [zmjereni odziv predstavlja
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Tabela 2.1 Zigler-Nikolsov metod sa zatvorenom petljom

Tip kontrolera Ky Ky Kp
p 0.50Ky
PI 0.45Ky 0.54Ky
Ty
PD 0.80Kys - 0.10Ky Ty
PID 0.60K s 12;’& 0.075Ky Ty
U

krivu reakcije. Ako kriva reakcije ima oblik slican odskoénom odzivu sistema prvog
reda sa transportnim kasnjenjem ili ako je objekat upravljanja linearan i letargican,
moze se doci do prihvatljivo dobrog PID kontolera na osnovu pristupa sa otvorenom
petljom. Kriva reakcije je karakterisana transportnim kasnjenjem 7y i brzinom
reakcije R (koeficijent pravca prave koja najbolje aproksimira krivu reakcije za
vrijeme prelaznog rezima). Nakon odredivanja ovih vrijednosti, na osnovu formula
se racunaju vrijednosti pojacanja PID kontrolera (postoje formule i za P, odnosno
PI i PD kontrolere). Sve formule su date u tabeli 2.2.

Tabela 2.2 Zigler-Nikolsov metod sa otvorenom petljom

Tip kontrolera Ky Ky Kp
P 1.0
RTy
PI 0.9 0.27
RTy RT(;
PID 1.2 0.60 0.6
RTy RT? R

Nijedan od tri opisana metoda nec¢e dovesti do zeljenih performansi za bas
sve situacije, ali svakako predstavljaju dobre pocetne pretpostavke za vrijednosti
pojacanja PID regulatora koje se daljim iterativnim postupkom mogu dovesti do
vrijednosti koje ¢e omogucéiti ispunjavanje trazenih zahtjeva.

2.4 Nelinearni sistemi

Tako je, kako je istaknuto u prethodnom izlaganju, ¢esto moguce, a i vrlo
korisno, nelinearne sisteme linearizovati u okolini neke radne tacke, ponekad to
nije dovoljno [63, 64]. Postoje dva glavna ogranicenja linearizacije. Kao prvo,
linearizacija je aproksimacija modela u okolini radne tacke, sto znac¢i da se na
osnovu takvog modela moze predvidjeti samo lokalno ponasanje sistema u okolini
te tacke, ne i ponasanje u nekoj tacki udaljenoj od te tacke, a narocito ne globalno
ponasanje na cijelom prostoru stanja. Drugo, dinamika nelinearnih sistema je
mnogo bogatija od dinamike linearnih sistema. Postoje tzv. iskljucivo nelinearni
fenomeni koji se desavaju samo u prisustvu nelinearnosti, te se nikako ne mogu
opisati ili predvidjeti pomoc¢u linearnih modela. Neki primjeri takvih fenomena su:
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e Konacno vrijeme bjeZanja. Stanje nestabilnog linearnog sistema tezi u bes-
konacnost kako vrijeme tezi u beskonacnost, za razliku od nelinarnih sistema
kod kojih stanje moze da tezi u beskonac¢nost za konacéno vrijeme.

e Vise izolovanih ravnoteznih tacaka. Linearan sistem moze da ima samo jednu
izolovanu ravnoteznu tacku, pa samim tim moze da ima jednu radnu tacku
ustaljenog stanja kojoj konvergiraju stanja sistema bez obzira na pocetno
stanje. Nelinearan sistem moze da ima vise ravnoteznih tacaka, pa u zavisnosti
od pocetnog stanja, stanja sistema mogu da konvergiraju u svaku od tih
ravnoteznih tacaka.

o Ograniceni ciklusi. Da bi linearan vremenski invarijantan sistem oscilovao
mora da ima par konjugovano-kompleksnih polova na imaginarnoj osi, sto
je nerobustan uslov koji se tesko odrzava u prisustvu smetnji. Cak i kad se
postigne odrzavanje, amplituda oscilacija zavisi od pocetnog stanja. Postoje
nelinearni sistemi koji osciluju sa fiksnom amplitudom i fiksnom frekvencijom,
bez obzira na poceno stanje. Ova vrsta oscilacija je poznata kao ogranic¢eni
ciklus.

e Podharmonijske, harmonijske i skoro-periodicne oscilacije. Stabilan linearan
sistem na c¢iji ulaz se dovede periodican signal na izlazu daje periodican
signal iste frekvencije kao kod ulaznog. Nelinearni sistemi sa periodi¢nom
eksitacijom daju izlaze cija frekvencija je dio ili umnozak frekvencije ulaznog
signala, a moguce je da se dobije i skoro-periodican signal (npr. suma signala
sa frekvencijama koje nisu umnozak iste).

e Haos. Nelinearan sistem moze imati komplikovanije ustaljeno stanje koje nije
ni ravnotezno, ni periodi¢no, ni skoro-periodi¢no. Takvo stanje se uobic¢ajeno
naziva haos i manifestuje se u haoti¢nim kretanjima sa karakteristikama
neodredenosti (slucajnosti), uprkos deterministickoj prirodi sistema.

o Vise razlicitih reZima ponasanja. Nije neuobicajeno da jedan nelinearan sistem
pokazuje vise razli¢itih rezima ponasSanja, a sve u zavisnosti od pocetnog
stanja ili promjene ulaza.

S obzirom na potrebu analize nelinearnih sistema, neophodan je i matematicki
alat za modelovanje takvog sistema. NajceS¢a varijanta tog modela je prosirenje
(2.9) za nelinearne sisteme.

z=f(t,xz,u), (2.31)

gdje je, kao i ranije, & vektor promjenljivih stanja, & vektor prvih izvoda promjen-
ljivih stanja, a u vektor ulaznih signala sistema. Slicno je i

y=nh(t,z,u), (2.32)

gdje je y vektor izlaznih signala sistema.

Cesto se srece i varijanta
&= f(t ), (2.33)

gdje se ne navodi eksplicitno ulaz sistema, Sto ne znaci da nije prisutan. Moguce je
da je ulaz funkcija nekog od stanja ili jedno od stanja sistema.

U slucaju kad f i h ne zavise od eksplicitno od neke nezavisne promjenljive,
rije¢ je o autonomnim sistemima. Ukoliko je ta nezavisna promjenljiva vrijeme ¢,
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tj. zavisnost izvoda stanja i izlaza sistema od stanja i ulaza sistema se ne mijenja
tokom vremena, rijec je o vremenski invarijantnim sistemima. U suprotnom, rijec
je o neautonomnim, odnosno vremenski promjenljivim sistemima.

Vazan koncept kod jednacina stanja je koncept ravnoteznih tacaka. Tacka

x = x* je ravnotezna tacka sistema opisanog sa (2.33) ako ima osobinu da kad je

pocetno stanje sistema upravo u toj tacki, stanje ostane u toj tacki u svim buduéim

trenucima. Kod vremenski invarijantnih sistema ravnotezne tacke su realna rjesenja
jednacine (sistema jednacina)

f(x)=0. (2.34)

Ravnotezna tacka moze biti izolovana, tj. u njenoj okolini nema drugih rav-
noteznih tacaka, a moguce je i da ravnotezne tacke ¢ine kontinualnu oblast.

2.4.1 Stabilnost nelinearnih sistema

Kod nelinearnih sistema postoji vise vrsta stabilnosti, ali se najcesée proucava
stabilnost ravnoteznih tacaka. Temelje ove teorije postavio je ruski matematicar i
inzenjer Ljapunov, pa ta teorija i nosi njegovo ime [65, 66, 67, 68].

Neka je dat autonoman sistem
&= f(x), (2.35)

gdje je f: D — R"™ lokalno Lipsicovo preslikavanje iz domena D C R™ na R™. Neka
je & ravnotezna tacka sistema (2.35), odnosno neka je f (x*) = 0. Bez gubitka
opStosti moze se uzeti da je * = 0, jer je moguce uvesti smjenu pomijeranjem
osnovne promjenljive  za x*, odnosno y = x — x*.

Ravnotezna tacka @ je stabilna ako za svako € > 0 postoji 6 = d(¢) > 0 takvo

da vazi
|lz(0)]] <& = ||x(t)| <e,Vt>0. (2.36)

Ravnotezna tacka a je asimptotski stabilna ako se moze izabrati § takvo da

J(0)]] < 6 = lim @(t) = 0. (2.37)

Ravnotezna tacka « je nestabilna ako nije stabilna.
Teorema 2.1. (Teorema Ljapunova) Neka je & = 0 ravnotezno stanje sistema
(2.35) i neka je D C R™ domen koji sadrzi . Neka je V : D — R neprekidna
diferencijabilna funkcija takva da je

V(0) =04V (x)>0,Yz € D\{0}, (2.38)

V(x) <0,Vx € D. (2.39)

Tada je x stabilna ravnotezna tacka. Ako vazi

V (x) < 0,Vx € D\{0}, (2.40)

ravnotezna tacka x je asimptotski stabilna.
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Dokaz. Za neko € > 0 se bira r € (0, €] tako da
B, ={x eR" ||| <r} CD.

Neka je o = minjz—, V(). Tada je, na osnovu (2.38), a > 0. Za neko 3 € (0, a)
definiSe se
Qp={xeB, |V(ix)<p}.

Tada je {23 u unutrasnjosti B, Sto se moze pokazati kontradikcijom. Skup €2z ima
osobinu da bilo koja putanja koja pocinje u {2 u trenutku ¢t = 0 ostaje u s za
svako t > 0. Ovo slijedi iz (2.39). S obzirom da je skup Q5 kompaktan, slijedi da
sistem (2.35) ima jedinstveno rjesenje za svako ¢ > 0 kad god x(0) € Q. Kako je
V() neprekidna i V(0) = 0, postoji 6 > 0 takvo da

lz|| <d=V(x) <p.

Tada je
Bs C Qg C B,

x(0) € Bs = x(0) € Qg = x(t) € Q3 = z(t) € B,.

Na osnovu toga je
lz(0)|| <6 =|x)] <r<eVt>0

Sto pokazuje da je ravnotezna tacka stabilna.

Neka vazi i (2.40). Za dokazivanje asimptotske stabilnosti treba pokazati da
x(t) — 0 kad t — 0, odnosno da za svako a > 0 postoji 7" > 0 takvo da ||z(t)|| < a
za svako ¢ > T'. Ponavljanjem prethodnih argumenata dolazi se do zakljucka da
za svako a > 0 postoji b > 0 takvo da je Q, C B,. Dakle, dovoljno je pokazati
da V(x(t)) — 0 kad t — oo. Kako je V(x(t)) monotono opadajuéa i ograni¢ena
odozdo nulom, vazi

V(x(t)) > c>0zat— oo.

Za dokazivanje da je ¢ = 0 koristi se kontradikcija. Zbog neprekidnosti V(x)
postoji d > 0 takvo da je By C §2.. Ogranic¢enje V(x(t)) — ¢ > 0 implicira da
putanja x(t) lezi izvan By za svako ¢ > 0. Neka je v = —maxXy<|v(a)|<r V(a:),
sto sigurno postoji jer neprekidna funkeija V() ima maksimum na kompaktnom
skupu {d < |V (2)|| < r}. Iz (2.40) slijedi v > 0, a odatle

V(z(t)) = V(x(0)) +/0 V(x(r))dr < V(x(0)) — 7.

Kako desna strana nejednakosti sigurno mora da postane negativna, javlja se
kontradikcija se pretpostavkom da je ¢ > 0. |

Funkcija V(x) koja zadovoljava (2.38) 1 (2.39) se naziva Ljapunovljeva funkcija.
Povrs V(x) = ¢, za neko ¢ > 0, se naziva Ljapunovljeva povrs. Koristenjem
Ljapunovljevih funkcija teorema postaje intuitivno jasna. Iz uslova V < 0 slijedi
da kad putanja ude u jednu Ljapunovljevu povrs, nikad ne izade iz nje. Ako je jos
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i V' < 0, onda putanja ulazi u povrsi sa sve manjim c, Sto tezi ishodistu kako se
vrijeme povecava.

Funkcija V (x) koja zadovoljava uslove V(0) = 01V (x) > 0, za & # 0, se naziva
pozitivno odredenom, a ako zadovoljava slabiji uslov V' (x) > 0, za « # 0, onda se
naziva pozitivno poluodredenom. Funkcija V' (x) je negativno odredena, odnosno
negativno poluodredena, ako je funkcija —V(x) pozitivno odredena, odnosno
pozitivno poluodredena, respektivno. Ukoliko funkcija nije nijedno od navedenog,
onda je neodredena. U skladu sa tim, teorema Ljapunova se moze parafrazirati
tako da glasi: Ishodiste je stabilno ako postoji neprekidna diferencijabilna pozitivno
odredena funkeija V(x) takva da je V(z) negativno poluodredena, i asimptotski je
stabilno ako je V(x) negativno odredena.

Ne postoji sistematican metod za pronalazenje Ljapunovljevih funkcija. Pone-
kad je prirodan kandidat funkcija energije, a ponekad se svodi na metod pokusaja i
promasaja. Treba uzeti u obzir i sljedece - uslovi teoreme su dovoljni, ne i neophodni.
Ako neka kandidatska Ljapunovljeva funkcija ne ispunjava uslove stabilnosti ili
asimptotske stabilnosti, ne znaci da ishodiste nije stabilno ili asimptotski stabilno,
ve¢ samo da pokusaj ne vodi ka odgovoru, te da je potrebno dalje ispitivanje.

Neka je dat neautonoman sistem
©=f(tz)), (2.41)

gdje je f:[0,00) X D — R™ dio-po-dio neprekidno u vremenu, te lokalno Lipsicovo
preslikavanje iz domena [0,00) x D i D C R"™ na R". Ishodiste je ravnotezna tacka
sistema (2.41) u trenutku ¢ = 0 ako je

F(t,0) =0,vt > 0. (2.42)

Slicno autonomnim sistemima, ravnotezna tacka u ishodistu moze biti transforma-
cija ishodista u proizvoljnu tacku.

Principi razmatranja stabilnosti i asimptotske stabilnosti ravnoteznih tacaka
neautonomnih sistema su prakti¢no isti kao i oni kod autonomnih sistema. Razlika
je u tome S§to rjeSenje autonomnog sistema zavisi samo od (¢ — ty), dok kod
neautonomnog moze da zavisi i od t i od tg.

Ravnotezna tacka & = 0 sistema (2.41) je:
e stabilna ako za svako € > 0 postoji 6 = (g, tg) > 0 takvo da vazi
|l (to)|l < 0 = ||lx(t)|| <e,Vt >ty >0, (2.43)
e uniformno stabilna ako za svako € > 0 postoji § = §(e) > 0, nezavisno od t
takvo da vazi (2.43),
e nestabilna ako nije stabilna,

e asimptotski stabilna ako je stabilna i ako postoji konstanta ¢ = ¢(ty) takva
da x(t) — 0 kad t — oo za sve [|x(ty)| < c,

e uniformno asimptotski stabilna ako je uniformno stabilna i ako postoji
konstanta ¢ nezavisna od ¢, takva da x(t) — 0 kad ¢t — oo za sve ||z (to)|| < c,
uniformno u ty, odnosno da za svako n > 0 postoji T'= T'(n) > 0 takvo da

()] < n,Vt = to+T(n),V|elo)| <c, (2.44)
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e globalno uniformno asimptotski stabilna ako je uniformno stabilna, ako se
moze izabrati §(¢) tako da vazi lim. ., d(g) = oo i ako za svaki par pozitivnih
brojeva 1 i ¢ postoji T'= T'(n,c) > 0 takvo da

()] < 0,9t > to + T(n, ), V|| (to)]| < c. (2.45)

Poseban slucaj uniformne asimptotske stabilnosti je eksponencijalna stabilnost.
Ravnotezna tacka & = 0 sistema (2.41) je eksponencijalno stabilna ako postoje
pozitivne konstante ¢, k i A takve da vazi

lz (@)l < klla(to) e, Vlla(to) || < c (2.46)

i globalno eksponencijalno stabilna ako je (2.46) ispunjeno za bilo koje pocetno
stanje x(tp).

Teorema Ljapunova se moze prosiriti i na neautonomne sisteme.
Teorema 2.2. Neka je x = 0 ravnotezino stanje sistema (2.41) i neka je D C R™
domen koji sadrzi . Neka je V : [0,00) x D — R neprekidna diferencijabilna
funkcija takva da je

Wi(x) <V (t,x) < Wa(x), (2.47)
ov. oV
E + a—wf (t, :IU) <0 (2'48)

za svet > 0ix € D, gdje su Wi(x) i Wy(x) neprekidne pozitivno odredene funkcije
na D. Tada je x = 0 uniformno stabilna ravnotezna tacka.

2.4.2 Upravljanje nelinearnim sistemima

Kompleksnost upravljanja nelinearnim sistemima predstavlja izazov naucnici-
ma za razvijanje sistematskih procedura dizajna kontrolera kojim ¢e se ispuniti
upravljacki ciljevi i specifikacije zadataka. Jasno je da ne treba ocekivati da se
jedna konkretna procedura moze primijeniti na sve nelinearne sisteme, niti da se
kompletan dizajn kontrolera moze zasnivati na jednom alatu. To znaci da inzenjeri
koji realizuju upravljanje treba da odaberu pogodan alat za problem na kojem
rade. Postoji mnogo takvih alata, a u nastavku ¢e biti predstavljeni samo neki:
upravljanje u kliznom rezimu (eng. sliding mode control), Ljapunovljev redizajn i
koracanje unazad (eng. backstepping).

Upravljanje u kliznom rezimu je nelinearan metod upravljanja kojim se mijenja
dinamika nelinearnog sistema primjenom upravljackog signala sa prekidima ¢ime
se sistem primorava na klizanje po granicama normalnog ponasanja sistema. Zakon
upravljanja se bazira na povratnoj sprezi po stanju, nije neprekidna funkcija,
tj. mijenja se iz jedne u drugu neprekidnu strukturu u zavisnosti od trenutnog
polozaja sistema u prostoru stanja. Te visestruke upravljacke strukture se realizuju
tako da putanja uvijek vodi prema susjednom regionu sa drugom strukturom,
pa zato kona¢na putanja ne lezi u samo jednoj upravljackoj strukturi, veé¢ klize
po granicama vise upravljackih struktura. Geometrijsko mjesto tih granica se
naziva klizna (hiper)povrs. Upravljanje u kliznom rezimu se mora primjenjivati
sa viSe opreza nego drugi oblici nelinearnog upravljanja koji imaju umjerenije
upravljacko djelovanje. Naime, zbog kasnjenja aktuatora i drugih nesavrsenosti,
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ovakvo upravljanje moze dovesti do podrhtavanja, gubitka energije, kao i oStec¢enja
objekta upravljanja.

Ljapunovljev redizajn je tehnika dizajna povratne sprege po stanju za stabili-
zaciju sistema zasnovan na poznavanju Ljapunovljeve funkcije V. Za sistem

= f(t,x)+ G(t,x)[u+i(t,z,u), (2.49)

gdje je & € R™ vektor stanja, a u € R? vektor ulaza. Funkcije f, G i d su definisane
za (t,x,u) € [0,00] x D x RP, gdje je D C R" domen koji sadrzi ishodiste.
Nominalan model sistema je

= f(t,x) + G(t,z)u, (2.50)

dok je 0 nepoznata funkcija koja uklju¢uje razne neodredenosti, poput greske ili
pojednostavljenja modela i sl. Na osnovu poznavanja Ljapunovljeve funkcije V' je
moguce dizajnirati upravljacki zakon

u=1(t,x)+ v, (2.51)

kojim se stabilizuje dati sistem u prisustvu neodredenosti, a tehnika odredivanja v
se naziva Ljapunovljev redizajn.

Koracanje unazad je tehnika dizajna stabilizujuceg kontrolera za specijalne
klase nelinearnih sistema koji se sastoje od podsistema koji se razvijaju od jed-
nostavnih podsistema (ne mogu se dalje redukovati) koji mogu biti stabilizovani
nekom drugom metodom. Zbog ove rekurzivne strukture, inzenjer moze zapoceti
proces dizajna od poznatog stabilnog stanja i praviti korake unazad dizajnom novih
kontrolera koji progresivno stabilizuju svaki vanjski podsistem. Proces se zavrSava
kad se postigne konacno vanjsko upravljanje. Matematicki model pomenute klase
sistema se dat sa

T = fo(®) + go(T)21
21 = filz, 1) + gi(@, 21) 20
Zy = fol®, 21, 22) + go(®, 21, 22) 23
Zi = fi(x, 21,20, ..., zic1, 2i) + gi(@®, 21, 29, - o+, Zic1, 2i) Zia (2.52)
zke1 = fee1(®, 20, 29, 00 2em1) + g1 (@, 21, 22, -0 ZHm1) 2k
Zr = fule, 21,20, . 2k) + gr(@, 21, 22, . ., 21U
gdje je
e xcR" n>1;
® 2,29, ...,2 su skalarne funkcije;
e u je ulazni skalar;
o fu, f1, fa, ..., [ i8Cezavaju u ishodistu, tj. f;(0,0,...,0) =0;
® §..91,92,...,0r ne prolaze kroz nulu na domenu od interesa.
Pretpostavka je da je podsistem
b= () + g.(@)u (o) (2.53)
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stabilizovan poznatim upravljackim signalom u,(x) i da je poznata Ljapunovljeva
funkcija V, za taj stabilan podsistem. Proces koracanja unazad se svodi na stabili-
zaciju podsistema & pomocu z;, pa se nakon toga odreduje nacin kako da pomocu
2o upravljati sa z; tako da se postigne ta stabilizacija i tako do z.

2.5 Adaptivno upravljanje

U svakodnevnom izrazavanju, adaptacija je proces promjene ponaSanja zarad
prilagodenja novim okolnostima. Ne postoji usaglasena definicija, ali intuitivno,
adaptivni kontroler [69, 70, 71, 72| je kontroler sa promjenljivim parametrima i sa
mehanizmom za promjenu tih parametara. Sistem sa adaptivnim upravljanjem se
moze posmatrati kao sistem sa dvije petlje. Jedna petlja je standardna povratna
petlja kojom se izlaz procesa dovodi na ulaz kontrolera. Druga petlja je petlja
za prilagodavanje parametara kontrolera. Blok-dijagram sistema sa adaptivnim
upravljanjem je prikazan na Slici 2.12. Petlja za prilagodavanje je uobicajeno sporija
od standardne povratne petlje.

> Mehanizam <
adaptacije |,
)
Parametri
kontrolera
Referentni v
ulaz (y*) Upravljacki Izlaz
—_— . .
signal (u ieke sistema (y
»| Kontroler —0—)g () Ob-]ekdt. ———— )
> upravljanja

Slika 2.12 Blok-dijagram sistema sa adaptivnim upravljanjem

U nastavku ¢e biti opisana 3 tipa adaptivnih sistema: sistemi sa rasporediva-
njem po pojacanju (eng. Gain Scheduling - GS), sistemi sa referentnim modelom
(73, 74] (eng. Model-Reference Adaptive Systems - MRAS) i sistemi sa samo-
podesavajuéim regulatorima [75, 76] (eng. Self-Tuning Regulators).

2.5.1 Sistemi sa rasporedivanjem po pojacanju

U mnogim slucajevima moguce je utvrditi mjerljive vrijednosti koje imaju
dobru korelaciju sa promjenama u dinamici procesa. Te vrijednosti se mogu koristiti
za promjenu parametara kontrolera. Ovaj pristup se naziva rasporedivanje po
pojacanju, jer je ta Sema prvobitno koriStena za mjerenje pojacanja, nakon cega bi
se mijenjali, odnosno rasporedivali, parametri kontrolera da kompenzuju promjene
u pojacanju procesa. Sam proces promjene parametara se zasniva na mapiranju
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parametara procesa na parametre kontrolera, a moze se implementirati kao funkcija
ili kao uporedna tabela (eng. lookup table).

Koncept rasporedivanja po pojacanju vodi porijeklo iz razvoja sistema za
upravljanje letom, pri ¢emu su brzina i visina aviona koriStene kao vrijednosti za
rasporedivanje. U upravljanju industrijskim procesima, ¢esto se stopa produktivno-
sti moze koristiti kao velicina za rasporedivanje.

Istorijski, bilo je rasprava o tome da li je ovaj nacin upravljanja adaptivan
ili ne, ali u skladu sa neformalnom definicijom datom ranije, definitivno se moze
smatrati adaptivnim.

2.5.2 Sistemi sa referentnim modelom

Adaptivno upravljanje na bazi referentnog modela je prvobitno predlozeno kao
rjeSenje problema u kojem su sprecifikacije performansi date kroz referentni model.
Model daje informaciju kakav bi u idealnom slu¢aju trebao da bude izlaz sistema
na zadati ulaz. Blok-dijagram sistema je dat na Slici 2.13. Prva petlja, kako je
ranije opisano je standardna povratna petlja, dok druga petlja sluzi za podesavanje
parametara kontrolera tako da greska, odnosno razlika izmedu stvarnog izlaza
procesa (y) i izlaza modela (y,,) bude $to manja.

Model o l

Y.

Parametri kontrolera

Mehanizam |
»| adaptacije

Y

Uc

Proces >» Y

Y

Kontroler

Y.V

Slika 2.13 Blok-dijagram sistema sa adaptivnim upravljanjem na bazi referentnog
modela - MRAS

Kao i prethodni pristup, MRAS je nastao u razvoju upravljanja letom, a
referentni model je opisivao zeljeni odziv aviona na pokrete upravljaca.

Klju¢ni problem kod MRAS je odredivanje mehanizma adaptacije tako da se
dobije stabilan sistem koji smanjuje gresku na nulu. Taj problem nije trivijalan. U
originalnoj varijanti MRAS koristen je sljedeéi princip, poznat kao MIT pravilo':

do Oe

a - o8

gdje je e = y — y,,, greska u odnosu na model, a # parametar kontrolera. Vrijednost
% predstavlja osjetljivost greske na promjenu parametra 6. Parametar v odreduje

(2.54)

LOriginalno MRAS pristup je razvijen na univerzitetu MIT (Massachusetts Institute of
Technology) oko 1960. godine.
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stopu prilagodenja. U praksi je neophodno vrsiti aproksimacije za odredivanje
osjetljivosti. MIT pravilo se moze smatrati gradijentnim pristupom minimizaciji
kvadrata greske.

2.5.3 Sistemi sa samopodesSavajué¢im regulatorom

Prethodno opisane adaptivne Seme spadaju u direktne metode, jer mehanizam
adaptacije daje pravila za izmjenu parametara kontrolera. Drugacija Sema se dobija
kad se prilagodavaju procjene parametara procesa, a parametri kontrolera dobijaju
kao rjesenja problema sinteze regulatora na osnovu tih procjena. Blok-dijagram
takvog sistema je dat na Slici 2.14. Kao i ranije, u sistemu postoje dvije petlje,
standardna povratna petlja i petlja za podeSavanje parametara regulatora, koja se
ovdje sastoji od rekurzivnog estimatora parametara procesa i sistema za sintezu
kontrolera. Ovako konstruisan kontroler se naziva samopodesavajuéi regulator.

S obzirom da se za sintezu regulatora koriste procjene parametara procesa, u
zavisnosti od stepena sigurnosti tih procjena (nekad je moguée mjerenjima utvrditi
tacnost procjena) moguce su razlicite specifikacije nacina sinteze regulatora.

lSamopodesavajuéi regulator 1
Specifikacija ! Parametri procesa :
I I
\ 4 Y
I I
I Sinteza . .. I
| »| Estimacija [« T
regulatora
I I
| . |
| parametri | N
| kontrolera [
| Y I
Referenca |
Ulaz Izlaz
| | Kontroler —0—1—> Proces ——>
»
| |
______________ |

Slika 2.14 Blok-dijagram sistema sa samopodeSavajucéim regulatorom - STR

2.6 Prediktivno upravljanje

Prediktivno upravljanje na bazi modela (eng. Model Predictive Control - MPC')
(77, 78, 79, 80, 81, 82, 83] je nastalo u sedamdesetim godinama XX vijeka i otad
se znatno razvilo. Ne radi se o jedinstvenoj strategiji upravljanja, ve¢ o Sirokom
opsegu metoda, a ideje koje se u manjem ili ve¢em stepenu pojavljuju u svim
familijama prediktivnog upravljanja su:

e cksplicitno koristenje modela procesa za predvidanje izlaza procesa u budu-
¢nosti (horizont),

e racunanje upravljacke sekvence minimizacijom neke funkcije cilja,
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opisi

strategija povlacenja, po kojoj se u svakom odmjerku vremena horizont
pomijera u buduénost primjenom prvog upravljackog signala iz prethodno
izracunate sekvence.

Osnovna struktura MPC sistema je data na Slici 2.15.

Referentna
putanja
Prethodni ulazi
i izlazi I
Predikcija izlaza
Model >
A o -
»
Buduéi
ulazi
Optimizator [« - -
Buduce greske
Funkcija

cilja Ogranicenja
Slika 2.15 Osnovna struktura MPC

Razlicite varijante MPC algoritama se razlikuju u modelu koji koriste za
vanje procesa, te Sumova i funkcija cilja koje treba minimizovati.

Prednosti MPC pristupa u odnosu na druge metode su brojne, a medu njima

se isticu:

moze se koristiti za upravljanje mnogim vrstama procesa, od onih sa jed-
nostavnom dinamikom, do onih sa kompleksnom, poput sistema sa velikim
kasnjenjima, te neminimalno faznim i nestabilnim sistemima,

lako se prilagodava multivarijabilnim sistemima,
interno kompenzuje mrtva vremena,

uvodi direktno upravljanje na prirodan nacin da kompenzuje mjerljive po-
remecaje,

rezultujuci kontroler je linearan i relativno jednostavan za implementaciju,
jednostavno se prosiruje da ukljuc¢i ogranicenja,
vrlo je korisno znati buduce vrijednosti izlaza procesa,

radi se o potpuno otvorenoj metodologiji zasnovanoj na bazi¢nim principima
Sto omogucava prosirenja i poboljSanja u buduénosti.

Ocekivano, postoje i neke mane. Jedna od njih je to Sto je, uprkos ¢injenici

da je rezultujuci zakon upravljanja jednostavan i lak za implementaciju, njegovo
izvodenje kompleksnije od onog za standardne PID regulatore. Najcesce je potrebno
to izvodenje izvrsavati u svakom odmjerku vremena. Kad se ukljuce i ogranicenja,

ovaj

proracun postaje jos kompleksniji. lako su danasnji racunari na visokom

nivou racunarske moci, pa se ovaj problem moze smatrati manjim, treba uzeti
u obzir da su u industrijskim procesima u upotrebi ipak nesto manje razvijeni
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racunari, a i to da isti moraju da obavljaju i druge vazne aktivnosti (komunikacija,
skladistenje podataka, interakcija sa operaterom i sl.). Druga, znatno veéa mana,
je neophodnost postojanja odgovaraju¢eg modela procesa. S obzirom da se razvoj
kontrolera bazira na modelu, ocigledno je da ¢e neta¢nost modela znatno uticati
na kvalitet kontrolera.

2.6.1 Modeli za predikciju

Model je kamen temeljac za MPC i zato je neophodno da bude najbolji mogud,
Sto znaci da bi trebalo da potpuno obuhvati dinamiku procesa, te da omoguci
izracunavanje predikcija, a bilo bi pozeljno i da bude intuitivan i da omogudci
teoretsku analizu. Model moze da bude razdvojen na dva dijela: model procesa i
model smetnji. Model smetnji opisuje ponaSanje koje nije obuhvac¢eno modelom
procesa: uticaj nemjerljivih ulaza, Suma i greske modela.

2.6.1.1 Model procesa

Pored ranije opisanih nacina modelovanja (funkcija prenosa i model sistema
u prostoru stanja), Cesto koristeni nacini modelovanja u MPC su bazirani na
impulsnom, odnosno odskoénom odzivu sistema. Impulsni odziv sistema je odziv
na jediniéni impulsni signal (Cesto nazivan Dirakov impuls), dok je odskoéni odziv
sistema odziv na jedini¢ni odskoé¢ni signal (éesto nazivan Hevisajdov signal).

Ako je poznat impulsni odziv sistema, moguce je izracunati odziv sistema na
proizvoljan ulaz u(t) prema

y(t) = > gault = i), (2.55)

gdje je g; i-ti odmjerak impulsnog odziva sistema.

Ako je poznat odskocni odziv sistema, moguce je izracunati odziv sistema na
proizvoljan ulaz u(t) prema

y(t) = Z hiAu(t — i), (2.56)

gdje je h; i-ti odmjerak odskoénog odziva sistema, a Au(t) = u(t) — u(t — 1).

Postoji i veza izmedu impulsnog i odskoénog odziva
g, = hz - hi—ly (257)

odnosno

j=1

Prednost u odnosu na druge vrste modela je to sto nikakve prethodne informa-
cije o procesu nisu potrebne, tako da je postupak identifikacije pojednostavljen, a
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istovremeno se kompleksna dinamika lako opisuje. Mane su to Sto su ovakvi modeli
primjenjivi samo na stabilne sisteme bez integratora, te prilicno zauzet¢e memorije,
cak i kad se pamti samo N odmjeraka odziva, jer je taj broj uobic¢ajeno oko 40, 50.

Predikcija za trenutak ¢ + k izracunata u trenutku ¢ na osnovu impulsnog
odziva je data sa

g(t+klt)= Zgz (t+Fk—ilt), (2.59)

a na osnovu odskocnog sa

§(t+klt) =Y hdu(t+k—ilt). (2.60)

2.6.1.2 Model smetnje

Najcescée koristen model je upravljani autoregresivni sa integrisanim pomijera-
njem prosjeka (eng. Controlled Auto-Regressive and Integrated Moving Average -
CARIMA) u kojem se smetnje, odnosno razlike izmedu izmjerenog izlaza i izlaza
izracunatog na osnovu modela, racunaju preko

(= L0,
D (=71

gdje je D (z71) polinom koji eksplicitno sadrzi A =1 — 271, e(t) je bijeli sum sa
nultom srednjom vrijednoséu, a polinom C (z7!) je uobicajeno jednak 1.

(2.61)

-1

Ovakav model se smatra pogodnim za dvije vrste smetnji: kad se slucajne
promjene desavaju u slu¢ajnim trenucima vremena, te Braunovo kretanje.

Koristenjem Diofantske jednacine

1=E, (2 )D(z") +27"F (27 (2.62)
dobija se 1)
~1 el (2!
n(t) =Ey(z")e(t) + 2z me(t), (2.63)
odnosno
n(t+k)=Ey (") e(t+ k) + Fy (27) n(t), (2.64)
pa je predikcija
A (t+ k| t) = Fy (z7") n(t). (2.65)

2.6.2 Funkcija cilja

Uobicajeno je da se trazi da buduéi odziv (y) prati odredeni referentni signal
(w) 1 da se istovremeno promjena upravljackog signala (Au) potrebna da se to
postigne drzi sto manjom. Uopsteni izraz za takvu funkciju cilja je

J(N1, N2, Ny) = Z 0(5) 19 (t+ 4] ) — w(t +)]° +
o (2.66)
;A(j) [Au(t+j — 1)
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U nekim varijantama MPC drugi sabirak koji se odnosi na promjene upra-
vljackog signala se izostavlja, dok se kod nekih ne razmatraju promjene, veé
direktno vrijednosti upravljackog signala.

Parametri N; i Ny predstavljaju minimalan i maksimalan horizont funkcije
cilja i prilicno su intuitivni jer oznacavaju granice vremenskih instanci u kojima je
pozeljno pracenje reference. Ako se postavi velika vrijednost Np, onda se smatra da
nije vazno da li postoji greska u poc¢etnim trenucima. Ako postoji mrtvo vrijeme d,
nema potrebe da N7 bude manje od d, jer svakako ne postoji odziv za to vrijeme.
Ako je proces neminimalno fazni, onda ¢e ovaj parametar omoguciti eliminaciju
prvih odmjeraka inverznog odziva.

Parametar N, je upravljacki horizont.

Koeficijenti §(j) i A(j) su sekvence koje se odnose na buduée ponasanje.
Uobicajeno su konstantne ili eksponencijalne sekvence. Neka je, npr. 6(j) dato sa

§(j) = ™7 (2.67)

i ako o ima vrijednost izmedu 0 i 1, onda se strozije kaznjavaju greske koje su dalje
od vremenskog trenutka t, Sto rezultuje u glatkijim promjenama upravljanja, dok
za o > 1 veci znacaj dobijaju greske u trenucima blizim trenutku ¢, sto rezultuje u
strozijem upravljanju.

U praksi svi procesi ukljuc¢uju i odredena ogranicenja, poput minimalnog ili
maksimalnog nivoa tec¢nosti u rezervoaru, ugla okrenutosti ventila itd. Ovo ¢ini
uvodenje ogranicenja i u funkciju cilja. Neki algoritmi MPC ukljuc¢uju ogranicenja
interno, dok ih neki uklju¢uju naknadno. Uobicajena su ogranicenja vrijedno-
sti upravljackog signala, kao i njegove promjene, te vrijednosti izlaznog signala.
Uvodenje ogranicenja ¢ini minimizaciju funkcije cilja kompleksnijom, ¢esto toliko
da se rjeSsenje ne moze dobiti eksplicitno, kao kod problema minimizacije bez
ogranicenja.

2.6.3 Izvodenje zakona upravljanja

Za odredivanje upravljackih vrijednosti u (¢ 4+ k| t) neophodno je minimizovati
funkciju J iz (2.66). Da bi se ovo postiglo, racunaju se procjene vrijednosti izlaza
g (t + k| t) kao funkcije prethodnih vrijednosti ulaza i izlaza, te buduéih vrijednosti
upravljackog signala dobijenih na osnovu modela. Ovaj zadatak je kvadratican
ako je model linearan i ako nisu ukljucena ogranicenja, i u tom slucaju postoji
analiticko rjeSenje. U suprotnom, koristi se neki iterativni optimizacioni metod.
Koji god metod da se koristi, problem nije jednostavan jer je u pitanju Ny — Ny 41
nezavisnih promjenljivih, sto je uobicajeno veliki broj (10 do 30). Za smanjivanje
reda problema, cesto se uvode odredene pretpostavke i aproksimacije u zakon
upravljanja. Sve ove razli¢itosti definisu pojedine MPC algoritme. U nastavku je
dat pregled nekih od najpoznatijih algoritama.
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2.6.3.1 Upravljanje na bazi dinamicke matrice

Upravljanje na bazi dinamicke matrice (eng. Dynamic Matriz Control - DMC')
koristi model zasnovan na odskoé¢nom odzivu sistema ogranicen na N odmjeraka,
¢ime se pretpostavlja da je proces stabilan i da nema integratora. Po pitanju
smetnji, njihova vrijednost se uzima da je jednaka kao u trenutku ¢ duz cijelog
horizonta, odnosno jednaka razlici stvarnog izlaza y,, i procjene izlaza gy (t|t).

n(t+klt)=n(t|t) =yn(t) —g(t|t), (2.68)

pa je procjena izlaza

k N
Gtk =Y hdu(t+k—i)+ Y hAu(t+k—i)+a(t+klt), (2.69)

=1 i=k+1

gdje prvi sabirak sadrzi buducée upravljacke akcije koje treba izracunati, drugi
sadrzi poznate prethodne vrijednosti upravljackog signala, a posljednji predstavlja
smetnje.

Jedna od karakteristika ovog metoda je ukljuc¢ivanje ogranicenja, Sto ga ¢ini vrlo
popularnim u industriji. Uvode se tako sto se u minimizaciju ukljuc¢uju nejednakosti
tipa
N . .
> CLa(t+ k) + Chu(t + k—i) + ¢ <0, (2.70)
i=1

gdjeje g =1,2,..., N, a N, broj ogranicenja.

Optimizacija (koja je numericka u slucaju koristenja ogranicenja) se izvodi u
svakom odmjerku.

Nepogodnosti ovog metoda su ranije pomenuta veli¢ina modela, te nemogu-
¢nost rada sa nestabilnim procesima.

2.6.3.2 Algoritamsko upravljanje na bazi modela

Algoritamsko upravljanje na bazi modela (eng. Model Algorithmic Control -
MACQ) je sliéno prethodnom metodu. Koristi se model na bazi impulsnog odziva, ne
odskocnog, a ne koristi se ni horizont za upravljanje. Uvodi se referentna putanja
koja se mijenja od stvarnog izlaza do definisane tacke kao sistem prvog reda sa
odredenom vremenskom konstantom. Smetnje se mogu posmatrati kao kod DMC
[77].

2.6.3.3 Prediktivno funkcionalno upravljanje

Prediktivno funkcionalno upravljanje (eng. Predictive Functional Control -
PF(C) se koristi kod brzih procesa. Koristi model u prostoru stanja i dozvoljava rad
i sa nelinarnim, te sa nestabilnim linearnim sistemima. PFC ima dvije specificnosti:
podudarajuée tacke (eng. coincidence points) i funkcije baze (eng. basis functions).
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Koncept podudarajuc¢ih tacaka se koristi za pojednostavljivanje proracuna tako
Sto se razmatra samo podskup tacaka iz predikcionog horizonta. Zeljeni i predvideni
odziv treba da se podudaraju samo u tim tackama, ne na cijelom horizontu.

Upravljacki signal se predstavlja kao linearna kombinacija odredenih unapred
odabranih funkcija baza

u(t +k) = Z i () Bi(k), (2.71)

pri ¢emu se najéesée koriste polinomske funkcije baze By = 1, B = k, By = k?,
itd.
Funkcija cilja koja se minimizuje je data sa

ny

7= [t + ) —wit + ). (2.72)

j=1

2.6.3.4 Samoadaptivno upravljanje s produzenom predikcijom

Samoadaptivno upravljanje s produzenom predikcijom (eng. Eztended Pre-
diction Self Adaptive Control - EPSAC') se implementira drugacije od prethodno
opisanih metoda. Proces se modeluje jednacinom

AN yt) =B (z7") ult — d) +v(t), (2.73)

gdje je d kasnjenje, a v(t) smetnja.

Karakteristika ovog metoda je to sto je zakon upravljanja jednostavan, jer se
smatra da ¢e upravljacki signal ostati konstantan od trenutka ¢, odnosno da je
Au(t + k) = 0 za k > 0. Ukratko, upravljacki horizont je skrac¢en na 1, a samim
tim proracun sveden na racunanje jedne vrijednosti - u(t). Koristi se funkcija cilja

J=>"y(k) [P (z7Y) g (t+ Kl t) —w(t+ k)], (2.74)

pa se upravljacki signal moze izracunati analiticki (prednost u odnosu na prethodne
metode)

S guv(k) [t + ) — P (1) 3 (¢ + k| 1)
u(t) = =2

— (2.75)

> v(k)g:

k=d

2.6.3.5 Adaptivno upravljanje s prosirenim horizontom

Adaptivno upravljanje s prosirenim horizontom (eng. Extended Horizon Adap-
tive Control - EHAC') koristi modelovenje funkcijom prenosa bez razmatranja
smetnji

Az yt)=B (") ult —d). (2.76)
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Minimizira se razlika izmedu izlaza modela i reference u trenutku ¢ + N, odnosno
g(t+ N|t) —w(t+ N), gdje je N > d. Rjesenje je jedinstveno samo za N = d, pa
se razmatraju razlicite strategije za nalazenje rjeSenja. Jedna je koristenje pristupa
iz EPSAC

Au(t+k—1)=0,1<k <N —d, (2.77)

a druga je minimizacija upravljackog opterec¢enja
N—d
J=> wP(t+k). (2.78)
k=0

Postoji i inkrementalna varijanta EHAC kod koje se minimizuje

J = Z_ Au?(t + k). (2.79)

k=0

Za ovakvu formulaciju se koristi prediktor sa N koraka
gt+N[t)y=y®)+F(z") Ay(t) + E(z7") B(27") Au(t+ N — d), (2.80)
gdje su E(2z71) i F (27!) polinomi koji zadovoljavaju jednac¢inu
1—2"=ACEYEGEY(A-2Y+2z"F() (-2, (2.81)

pri cemu je stepen polinoma E jednak N — 1.

Kao kod EPSAC, postoji analiticko rjesenje problema
ap (w(t+ N)—g(t+ N|t))

N—d
> o
k=0

u(t) =u(t—1)+ , (2.82)

gdje je ay koeficijent koji mijenja faktor koji stoji uz Au u (2.80).

Zakon upravljanja tako zavisi samo od parametara procesa i lako moze biti
pretvoren u samopodesavajué¢i dodavanjem on-line identifikacije. Jedini parametar
za podeSavanje je horizont predikcije N Sto pojednostavljuje koristenje, ali i
ogranicava slobodu u razvoju.

2.6.3.6 Uopsteno prediktivno upravljanje

Uopsteno (generalizovano) prediktivno upravljanje (eng. Generalized Predictive

Control - GPC') koristi CARIMA model za predikciju
t
Az Yy =B (") et —-1)+C (271 e(A—), (2.83)
gdje su nemjerljive smetnje opisane bijelim Sumom obojenim sa C' (z’l).

Izvodenje optimalne predikcije se svodi na rjesavanje Diofantske jednacine, za
sta postoje efikasni rekurzivni algoritmi.

GPC koristi kvadraticnu funkciju cilja (2.66).
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3. Vjestacke neuralne mreze

Prvi talas interesovanja za vjestacke neuralne mreze [84, 85, 86, 87, 88, 89,
90, 91, 92, 93] (uobi¢ajeno nazivane skraceno neuralne mreze) se pojavio nakon
predstavljanja pojednostavljenih modela neurona u [94]. Ti neuroni su predstavljeni
kao modeli bioloskih neurona i kao konceptualne komponente za elektricna kola koja
bi mogla izvrsavati zadatke izracunavanja. Nedostaci modela peceptrona su pokazani
u [95], sto je dovelo do privremenog napustanja istrazivanja i preusmjeravanja
finansiranja istrazivanja na druga polja, uz rijetke izuzetke naucénika poput T.
Kohonena [96] ili K. Fukusime [97]. U ranim osamdesetim godinama XX vijeka,
nakon postizanja nekoliko vaznih teoretskih rezultata (ponajvise pronalaskom
propagacije greske unazad) obnavlja se interes za istrazivanje neuralnih mreza,
Sto se ogleda u povecanom broju naucnika koji su se okrenuli istrazivanju tog
polja, prilivom znacajnih finansijskih sredstava u ta istrazivanja, te formiranju
brojnih nauc¢nih konferencija i casopisa vezanih za neuralne mreze. Danas mnogi
univerziteti imaju grupe za neuralne mreze unutar svojih odjeljenja za psihologiju,
fiziku, biologiju ili ra¢unarske nauke.

Neuralne mreze se vrlo adekvatno mogu opisati kao modeli sa osobinama
poput sposobnosti prilagodavanja, odnosno ucenja, generalizacije ili grupisanja,
odnosno organizacije podataka, i ¢iji se rad zasniva na paralelnom procesiranju.
Medutim, ove osobine posjeduju i drugi modeli. Intrigantno pitanje je do koje se
mjere neuralni pristup pokazuje bolji od tih modela za odredene aplikacije. Jos
uvijek nije dat univerzalan odgovor na to pitanje. Motivacija za rad sa neuralnim
mrezama, od samog nastanka ideje, je u ¢injenici da mozak (najce3ce se ovo
odnosi na ljudski, ali nije ograni¢eno na to) izvrsava razne operacije na potpuno
drugaciji nac¢in od konvencionalnog digitalnog racunara. Mozak je vrlo kompleksan,
nelinearan i paralelan racunar (sistem za procesiranje informacija). Ima sposobnost
organizacije svojih strukturalnih ¢inilaca - neurona, tako da izvodi procesiranja
(npr. prepoznavanje uzoraka, upravljanje kretanjem i sl.) mnogo brze od najbrzih
dostupnih racunara. Naravno, jos uvijek se jako malo zna, cak i na najnizem nivou,
¢elijskom, o bioloskim sistemima, tako da su modeli vjestackih neuralnih sistema
zapravo znacajno pojednostavljenje njihovih biologkih uzora. Iako ne postizu ni
sposobnosti, ni performanse bioloskih sistema, neuralne mreze su aktuelan predmet
istrazivanja ponajvise zbog vazne osobine preuzete iz bioloskih sistema - sposobnost
korisnog procesiranja na osnovu naucenog. Za postizanje dobrih performansi, u
neuralnim mrezama se koristi veliki broj medusobno povezanih jednostavnih celija
za procesiranje koje su nazvane, u skladu sa bioloskim sistemom koji modeluju,
neuroni (otud i ime samih mreza). U skladu s ovim, moze se dati definicija neuralne
mreze kako slijedi.
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Definicija 3.1. Neuralna mreza je masivno paralelno distribuiran procesor sa-
¢injen od jednostavnih procesnih jedinica koje imaju prirodnu sklonost ¢uvanju
iskustvenog znanja i ¢injenju istog dostupnim za koristenje. Sli¢ne su mozgu na
dva nacina: znanje se stice od okruzenja uc¢enjem i snage meduneuronskih veza,
poznatih kao sinapticke tezine, se koriste za Cuvanje stecenog znanja.

Procedura koja se koristi u procesu ucenja se naziva algoritam obucavanja.
Funkcija algoritma obucavanja je modifikacija sinaptickih tezina mreze na takav
nacin da postigne Zeljeni cilj. Ova modifikacija je tradicionalan metod dizajniranja
neuralnih mreza. Medutim, moguce je da neuralna mreza sama modifikuje svoju
topologiju, sto je motivisano ¢injenicom da neuroni u mozgu mogu da odumru, kao
i da se mogu razviti nove sinapticke veze.

3.1 Ljudski mozak

Ljudski nervni sistem se moze posmatrati kao sistem sa tri podsistema [93],
kao na Slici 3.1. Centralni u sistemu je mozak koji kontinualno prima informa-
cije, obraduje ih i donosi odgovarajuée odluke. Strelice koje idu slijeva nadesno
oznacavaju kretanje signala nosilaca informacija unaprijed kroz sistem (eng. feed-
forward). Strelice koje idu zdesna nalijevo ukazuju na postojanje povratnih veza
u sistemu (eng. feedback). Receptori pretvaraju stimuluse iz ljudskog tijela ili iz
okoline u elektri¢ne impulse koji prenose informacije do mozga. Efektori pretvaraju
elektricne impulse koje generise mozak u odgovarajuce odzive.

Podrazaj——»| Receptori |, ” Neurailna "| Efektori |—— Reakcija
mreza

Slika 3.1 Blok-dijagram ljudskog nervnog sistema

Borba za razumijevanjem rada mozga je olaksana pionirskim radom [98], koji
je uveo ideju neurona kao strukturnog ¢inioca mozga. Zanimljivo je da su neuroni
5 do 6 redova veli¢ine sporiji od silikonskih logickih kola - dogadaji u silikonskim
¢ipovima se dese u nanosekundama (107 s), pa ¢ak i brze, a neuralni dogadaji se
obave u milisekundama (1073 s). Medutim, mozak nadoknaduje relativno malu
brzinu rada neurona time $to ima zapanjujuce veliki broj neurona koji su masovno
medusobno povezani. Procijenjeno je da u ljudskom korteksu ima oko 10 milijardi
neurona sa oko 60 biliona sinaptickih veza medu njima [99].

Sinapse su elementarne strukturne i funkcionalne jedinice koje obezbjeduju
interakciju izmedu neurona. NajceSca varijanta su hemijske sinapse koje funkci-
onisu na sljedeéi nac¢in: Presinapticki proces oslobada emitujuc¢u supstancu koja se
difuzijom prostire kroz sinapticke ¢vorove izmedu neurona i tamo djeluje na postsi-
napticki proces. Tako sinapsa pretvara presinapticki elektriéni signal u hemijski i
onda nazad u postsinapticki elektriéni. U skladu s tim, sinapsa se posmatra kao
jednostavna veza koja moze da uzrokuje pojacanje (eng. excitation) ili slabljenje
(eng. inhibition), ali ne oboje, na neuron prijemnik. Mozak se mijenja na dva nacina:
stvaranjem novih, odnosno odumiranjem starih sinaptickih veza ili modifikacijom
postojecih.
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Tipican neuron se sastoji od tri komponente: tijela ¢elije (some), aksona i
dendrita. Jedan neuron ima jedan akson i uobicajeno veéi broj dendrita. Akson
je glatke povrsine, mnogo duzi od dendrita i ima manji broj grana i to samo na
jednom od krajeva, dok je dendrit razgranat na skoro cijeloj svojoj duzini. Glavna
razlika je da akson sluzi za prenos impulsa od tijela celije, a dendriti prenose
impulse do tijela ¢elije. Neuroni imaju razlicite oblike i veli¢ine u zavisnosti od
polozaja u mozgu. Najcesci oblik je piramidalna éelija, kao na Slici 3.2. Piramidalna
¢elija moze primiti preko 10000 sinaptickih kontakata, i emitovati prema hiljadama
drugih celija.

Dendriti E

Tijelo Akson
celije

Slika 3.2 Neuron - piramidalna celija

Vecina neurona daje izlaz u vidu niza kratkih naponskih impulsa. Ovi impulsi,
poznatiji kao akcioni potencijali ili udari, nastaju u ili blizu tijela ¢elije i propa-
giraju duz neurona konstantnom brzinom. Akson karakterisu velika otpornost i
kapacitivnost, tako da se moze posmatrati kao RC transmisioni vod, pa se jednacina
kabla (3.1) uobicajeno koristi za opisivanje propagacije signala kroz akson.

v 9*V
- - 3.1
ot Ox? (3-1)
Rjesavanjem ove jednacine se dobija
V(z) = Ve ™. (3.2)

Na osnovu (3.2) se zakljucuje da se napon koji se dovede na jedan kraj
aksona eksponencijalno smanjuje sa udaljenoscéu, tj. tokom propagacije kroz akson,
dostizuéi zanemarljivo male vrijednosti dok stigne na drugi kraj aksona. Zato se ovaj
model moze smatrati adekvatnim samo za kratke aksone. Akcioni potencijali, kao
nacin komunikacije izmedu neurona, pruzaju nacin zaobilazenja ovog transmisionog
problema.
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3.2 Vjestacki neuron

Vjestacki neuron je jedinica za procesiranje informacija koja je fundamentalna
za rad neuralne mreze. Na Slici 3.3 je prikazan model neurona, na kojem se mogu
identifikovati tri osnovna elementa:

1. Skup sinapsi, od kojih svaku karakterise tezina ili snaga. Ovo znaci da se
signal x; na ulazu sinapse j povezane sa neuronom k mnozi sa tezinom wy;.
Za razliku od sinapsi mozga, sinapticke tezine vjestackih neurona mogu biti
u opsegu koji obuhvata i negativne vrijednosti;

2. Sabira¢ (sumator) za sabiranje ulaznih signala, pomnozenih odgovarajué¢im
tezinama. S obzirom da se formira linearna kombinacija ulaznih signala,
ovakva operacija dati element ¢ini linearnim kombinatorom;

3. Aktivaciona funkcija za ogranicavanje amplitude izlaza neurona. Aktivaciona
funkcija se takode naziva i funkcija prigusenja (eng. squashing function), jer
prigusuje pomenutu amplitudu. Uobicajeno je da se radi o normalizovanom
opsegu izlaza, bilo [0, 1], bilo [—1, 1].

Model neurona ¢esto ukljucuje i vanjski pomjeraj (eng. bias), oznacen sa by, koji
sluzi za povecanje ili smanjenje ukupnog ulaza aktivacione funkcije.

Pomjeraj
b
( - k
10 Aktivaciona
funkcija
: T2 Izlaz
glazn¥ < SO() —
signali
Sabirac
x
\ m

Sinapticke
tezine

Slika 3.3 Model vjestackog neurona

Matematicki, model neurona se moze opisati parom jednacina:

up = Z Wi T, (3.3)
=1

i = p(ug + by), (3.4)
gdje su x1, 9, ..., x,, ulazni signali; wy, wgo, . . . , Wk, sinapticke tezine k-tog neu-
rona; uy izlaz linearnog kombinatora; by, pomjeraj; ¢(-) aktivaciona funkcija; i yg
izlazni signal neurona. Koristenje pomjeraja ima efekat primjene afine transforma-
cije (eng. affine transformation) na signal uy koja daje signal vy.

VU = U + by (35)

Konkretno, u zavisnosti od znaka pomjeraja, odnos izmedu indukovanog
lokalnog polja (aktivacionog potencijala) vy i izlaza linearnog kombinatora uy, je
prikazana na Slici 3.4.
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Vg

Slika 3.4 Uticaj pomjeraja na indukovano lokalno polje

Model sa Slike 3.3 se moze transformisati tako da se pomjeraj posmatra kao
tezina dodatne sinapse na ¢iji ulaz je doveden signal fiksne amplitude 1, kako je
prikazano na Slici 3.5.

o — 1o
(2
Aktivaciona
funkcija
Ulazni < 2 SO() | Izlaz
signali Yk
Sabirac
L

Sinapticke
tezine

Slika 3.5 Alternativni model vjestackog neurona

3.2.1 Tipovi aktivacionih funkcija

Kako je ranije receno, aktivaciona funkcija, oznacena sa ¢(v), definise izlaz
neurona u zavisnosti od indukovanog lokalnog polja v. Ovdje su identifikovana tri
osnovna tipa aktivacionih funkcija:

1. Funkcija praga. Ova funkcija prikazana na Slici 3.6a, matematicki je opisana

sa
1, v>0

o) ={ 5 120 (3.

Ova funkcija se ¢esto naziva i Hevisajdova. Neuron sa ovakvom aktivacionom
funkcijom se ¢esto naziva i MekKaloh-Pits model, po naucnicima koji su
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predstavili takav model u svom pionirskom radu. Taj model je poznat po
svojoj sve-ili-niSta osobini, u skladu sa aktivacionom funkcijom.

. Dio-po-dio linearna funkcija. Ova funkcija prikazana na Slici 3.6b, mate-
maticki je opisana sa

=
<

(3.7)

pS§
=
I
V@
|
IARI=V
AN N[
N =

=
4

= S

Ovdje se za pojacanje u linearnoj oblasti uzima 1. Ovaj oblik funkcije se
moze posmatrati kao aproksimacija nelinearnog pojacavaca. Funkcija zadrzava
vrijednost linearnog kombinatora dok god isti nije u zasi¢enju, inace se svodi
na funkciju praga.

. Sigmoidalna funkcija. Ovo je najcesce koristena aktivaciona funkcija u kon-
struisanju neuralnih mreza. Definisana je kao striktno rastuca funkcija koja
ispoljava odredenu ravnotezu izmedu linearnog i nelinearnog ponasanja. Pri-
mjer sigmoidalne funkcije je logisticka funkcija, definisana sa

1

- 3.8
14 eav’ (3:8)

(v)
gdje je a parametar strmine (eng. slope). Promjena tog parametra je ilu-
strovana na Slici 3.6¢c. Kako se parametar nagiba priblizava beskonacnosti,
logisticka funkcija postaje funkcija praga. Za razliku od funkcije praga sa
dvije diskretne vrijednosti 0 i 1, logisticka funkcija preslikava na cijeli interval
0,1], a takode je i diferencijabilna.

o(v) A
1

-2 -1 0 1 2

<Y

(a) Funkcija praga
e(v)

-2 15 -1 »n.':, Ol 0.5 1 1.5 2

<Y

(b) Dio-po-dio linearna funkcija

(c) Sigmoidalna funkcija za razlicite vrijednosti parametra nagiba

Slika 3.6 Osnovni tipovi aktivacionih funkcija
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Aktivacione funkcije iz (3.6), (3.7) 1 (3.8) preslikavaju na interval [0, 1]. Ponekad
je pozeljno da aktivaciona funkcija preslikava na interval [—1, 1]. Tad se formiraju
neparne funkcije, simetri¢ne u odnosu na ishodiste.

U tom slucaju funkcija praga je data sa

1, v>0
p(v)=2 0, v=0 (3.9)
-1, v<0

Ovakva funkcija se ¢esto naziva i funkcija znaka (signum).

Odgovarajuc¢i oblik sigmoidalne funkcije je hiperbolicka tangens funkcija,

definisana sa

eV —e™?

p(v) = tanh(v) = = g

(3.10)

3.3 Topologije neuralnih mreza

U zavisnosti od nacina povezivanja neurona unutar mreze, te toka podataka
kroz mrezu, razlikuju se dva tipa topologije neuralnih mreza: neuralne mreze bez
povratnih veza (eng. feedforward) i rekurentne neuralne mreze. Uobicajeno je
da su neuroni organizovani u slojeve. Neuroni ¢iji su ulazi povezani direktno sa
ulazima mreze pripadaju ulaznom sloju mreze. Oni ¢iji su izlazi povezani direktno
sa izlazima mreze pripadaju izlaznom sloju mreze. Treba naglasiti da je moguce da
postoji samo jedan sloj koji je onda istovremeno i ulazni i izlazni. Ukoliko postoje
neuroni koji nisu ni iz ulaznog, ni iz izlaznog sloja, onda oni pripadaju jednom
od proizvoljnog broja skrivenih (unutrasnjih) slojeva mreze. Cesto se unutrasnji
slojevi numerisu posmatrano od ulaznog prema izlaznom sloju. Konkretno, prvi
unutrasnji sloj ¢ine neuroni ¢iji ulazi su povezani sa izlazima neurona ulaznog sloja,

itd.

3.3.1 Neuralne mreze bez povratnih veza

Kod neuralnih mreza bez povratnih veza tok podataka od ulaznog do izlaznog
sloja je iskljucivo unaprijed, tj. nema veza izmedu izlaza neurona jednog sloja i
ulaza neurona istog, niti nekog od prethodnih slojeva. Na Slici 3.7 je prikazana
jedna takva mreza.

Cesto se ovakve mreze oznaéavaju na osnovu broja neurona u svakom od
slojeva. Ako mreza ima 4 sloja (ulazni, dva skrivena i izlazni) koji imaju redom m,
h1, hs 1 ¢ neurona, tada se ta mreza oznacava sa m — h; — hy — q. U skladu s tim,
mreza sa Slike 3.7 je 10 — 4 — 2 mreza.

Ukoliko su svi izlazi neurona jednog sloja (izuzev izlaznog) povezani sa svim
ulazima neurona sljedeceg sloja, tada se takva mreza naziva potpuno povezanom
(eng. fully connected). Takva je mreza sa Slike 3.7. Ukoliko neka od veza nedostaje,
mreza je djelimiéno povezana (eng. partially connected).

42



Ulazni Izlazni
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Slika 3.7 Neuralna mreZa sa jednim skrivenim slojem bez povratnih veza

3.3.2 Rekurentne neuralne mreze

Za razliku od prethodno opisanih mreza, rekurentne mreze imaju bar jednu
povratnu vezu (eng. feedback), tj. vezu izlaza neurona jednog sloja sa ulazima
neurona istog ili nekog od prethodnih slojeva. Ukoliko je vezan izlaz neurona sa
ulazom upravo tog neurona, radi se o samopovratnoj petlji (eng. self-feedback loop).
Povratne veze uglavnom ukljucuju i posebne elemente koji se nazivaju elementi
za jediniéno kasnjenje (eng. unit-delay elements), koji se oznacavaju sa 2z~ . Ti
elementi rezultuju u nelinearnom dinamickom ponaSanju mreze.

Na Slici 3.8 je prikazana jedna viSeslojna rekurentna mreza sa povratnim
vezama koje poticu i iz skrivenog i iz izlaznog sloja, bez samopovratnih petlji.

3.4 Obucavanje neuralnih mreza

Neuralne mreze treba da budu podesene tako da primjena odredenog skupa
ulaznih vrijednosti rezultuje Zeljenim skupom izlaznih vrijednosti. Postoje razli¢iti
nacini da se podese tezine sinaptickih veza, ali najéeséi je obucavanje (trening), za
vrijeme kojeg se mrezi zadaju odredeni uzorci, te se tezine mijenjaju u skladu sa
nekim pravilom ucenja.

Obucavanje se moze podijeliti na dvije vrste (paradigme):

1. Nadgledano ili asocijativno ucenje kod kojeg se mreza obucava tako sto joj
se zadaju uzorci ulaza i odgovarajucih izlaza. Ovi uzorci se mrezi zadaju
od strane vanjskog ucitelja, ili od strane samog sistema koji sadrzi mrezu
(samonadgledano uéengje).

2. Nenadgledano ucenje ili Samoorganizacija u kojem mreza sama prepoznaje
uzorke u ulaznim signalima.
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Slika 3.8 Rekurentna neuralna mreZa

Obje paradigme rezultuju u podeSavanju tezina veza na osnovu nekog pravila.
Skoro sva pravila se mogu smatrati varijacijom Hebovog pravila obucavanja [100].
Osnovna ideja je da, ako su jedinice j i k aktivne istovremeno, njihova medusobna
veza treba da bude pojacana. Ako j prima signal od k, najjednostavnija verzija
Hebovog pravila preporucuje da se modifikuje tezina wj; za

Awjg = VY Yk, (3.11)

gdje je v pozitivna konstanta koja predstavlja brzinu obucavanja (eng. learning
rate).

Drugo c¢esto pravilo ne koristi samu aktivaciju k-te jedinice, ve¢ razliku izmedu
stvarne i zeljene aktivacije, za korekciju tezine

Awjr, = 7y (de — i), (3.12)

gdje je dj zeljena aktivacija koju zadaje ucitelj. Ovo se ¢esto naziva delta pravilo.

3.5 Perceptron i Adaline

U ovom potpoglavlju opisane su neuralne mreze sa jednim slojem, kao i neki
klasi¢ni pristupi neuralnom ra¢unanju i problemima obucavanja, i to u vidu pregleda
dva istorijski znacajna modela: Perceptron [101, 102] i Adaline [103].

3.5.1 Jednoslojne mreze sa funkcijama praga

Jednoslojna mreza bez povratnih veza se sastoji od jednog ili vise izlaznih
neurona o, od kojih je svaki povezan sa svakim od ulaza ¢ vezom tezine w;,. U
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najjednostavnijem slucaju, mreza ima samo dva ulaza i jedan izlaz (u tom slucaju
moze da se izostavi indeks o). Ulaz neurona je tezinska suma ulaza plus pomjerayj.
Izlaz mreze se formira na osnovu aktivacione funkcije izlaznog neurona prema

y=7F (i w;; + 9) : (3.13)

Aktivaciona funkcija F moze biti linearna ili nelinearna. Neka je, u ovom
slucaju, aktivaciona funkcija jedna varijanta funkcije praga

1, v>0
f—{ 1 w<0 (3.14)

Iz (3.14) je jasno da je izlaz mreze 1 ili -1. Ovakva mreza se moze koristiti za
zadatak klasifikacije: moze da odluci kojoj od dvije klase ulazni uzorak pripada.
Ako je ukupan ulaz pozitivan, uzorku ¢e biti dodijeljena klasa 1, a ako je ukupan
ulaz negativan, uzorku ¢e biti dodijeljena klasa -1. Ono Sto razdvaja dvije klase u
ovom slucaju je prava linija, definisana jednac¢inom

WL + Woko + 0 =0. (315)
X9 ‘
N +
+
w1 + +
S - +
o e
~f— ) <
S0 T
o o |k w\
o o)

Slika 3.9 Linearno razdvajanje dvije klase

Dakle, jednoslojna mreza je linearno diskriminantna, a ovakve dvije klase se
nazivaju linearno separabilne. Geometrijska reprezentacija linearne jednoslojne
neuralne mreze sa funkcijama praga je data na Slici 3.9. Jednacina (3.15) se moze
zapisati (kad je wy # 0, §to je oc¢ekivano, jer bi inace funkcija zavisila samo od
jednog ulaza, sto je trivijalno) i u obliku

w 0
To =— ——133'1 -, (316)
Wao Wa
odakle se vidi da tezine veza odreduju nagib prave, a uz pomjeraj odreduju i
udaljenost prave od ishodista.
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U nastavku su opisana dva na¢ina obu¢avanja (odredivanja tezina i pomjeraja)
ovakvih mreza: pravilo obucavanja perceptrona i delta pravilo. Oba metoda su
iterativne procedure koje podesavaju tezine na osnovu uzorka za obucavanje. Kako
je opisano u Potpoglavlju 3.4, kod oba ova metoda nove vrijednosti tezina se
racunaju dodavanjem korekcije na staru vrijednost. Isto vazi i za pomjeraj.

wilt +1) = wi(t) + Awi(t) (3.17)

3.5.2 Pravilo obucavanja perceptrona i teorema konver-
gencije

Neka je dat skup obucavajuéih uzoraka koji se sastoje od ulaznog vektora a
i zeljenih izlaza d(x). Za zadatak klasifikacije d(x) je uobicajeno 1 ili -1. Pravilo
obucavanja perceptrona je jednostavno i moze se napisati kako slijedi:

1. Tezinama veza se daju proizvoljne pocetne vrijednosti;

2. Bira se ulazni vektor x iz skupa obucavaju¢ih uzoraka koji se dovodi na ulaz
mreze, te se racuna izlaz mreze y;

3. Ako je y # d(x) (perceptron daje pogresan odgovor), modifikuju se sve tezine
w; u skladu sa Aw; = d(x)z;;

4. Povratak na 2. dok se ne produ svi uzorci.

Treba primijetiti da je procedura slicna Hebovom pravilu; jedina razlika je
to Sto nema korekcija tezina ako je izlaz mreze korektan. Takode, potrebno je
modifikovati i pomjeraj 6. Ako se pomjeraj posmatra kao tezina veze wy laZnog
ulaza koji ima konstantu vrijednost 1, kako je opisano u Potpoglavlju 3.2, onda se
u skladu sa prethodno opisanom procedurom pomjeraj modifikuje u skladu sa

Af — { 0, perceptron daje tacan odgovor (3.19)

d(x), inace

Za pravilo obucavanja perceptrona postoji i sljedeca teorema konvergencije:
Teorema 3.1. Ako postoji vektor teZina veza w* koji omogucava transformaciju
y = d(x), pravilo obucavanja perceptrona cée konvergirati nekom rjesenju (koje
moZze, a ne mora biti w*) u konacnom broju koraka za bilo koju pocetnu vrijednost
tezina.

Dokaz. S obzirom na ¢injenicu da je aktivaciona funkcija neurona zapravo funkcija
znaka, skaliranjem svih tezina nekim pozitivnim brojem neée se promijeniti znak
tezinske sume svih ulaza, pa samim tim ni rezultat klasifikacije. Zato se moze

uzeti da je ||w*|| = 1, gdje je || - || Euklidska norma vektora ,tj. |la| = /> a;?,
i=1

gdje je @ = [ a; Qs -+ Gy } Dalje, kako je w* takav vektor tezina veza da
mreza sa takvim tezinama vrsi dobru klasifikaciju, tada je |w* - x| > 4§, § > 0, za
svako x, gdje je - skalarni proizvod vektora. Neka je w pocetna vrijednost vektora
tezina veza i neka sa takvim tezinama mreza ne vrsi korektnu klasifikaciju za ulazni
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vektor . Tada je prva modifikacija, u skladu sa pravilom obucavanja perceptrona,
w' = w+ Aw = w + d(x)x. Odatle slijedi

w - w =w-w +dx)w* -z

Kako je klasifikacija pogresna, sigurno je d(x) = —sgn(w - ) = sgn(w* - ). Tada
je

w - w =w-w +sgn(w - z)w*r=w- -w+|w x| >w w+4
Takode vazi i sljedece

2
|

|| = llw + d(z)z||” = |wl| +2d(@)w - @ + ||z]* < |w]’ + |z[* = |w]|+M

Ukoliko se radi o ¢t modifikacija, vazi
w(t) - w* >w-w*+1td
l’||* < Jlaw]* + £
Neka je a ugao izmedu w i w*. Tada je, na osnovu skalarnog proizvoda
w(t) - w* w-w* + 1o

cos(a(t)) = = >
[w(@)]] wl|? + tM

Ako bi bilo moguée da t — oo, onda bi bilo i cos(a(t)) — oo, §to je nemogude, pa
slijedi da je broj modifikacija ¢ ogranicen, tj. konacan. Ukoliko je pocetna vrijednost
tezina w = 0, onda je

M

tmam — ﬁ

3.5.3 Adaptivni linearni element - Adaline

Vazna generalizacija algoritma perceptrona je procedura zasnovana na metodi
najmanjih kvadrata, poznata i kao delta pravilo. Glavna funkcionalna razlika u
odnosu na pravilo obucavanja perceptrona je nacin koristenja izlaza mreze pri
obucavanju. Takvo obucavanje je primijenjeno na adaptivni linearni element, poznat
i po akronimu Adaline!. U jednostavnoj fizickoj implementaciji, prikazanoj na Slici
3.10, uredaj se sastoji od skupa podesivih otpornika povezanih na kolo koje moze
da sabere struje nastale pod uticajem ulaznih napona. Obi¢no je centralni blok,
sabirac, pracen kvantizerom koji kao izlaz daje 1 ili -1 u zavisnosti od polariteta
sume.

Treba naglasiti da je u primjeru prikazana izvedba sa jednim izlazom, ali se
koristenjem vise takvih jedinica moze dobiti sistem sa vise paralelnih izlaza.

'ADALINE je prvobitno uzeto od ADAptivni LInearni NEuron, ali je zbog gubitka popularnosti
neurona promijenjeno na ADAptivni LINearni Element. Naravno, obje varijante su izvedene od
zapisa na engleskom jeziku, ali kako su odgovarajuca slova ista, izabran je navedeni zapis.
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Prekidac
reference
Slika 3.10 Adaline

Neka su ulazne provodnosti oznacene sa w;, ¢t = 0,1,2,...,n, a ulazni i izlazni

signali sa x; i y respektivno. Tada je izlaz centralnog bloka definisan sa

y= i wir; = iwixi +0, (3.20)
i=0 i=1

gdje je 8 = wy. Svrha ovakvog uredaja je da se dobije zeljeni izlaz y = dP kada
je skup vrijednosti 2, i = 0,1,2,...,n primijenjen na ulaze. Problem je odrediti
koeficijente w;, « = 0,1,2,...,n na takav nac¢in da je odziv dobar za veliki broj
proizvoljno izabranih skupova signala. Ako tacno mapiranje nije moguce, prosje¢na
greska treba da bude minimizovana, na primjer u smislu najmanjih kvadrata.
Operacija adaptacije znaci da postoji mehanizam na osnovu kojeg se podesavaju
w;, obi¢no iterativni, da se postignu dobre vrijednosti. Za Adaline, uvedeno je delta
pravilo koje je opisano u nastavku.

3.5.4 Mreze sa linearnim aktivacionim funkcijama i delta
pravilo

Za jednoslojnu mrezu sa jednim izlaznim neuronom sa linearnom funkcijom,
izlaz je jednostavno definisan sa

y=> wz;+0, (3.21)
J

Takva jednostavna mreza moze da predstavi linearnu zavisnost vrijednosti
izlazne jedinice od vrijednosti ulaznih jedinica. Dodavanjem funkcije praga na
izlaznu vrijednost (kao kod Adaline-a) moguce je konstruisati klasifikator, ali
ovdje je dat fokus linearnoj zavisnosti i koristenju mreze za zadatak aproksimacije
funkcige. U visokodimenzionalnom prostoru ulaza mreza predstavlja hiper-povrs.
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Neka je potrebno obuciti mrezu za aproksimaciju hiper-povrsi na osnovu
obucavajucih uzoraka koji se sastoje od ulaznih vrijednosti z? i Zeljenih izlaznih
vrijednosti dP. Za svaki zadati uzorak, izlaz mreze yP se razlikuje od zeljene
vrijednosti za (dP — y?). Delta pravilo koristi funkciju kostanja ili funkciju greske,
zasnovane na toj razlici, za podeSavanje tezina veza.

Funkcija greske, kako se vidi iz imena najmangji kvadrati, je suma kvadrata
greSaka, tj. ukupna greska E je definisana sa

E = ; EP = %Z (dP —yP)?, (3.22)

p

gdje indeks p uzima vrijednosti tako da pokrije sve ulazne uzorke. Metoda najmanjih
kvadrata je procedura koja nalazi vrijednosti tezina veza tako da funkcija greske
bude minimalizovana pomoc¢u gradijentnog spustanja. Ideja je da se tezine mijenjaju
proporcionalno negativnoj vrijednosti izvoda greske izracunate za svaki od uzoraka,
po svakoj od tezina

OEP
Apwj = —y s’ (3.23)
gdje je v konstanta proporcionalnosti. Za izvod vazi
g g p
oF _ OFEP Oy . (3.24)
ow;  OyP Ow;
Iz (3.21) vazi
oyP
J
a iz (3.22)
OFEP?
= —(d —¢* 3.26
5 =~ (@ =), (3.26)
pa je, konacno,
Apw; = Pz, (3.27)

gdje je o7 = (dP — yP).

Delta pravilo modifikuje tezine za zeljene i stvarne izlaze bilo kog polariteta,
kao i za obje vrste signala - kontinualne i binarne. Ova osobina otvara vrata
mnostvu novih primjena.

3.6 Propagacija greske unazad

Kako je opisano u prethodnom potpoglavlju, jednoslojne mreze su veoma
ogranic¢ene po pitanju zadataka koje mogu obaviti (npr. klasifikacija je moguca
samo za linearno separabilne klase). U ovom potpoglavlju dat je pregled viseslojnih
neuralnih mreza bez povratnih veza.

Pri pokazivanju ogranic¢enja modela perceptrona u [95], autori su pokazali da
dvoslojna mreza moze da prevazide mnoga od tih ogranicenja, ali nisu predstavili
rjeSenje problema podeSavanja tezina veza od ulaznog do skrivenog sloja. Odgovor
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na to pitanje je predstavljen u [104], ali slicna rjesenja su objavljena i ranije
[105, 106, 107].

Glavna ideja ovog rjesenja je da su greske za neurone u skrivenom sloju
odredene propagacijom gresaka neurona izlaznog sloja unazad. Zbog toga se metoda
i zove pravilo obucavanja propagacijom greske unazad. Propagacija greske unazad
se moze smatrati uopstenjem delta pravila za viSeslojne mreze sa nelinearnim

aktivacionim funkcijama?.

3.6.1 VisSeslojne mreze bez povratnih veza

Struktura viseslojnih mreza bez povratnih veza je opisana u Potpoglavlju 3.3.
Uobicajeno je da ulazni neuroni imaju aktivacionu funkciju koja samo preslikava
(propusta) ulaz na izlaz.

Iako se propagacija greske unazad moze primijeniti na mreze sa proizvoljnim
brojem slojeva, pokazano je [108, 109, 110] da je samo jedan skriveni sloj neurona
dovoljan za aproksimaciju proizvoljne funkcije sa konacnim brojem prekida, do
proizvoljne preciznosti, pod uslovom da su aktivacione funkcije neurona skrivenog
sloja nelinearne. U vecini aplikacija koriste se mreze bez povratnih veza sa jednim
skrivenim slojem, sa sigmoidalnim aktivacionim funkcijama.

3.6.2 Uopsteno delta pravilo

Aktivaciona funkcija je diferencijabilna funkcija ukupnog ulaza neurona k-tog
sloja

yp = F (sh), (3.28)
gdje je
Sk = Z WYy + O (3.29)
J
Generalizacija delta pravila iz (3.23) je data sa
OFEP

Apwip, = — : 3.30
pWik Vawjk (3.30)

Greska EP je definisana kao ukupna srednjekvadratna greska za uzorak p u neuro-
nima izlaznog sloja, u skladu sa (3.22)

B=3 5~ S @ -y (3.31)

p

gdje je d® zeljeni izlaz neurona o za uzorak p. Analogno delta pravilu za jednoslojne
mreze, vazi

OE?  OEP 0s),
ﬁwjk n 8s£ 8wjk’

(3.32)

2Ako bi se koristile linearne funkcije kod vieslojnih mreza, ne bi bilo nikakvog unapredenja u
odnosu na jednoslojne, jer bi izlaz i dalje bio linearna kombinacija ulaza
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te »
Os,

— 7. 3.33
s Y (3.33)

Ako se definise 9P
§F=—" (3.34)

k osy,

dobija se pravilo za korekciju ekvivalentno delta pravilu za jednoslojne mreze, koje
predstavlja gradijentno spustanje po povrsi greske

Apwji, = Y0RYs - (3.35)

U nastavku je pokazano da je moguce jednostavno rekurzivno racunanje o
faktora na osnovu propagacije greske unazad kroz mrezu.

Za racunanje ot primjenjuje se i ranije primijenjeno pravilo ulancavanja izvoda
u vidu proizvoda dva faktora, pri c¢emu su u ovom slucaju ta dva faktora izvodi

koji pokazuju promjenu greske u funkciji izlaza datog neurona, te promjenu tog
izlaza u funkciji ulaza tog neurona. To se moze zapisati kao

OE? OE? OyY

o= . .
F ds,, dyy 0s,, (3:36)
Iz (3.28) se dobija
Wi _ pr(a1) (3.37)
osy, R '

Sto je jednostavno izvod aktivacione funkcije F k-tog neurona, izracunat kad je
ulaz tog neurona s}.

Za rac¢unanje prvog faktora iz (3.36) razmatraju se dva slucaja. Prvi je kad se
radi o neuronima izlaznog sloja. Tada je iz definicije greske

OFE?P
ar (dy — 1) (3.38)
i

sto je rezultat koji se dobija i kod standardnog delta pravila. Ako se ovo i (3.37)
uvrsti u (3.36), dobija se
0 = (i — i) F' (s}) (3.39)

za svaki od izlaznih neurona.

Drugi slucaj podrazumijeva neurone skrivenih slojeva za koje nije ocigledan
doprinos gresci izlaza mreze. Medutim, mjera greske se moze napisati kao funkcija

ukupnih ulaza od skrivenog do izlaznog sloja EP = EP (s}, s5, ..., sl .) 1 moze se
koristiti pravilo ulancavanja izvoda
OEP Y2 opr 0sh _ <R gpr o oA
— So __ _0 D
ar = PO ayf — 22 8sT By7 2. Wkoyj
o=1 o=1 j=1 (3 40)
Y2 opr e ‘
= 0P Wko = — Z 5107ka.
o=1 o=1
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Uvrstavanjem ovoga u (3.36) dobija se

No
08 =F'(s5) > 6wk, (3.41)

o=1

Jednacine (3.39) i (3.41) odreduju rekurzivnu proceduru za racunanje o faktora
za sve neurone u mrezi, koji se dalje koriste za racunanje promjena tezina na osnovu
(3.30). Ova procedura ¢ini uopsteno delta pravilo za mreze bez povratnih veza sa
nelinearnim aktivacionim funkcijama.

Ovdje se moze vidjeti i pogodnost izbora sigmoidalne funkcije za aktivacionu
funkciju. 1z (3.39) se vidi da korekcije tezina zavise od izvoda aktivacione funckije
(jer delta faktor zavisi od istog). Kako je re¢eno u Potpoglavlju 3.2, najcesce
koristena varijanta sigmoidalne funkcije je logisticka funkcija

1
yp = ./—"(Sp) = m. (342)

U jednacini (3.8) je u eksponentu bio i parametar nagiba. U nastavku ¢e biti
pokazano zasto u (3.42) ne figuriSe taj parametar.

Za izvod jednacine (3.42) vazi

—gP _gP
e’ 1 e ®

(1+e=")° T lte T lte

F'(sP) = =y’ (1—y"). (3.43)

Ova karakteristika znacajno olaksava/ubrzava ra¢unanje izvoda sigmoidalne
funkcije, samim tim i cijeli proces obucavanja propagacijom greske unazad.

3.6.3 Brzina obucavanja i momentum c¢lan

Kod osnovnog algoritma gradijentnog spustanja, koriste se infinitezimalni ko-
raci prema rjesenju. Kako je ovo neprakticno za realne potrebe, uvodi se i konstanta
proporcionalnosti - brzina obuc¢avanja . Izbor vrijednosti brzine obucavanja nema
jasnu matematicku formulu. Sto je veéa vrijednost, veca ée biti i brzina konvergen-
cije, ali i vjerovatnoca pojavljivanja oscilacija oko stvarnog rjesenja. Jedan nacin
da se izbjegnu oscilacije za velike vrijednosti v je uciniti vrijednost promjene tezine
veze zavisnom od prethodne vrijednosti promjene tezine dodavanjem momentum

clana
Aw;i(t + 1) = vopy5 + alw(t), (3.44)

gdje t oznacava broj iteracije, a a je konstanta koja odreduje uticaj prethodne
vrijednosti promjene.

Uloga momentum clana je prikazana na Slici 3.11. Kada se ne koristi momentum
clan, a mala je brzina obucavanja, potrebno je mnogo vremena za dostizanje
minimuma, dok se kod velike brzine obucavanja minimum ni ne dostize zbog
pojave oscilacija. Dodavanjem momentum ¢lana, oscilacije se eliminisu, a vrijeme
dostizanja minimuma skracuje.
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Slika 3.11 Spustanje u prostoru teZina. (a) mala brzina obuéavanja; (b) velika
brzina obucavanja (postoje oscilacije); i (c) velika brzina obuc¢avanja i dodat
momentum ¢lan

3.6.4 Nedostaci propagacije greSke unazad

Uprkos prvobitnom uspjehu obucavanja propagacijom greske unazad, pokazalo
se da postoje odredeni aspekti tog algoritma koji ¢ine da se ne moze garantovati
univerzalna primjenljivost. Najproblematicniji je dugotrajnost samog procesa. Ovo
moze biti posljedica neoptimalnog izbora brzine obucavanja i momentum clana.
Razvijeni su mnogi napredni algoritmi bazirani na propagaciji greSke unazad, koji
imaju neku optimalnu metodu adaptacije brzine obucavanja, Sto je pokazano u
nastavku. Vecina direktnih neuspjeha u obucavanju pak dolazi iz jednog od dva
izvora: paraliza mreze i zaglavljivanje u lokalnom minimumu.

Kako se mreza obucava, tezine veza mogu da dostignu jako velike vrijednosti,
pa samim tim ukupni ulaz skrivenih ili izlaznih neurona moze dosti¢i jako velike
vrijednosti (po apsolutnoj vrijednosti), sto ¢e za posljedicu imati to da mreza sa
sigmoidalnim aktivacionim funkcijama daje izlaz jako blizu 0 ili jako blizu 1. Kako
se pri obu¢avanju takve mreze koristi (3.43), 0 faktor, a samim tim i korekcija
tezine, imaju zanemarivo male vrijednosti. Tim se dalje promjene tezine prakti¢no
zaustavljaju i taj efekat se naziva paraliza mreZe.

Hiperpovrs greske kompleksne mreze je puna tzv. brda i dolina. S obzirom da
se koristi tehnika gradijentnog spustanja po toj hiperpovrsi, obucavanje moze da
zaglavi u nekom od lokalnih minimuma, iako postoji neka mnogo dublja dolina u
okolini. Probabilisticki metodi mogu pomoci u izbjegavanju ovakvih zamki, ali oni
imaju tendenciju da budu spori. Druga moguc¢nost je povecanje broja skrivenih
neurona. Ovo povecava dimenzionalnost prostora greske, smanjuje vjerovatnocu
zaglavljivanja, ali ne postoji jasna formula za izbor tog broja, mada se ¢ini da
postoji neka gornja granica broja skrivenih neurona, ¢ijim prelaskom sistem ponovo
povecava moguc¢nost upadanja u lokalni minimum.

3.6.5 Napredni algoritmi

Mnogi istrazivaci su razvili poboljSanja i proSirenja osnovnog algoritma propa-
gacije greske unazad. Ne postoje jasni dokazi da su te tehnike spremne da istisnu
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osnovni algoritam iz upotrebe, ali je pregled nekih od njih dat zbog njihovog
potencijala.

Mozda je najociglednije poboljsanje zamjena prilicno primitivnog metoda
spustanja po najvecoj strmini metodom minimizacije skupa putanja, poput mini-
mizacije uparenih gradijenata [111] (eng. conjugate gradient minimisation). Mini-
mizacija duz putanje u dovodi funkciju f do mjesta gdje joj je gradijent okomit
na tu putanju. Umjesto prac¢enja gradijenta u svakom koraku, skup od n putanja
se konstruise tako da sve budu medusobno povezane i tako da minimizacija duz
jedne od tih putanja u; ne pokvari minimizaciju duz neke od ranijih putanja u,.
Na ovaj nacin jedna minimizacija duz putanje u; je dovoljna, pa da n minimizacija
u sistemu sa n stepeni slobode dovede sistem do minimuma (pod uslovom da je
kvadratican).

Neka je funkcija koja se minimizuje aproksimirana razvojem u Tejlorov red

1 2
- p — P
. i i.j (3.45)
~ §chAzc —b'z+ec,
gdje je A Hesijan funkcije f u p, tj. [A];; = 85-25; , 1 to je pozitivno odredena
105

simetricna matrica; b je negativan gradijent funkcije f u p, tj. b = — Vf ]p i

¢ = f(p). Promjena & dovodi do promjene gradijenta
§(Vf)=A(0x). (3.46)

Neka je f minimizovana duz putanje u; do tacke kad je gradijent —g,  ; funkcije
f okomit na u;, odnosno kad je

u;g; 1 =0, (3.47)

i da se trazi nova putanja w,;,1. Za garanciju da kretanje duz nove putanje nece
narus§iti minimizaciju duz prethodne putanje potrebno je da novi gradijent funkcije
f ostane okomit na prethodnu putanju, odnosno

Ui g;p = 0. (3.48)
Oduzimanjem (3.48) od (3.47) se dobija
0= Ul (g1 — Gi10) = w3 (V) = ulA (buisn). (3.49)
Ako za dva vektora u; i w41 vazi (3.49), kaze se da su upareni.

Neka se polazi od pocetne tacke p,. Prva putanja minimizacije se uzima da je
uy = —g, = Vf (py), ¢ime se dolazi do nove tacke p,. Dalje putanje se racunaju
prema

Uir1 = Giy1 + Vilkiy (3.50)
pri ¢emu se ; bira tako da nova putanja bude uparena sa prethodnom, te da su
uzastopni gradijenti okomiti, npr.

T
_9i+19i11

3.51
9;'[91' ( )

i
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Dalje se racuna nova tacka p,,, = ;11 + Aiy1u;, gdje se ;1 bira tako da se
minimizuje f (p;,,). Ovo nije trivijalan problem [112], ali se pokazuje da postoji
metoda minimizacije sa super-linearnom konvergencijom?.

Za kvadraticne sisteme sa n stepeni slobode je potrebno n iteracija, ali se ne
minimizuju uvijek kvadratic¢ni sistemi, a prisutna je i greska zaokruzivanja, tako da
se n putanja mora predi nekoliko puta, ali i za to postoje poboljsanja [113]. Glavna
posljedica je da algoritam ima kompleksnost O(n), $to je znac¢ajno bolje nego kod
linearne konvergencije metode najstrmijeg spustanja.

Neka od poboljsanja algoritma propagacije greske unazad su bazirana na
nezavisno podesivim brzinama obucavanja za svaku od tezina.

U [114] je pokazano da je, za mreze bez povratnih veza i skrivenih slojeva, za
inkrementalnu proceduru za trazenje optimalnih vrijednosti matrice W tezine veza
potrebna promjena tezina u skladu sa

AW(t+1)=~t+1)(dt+1)—W(EHt)xe(t+ 1)) xz(t+ 1), (3.52)
gdje v nije konstantna, ve¢ promjenljiva (N; + 1) x (N; + 1) matrica koja zavisi
od ulaznog vektora.

U [115] su takode pokazane prednosti koristenja nezavisnih brzina obucavanja
za sve tezine. Brzina obucavanja se mijenja nakon svakog uzorka prema
OE(t+1) . OE(t) -

usr | Dugn istog znaka

uy;k(t), ako su

Yir(t+1) = { (3.53)

dv;k(t), inace

gdje su v i d pozitivne konstante Cije su vrijednosti malo iznad i ispod 1, respektivno.
Ovo je zasnovano na ideji da se umanji brzina obucavanja u slu¢aju pojave oscilacija.

3.7 Rekurentne neuralne mreze

Iako dodavanjem ciklusa (povratnih veza) neuralna mreza ne dobija bolju
mogucnost aproksimacije, moguce je da se smanji kompleksnost i velicina mreze
za rjesSavanje istog problema koji je rjesavan mrezom bez povratnih veza. Vazno
je pitanje §ta je zapravo od interesa da rekurentna mreza naudi. Stavise, ¢ak nije
ni jednoznac¢no odredeno kako propagirati vrijednosti sa ulaza prema izlazima -
do beskonacnosti ili do dostizanja stabilne tacke (atraktora). U nastavku ¢e biti
opisane mreze koje su bazirane na atraktorima, tj. propagira se signal sa ulaza
do izlaza do dostizanja atraktora, a nakon toga se vrsi adaptacija tezina. Opisane
su i rekurentne mreze kod kojih se pravilo obucavanja primjenjuje nakon svake
propagacije (signal propagira preko svake veze jednom), pa se u takvim mrezama
povratne veze mogu posmatrati kao dodatni ulazi mreze koji nisu zadati, ve¢ ih
lzracunava sama mreza.

37a metod se kaze da konvergira linearno ako za gresku vazi E;,1 = cE;, uz ¢ < 1. Ako vazi
Eiy1 =c(E;)™, uz m > 1, konvergencija je super-linearna.
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3.7.1 Uopsteno delta pravilo u rekurentnim mrezama

Algoritam propagacije greske unazad se lako moze koristiti za obucavanje
rekurentnih mreza. Prije razmatranja uopstenog slucaja, dat je pregled mreza kod
kojih su izlazne vrijednosti povratnim vezama dovedene do dodatnog skupa ulaza
(DzZordanova mreza) [116] i mreze gdje su vrijednosti izlaza neurona skrivenog sloja
povratnim vezama dovedene na dodatni skup ulaza (Elmanova mreza) [117].

Tipicna upotreba takvih mreza je data u nastavku. Neka je potrebno konstrui-
sati mrezu koja treba da generiSe upravljacki signal u zavisnosti od vanjskog ulaza
koji je dat u vidu vremenskog niza x(t),z(t — 1), x(t — 2),... Sa mrezama bez
povratnih veza postoje dva moguca pristupa za rjeSavanje tog problema:

1. konstruisati mrezu sa n ulaza koji predstavljaju posljednih n vrijednosti
pomenute serije, ¢ime se postize da je vremenski prozor ulaznog niza ulaz
mreze;

2. konstruisati mrezu ¢iji su ulazi prvi, drugi, i visi izvodi signala iz vremenske
serije, ¢ije racunanje i nije jednostavan zadatak.

Mana je, ocigledno, ta sto je dimenzionalnost ulaza pomnozena sa n, sto dovodi
do jako velike mreze, koja se sporo i tesko obuc¢ava. Pomenute rekurentne mreze
pruzaju rjesenje ovog problema. Zbog postojanja povratnih veza nije neophodno
da vremenski prozor bude ulaz mreze, ve¢ mreza treba da nauci uticaj prethodnih
vremenskih koraka.

3.7.1.1 Dzordanova mreza

Jedna od najstarijih rekurentnih mreza je DZordanova mreza. Tipican primjer
topologije Dzordanove mreze je dat na Slici 3.12.

Ulazi S Tzlazi

Jedinice
stanja

Slika 3.12 DzZordanova mreza

Kod ove mreze vrijednosti aktivacionih funkcija neurona izlaznog sloja se
povratnim vezama dovode do ulaznog sloja preko skupa dodatnih ulaznih neurona
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koji se nazivaju jedinice stanja. Postoji onoliko jedinica stanja koliko ima neurona
u izlaznom sloju. Pomenute povratne veze imaju fiksnu tezinu 1, a obucavanje
se odnosi samo na promjene direktnih veza, tako da se sva pravila obucavanja
viSeslojnih mreza mogu primijeniti i za DZordanove mreze.

3.7.1.2 Elmanova mreza

Kod Elmanove mreze uvodi se skup kontekstnih jedinica koji predstavlja
skup dodatnih ulaznih neurona koji dobijaju ulaz povratnim vezama od neurona
skrivenog sloja. Topologija ovakve mreze prikazana je na Slici 3.13. Kao i kod
Dzordanove mreze, tezine povratnih veza su fiksirane na 1.

Izlazni sloj I I

A
/

/

/

Skriveni sloj I I—
A ~
/ ~
/ RN
~
f d >~ Y
Ulazni sloj Kontekstni sloj

Slika 3.13 Elmanova mrezZa

Obucavanje se obavlja na sljede¢i nacin:
1. izlaz kontekstnih jedinica se postavlja na 0, iteracija t = 1;
2. na ulaz se dovodi uzorak x!, propagacija unaprijed se obavlja jednom;
3. primjenjuje se pravilo propagacije greske unazad;
4. t <t + 1; skok na 2.

Na ovaj nacin je vrijednost izlaza kontekstnih jedinica u iteraciji ¢ jednaka
vrijednosti izlaza neurona skrivenog sloja u iteraciji ¢t — 1.

3.7.2 Hopfildova mreza

Hopfildova mreza [118] se sastoji od skupa od N medusobno povezanih neurona,
kao na Slici 3.14, za koje se izracunava vrijednost aktivacione funkcije asinhrono
i nezavisno od drugih neurona. Svi neuroni su istovremeno i ulazni i izlazni.
Aktivacione vrijednosti su binarne. Originalno su izabrane vrijednosti 0 i 1, ali,
kako je opisano u nastavku, pokazalo se da postoje odredene prednosti koristenja
vrijednosti 11 —1.

Stanje sistema je dato vektorom izlaza y = (yx). Ukupan ulaz s;(t + 1) k-tog
neurona u iteraciji ¢t + 1 je tezinska suma

J#k
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Slika 3.14 Hopfildova mreza

Jednostavna funkcija praga se koristi kao aktivaciona funkcija svakog neurona

1, Sk(t + 1) > U,
yk(t + 1) = -1, Sk(t + 1) < Ug (355)
yk(t+1), Sk(t—l—l) :Uk
odnosno, yx(t + 1) = sgn (yx(t + 1) — Ux). Uobicajeno se uzima Uy = 0.

Za k-ti neuron Hopfildove mreze se kaze da je stabilan u iteraciji ¢t ako je
yr(t) = sgn (sk(t — 1)). (3.56)

Stanje mreze je stabilno ako su svi neuroni stabilni. Uzorak x? je stabilan ako
dovodenjem tog uzorka na ulaz mreze, mreza bude stabilna.

Ako se uvede dodatni uslov wj;, = wy;, ponaSanje sistema se moze opisati
energetskom funkcijom

€= —%Z Zyjykwjk — Z 01 Y. (3.57)

J7#k k

Teorema 3.2. Hopfildova mreza za ¢ije veze vazi wj, = wy; @ sa aktivacionim
funkcijama datim sa (3.55) ima stabilne granicne tacke.

Dokaz. 1z (3.57) se vidi da je data funkcija ograni¢ena odozdo jer su y; ograniceni
odozdo, a wjy, 1 0 konstante. Takode, € je monotono opadajuca kad se desi promjena

stanja, jer je
Ae = — Ay (Z YWk + ‘9k> (3.58)
J#k
uvijek negativno. |

Prednost koristenja 1/ — 1 modela umjesto 1/0 modela je u simetriji stanja
mreze, pa kad je uzorak x stabilan, onda je i njegov inverz stabilan. Takode, uzorak
i njegov inverz imaju istu energiju.
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3.7.2.1 Hopfildova mreza kao asocijativna memorija

Primarna primjena Hopfildove mreze je asocijativna memorija. U tom slucaju se
tezine veza izmedu neurona moraju podesiti tako da stanja sistema koja odgovaraju
uzorcima koji se pamte u mrezi budu stabilna. Ova stanja se mogu vidjeti kao
padovi u energetskom prostoru. Kad se na ulaz mreze dovede zasumljen ili nepotpun
testni uzorak, mreza ¢e nadoknaditi nekorektne ili nedostajuce podatke iterirajuci
prema stabilnom stanju koje je u nekom smislu blizu uzorka na ulazu.

Za pamcenje P uzoraka moze se koristiti Hebovo pravilo

P

p,.p :
p;mﬂ'xk’ 17k (3.59)
0, j=k

’LUjk =

Medutim, ¢ini se da mreza vrlo brzo ulazi u zasi¢enje i da oko 0.15/N uzoraka
moze biti zapaméeno prije nego Sto greske pamdéenja postanu prevelike.

Postoje dva problema sa ¢uvanjem prevelikog broja uzoraka:

1. saCuvani uzorci postaju nestabilni;

2. pojavljuju se lazna stabilna stanja koja ne odgovaraju stabilnim uzorcima.
Prvi problem se moze rijesiti sljede¢im algoritmom [119]:

Neka je data pocetna vrijednost matrice tezina veza W = [wji]. Za svaki
uzorak x” koji treba pohraniti i za svaki element x} tog uzorka definise se korekcija
€r prema

(3.60)

0, ako je y, stabilno za uzorak @ na ulazu
€ = o
k 1, inace

Tezina wj, se modifikuje za Aw;, = y;yi (¢; + €;) ako je j # k. Proceduru treba
ponavljati dok svi uzorci ne postanu stabilni.

U praksi se pokazuje da ovaj algoritam obi¢no konvergira.

Drugi problem se rjesava primjenom Hebovog pravila u obrnutom smjeru za
lazno stabilno stanje, i to sa malom brzinom obucavanja [120].

3.8 Samoorganizujuée mreze

Ranije u ovom poglavlju opisane su razne mreze koje su obucavane da obave
mapiranje F': R™ — R™ pruzanjem mrezi primjera tog mapiranja - (xf, d") gdje
je F'(x?) = dP. Medutim, postoje i problemi gdje podaci koji sadrze parove ulaza i
zeljenih izlaza nisu dostupni, veé¢ su date samo informacije o skupu ulaznih uzoraka
xP. U takvim situacijama informacije od interesa se moraju nac¢i unutar samih
uzoraka za obucavanje. Neki od primjera takvih problema su:

e grupisanje (klasterizacija): ulazni podaci se grupisu u klastere, a obucavanje
treba da nade karakteristicne klastere za te ulazne podatke. Izlaz sistema treba

da bude oznaka (labela) klastera kojem pripada ulazni podatak (diskretan
izlaz);
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e kvantizacija vektora: kontinualan prostor treba da bude diskretizovan, a
obucavanje treba da nade optimalnu diskretizaciju ulaznog signala;

e izdvajanje svojstava: sistem treba da izdvoji odredena svojstva iz ulaznog
signala. Ovo je jedna varijanta problema redukcije dimenzionalnosti.

Kako je opisano, pri obucavanju ovih mreza ne postoji ucitelj, tj. radi se o nenad-
gledanom obuc¢avanju. Jedan od osnovnih oblika takvog obucavanja je kompetitivno
ucenje [121]. Mreza sa slicnim pristupom, ali sa drugacijim neposrednim osobinama
je Kohonenova mreza [122]. Medu ostalim samoorganizujué¢im mrezama istice se

ART [123].

3.8.1 Kompetitivno ucenje

Kompetitivno ucenje je procedura obucavanja koja dijeli skup ulaznih uzoraka
u grupe koje su karakteristicne za ulazne podatke. Mrezi koja se obucava na ovaj
nacin se daju samo ulazni podaci. Primjer jednostavne mreze za kompetitivno
ucenje je dat na Slici 3.15. Svi izlazni neuroni o su povezani sa svim ulaznim
neuronima ¢ vezama ¢ije su tezine w;,. Kad se na ulaz dovede uzorak & samo jedan
od izlaza (pobjednik) biva aktiviran. Kod pravilno obucene mreze svi « iz jednog
klastera ¢e imati istog pobjednika. Postoje dva metoda odredivanja pobjednika i
odgovarajuca pravila obucavanja.

Wio

1

Slika 3.15 Mreza za kompetitivno ucenje

3.8.1.1 Izbor pobjednika: skalarni proizvod

Za pocetak, pretpostavka je da su i ulazni vektor & i vektori tezina w,
normalizovani na jedini¢nu duzinu. Svaki izlaz o se ra¢una kao skalarni proizvod
vektora tezina i ulaza

Yo = Zwioxi = wyT. (3.61)

Zatim se bira neuron sa maksimalnom aktivacijom. Neka je to k-ti neuron. Tada
se na izlaz tog neurona postavlja 1, a na ostale izlaze 0, odnosno y; = 11 Yozt = 0.
Ovo je kompetitivni aspekt mreze i zato se za izlazni sloj kaze da je tipa pobjednik-
uzima-sve (eng. winner-takes-all). Ovo se najcesCe implementira softverski, ali
postoje i varijante mreze koja sama bira pobjednika, npr. MAXNET [124].
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Nakon sto je pobjednik k izabran, tezine se koriguju u skladu sa

w( x(t) — wg(t

lwi(t) + 7 (2(t) — wi(t))]]
gdje imenilac u razlomku osigurava da svi tezinski vektori budu normalizovani.
Takode, treba primijetiti da se samo tezine veza pobjednika koriguju.

Korekcija tezina opisana sa (3.62) zapravo predstavlja rotaciju vektora tezina
w;, prema ulaznom vektoru x. Svaki put kad se neki vektor dovede na ulaz mreze,
vektor tezina najblizi tom vektoru se bira i dodatno rotira prema tom ulazu.
Posljedica je da se vektori tezina rotiraju prema oblastima gdje se nalazi mnogo
ulaznih vektora - klasterima ulaza.

3.8.1.2 Izbor pobjednika: Euklidova udaljenost

U slucaju kad ulazni vektori i vektori tezina nisu normalizovani, prethodno
opisana procedura nije primjenljiva. Za taj slucaj, pobjednic¢ki neuron k se bira
kad je njegov vektor tezina wy najblizi ulaznom vektoru x razmatrajuc¢i Euklidovu
udaljenost izmedu njih.

k:|wg — x| < ||w, — |, Vo. (3.63)

Kad su vektori normalizovani, ovo se svodi na prethodni slucaj.

Umjesto rotacije vektora tezina prema ulazu, kako je radeno u (3.62), u ovom
slucaju promjena vektora tezina se vrsi tako da dode do pomijeranja prema ulaznom
vektoru

wy(t +1) = wyi(t) + 7 (2(t) — wi(t)) . (3.64)
I ovdje se koriguju samo tezine veza prema neuronu pobjedniku.

Treba naglasiti da je za obje opisane varijante izbora pobjednika vazna inicija-
lizacija tezina. Nije tesko zamisliti da ¢e se potpuno nasumi¢nom inicijalizacijom
tezina, narocito u visoko-dimenzionalnom prostoru, pojaviti vektori koji nikad
nece biti izabrani kao pobjednici, pa samim tim se nikad nece ni koristiti, ni
pomijerati. Zato je uobicajeno da se vektori tezina inicijalizuju upravo vektorima
ulaza odabranih nasumic¢no iz obucavajuceg skupa.

3.8.2 Kohonenova mreza

Kohonenova mreza se moze opisati kao prosirenje mreza koje se obucavaju
kompetitivnim ucenjem, iako bi to hronoloski bilo netacno. Pored toga, Kohonenova
mreza ima drugacije primjene.

Kod Kohonenove mreze neuroni izlaznog sloja su poredani u nekom smislu,
cesto u dvodimenzionalnu mrezu ili niz, mada ovo zavisi od primjene. Poredak,
koji je najceS¢e odabran od strane korisnika, ali postoje i varijante kod kojih se to
radi automatski [125, 126], odreduje koji izlazni neuroni su susjedni.

Kako se obucavajuc¢i uzorci dovode na ulaze mreze, tezine veza do izlaznih
neurona se podesavaju tako da se poredak koji postoji u ulaznom prostoru zadrzi
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u izlaznom. Ovo znaci da se obucavajuéi uzorci koji su blizu jedni drugima po
nekom kriterijumu udaljenosti koji se koristi za odredivanje pobjednika moraju
mapirati na izlazne neurone koji su takode blizu jedni drugima, odnosno susjedne
neurone. Odatle se vidi da ako su ulazi uniformno rasporedeni u R i ako poredak
mora biti zadrzan, dimenzija izlaznog prostora mora biti bar N. Za mapiranje,
koje predstavlja diskretizaciju ulaznog prostora, se kaze da odrzZava topologiju.

Uobi¢ajeno je da su obucavajuéi uzorci izabrani slu¢ajno iz RY. U iteraciji t,
uzorak x(t) se generiSe i dovodi na ulaz mreze. Kao i u prethodnom potpoglavlju,
bira se neuron pobjednik k. Za razliku od ranije, podesavaju se tezine neurona
pobjednika, ali i njegovih susjeda, prema pravilu

w,(t + 1) = w,(t) + vg9(0, k) (x(t) — w,(t)) , Vo. (3.65)

Ovdje je g(o, k) opadajuca funkcija udaljenosti neurona o i k takva da je g(k, k) = 1.
Npr. moze se koristiti Gausova funkcija g(o, k) = e=(0=k)*, Zbog ovakve kolektivne
obucavajuce Seme, ulazni signali koji su bliski ¢e se mapirati na susjedne neurone. Na
taj nacin ¢e se topologija koja postoji unutar ulaznih signala odrzati u mapiranju.

Ako se dimenzionalnost izlaza postavi na manje od N, neuroni mreze savijaju
ulazni prostor.

Sposobnost odrzavanja topologije kod ovakvih mreza ima mnoge paralele u
mozgu. Mozak je na mnogim mjestim organizovan tako da su senzorna okruzenja
predstavljena u obliku dvodimenzionalnih mapa. Npr. u vizuelnom sistemu postoji
nekoliko topografskih mapiranja vidljivog prostora na povrsinu vizuelnog korteksa.
Postoje i organizovana mapiranja povrsine tijela na korteks i u motornim i somato-
senzornim podrucjima, te tonotopska mapiranja frekvencije u auditornom korteksu.
Koristenje topografskih reprezentacija, gdje su neki vazni aspekti senzora povezani
sa fizickom lokacijom ¢elije na povrsini, su tako cCesti da to o¢igledno ima vaznu
funkciju u obradi informacija.

3.8.3 Adaptivna rezonantna teorija

Slijedi opis mreze koja se obucava bez nadgledanja, ali je, za razliku od
prethodnih primjera, rekurentna.

U [127] je predstavljen model za objasnjavanje odredenih biologkih fenomena.
Taj model ima tri krucijalne osobine:

1. normalizacija cjelokupne aktivnosti mreze. Bioloski sistemi su najcesée vrlo
prilagodljivi velikim promjenama u svom okruzenju. Npr. ljudsko oko moze
da se prilagodi velikim varijacijama u intenzitetu svjetlosti;

2. pojacange kontrasta u ulaznim uzorcima. Biti svjestan suptilnih razlika u
ulaznim uzorcima moze da zna¢i mnogo u prezivljavanju. Npr. razlikovanje
predatora koji se sakriva od onog koji se odmara je vrlo znacajno;

3. kratkoroéno pamcenje kontrastno-pojacanih uzoraka. Prije nego sto se ulazni
uzorak prepozna, mora biti pohranjen u kratkorotnu memoriju (eng. short-
term memory - STM ). Dugoroéno pamcéenje (eng. long-term memory - LTM)
je zaduzeno za mehanizam odziva (npr. klasifikaciju), dok se STM koristi za
postepene promjene u LTM.
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Sistem se sastoji od 2 sloja, F'1 i F'2, koji su medusobno povezani preko LTM, kao
na Slici 3.16. Ulazni uzorak se prima preko F'1, dok se klasifikacija odvija u F2.
Kako je receno ranije, uzorak se ne klasifikuje direktno. Prvo se desava karakte-
rizacija ekstrakcijom obiljezja, ¢ime se aktivira polje za reprezentaciju obiljezja.
Ocekivanja, sadrzana u LTM vezama, prevode ulazni uzorak u kategorizaciju u
polju za reprezentaciju kategorija. Klasifikacija se poredi sa oc¢ekivanjem mreze, pa
ako postoji poklapanje, ocekivanja se pojacavaju, inace se klasifikacija odbacuje.

Polje za reprezentaciju kategorija

l i l STt ‘d,ktifn()stl i l A :
TTT T .

Polje za reprezentaciju obiljezja

rrtr

Ulaz

Slika 3.16 ART arhitektura

3.8.3.1 ART1: Pojednostavljeni model

Pojednostavljeni model ART1 se sastoji od dva sloja binarnih neurona (sa
izlaznim vrijednostima 0 i 1) koji se nazivaju sloj poredenja (F'1) i sloj prepozna-
vanja (F'2), kao na Slici 3.17. Svaki neuron iz F'1 je povezan sa svim neuronima iz
F?2 preko direktne dugoro¢ne memorije W/, i obratno, preko povratne dugoroéne
memorije W°. Ostali moduli su pojac¢anja G1 i G2, te modul za resetovanje.

2
]\1 neurona
+ + +
e OO0 000
A
wo +
wt

N neurona

{00000 0~

A\ 4

+

Ulaz

Slika 3.17 ART1 neuralna mreza

Svaki neuron u modulu za poredenje ima tri ulaza: komponenta ulaznog uzorka,
komponenta povratnog uzorka i pojacanje G'1. Neuron daje izlaz 1 ako i samo ako
su bar dva od ova tri ulaza na visokom nivou (pravilo dvije tre¢ine).
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Neuroni u sloju za prepoznavanje izracunavaju skalarni proizvod svojih tezina
veza i uzorka poslatog preko tih veza. Pobjednicki neuron onda inhibira ostale
neurone preko lateralne inhibicije.

Pojacanje G2 je logicko ’ili’ svih elemenata ulaznog uzorka .

Pojacanje G1 je jednako pojacanju G2, osim kad povratni uzorak iz F'2 sadrzi
bar jedno 1, tada se postavlja na 0.

Konacno, signal za resetovanje se salje aktivnim neuronima u F'2 ako se ulazni
vektor @ 1 izlaz F'1 razlikuju za vise od nekog nivoa, nazvanog nivo budnosti (eng.
vigilance).

Sistem radi u sljede¢im koracima:

1. inicijalizacija:
b _
w3 (0) =1
wi(0) = iy
gdje je N broj neurona u F'1, M je broj neuronau F2,0<i< N,0<j5 < M.
Takode, bira se prag budnosti p takav da je 0 < p < 1;

2. na ulaz se dovodi novi uzorak x;

3. izracunavaju se aktivacione vrijednosti ¢y’ neurona u F2

vi =Y wl(t)ag; (3.66)

j=1
4. bira se pobjednicki neuron k (0 < k < M);
5. provjerava se budnost. Ako je

wi(t) - @

[ A

> p, (3.67)

gdje je - skalarni proizvod, ide se na korak 7, inace se ide na korak 6. Treba

naglasiti da je wi(t) - & zapravo z* - x, §to ¢e biti veliko ako su z* i @ bliski;

6. neuronu k se onemogucuje dalja aktivnost i ide se na korak 3;

7. vrsi se korekcija tezina (0 <[ < N)

wy(t+1) = wiz(f)xz
wh(t+1) = —wun

1, Yo
143 uf 0
=

8. omogucava se rad svih neurona u £'2 i ide se na korak 2.

3.8.3.2 ART1: Originalni model
Originalna ART1 mreza ima ugraden algoritam za klasterizaciju na principu

pracenja vode (eng. follow-the-leader clustering algorithm) [128]. Ovaj algoritam
pokusava da uklopi svaki novi ulazni uzorak u neku od postojec¢ih klasa. Ako ne
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postoji poklapanje, npr. udaljenost izmedu novog uzorka i svake od postojec¢ih klasa
je vec¢a od nekog praga, kreira se nova klasa koja sadrzi dati uzorak. Novitet ovakvog
pristupa je to da se mreza prilagodava novim uzorcima bez narusavanja prethodne
memorije. U veéini neuralnih mreza, poput onih obucenih algoritmom propagacije
greske unazad, svi uzorci se uce sekvencijalno, pa ucenje novog uzorka moze da
pokvari tezine veza za sve prethodno naucene uzorke. Mijenjanjem strukture mreze
umjesto tezina veza, ART1 prevazilazi ovaj problem.

Svaki neuron k, bilo u F'1, bilo u F2, prima ulaz s; i generise izlaz yj.

Za uvodenje normalizacije u model, uzima se I = > s;, na osnovu ¢ega se
uvodi relativna vrijednost ulaza O = s,/ .

Model je takav da promjena odziva yy:

e zavisi inhibitorno od svih ostalih ulaza i osjetljivosti samog neurona, odnosno

okolina svakog neurona ima negativan uticaj na taj neuron —y; » . ;
Ik

e ima uticaj pojacanja na ulaz neurona Bsy;
e ima uticaj slabljenja za normalizaciju —uysg;
e ima raspad Ayy.
A1 B su konstante. Diferencijalna jednacina za neurone oba sloja je

dyx

I —Aye + (B — yk) Sk — Un Z S, (3.68)

1k
gdje je 0 < yx(0) < B, jer inhibitorni efekat ulaza nikad ne moze biti veéi od
pojacanja.

dyr
dt

Yu(A+ 1) = Bsy,. (3.69)

U ravnoteznom stanju, kad je 0, dobija se

Uvodenjem relativne vrijednosti ulaza u (3.69), dobija se

BI
=0O——0r. 3.70
EERAT D) (3.70)
S obzirom na uslov poslije (3.68), vazi
BI
< B, 3.71
(A+1) (38.71)

pa ukupni izlaz nikad nije vec¢i od B, odnosno izlaz je normalizovan.

Da bi F2 bolje reagovao na razlike u izlaznim vrijednostima neurona iz
F1 (ili obratno), primjenjuje se pojacanje kontrasta. Za te potrebe, (3.68) nije
zadovoljavajuca. Za pojacanje kontrasta odbacuju se svi jednaki dijelovi u F'1 i F2.
Ovo je moguce uraditi dodavanjem jos jednog inhibitorskog ulaza proporcionalnog
ulazima ostalih neurona sa faktorom C

Ay

dt = —Ayk + (B — yk) Sk — (yk + C) Z Si, (372)

14k
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Ako se postavi B = (n — 1)C, gdje je n broj neurona, u ravnoteznom stanju se
dobija
nC'l 1
=— 6 —— ). 3.73
Yk (A+ 1) ( k n) ( )
Sada, kad se zada takav ulaz da svi s, budu jednaki, dobija se da su svi y; jednaki

0, tj. efekat dodavanja C' je pojacavanje razlika. Ako se postavi B < (n — 1)C' doéi
¢e i do jos vecéeg odbacivanja ulaza.
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4. Vjestacke neuralne mreze sa fu-
nkcijama radijalne baze

U ovom poglavlju dat je pregled pristupa rjesavanju problema aproksimacije
funkcije u visokodimenzionalnom prostoru pomoc¢u neuralnih mreza. U skladu s
tim, obucavanje ovakvih mreza je ekvivalentno pronalazenju hiperpovrsi u visoko-
dimenzinalnom prostoru koja najbolje odgovara obuc¢avajuéim podacima (najcesée
datih u vidu tacaka), pri cemu se "najbolje odgovaranje” mjeri u nekom statistickom
smislu. Analogno tome, generalizacija je ekvivalentna koristenju takve hiperpovrsi
za interpolaciju testnih podataka. Takav pristup je motivacija za rad sa funkcijama
radijalne baze koje su pokazale dobre osobine u istrazivanjima tradicionalne stroge
interpolacije u visokodimenzionalnom prostoru. U kontekstu neuralnih mreza, skri-
veni neuroni sadrze skup funkcija koje ¢ine proizvoljnu bazu za ulazne uzorke
(vektore), i ove funkcije se zovu funkcije radijalne baze (eng. Radial Basis Function
- RBF).

Konstrukcija mreze sa funkcijama radijalne baze, u svom osnovnom obliku,
ukljucuje tri sloja sa potpuno razli¢itim ulogama. Ulazni sloj je sacinjen od ulaznih
jedinica koje povezuju mrezu sa njenom okolinom. Drugi sloj, jedini skriveni sloj
mreze, sluzi za primjenu nelinearne transformacije iz ulaznog prostora u skriveni
prostor, koji je u vecini primjena visokodimenzionalan. Izlazni sloj je linearan, i
odgovoran je za generisanje kona¢nog odziva mreze na uzorak doveden na ulaz
mreze. Matematicko opravdanje za uvodenje nelinearne transformacije popracene
linearnom transformacijom moze se na¢i u ranim radovima, poput [129], gdje je
dato tvrdenje da je problem klasifikacije uzoraka prebacen u visokodimenzionalan
prostor vjerovatnije linearno separabilan nego u niskodimenzionalnom prostoru.
Druga vazna stavka je ¢injenica da je dimenzionalnost skrivenog prostora direktno
povezana sa kapacitetom mreze za aproksimaciju glatkog mapiranja ulaza na izlaz
[130, 131] - sto je veéa dimenzionalnost, aproksimacija je preciznija.

4.1 Problem interpolacije sa funkcijama radija-
Ine baze

Problem interpolacije se svodi na sljedece: Neka je dat skup od N razli¢itih
tacaka {x; € R™ | i =1,2,..., N} i njima odgovarajuéi skup od N realnih brojeva
{d; e R|i=1,2,..., N}. Potrebno je pronaéi funkciju ' : R™ — R koja ispunjava
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uslov interpolacije dat sa

Ovo je stroga interpolacija jer je zahtjev da interpolaciona povrs (u ovom slucaju
funkcija F) prolazi kroz sve tacke iz obucavajuéeg skupa.

Tehnika zasnovana na koristenju funkcija radijalne baze se svodi na izbor
funkcije F' u obliku

F@ﬂzijwwww—%m, (4.2)

gdjeje {o(|lx —x;]|) | i =1,2,..., N} skup od N proizvoljnih (obi¢no nelinearnih)
funkcija, poznatih kao funkcije radijalne baze, a ||| norma vektora, najcesée
Euklidova. Pomenute funkcije radijalnih baza su dobile ime u skladu sa tim §to
su to zapravo funkcije udaljenosti (radijusa) od odredene tacke. Te tacke, u ovom
slucaju tacke iz obucavajuéeg skupa x; € R™ | i =1,2,..., N, predstavljaju centre
funkcija radijalnih baza, jer su to funkcije udaljenosti od bas tih tacaka.

Uvrstavanjem uslova interpolacije iz (4.1) u (4.2) dobija se sistem linearnih
jednacina po nepoznatim koeficijentima (tezinama) w;

Y11 P2 o PN wq dy
@,1 90?,2 ‘ 802.,N U.)Q _ dsy (4.3)
©ON1 PN2 " ONN W dn
gdje je
Neka je d = [ dy dy -+ dy }T vektor zeljenih odziva (izlaza) i neka je w =
[ wy We -+ Wy ]T vektor tezina, gdje je N, kao i ranije, broj tacaka u obuca-
vajucem skupu. Neka je ® N x N matrica ¢iji su elementi ¢;;
® = [(Pj,z’]NxN' (4'5)
Matrica ® se Cesto naziva i matrica interpolacije.
Jednacina (4.3) se moze napisati i u matriénom obliku
dw =d. (4.6)

Pod pretpostavkom da je ® nesingularna matrica, te samim tim postoji i njen
inverz @' moguce je rijesiti sistem iz (4.6).

w=>&"'d (4.7)

Na pitanje koji je uslov potreban da bi matrica ® bila regularna, za veliki
skup funkcija radijalne baze, odgovor daje sljedeca teorema [132], ovdje data bez
dokaza.

Teorema 4.1. Neka je dat skup od N razlicitih tacaka {x; € R™ | i =1,2,... N}.
Onda je matrica interpolacije ®, ¢iji su elementi p;; = ¢ (||lx; — x;||), reqularna.
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Funkcije koje su obuhvacene ovom teoremom, a koje se ¢esto koriste u istrazi-
vanju RBF neuralnih mreza, su:

1. Multikvadricna: o(r) = V12 + 2, ¢ > 0;

2. Inverzna multikvadricna: o(r) = \/7"21?, c>0;

2

3. Gausova: p(r) = e 2.2,

Inverzna multikvadriéna i Gausova funkcija imaju zajednicke osobine: obje
su lokalizovane u smislu da ¢(r) — 0 kad r — oo, i kod obje je interpolaciona
matrica ® pozitivno odredena. Ono sto je vrlo zanimljivo je da funkcije radijalne
baze koje rastu do beskonacnosti, poput multikvadri¢ne, mogu da se koriste za
aproksimaciju glatkog mapiranja ulaza na izlaz sa ve¢om preciznos¢u od onih sa
pozitivno odredenom interpolacionom matricom.

4.2 Nadgledano ucenje kao lose postavljen pro-
blem rekonstrukcije hiperpovrsi

Prethodno opisana procedura stroge interpolacije ¢esto nije dobra strategija za
obucavanje RBF mreza, narocito za odredene klase zadataka, zbog loSe generalizacije
novih podataka iz sljedeceg razloga: Kada je broj podataka za obuc¢avanje mnogo
veci od broja stepeni slobode fizickog procesa koji se aproksimira, a procedura nalaze
koristenje onoliko funkcija radijalne baze koliko ima podataka u obucavaju¢em
skupu, problem je preodreden. Posljedica je da mreza moze da bude obucena za
zavaravajucu koli¢inu varijacija koje su mozda posljedica neregularnosti ili Suma, a
ne prirode same funkcije, sto dalje dovodi do umanjenih sposobnosti generalizacije.

Da bi se dobro shvatio problem ”prepristajanja” (eng. overfitting) i nac¢in kako
ga rijesiti, prvo je potrebno vratiti se razmisljanju da je dizajniranje neuralne
mreze obucene za izvodenje izlaznog uzorka na osnovu ulaznog ekvivalentno ucenju
hiperpovrsi (multidimenzionalno mapiranje) koja definise izlaz preko ulaza. Drugim
rijeCima, obucavanje se posmatra kao problem rekonstrukcije hiperpovrsi na osnovu
skupa podataka koji moze biti prorijeden.

Problem od interesa, prema terminologiji uvedenoj u primijenjenoj matematici,
moze biti dobro ili lose postavljen [133, 134]. Neka su domen X i kodomen Y metricki
prostori koji su povezani fiksnim, ali nepoznatim preslikavanjem (mapiranjem) f.
Problem rekonstrukeije preslikavanja f je dobro postavljen (eng. well-posed) ako
su ispunjena tri uslova:

1. Rjesenje postoji. Za svaki ulazni vektor @ € X postoji izlaz y = f(x) takav
dajey e Y.
2. Rjesenje je jedinstveno. Za svaki par ulaznih vektora x, t € X vazi f(x) = f(t)

ako i samo ako je x = t.

3. Ponasanje rjesenja se mijenja kontinualno sa promjenom pocetnih uslova.
Preslikavanje je neprekidno, odnosno za svako € > 0 postoji § = d(¢) ta-
kvo da iz p,(x,t) < ¢ slijedi p, (f(x), f(t)) < ¢, gdje je p(-,-) udaljenost
izmedu argumenata u odgovaraju¢em prostoru. Ova osobina se ¢esto naziva i
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stabilnost.

Ako bilo koji od ovih uslova nije ispunjen, za problem se kaze da je loSe postavljen
(eng. ill-posed). U osnovi, lose postavljen problem znaci da vrlo veliki skupovi
podataka mogu da sadrze iznenadujuce malo informacija o trazenom rjesenju.

Pored ocjene postavljenosti problema, uvodi se i pojam medusobne inverznosti
dva problema, gdje se jedan naziva direktnim, a drugi inverznim, a formulacija
jednog od njih zahtijeva (potpuno ili djelimi¢no) poznavanje drugog.

U kontekstu problema interpolacije, moze se re¢i da je fizicki fenomen odgo-
voran za generisanje obucavajuc¢ih podataka (npr. govor, slika, signali sa raznih
senzora i sl.) dobro postavljen direktan problem. Medutim, obucavanje na osnovu
takvih fizickih formi podataka, posmatrano kao problem rekonstrukcije hiperpovrsi,
je lose postavljen inverzan problem. Intuitivno je jasno da nijedan od tri uslova nije
garantovano ispunjen, ponajvise zbog neizbjezne pojave Suma, ali i zbog nedovoljne
koli¢ine korisnih informacija u podacima za obucavanje.

Lose postavljeni problemi se mogu prevesti u dobro postavljene pomocu
regularizacije, kako je opisano u nastavku.

4.3 'Teorija regularizacije

U [135] predloZen je novi metod za rjeSsavanje lose postavljenih problema
nazvan reqularizacija. U kontekstu problema rekonstrukcije hiperpovrsi, osnovna
ideja regularizacije je stabilizacija rjeSsenja pomoc¢u nekog dodatnog nenegativnog
funkcionala u koji su ugradene ranije informacije o rjesenju. Najces¢i oblik tih
informacija ukljucuje pretpostavku da je preslikavanje ulaza na izlaz glatka funkcija,
u smislu da sli¢ni ulazi daju slicne izlaze.

Neka je skup parova ulaz-izlaz (obucavajuéih uzoraka) dostupnih za aproksi-
maciju oznacen sa:

Ulazni signali: x; € R™, =1,
Izlazni signali: d; € R, =1

Pretpostavka da je izlaz jednodimenzionalan ne ogranicava opstu primjenljivost
teorije regularizacije na bilo koji nac¢in.

Neka je aproksimirajuca funkcija oznacena sa F'(x), gdje je radi jednostavnosti
prikaza izostavljen vektor tezina mreze w iz liste argumenata.

Teorija regularizacije ukljucuje dva ¢lana:

1. Clan standardne greske. Ovaj clan, oznacen sa &(F), je mjera standardne
greske (udaljenosti) izmedu Zeljenog odziva d; i stvarnog odziva y; za sve
obucavajuce uzorke (i = 1,2,..., N). Konkretno, definise se sa

%Zd—yz =) d; : (4.8)

=1
Ovaj clan se joS naziva i srednjekvadratna greska.

[\DI»—t
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2. Regularizacioni ¢lan. Ovaj ¢lan, oznacen sa &.(F'), zavisi od geometrijskih
osobina aproksimacione funkcije F'(x). Konkretno, zapisuje se u obliku

£(F) = ¢ IDFIP, (1.9

gdje je D linearni diferencijalni operator, a ||-|| neka norma. Prethodne infor-
macije o obliku rjesenja su ugradene u taj operator Sto ¢ini izbor operatora
zavisnim od samog problema. Ovaj operator se takode naziva i stabilizator
jer stabilizuje rjesenje problema regularizacije, ¢ine¢i ga glatkim, ¢ime se
ispunjava treci uslov dobro postavljenih problema o neprekidnosti rjesenja.
Treba primijetiti da je glatka funkcija neprekidna, dok obratno nije obavezno
tacno.

Analiticki pristup za rjeSavanje situacije opisane sa (4.9) se bazira na konceptu
prostora funkcija, koji se poziva na normirane prostore funkcija. U takvom prostoru
sa mnogo dimenzija, vektori su neprekidne funkcije, ¢ime se uvodi veza izmedu
matrica i linearnih diferencijabilnih operatora, pa se analiza linearnih sistema moze
primijeniti za analizu linearnih diferencijalnih jednacina.

U skladu s tim, ||-|| iz (4.9) predstavlja normu u prostoru funkcija kojem
pripada DF'(x). Uobic¢ajeno je da se koristi prostor Ly koji se sastoji od svih
funkcija realnog argumenta f(x), x € R™, takve da je Hf(a:)H2 (L)-integrabilna
[136).

Vrijednost koju treba minimizovati prema teoriji regularizacije je

==Y d; 2 MDFH (4.10)

=1

E(F) = &,(F) + A&(F

l\')l»—t

gdje je A pozitivan realan broj koji se naziva regqularizacioni parametar. Funkcional
&(F), koji se naziva funkcional Tikonova, mapira funkcije iz nekog odgovarajuceg
prostora funkcija na realnu krivu. Minimizator funkcionala &(F), tj. rjeSenje
regularizacionog problema se oznacava sa F)(x).

Regularizacioni parametar A se moze posmatrati kao indikator da li je dati
skup podataka dovoljan za odredivanje rjesenja F)(x). Konkretno, grani¢ni slucaj
A — 0 implicira da problem nije ogranicen i da je rjeSenje F\(x) potpuno odredeno
datim primjerima. Drugi grani¢ni slucaj A\ — oo implicira da je ograni¢enje da
funkcija bude glatka nametnuto diferencijalnim operatorom D dovoljno da se
odredi rjesenje F\(x), Sto dalje znac¢i da su primjeri nepouzdani. Na taj na¢in
regularizacioni ¢lan &,.(F') predstavlja funkciju penalizacije kompleksnosti modela
¢iji se uticaj na konacno rjeSenje odreduje regularizacionim parametrom .

4.3.1 Freseov diferencijal funkcionala Tikonova

Sustina regularizacije je pronalazenje funkcije F) () koja minimizira funkcional
Tikonova & (F') zadat sa (4.10). Za ostvarivanje minimizacije funkcionala &'(F)
potrebno je pravilo za odredivanje diferencijala tog funkcionala. Ovo se moze
obaviti koristenjem Freseovog diferencijala [137].
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Iz elementarne matematicke analize je poznato da je tangenta na krivu prava
linija koja daje najbolju aproksimaciju krive u okolini tacke dodira tangente sa
krivom. Slicno tome, Freseov diferencijal funkcionala se moze interpretirati kao
najbolja lokalna linearna aproksimacija. Freseov diferencijal funkcionala &'(F’) se
definise sa [138]

dE(F,h) = [ d

%g(F + ﬁh)] , (4.11)

B=0
gdje je h(x) fiksna funkcija vektora .

Potreban uslov da funkcija F'(x) bude lokalni ekstrem funkcionala &(F) je taj
da Freseov diferencijal d&'(F, h) mora da bude 0 u F(x) za sve (h € ), odnosno

dE(F,h) = d&,(F, h) + \d&.(F, h) = 0, (4.12)

gdje su d&,(F, h) i d&,.(F, h) Freseovi diferencijali funkcionala &5(F") i &.(F') respek-
tivno.

Pri ra¢unanju Freseovog diferencijala ¢lana standardne greske &(F') iz (4.8),
dobija se

d&(Fh) = ,
=0

_ [%% S s — F () — h (azi)ﬂ
oo (4.13)

I
|
]
=

5=0

Za dalje racunanje Freseovog diferencijala moze da se iskoristi Risova teorema
reprezentacije [139].
Teorema 4.2. Neka je [ ogranicen linearan funkcional u Hilbertovom prostoru
(zatvoren prostor u kom je definisan skalarni proizvod vektora) oznacenom sa €.
Postoji hg € F takav da je

f=(h,ho)w,za sve h € F,
gdje je (-, ) skalarni proizvod dvije funkcije u prostoru €. Pored toga, vaZi i

£z = W7ol s »

gdje je jfi;konjugat Hilbertovog prostora .

U skladu sa Risovom teoremom reprezentacije, jednacina (4.13) se moze
zapisati kao

N
d&,(F, h) = — <h, > (di = F () 5%,) : (4.14)
i—1 7
gdje 04, oznacava Dirakovu delta distribuciju od T sa centrom u x;, odnosno

0z, = 0 (x — ;). (4.15)

7
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Isto se moze primijeniti i na racunanje Freseovog diferencijala regularizacionog

clana &.(F) iz (4.9).

AEAF.h) = 6. + )|

14 )
R™ B8=0
= / D[F + Bh]Dhdz (4.16)
Rm™ B=0
= /DFtha:

Rm

= (Dh,DF) , .

4.3.2 Ojler-Lagranzova jednacina

Na osnovu lineranog diferencijalnog operatora D moguce je pronaci jedno-
zna¢no odreden vezani operator, oznacen sa D, takav da za bilo koji par funkcija
u(x) 1 v(x) koje su diferencijabilne na dovoljno velikom opsegu i koje ispunjavaju
podobne ogranicavajuce uslove, vazi

/ w(x)Do(x)de = / v(z)Du(x)dx (4.17)

Rm™ Rm™

Jednacina (4.17) se naziva Grinov identitet. Ako se D posmatra kao matrica, vezani

operator D ima slicnu ulogu kao transponovana matrica.

Posmatranjem jednacina (4.16) i (4.17) moguce je postaviti sljedece veze

uw(x) =DF(x),
Duv(x) = Dh(x),

pa se Grinov identitet iz (4.17) moze napisati u sljede¢em obliku

d&.(F, 1) = / h(z)DDF(z)dz = (h,ﬁDF)jf. (4.18)

Povratkom na (4.12) i uvrstavanjem (4.14) i (4.18), dobija se novi izraz za
Freseov diferencijal

d&(F, h) = (h,

_ 1 Y
DDF — 1 > (di = F(x2)) 5%.] ) B (4.19)

=1

S obzirom da je regularizacioni parametar A iz intervala (0, 00), Freseov diferencijal
je 0 za svako h(x) u prostoru ¢ ako i samo ako je ispunjen sljedeci uslov

_ 1Y
DDF, -+ > (di = F (1)) 6z, =0, (4.20)

i=1
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odnosno

DDF)(z) =

> =

D (i = F () 8 (). (4.21)

Jednacina (4.21) je Ojler-Lagranzova jednacina za funkcional Tikonova dé&(F).
Ona definie potreban uslov da funkcional Tikonova d&'(F') ima ekstrem u F)(x)
[140].

4.3.3 Grinova funkcija

Jednacina (4.21) predstavlja parcijalnu diferencijalnu jednac¢inu za aprok-
simaciju funkcije F. Za rjeSenje ove jednacine je poznato da sadrzi integralnu
transformaciju desne strane jednacine.

Neka G (x, &) oznacava funkciju kod koje je vektor @ parametar, a vektor &
argument. Za dati linearni diferencijalni operator L zadaje se funkcija G (x, £) koja
ispunjava sljedece uslove:

1. Za fiksno &, G (x,€) je funkcija od x koja ispunjava unapred definisane
ogranicavajuce uslove;

2. Osim u tacki & = &, izvodi funkcije G (x, &) po @ su svi neprekidni, a broj
tih izvoda je odreden redom operatora L;

3. Ako se G (x, &) posmatra kao funkcija od @, ona zadovoljava parcijalnu
diferencijalnu jednacinu

LG (x,€) = 0, (4.22)

svugdje osim u tacki ® = £, gdje ima singularitet. Ovo znaci da funkcija
G (x, &) zadovoljava parcijalnu diferencijalnu jednacinu

gdje je, kako je ranije definisano, ¢ (x — &) Dirakova delta funkcija pomjerena
u tacku x = €.

Ovako definisana funkcija G (x, €) se naziva Grinova funkcija za diferencijalni
operator L [141]. Grinova funkcija za linearni diferencijalni operator ima sli¢nu
ulogu kao inverzna matrica za matri¢nu jednacinu.

Neka je ¢(x) neprekidna ili dio-po-dio neprekidna funkcija vektora & € R™.
Tada je funkcija

Flz) = / G (2.€) o (€) dE (4.24)

rjeSenje diferencijalne jednacine
LF(z) = p(x). (4.25)
Naime, ako se na (4.24) primijeni linearni diferencijalni operator L, dobija se

LF(x) ZL/G(w,E)w(ﬁ) dg = /LG(%E)@(Q dg (4.26)

R"L
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Diferencijalni operator vrsi diferenciranje samo po «, tj. tretira & kao konstantu,
pa se na osnovu (4.23) dobija

LF(z) = [ d(z &) ()de (4.27
Konaé¢no, na osnovu osobine prosijavanja Dirakove delta funkcije, odnosno

/m— (&) de = (), (4.28)

dobija se (4.24).

4.3.4 RjeSenje problema regularizacije

Za rjesenje Ojler-Lagranzove jednacine (4.21) postavlja se

L = DD (4.29)

>/IH

Z 0(&—=zi). (4.30)

Tada je, na osnovu (4.24)

@ =[G {%Z i: —wa} i

1 N
Y3l @) [ G (@856 - i) de.

RmM

(4.31)

Konaéno, koristenjem osobine prosijavanja Dirakove delta funkcije iz (4.28) dobija
se rjeSenje Ojler-Lagranzove jednacine

=3 Z d; — G (x,¢). (4.32)

Dobijena jednacina (4.32) pokazuje da je minimizaciono rjesenje F)(x) regulariza-
cionog problema linearna superpozicija N Grinovih funkcija. Vektori @; predsta-
vljaju centre Sirenja, a tezine w predstavljaju koeficijente $irenja. Drugim
rijeCima, rjeSenje regularizacionog problema lezi u N-dimenzionalnom potprostoru
prostora glatkih funkcija, a skup Grinovih funkcija {G (x, &)} sa centrima u ;,
1=1,2,..., N predstavlja bazu tog potprostora.

4.3.5 Odredivanje koeficijenata Sirenja

Sljedeéi problem koji treba rijesiti je odredivanje nepoznatih koeficijenata
sirenja. Neka je

1
wi=gld~F(@)],i=12.. N (4.33)
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Tada se (4.32) moze zapisati kao

N
Fi(x) = sz‘G (z,§). (4.34)
i=1
Izra¢unavanjem vrijednosti jednacine (4.34) za x;,j = 1,2,..., N, dobija se
N
Fy(a) = ) wiG (x;,€). (4.35)
i=1
Ako se uvedu sljedece oznake:
Fy(z) = [Fy(z1) Fi(z) - Fzy) ], (4.36)
d = [d do - dy ], (4.37)
G(xy,21) G(x1,22) -+ G(x1,2N)
G - | Gl Glomm) o Glomd |y
G (.’.BN, ml) G (wN, wg) - G ($N, wN)
w = [w w - wy ], (4.39)

onda se jednacine (4.33) i (4.35) mogu zapisati u matri¢noj formi kako slijedi,
respektivno.

1
w=1(d=F)) (4.40)

F, = Gw (4.41)
Iz jednacina (4.40) i (4.41) se dobija

(G+A)w=d (4.42)

gdje je I jedinicna N x N matrica. Matrica G se naziva Grinova matrica.

Diferencijalni operator L je samovezani operator, u smislu da je njegov vezani
operator upravo on sam. Odatle slijedi da je pridruzena Grinova funkcija G (x, x;)
simetricna funkcija, odnosno da je

G(xi,x;) =G (xj,x;),zasve iij (4.43)

Jednacina (4.43) pokazuje da se pozicije dviju tacaka x i & mogu medusobno
mijenjati bez uticaja na Grinovu funkciju. Analogno tome, Grinova matrica G je
simetri¢na matrica, odnosno

G'=G. (4.44)

U Potpoglavlju 4.1 je opisan problem interpolacije u kontekstu interpolacione
matrice ®. Moze se primijetiti da Grinova matrica G u teoriji regularizacije igra
slicnu ulogu kao interpolaciona matrica ® u teoriji interpolacije. Obje matrice
su istih dimenzija. U skladu s tim, moze se tvrditi da je matrica G, za odredene
klase Grinovih funkcija, pozitivno odredena ako su tacke xq, @s, ..., xy razlicite.
Klase Grinovih funkcija za koje ovo vazi, kako je navedeno ranije, su inverzna
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multikvadriéna i Gausova funkcija. U praksi je uvijek moguée izabrati dovoljno
veliko A da se obezbijedi da je G+ Al pozitivno odredena, a samim tim i invertibilna.
To povlaci da sistem jednacina (4.42) ima jedinstveno rjesenje

w=(G+\)""d. (4.45)

Kao zakljucak moze se re¢i da je regularizacija ekvivalentna Sirenju rjesenja
u skladu sa skupom Grinovih funkcija ¢ija karakterizacija zavisi samo od oblika
usvojenog za stabilizator D i pridruzene ogranicavajuce uslove, te da je broj
koristenih Grinovih funkcija jednak broj uzoraka u obucavajué¢em skupu.

Treba naglasiti da ovakvo rjesenje nije potpuno za sve klase Grinovih funkcija
zbog postojanja funkcija iz nula-prostora operatora D (prostor svih funkcija koje
operator D preslikava u 0) na koje ¢lan |[DF||* nema efekat. Medutim, ovo ne vazi
za Grinove funkcije sa oblikom zvona (eng. bell-shaped), poput Gausove ili inverzne
multikvadricne.

S obzirom da karakterizacija Grinove funkcije zavisi samo od oblika stabiliza-
tora D, ako je izabrani stabilizator invarijantan na translaciju i na rotaciju, onda
Grinova funkcija G (x, x;) zavisi samo od Euklidske norme razlike vektora x i x;,
odnosno

G(x,x;) =G (|lx —x) . (4.46)

Takva Grinova funkcija je zapravo funkcija radijalne baze, pa se rjesenje problema
regularizacije moze zapisati kao

N

Fy(m) =Y w,G (|lz — =) . (4.47)

i=1

Jednacina (4.47) predstavlja rjesenje stroge interpolacije, ali je, za razliku od (4.2),
to rjeSenje regularizovano. Za regularizacioni parametar A = 0 ta dva rjeSenja se
svode na isto.

4.3.6 Gausove funkcije viSe promjenljivih

Primjer Grinove funkcije G (x, x;) ¢iji je linearni diferencijalni operator D
invarijantan i na translaciju i na rotaciju je Gausova funkcija vise promjenljivih
definisana sa

oz e~
G(x,x;) =€ *i , (4.48)
gdje x; oznacava centar funkcije, a o; njenu Sirinu (varijansu). Samovezani operator
L = DD koji odreduje Grinovu funkciju iz (4.48) je dat sa

L=>) (-1)"a,V*", (4.49)
n=1
gdje je
2n
0;
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aa + aa _.|_+ aa
dxy  Ox§ dxg,’

Jednacina (4.51) predstavlja iterirani Laplasov operator.

Ve =

(4.51)

Zbog ¢injenice da suma u (4.49) ide do beskonacnosti, operator L se naziva
pseudo-diferencijalni operator.

Iz L = DD i (4.49) dobija se

o] P n
Z\/Oé_n(axl—i_axg—i_..'—i_axm)
atbt-tk=n n 5a70uloak,

D -¥(- >w—(ax1+8m+-~+%)”
-

o . (4.53)
o 1) ax‘faxgwﬁxfn ’
a+b+-+k=n
Kad se prethodne jednacine uvrste u (4.47) dobija se
e
F\(x) = Zwie 2o T (4.54)

U (4.54) svaki Gausov sabirak u sumi ima razlicitu sirinu o;. Cesto se, radi
pojednostavljenja, a uprkos odredenim ogranicenjima koja ipak ne uticu na osobinu
univerzalnog aproksimatora, postavlja o; = o za sve 1.

4.4 Regularizacione mreze

Neuralna mreza sa tri sloja: ulazni sa m neurona za ulazne vektore dimenzije
m, skriveni sa N neurona ¢ije su aktivacione funkcije Grinove funkcije G (x, x;)
sa centrom u x; i izlazni sa jednim neuronom (ovo se potpuno analogno moze
prosiriti na proizvoljan broj); koja je potpuno povezana, pri cemu su veze izmedu
neurona ulaznog sloja i neurona skrivenog sloja direktne (tezina 1), a veze izmedu
neurona skrivenog sloja i izlaza imaju tezine w;, prikazana na Slici 4.1, se naziva
reqularizaciona mreza.

Tezine izlaznog sloja su nepoznati koeficijenti Sirenja za Grinove funkcije
G (x,x;) i regularizacioni parametar A\ koji se odreduju pomocu (4.45). Ovo znaci
da se podrazumijeva da je matrica G pozitivno odredena, kao sto je u slucaju
koristenja Gausovih funkcija.

Iz perspektive aproksimacije regularizaciona mreza ima 3 pozeljne osobine:

1. Regularizaciona mreza je univerzalni aproksimator u smislu da moze aproksi-
mirati proizvoljno dobro bilo koju funkciju vise promjenljivih na kompaktnom
potprostoru prostora R™ uz dovoljan broj skrivenih neurona.
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Skriveni sloj
Ulazni sa [N Grinovih
sloj funkcija

1

T2

Izlazni
sloj

Slika 4.1 Regularizaciona mreza

2. Regularizaciona mreza daje najbolju aproksimaciju, tj. za proizvoljnu neline-
arnu funkciju f uvijek postoji izbor koeficijenata koji aproksimiraju f bolje
od svih ostalih izbora.

3. Rjesenje dobijeno pomocu regularizacione mreze je optimalno u smislu mini-
mizacije funkcionala koji mjeri koliko rjesenje odstupa od stvarne vrijednosti
predstavljene obucavajuc¢im podacima.

4.5 Neuralne mreze sa uopstenim funkcijama ra-
dijalne baze

S obzirom da se prethodno opisana mreza formira tako da postoji 1-na-1 pokla-
panje izmedu centara Grinovih funkcija i obucavajucih ulaznih podataka, za jako
veliki broj obucavaju¢ih podataka N regularizaciona mreza moze postati racunski
vrlo skupa. Tacnije, racunanje linearnih tezina mreze, odnosno koeficijenata Sirenja,
zahtijeva invertovanja N x N matrice, §to raste polinomski sa N, priblizno sa N3.
Dalje, ve¢e matrice imaju i vecu vjerovatnoéu da budu lose uslovljene (odredeno
odnosom najvece i najmanje sopstvene vrijednosti matrice; kod dobro uslovljenih
matrica taj odnos je manji). Za prevazilazenje ovih rac¢unskih problema, komplek-
snost mreze treba da bude smanjena, a to zahtjeva aproksimaciju regularizacionog
rjesenja.

Pristup koji se koristi za to ukljucuje trazenje suboptimalnog rjesenja u nize-
dimenzionalnom prostoru koje aproksimira regularizaciono rjesenje, a zasnovano je
na standardnoj tehnici koja se naziva Galerkinov metod. U skladu sa tim metodom,
aproksimirano rjeSenje F™*(x) se §iri na kona¢noj bazi, sto se moze zapisati sa

mi
F* () = Zwi%(w), (4.55)
i=1
gdje je {pi(x)]i = 1,2,...,mq} novi skup baznih funkcija za koje se pretpostavlja
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da su linearno nezavisne bez gubitka opstosti. Uobicajeno je da je broj baznih
funkcija manji od broja obucavajuc¢ih podataka, tj. m; < N, a w; su nove tezine.
Uzima se

eil)=G(le—t]),i=1,2,...,mq, (4.56)
gdje je skup centara {t;|i = 1,2,...,my} nepoznat i treba ga odrediti. Ovaj kon-
kretan izbor baznih funkcija jedini garantuje da se u slucaju da je my = N i
t;=x;,i =1,2,..., N dobije standardno regularizaciono rjesenje.

Na osnovu (4.55) i (4.56) se dobija
sz (I — ). (457)

Problem koji treba rijesiti je odredivanje novog skupa tezina w; tako da se
minimizuje nova funkcija kostanja & (F*) definisana sa

& (F) Z(d —ZwG |a:—t||)> + M| DF*||?. (4.58)

=1

Prvi ¢lan na desnoj strani se moze posmatrati kao kvadrat Euklidove norme
ld — Gwll*, gdje je

d = [d d - dy ], (4.59)
G(wlatl) G(mth) G(wlatml)
G ,t G ,t o G 7tml

G - (wf 1) (wf 2) (a"Qz ) , (4.60)
G(a:N,tl) G(m]\[,tg) G(Q’}N,tml)

w = [wl Wo - Wy, }T. (4.61)

Vektor zeljenih rjesenja d je N-dimenzionalan, kao i ranije, ali matrica Grinovih
funkcija G i vektor tezina w imaju drugacije dimenzije: matrica G je N X my
matrica i viSe nije simetri¢na, a vektor w je dimenzije m;.

Iz (4.57) se vidi da je aproksimirajuca funkcija F* linearna kombinacija
Grinovih funkcija za stabilizator D, pa se u skladu s tim, drugi ¢lan na desnoj
strani jednacine (4.58) moze izraziti kao

IDF*||> = (DF*,DF*),,
— {Zw G (2, t:) ]ﬁN)DiwiG(m,ti)}
i=1 i=1 A
- B uce) i) (4.62)
i=1 i=1 #
= > > wjwG (¢, 1)
j=1i=1
= w'Gow
gdje je matrica Gg simetricna m; x m; matrica definisana sa
G(t,t1) G(t,t) -+ Gt tm,)
G (ty,t G (xo, t e Gt ty,
Goo | Gttt Glant (2 ) o)
G (tmu tl) G (tml’ t2) G (tm17tm1)
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Konacno, problem minimizacije iz (4.58) se svodi na
(G'G + \Gp) w = G'd. (4.64)

Kad regularizacioni parametar A tezi 0, vektor tezina w tezi pseudoinverznom
rjeSenju preodredenog problema najmanjih kvadrata, datom sa

w = Gjpvd, (4.65)
gdje je Ginv pseudoinverzna matrica matrice G dat sa

Giny = (GTG) ' G™. (4.66)

Norma koja se koristi u (4.57) je uobic¢ajeno Euklidova norma. Medutim, kad
individualni elementi ulaznog vektora @ pripadaju razlicitim klasama, podobnije
je koristiti opstiju teZinsku normu, ¢ija je kvadratna forma definisana sa

x|, = (Cz)"(Cz) = 2"C"Cxz, (4.67)
gdje je C m x m matrica teZinske norme, a m dimenzija ulaznog vektora .

Na osnovu ove definicije tezinske norme, (4.57) dobija opstiji oblik
mi
Fr(x) = wG (|z - ti|c) - (4.68)
i=1

Tezinska norma slijedi direktno iz generalizacije m dimenzionalnog Laplasijana
iz definicije pseudodiferencijalnog operatora D iz (4.52). Gausova funkcija radijalne
baze G (||& — t;|| ) sa centrom u ¢; i sa matricom tezinske norme C se moze zapisati
kao

G (Ha‘: — tl”c) — e_(x—ti)TCTC(:I:—ti) — 6—%(:1:—ti)'r2*1(:1:—ti)7 (469)
gdje je inverzna matrica X! definisana sa
1
52*1 =C'C. (4.70)

Jednacina (4.69) predstavlja Gausovu funkciju vise promjenljivih sa vektorom
srednjih vrijednosti ¢; i matricom kovarijansi X i kao takva predstavlja uopstenje
jednacine (4.48).

Rjesenje problema aproksimacije iz (4.58) predstavlja okvir za neuralne mreze
sa uwopstenim funkcijama radijalne baze, ¢ija je struktura prikazana na Slici 4.2.
Kod ove mreze ostavljena je i moguénost pomjeraja (promjenljiva nezavisna od
ulaza) u izlaznoj jedinici.

Strukturno gledano, mreze sa Slika 4.1 i 4.2 su sliéne. Medutim, razlikuju se u

dvije vazne stavke:

1. Broj neurona u skrivenom sloju mreze sa uopstenim RBF je m; koje je
uobicajeno manje od N (broja neurona u skrivenom sloju regularizacione
mreze, odnosno broja obucavajué¢ih podataka).

2. Kod regularizacione mreze su nepoznate samo tezine veza, dok su kod mreze
sa uopstenim RBF pored toga nepoznati i centri aktivacionih funkcija, kao i
matrica tezinske norme.

81



I

T2

—> 7 (x)

Izlazni
sloj
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Tm
Ulazni
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Skriveni sloj
sa m1 funkcija
radijalne baze

Slika 4.2 Neuralna mreZa sa wopstenim funkcijama radijalne baze

4.6 Aproksimacione sposobnosti RBF mreza

Neka je G : R™ — R integrabilna ogranicena neprekidna funkcija takva da je

/G(m)dw # 0. (4.71)

Rm™

Neka je . familija RBF mreza koje se sastoje od funkcija G : R™ — R predsta-

vljenih sa
Flz) = iw-G Tk (4.72)
- — (2 o ) *

gdiejeo>0,w; e Rjt; e R™ 1 =1,2,...,my.

Na osnovu uvedenih pojmova daje se Teorema o univerzalnoj aproksimaciji za
RBF mprezZe [142].
Teorema 4.3. Za bilo koju neprekidnu funkciju f(x) postoji RBF mreza sa skupom
centara [t;]7" i zajednicka Sirina o > 0 takva da je funkcija F(x) realizovana

pomocu te RBF mreze bliska funkciji f(x) u L, normi, p € [1,00).

Pored osobine univerzalnog aproksimatora RBF mreza, tu je i pitanje stepena
aproksimacije koji postizu ove mreze. Kompleksnost klase aproksimacionih funkcija
raste eksponencijalno u odnosu “*, gdje je m dimenzionalnost ulaza, a s indeks glat-
kosti koji mjeri broj ograni¢enja nametnutih aproksimacionoj funkciji u datoj klasi.
Belmanovo prokletstvo dimenzionalnosti kaze da, nezavisno od Kkoristene tehnike
aproksimacije, ako je indeks glatkosti s konstantan, broj parametara potrebnih da
aproksimaciona funkcija zadrzi trazenu preciznost se povecava eksponencijalno sa
dimenzionalnoséu ulaza m. Jedini nacin na koji se moze postiéi stepen konvergencije
nezavisan od dimenzionalnosti ulaza m je da se indeks glatkosti s povec¢ava sa
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brojem parametara u aproksimacionoj funkciji da se kompenzuje kompleksnost.
Odavde se moze izvuéi zakljucak da prostor aproksimacionih funkcija postaje
ograniceniji pove¢anjem dimenzionalnosti ulaza m. Ovo vazi i za RBF mreze i za
viSeslojne perceptrone.

Diskusija o aproksimaciji ne moze biti kompletna bez razmatranja vazne
stavke - greske generalizacije. Greska generalizacije ima dvije komponente: greska
aproksimacije - rezultat ogranicene sposobnosti mreze da predstavi zeljenu funkciju,
dobija se pri testiranju mreze podacima kojima je mreza i obucena; i greska
estimacije - rezultat ograni¢ene kolic¢ine informacija u obucavaju¢im podacima,
dobija se pri testiranju mreze podacima koji nisu ucestvovali u obuc¢avanju. Kori-
Stenjem ovog oblika dekompozicije, izvedena je granica greske generalizacije RBF
mreze sa Gausovim funkcijama, izrazena preko velic¢ine skrivenog sloja i veli¢ine
obucavajuceg skupa.

Neka je G klasa RBF mreza sa Gausovim funkcijama sa m ulaznih neurona i
my neurona u skrivenom sloju. Neka je f(x) funkcija koja se aproksimira. Neka je
obucavajuéi skup 7 = [x;, di]fvzl dobijen sluc¢ajnim uzorkovanjem funkcije f(x).
Tada je, za bilo koju vrijednost parametra povjerenja é € (0, 1], greska generalizacije
koju pravi mreza odozgo ogranicena sa

0 (mil) 0 <m;\7[“ log (m1N) + % log @) (4.73)

sa vjerovatnoc¢om ve¢om od 1 — 9.

4.7 Poredenje RBF mreza i viseslojnih percep-
trona

RBF mreze i viseslojni perceptroni su primjeri nelinearnih slojevitih neuralnih
mreza bez povratnih veza. Obje vrste su univerzalni aproksimatori, tako da nije
iznenadenje da postoji mreza jedne vrste koja moze tacno da oponasa mrezu druge
vrste. Medutim, ove dvije vrste mreza se razlikuju u nekoliko vaznih stavki:

1. RBF mreza ima jedan skriveni sloj, dok viseslojni perceptron moze da ima
jedan ili vise skrivenih slojeva.

2. Neuroni skrivenog ili izlaznog sloja viseslojnog perceptrona uobic¢ajeno imaju
isti model (istu aktivacionu funkciju), dok se neuroni skrivenog sloja RBF
mreze razlikuju i sluze razli¢itim svrhama od onih u izlaznom sloju.

3. Skriveni sloj RBF mreze je nelinearan, a izlazni linearan, dok su kod viseslo-
jnog perceptrona i skriveni i izlazni sloj uobicajeno nelinearni.

4. Argumenti aktivacionih funkcija skrivenih neurona RBF mreze su Euklidske
udaljenosti izmedu ulaznog vektora i centra te funkcije, dok su kod viseslojnog
perceptrona to skalarni proizvodi ulaznog vektora i vektora sinaptickih tezina
konkretnog neurona.

5. Viseslojni perceptroni realizuju globalnu aproksimaciju nelinearnih funkcija,
dok RBF mreze realizuju lokalnu aproksimaciju nelinearnih funkcija. Ovo
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znaci da ¢e viSeslojni perceptron vjerovatno imati manje parametara nego
RBF mreza pri istim zahtjevima za preciznost.

Posebno je vazno istaé¢i nacin na koji se vrsi izracunavanje sinaptickih tezina,
odnosno obucavanje kod ovih mreza. Kod viseslojnog perceptrona to je uobic¢ajeno
iterativni proces (npr. propagacija greske unazad), dok se kod RBF mreza problem
svodi na rjesavanje linearnog sistema jednacina. Medutim, kod RBF mreza ostaje i
problem izbora centara aktivacionih funkcija, o ¢emu ¢e biti rijeci u nastavku.

4.8 Strategije obucavanja

Proces obucavanja RBF mreza se moze posmatrati kao proces koji se odvija u
dvije faze na dvije razlicite vremenske skale. Dok aktivacione funkcije skrivenog sloja
polako evoluiraju u skladu sa nekom nelinearnom strategijom optimizacije, tezine
izlaznog sloja se prilagodavaju tim promjenama brzo koristenjem linearne strategije
optimizacije. S obzirom da slojevi imaju razlicite svrhe, sasvim je opravdano
razdvojiti optimizaciju po slojevima, pa cak i vremenskim skalama.

Razvijene su razlicite strategije ucenja u zavisnosti od nacina izbora centara
funkcija radijalnih baza.

4.8.1 Slucajno izabrani fiksni centri

Najjednostavniji pristup je da se pretpostave fiksne funkcije radijalne baze za
aktivacione funkcije skrivenih neurona. Lokacije centara se mogu izabrati slucajno
iz obucavajuceg skupa podataka. Ovo se smatra smislenim pristupom, pod uslovom
da su obucavajuéi podaci rasporedeni reprezentativno za problem koji se rjesava.
Za same funkcije radijalne baze se dalje moze koristiti izotropna Gausova funkcija
¢ija je standardna devijacija fiksirana u skladu sa rasporedom centara. Konkretno,
ona se definise sa

m 2
G(le—t)?) =e @™ i1 2 my, (4.74)
gdje je my broj centara, a dy. najveca udaljenost izmedu centara. Time je stan-
dardna devijacija (Sirina) svih Gausovih funkcija fiksirana na

o = (4.75)

2m1

Ovo obezbjeduje da pojedinacne funkcije radijalne baze nisu ni previse ostre, ni
previse zaravnjene, Sto su dva grani¢na slucaja koje treba izbjegavati.

Umjesto fiksiranja Sirine, moguce je na osnovu obucavaju¢ih podataka odrediti
oblasti gdje ima manje, odnosno vise podataka, pa za funkcije koje imaju centre u
tim oblastima birati vece, odnosno manje Sirine, respektivno.

Kad su funkcije radijalnih baza fiksirane, jedino obucavanje koje treba obaviti
je odredivanje sinaptickih tezina, a to se moze izvesti pomoc¢u (4.65). U ovom
slucaju, elementi matrice G su g;;, dati sa

2

L .
gji=e€ B 17970 =1,2,...,m,j=1,2,...,N. (4.76)
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4.8.2 Samoorganizujudi izbor centara

Glavni problem prethodno opisanog metoda fiksnih centara je ¢injenica da
bi mogao da zahtijeva veliki skup obucavajuc¢ih podataka za zadovoljavajuéi nivo
performansi. Jedan od nacina da se prevazide to ogranicenje je da se koristi hibridni
proces obucavanja [143], koji se sastoji od dvije razlicite faze:

e faza samoorganizujuéeg ucenja, Cija je svrha procjena podobnih lokacija
centara funkcija radijalnih baza skrivenog sloja, i

e faza nadgledanog ucenja, koja dovrsava dizajn mreze estimacijom linearnih
sinaptickih tezina izlaznog sloja.

Iako postoji viSe nacina za implementaciju ovih faza, preporucuje se iterativni
pristup.

Za samoorganizujuéi proces je potreban neki algoritam grupisanja (eng. clu-
stering) koji grupise dati skup podataka u podgrupe tako da svaka bude koliko god
je moguée homogena. Jedan takav algoritam je k-means clustering algoritam [144],
koji postavlja centre funkcija radijalnih baza samo u one oblasti ulaznog prostora
J gdje su prisutne znacajne kolicine podataka. Neka je m; broj funkcija radijalne
baze, Cija vrijednost se najcesée odreduje na osnovu dovoljnog broja eksperimenata.
Neka je [tg(n)],2, skup centara funkcija radijalne baze u n-toj iteraciji algoritma.
k-means clustering algoritam se odvija kako slijedi:

1. Inicijalizacija. Biraju se sluc¢ajne vrijednosti za pocetne centre ¢4(0) uz jedno
ogranicenje - da te vrijednosti budu razlicite. Cesto je pozeljno da Euklidska
udaljenost centara bude mala.

2. Uzorkovanje. Kao ulazni uzorak se iz ulaznog prostora 7 uzima vektor x sa
odredenom vjerovatno¢om i uvodi u algoritam u n-toj iteraciji.

3. PronalaZenje slicnosti. Neka je k(x) indeks najsliénijeg (pobjednickog) centra
za ulazni vektor . Taj indeks se u n-toj iteraciji odreduje na osnovu kriterijum
najmanje Euklidske udaljenosti

k(x) = argmkin le(n) —te(n)||, k=1,2,...,my. (4.77)

4. Postavljanje novih vrijednosti. PodeSavaju se centri funkcija radijalnih baza
prema pravilu

_ J () +nfx(n) —tu(n)], k= k(z)
te(n+1) = { tr(n), inace (4.78)
gdje je n parametar brzine obucavanja za koji vazi 0 < n < 1.

5. Razmatranje zavrsetka algoritma. n se uvec¢ava za 1 i prelazi se na korak 2.
Procedura se zaustavlja kad nema primjetnih promjena centara ¢j.

Ovaj algoritam je poseban slucaj obucavajuéeg procesa samoorganizujucih
mreza, opisan u Potpoglavlju 3.8.

Nedostatak ovog algoritma je to Sto moze da postigne lokalno optimalno
rjeSenje koje je zavisno do pocetnog izbora centara. Mnogo racunskih resursa
moze biti potroseno ako neki od pocetnih centara ostanu u regionima ulaznog
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prostora .7 u kojem nema mnogo podataka, zbog ¢ega nikad ne dobiju priliku da
promijene lokaciju. Moguci rezultat je nepotrebno velika mreza. Za prevazilazenje
ovog problema razvijene su varijacije k-means algoritma, poput poboljsanog k-means
algoritma [145].

Nakon identifikovanja pojedinacnih centara Gausovih funkcija radijalne baze i
njihove zajednicke Sirine, prelazi se na drugu fazu. Jednostavan metod za estimaciju
tezina izlaznog sloja je npr. metod najmanjih kvadrata.

4.8.3 Nadgledani izbor centara

U ovom pristupu centri funkcija radijalnih baza i svi ostali slobodni para-
metri mreze prolaze nadgledani proces obucavanja. Ovo znac¢i da RBF mreza
ima najopstiji moguéi oblik. Prirodan kandidat za takav proces je ucenje korekci-
jom greske, $to se najpogodnije implementira koristenjem procedure gradijentnog
spustanja koja predstavlja uopstenje metode najmanjih kvadrata, a o ¢emu je bilo
rijeci ranije.

Prvi korak u razvoju takve procedure obucavanja je definisanje trenutne
vrijednosti greske

1
&=3) e (4.79)

gdje je IV velicina obucavajuceg skupa, a e; signal greske definisan sa
—d, — F* (z;) = d _Zw, (|a:j tz-||ci>. (4.80)

Zahtjev je da se nadu slobodni parametri w;, t; i X;' (povezan sa matricom
tezinske norme C; na osnovu (4.70)) tako da se minimuzuje &.

Linearne tezine se u n-toj iteraciji podesavaju na osnovu

awl i (ij - ti(n)l\@) : (4.81)

o0&

: 1) = w;(n) — m——w—. 4.82
wiln 1) = i) s (4.82)
Pozicije centara se u n-toj iteraciji podesavaju na osnovu
o0& ~ _
St = 2000 2o eim@ (s — il ) B s — ()], (489
(2 j:1
08
(n+1) = t:0) — o (434)

gdje je G'(+) prvi izvod Grinove funkcije G() po njenom argumentu.
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Sirine se u n-toj iteraciji podesavaju na osnovu

T = ) > (1o —tol) Quto). (459

)

Qji(n) = [&; — t;(n)] [z; — t:(n)]", (4.86)
S n+1) =% (n) - nsa;_—é:(n). (4.87)

U [146] je za zadatak iz [147] izvrSeno poredenje performansi RBF mreza sa
fiksnim centrima sa RBF mrezama kod kojih se polozaj centara uci nedgledanim
obucavanjem, uz dodatno poredenje sa viseslojnim perceptronima, i eksperimenti
su pokazali sljedece:

e Generalizacija vrsena pomo¢u RBF mreza sa fiksnim centrima nije ni izbliza
dobra kao pomocu viseslojnih perceptrona obucenih algoritmom propagacije
greske unazad.

e Neuralne mreze sa uopstenim funkcijama radijalne baze sa pozicijom centara
odredenom nadgledanim ucenjem su znatno premasile performanse viseslojih
perceptrona.
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5. Brza grupisana vjestacka neura-
Ina mreza sa Gausovim aktiva-
cionim funkcijama

U ovom poglavlju opisana je nova vjeStacka neuralna mreza sa tri sloja: ulaznim,
skrivenim i izlaznim. Glavna karakteristika nove mreze je to da postoje veze izmedu
svakog neurona ulaznog sloja sa samo odredenim brojem neurona skrivenog sloja i
da su svi neuroni skrivenog sloja povezani sa samo jednim neuronom ulaznog sloja,
za razliku od potpuno povezanih mreza gdje su svi neuroni ulaznog sloja povezani sa
svim neuronim skrivenog sloja. Svi neuroni skrivenog sloja koji su povezani sa istim
neuronom ulaznog sloja ¢ine jednu grupu neurona nazvanu klaster neurona (eng.
Neuron Cluster). Svi neuroni ulaznog i izlaznog sloja imaju aktivacionu funkciju
a(x) = x. Aktivaciona funkcija neurona skrivenog sloja je funkcija radijalne baze, i

predlaze se koristenje Gausove funkcije a(x) = e_(%ﬁ Broj neurona u svakom
klasteru moze da varira, kao i centri ¢, te Sirine o aktivacionih funkcija svakog
neurona. Tezine svih veza izmedu ulaznog i skrivenog sloja su jednake 1. Tezine veza
izmedu skrivenog i izlaznog sloja se odreduju jednim koristenjem metoda najmanjih
kvadrata (eng. Least Squares method - LS) za rjeSavanje sistema linearnih jednacina
za svaki od izlaza, Sto ¢ini brzinu procesa obucavanja vrlo velikom. Zbog svega
navedenog, takva vjestacka neuralna mreza je nazvana brza grupisana vjestacka
neuralna mreza sa Gausovim aktivacionim funkcijama (eng. Fast Clustered
Radial Basis Function Network - FCRBFN) [148]. Struktura FCRBFN mreze je

prikazana na Slici 5.1. Proces obucavanja ovakve mreze je opisan u nastavku.

5.1 Odredivanje tezina

Neka mreza ima n ulaza i m izlaza. Ovo znadi da postoji n klastera neurona,
kako je opisano ranije, jedan za svaki ulaz. Dalje, neka postoji n; neurona u i-tom
klasteru neurona (i = 1,2,...,n). Odavdje se moze zakljuciti da je ukupan broj

n
neurona u skrivenom sloju dat sa ng, = > n;.
i=1
Neka je aktivaciona funkcija j-tog neurona u ¢-tom klasteru neurona definisana

pomocu svog centra ¢; j i svoje Sirine o; ; 1 neka je tezina veze izmedu j-tog neurona
u i-tom klasteru neurona i k-tog neurona u izlaznom sloju oznacena sa wj ;.

Neka je ulaz mreze dat u vidu n-dimenzionog vektora x = [ T1 To -+ X }
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Klaster neurona

Slika 5.1 Struktura brze grupisane vjestacke neuralne mreze sa Gausovim
aktivacionim funkcijama

i neka je izlaz mreze dat u vidu m-dimenzionog vektora y = [ Y1 Y2 o Ym ],
gdje je yx (k=1,2,...,m) izlaz k-tog neurona izlaznog sloja odreden sa

n n; z;—ci j 2
" :Zzwi’j’ke‘(m’) - (5.1)

i=1 j=1

Dalje, neka postoji n, poznatih parova ulaznih i Zeljenih izlaznih vektora
( Ox Oy ) (l=1,2,...,n,) za proces obucavanja. Ako se to primijeni na (5.1),
formira se sistem od n, linearnih jednacina za svaki od m izlaza. Promjenljive u
ovom sistemu su tezine veza izmedu jednog od neurona u izlaznom sloju i svih
neurona u skrivenom sloju. Ovaj sistem sistema linearnih jednacina se moze zapisati

u obliku
dPW =Y. (5.2)
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® je n, X ny, matrica ® = [gpa’b]npxnm gdje je

(2
Pab = € i ) (53)
i-1
w (1=1,2,...,n;7=1,2,....ni5b=7+ > my).
t=1
W je ny, X m matrica W = [wgy], . gdje je
Wa,p = Wi jb, (5-4)

i—1
wz (1=1,2,...,n;7=12...,n5a =7+ > n).
t=1
Y je n, x m matrica Y = [ya,b]npmn gdje je
(a)yb_ (55)

Ovaj sistem sistema linearnih jednacina, ako je rjesiv, ima rjeSenje dato sa

Yab =

W = (ﬁiana (56)
gdje je Pi,, pseudo-inverz matrice @ izracunat pomocu
Py = (P7B) P (5.7)

Ako je n, = ny, onda je dati sistem kvadratni i (5.7) moze biti zapisana u skrac¢enom
obliku, koristenjem standardnog inverza

By = B (5.8)

Ovo je ujedno i rjesenje problema interpolacije funkcije definisane tackama
(Wx Wy) (1=1,2,.....,n,) koristenjem funkcija radijalne baze pomoc¢u metode
najmanjih kvadrata.

Relativno je lako odrediti da li je sistem rjesiv na osnovu Kroneker-Kapelijeve
teoreme, tj. racunanjem ranga matrica P i [ ® | Y } Za razliku od toga,
iterativni metodi su zavisni od pocetne pretpostavke rjesenja, kao i od strukture
mreze, Sto otezava utvrdivanje razloga moguceg neuspjeha u obucavanju mreze.

5.2 Dodavanje novog znanja

Ovakva vrsta mreze dozvoljava da se novo znanje doda nakon pocetnog obuca-
vanja bez potrebe za ra¢unanjem inverza iz (5.7), Sto je dio procesa obucavanja
koji zahtijeva najvise vremena. To dodavanje se vrsi koristenjem rekurzivne metode

najmanjih kvadrata (eng. Recursive Least Squares method - RLS) ¢iji je skraceni
opis dat u nastavku.

Dodavanje novog para ( x My ) u obucavajuci skup implicira dodavanje
novog reda u matricu ®. Neka je novi red oznacen sa ¢.
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. . —1 . . . . ..
Matrica P je data sa P = (®7®)" . Nakon obucavanja matrica P ima vrijed-
nost Py, a matrica W ima vrijednost Wy. Da bi mreza bila obucena i za novi par,
nova vrijednost matrice P, oznacena sa Py, se racuna na osnovu

Py =P+ % (5.9)
Matrica greske E je data sa
E =y — ¢"W,. (5.10)
Matrica korekcije K je data sa
K =P¢10. (5.11)
Konac¢no, nova vrijednost matrice tezina Wy se racuna pomocu
Wi.1 = W, + KE. (5.12)

Ova moguc¢nost FCRBFN mreze da usvoji novo znanje u jednoj iteraciji, i to za
kratko vrijeme, kvalifikuje takvu mrezu za koristenje u vidu adaptivnog kontrolera.

5.3 O izboru parametara klastera neurona

Ne postoji o¢igledan nacin za odredivanje vrijednosti parametara centra i Sirine
aktivacione funkcije svakog od neurona u klasteru neurona, niti postoji precizna
formula za broj neurona u svakom od klastera. Tokom rada na ovom istrazivanju,
izvrsen je veliki broj testova i provjera koji su rezultovali u preporukama koje su
date u nastavku.

Neka je sa r; oznacen opseg obucavajuéih vrijednosti i-tog ulaza mreze Mz,
(l=1,2,...,n,, gdje je n,, kao i ranije, broj parova za obucavanje), definisan na
osnovu minimalne i maksimalne vrijednosti tog ulaza pri obucavanju.

r; = [mlin (l):z:i,mlax (l)xi] (5.13)
Neka je sa wr; oznacena Sirina opsega r;

wri = max O, — mlin Oy, (5.14)

Neka je sa ex; oznaceno dozvoljeno prosirenje opsega r; (uobic¢ajeno izrazeno u
procentima), koje predstavlja koliko se opseg povecava u odnosu na njegovu Sirinu,
tako da je prosireni opseg dat sa

er; = [mlin (l)xi — ET;Wry, mlaX (l)xi + ex;wry| . (5-15)

Ovo prosirenje se procjenjuje u skladu sa ocekivanim vrijednostima datog ulaza
pri uobicajenom koristenju mreze.

Sirina prosirenog opsega je

wer; = max er; — min er;. (5.16)
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Kao i ranije, neka postoji n; neurona u i-tom klasteru neurona mreze. Centri
¢ij (7 =1,2,...,n;) aktivacionih funkcija neurona u i-tom klasteru neurona se
pozicioniraju ekvidistantno u prosirenom opsegu er;.

Sirine 0;; (j = 1,2,...,n;) aktivacionih funkcija neurona u i-tom klasteru
neurona se biraju da budu jednake za sve neurone u tom klasteru.

Neka je sa sr; oznacen odnos pokrivanja, koji predstavlja odnos Sirine o; ; tih
aktivacionih funkcija i udaljenosti dc¢; izmedu dva susjedna centra tih aktivacionih
funkcija. Kako su centri rasporedeni ekvidistantno, pomenuta udaljenost je data sa

wer;

de; = ¢ip — i = (5.17)

Odatle, sirina o; ; je data sa
Oi5 = sridci. (518)

Vrijednosti parametara n;, ex; i sr; se biraju eksperimentalno u skladu sa
konkretnim problemom. U Potpoglavlju 5.5 detaljno je opisan jedan takav eksperi-
ment.

5.4 Regresija i generalizacija

Za testiranje predlozene FCRBFN mreze, izvrseno je poredenje sa standardnom
neuralnom mrezom bez povratnih veza sa jednim skrivenim slojem koja je obucena
algoritmom propagacije greske unazad (u daljem tekstu BP), ekstremnom masinom
za ucenje (eng. Extreme Learning Machine - ELM) i masinom sa potpornim
vektorima (eng. Support Vector Machines - SVM). Svi sistemi su primijenjeni na
rjeSsavanje zadatka regresije na ¢etiri problema opisana u Tabeli 5.1 (California
housing, Bank domains, Machine CPU i Abalone) [42]. Podaci za ove probleme se
mogu na¢i na adresi http://www.dcc.fc.up.pt/~1torgo/Regression/DataSets.
html.

Sve simulacije su vrsene u MATLAB R2013a programskom okruzenju na
racunaru sa 8-jezgrenim procesorom takta 2.4 GHz i 8 GB memorije RAM tipa.

Tabela 5.1 Specifikacija skupova podataka za regresiju

Skup podataka Broj atributa Broj mjerenja Za obucavanje Za testiranje
California housing 8 20460 8000 12460
Bank domains 8 8192 4500 3692
Machine CPU 6 209 100 109
Abalone 8 4177 2000 2177

Za BP i ELM broj neurona u skrivenom sloju je 30 i aktivaciona funkcija

je sigmoidalna a(z) = H% Za SVM, parametar kostanja je izabran da bude
C = 2! =2, a parametar jezgra je izabran da bude v = 2° = 64. Ove vrijednosti

su izabrane u skladu sa [42].

Kod FCRBFN su koristena 2 neurona po klasteru neurona, sa dozvoljenim
prosirenjem opsega ex; od 50% Sirine opsega r; i odnosom pokrivanja od sr; = 100%.
Ove vrijednosti su dobijene kao rezultat veceg broja eksperimenata.
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Za svaki zadatak, ulazni argumenti su normalizovani na opseg [—1, 1], a izlazni
atribut na opseg [0, 1]. Rezultati su usrednjeni na osnovu 30 testova. Prosjecna
trajanja obucavanja i testiranja, te srednje vrijednosti i standardne devijacije
srednjekvadratnih gresaka obucavanja i testiranja za sve aplikacije su prikazani u
Tabelama 5.2, 5.3, 5.4 i 5.5 (jedna tabela za svaki zadatak, sa dva reda po aplikaciji
koja rjesava problem, jedan za obucavajuce primjere, jedan za testne primjere).

Kao §to se moze vidjeti iz rezultata, SVM ima najbolju preciznost regresije
na dva problema regresije pri obucavanju (California housing, Abalone) i najbolju
generalizaciju na jednom problemu generalizacije pri testiranju (California hou-
sing), ELM ima najbolju preciznost regresije na jednom problemu regresije pri
obucavanju (Machine CPU), dok FCRBFN ima najbolju preciznost na jednom
problemu regresije pri obuc¢avanju (Bank domains) i najbolju generalizaciju na tri
problema generalizacije pri testiranju (Bank domains, Machine CPU, Abalone).
Treba primijetiti i to da FCRBFN ima drugi najbolji rezultat u svim primjenama
gdje nema najbolji rezultat. SVM i FCRBFN imaju najbolju stabilnost u svim
primjenama, sa nultom standardnom devijacijom srednjekvadratne greske. Sto se
tice vremena obucavanja i testiranja, FCRBFN je najbolja u svim kategorijama
(tamo gdje nije najbrza, ima bolju stabilnost).

Tabela 5.2 Srednja vrijednost 1 standardna devijacija srednjekvadratne greske 1
vremena izvrsavangja svih aplikacija za obucavajuce 1 testne primjere - California

housing

Srednjekvadratna greska(x10~1) Vrijeme izvrsavanja (x1073s)
Srednja Standardna Srednja Standardna

Model .s ce es . ce es
vrijednost devijacija vrijednost devijacija
SUM 1.1544 0.0000 2268.8381 13.2966
1.2274 0.0000 787.5148 3.8949
ELM 1.2656 0.0112 31.7202 18.2298
1.3338 0.0126 21.8401 28.0801
BP 1.6924 0.2549 337.4112 6.9884
1.7376 0.2453 31.5232 0.4704
1.2442 0.0000 11.6447 0.1974
FCRBFN 1.3106 0.0000 34.6456 0.2542

Tabela 5.3 Srednja vrijednost i standardna devijacija srednjekvadratne greske 1
vremena izvrsavanja svih aplikacija za obucavajuce i testne primjere - Bank

domains

Srednjekvadratna greska(x1072) Vrijeme izvrsavanja (x1073s)
Srednja Standardna Srednja Standardna

Model .s ce es . ce o es
vrijednost devijacija vrijednost devijacija
VM 7.0212 0.0000 415.4703 2.2944
9.6518 0.0000 135.8010 0.7799
ELM 5.3435 0.2288 21.8401 25.3471
5.5173 0.2426 3.1200 12.3493
BP 15.6450 1.9371 239.8690 11.2740
15.8480 1.9163 25.7729 0.4551
4.2987 0.0000 7.7812 2.3495
FCRBEN 4.6345 0.0000 10.4522 0.1094
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Tabela 5.4 Srednja vrijednost i standardna devijacija srednjekvadratne greske i
vremena izvrsavanja svih aplikacija za obucavajuce i testne primjere - Machine

CPU

Srednjekvadratna greska(x10~2) Vrijeme izvrsavanja (x1073s)
Srednja Standardna Srednja Standardna

Model . A . co e
vrijednost devijacija vrijednost devijacija
SVM 4.8831 0.0000 0.2131 0.0685
9.4833 0.0000 0.0860 0.0549
ELM 1.6294 0.1137 1.5600 8.4005
10.4860 4.2943 1.7012 3.1547
BP 6.3354 1.4313 97.1831 2.4645
11.757 3.2363 22.5431 0.2108
3.1299 0.0000 0.1652 0.2127
FCRBEN 4.5981 0.0000 0.1489 0.0746

Tabela 5.5 Srednja vrijednost i standardna devijacija srednjekvadratne greske 1
vremena izvrSavangja svih aplikacija za obucavajuce i testne primgjere - Abalone

Srednjekvadratna greska(x1072) Vrijeme izvr3avanja (x1073s)
Srednja Standardna Srednja Standardna

Model . P . ce e
vrijednost devijacija vrijednost devijacija
SVM 6.6005 0.0000 99.8450 1.0303
7.9311 0.0000 19.3354 0.3534
ELM 6.8346 0.0310 8.8400 16.4521
7.7433 0.0275 2.0800 7.7826
BP 10.4430 2.3409 153.5502 4.2737
11.0490 2.2384 24.8397 0.3970
6.7921 0.0000 2.7118 0.2241
FORBFN 7.6782 0.0000 4.9341 0.1273

Ukratko, FCRBFN sa mnogo jednostavnijom strukturom i kompaktnijom
mrezom od onih sa kojima je poredena postize dobru preciznost regresije, gene-
ralizaciju, performanse, stabilnost i ponovljivost na veéini funkcija, pa se moze
smatrati efektivnim alatom za masinsko ucenje.

5.5 Analiza osjetljivosti na izbor parametara kla-
stera neurona

Da bi se pokazala osjetljivost FCRBFN na izbor parametara klastera neurona:
broj neurona po klasteru n;, maksimalno dozvoljeno prosirenje opsega ex; i odnos
pokrivanja sr;; sprovedeno je nekoliko eksperimenata, svi na skupu podataka Bank
domains iz prethodnog potpoglavlja.

U prvom eksperimentu parametri ex; i sr; su postavljeni na fiksne vrijednosti
50% i1 100% respektivno, a parametar n; je variran od 2 do 20. Rezultati tog
eksperimenta su prikazani na Slikama 5.2 1 5.3.

Kao sto se moze vidjeti sa tih slika, broj neurona po klasteru ne utice znacajno
na srednjekvadratnu gresku u obucavanju, sto je i ocekivano. Ovo znaci da je za sve
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rezultujuce arhitekture FCRBFN sistem (5.2) saglasan. Medutim, o¢igledno je i da
povecanje broja neurona po klasteru negativno utice na srednjekvadratnu gresku
u testiranju. To je efekat prefitovanja. Ocekivano, povecanje broja neurona po
klasteru rezultuje u povecanju vremena izvrSavanja i pri obucavanju i pri testiranju,
kao posljedica povec¢anja matrica u (5.2).

0.12

0.1F

0.08 -

0.06 -

Srednjekvadratna greska

0.04

0.02

—— Obucavanje
—— Testiranje
02 4 6 8 10 12 14 16 18 20
n;

Slika 5.2 Osjetljivost srednjekvadratne greske na promjenu parametra n;

110

100
90
80 -
70
60 -

Vrijeme (ms)

—— Obucavanje
0 —— Testiranje
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

;

Slika 5.3 Osjetljivost vremena izvrSavanja na promjenu parametra n;

Drugi eksperiment je sproveden da bi se testirala osjetljivost na promjenu
dozvoljenog prosirenja opsega ex; koje je mijenjano u opsegu [10%, 200%], dok su
parametri n; i sr; bili fiksirani na 2 1 100% respektivno. Rezultati tog eksperimenta
su prikazani na Slikama 5.4 1 5.5.

Ovaj rezultat pokazuje da promjena tog parametra ne utice znacajno na bilo
koji od indikatora. Ovo je ocekivan rezultat jer su ulazne vrijednosti pri obucavanju
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dobro rasporedene po odredenom opsegu, pa s obzirom na ¢injenicu da su ulazne
vrijednosti pri testiranju iz istog opsega, prosirenje opsega nema znacajan efekat.
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Slika 5.4 Osjetljivost srednjekvadratne greske na promjenu parametra ex;
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ot

Tr ' ‘ : - [—Obucavanje
—— Testiranje

0 L L L L L L L

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2

ex;

Slika 5.5 Osjetljivost vremena izvrsavanja na promjenu parametra ex;

U treé¢em eksperimentu je provjeravana osjetljivost na promjenu parametra
sr;, koji je za te potrebe variran u opsegu [10%,200%]|, dok su parametri n; i

ex; fiksirani na 2 1 50% respektivno. Rezultati tog eksperimenta su prikazani na
Slikama 5.6 1 5.7.

Posljednji test pokazuje da povecanje parametra sr; rezultuje u poboljsanju
srednjekvadratne greske, a ne utice znacajno na brzinu izvrSavanja. Prva posljedica
je zbog ¢injenice da vecéi odnos znaci bolje pokrivanje prostora izmedu centara tako
da dvije susjedne aktivacione funkcije (funkcije ¢iji su centri najmanje udaljeni)
imaju vece preklapanje Sto povec¢ava sposobnost regresije.

96



Ova analiza pokazuje da je izbor parametara klastera neurona prili¢no intui-
tivan. Pored toga, svi parametri mogu biti izabrani u relativno velikim opsezima
bez znacajnog uticaja na performanse mreze, $to smanjuje vrijeme potrebno za
pronalazenje pogodne konfiguracije mreze.

0.1
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Slika 5.6 Osjetljivost srednjekvadratne greske na promjenu parametra sr;
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Slika 5.7 Osjetljivost vremena izvrsavanja na promjenu parametra sr;
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6. Prediktivno upravljanje na bazi
modela sa FCRBFN

Na Slici 6.1 je prikazan funkcionalni blok-dijagram sistema sa prediktivnim
upravljanjem na bazi modela, pri ¢emu je za modelovanje objekta upravljanja,
odnosno kao prediktor koristena FCRBFN. U prediktor je ugraden i mehanizam
adaptacije koji vrsi dodavanje novog znanja kako je opisano u Potpoglavlju 5.2.

r(k) + . ulk) Objek
C\ N jekat
+ e(k) Ql ' ¢ "1 upravljanja
+
Q2

YYVY

FCRBFN

A\ 4

Slika 6.1 Blok-dijagram sistema sa FCRBFEN za prediktivno upravljanje na bazi
modela

U spregnutom sistemu postoje dva kontrolera Q)1 i Q2 (u literaturi se sreéu
razlicite strukture, ali se sve mogu svesti na ovakvu). Prvi kontroler sluzi za
postizanje nulte greske u ustaljenom stanju, i u skladu s tim najcesée se bira tako
da ukljucuje integralno dejstvo. Drugi kontroler sluzi za podesavanje uticaja greske
predikcije £(k) = y(k) — y(k) na kona¢ni upravljacki signal u(k), koji se dobija iz

u(k) = Qu(2)e(k) + Q2(2)e(k), (6.1)
gdje je e(k) = r(k) — y(k) greska pracenja referentnog ulaza r(k).

Prema Teoremi 4.3 datoj u Potpoglavlju 4.6 RBF mreze su univerzalni aprok-
simatori, odnosno postoji takva mreza koja ¢e aproksimirati proizvoljnu funkciju
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do odredene tacnosti. Na ovom se temelji oc¢ekivanje da, za povoljno izabranu
strukturu mreze i dovoljno obucavajuc¢ih parova, prediktor sa FCRBFN moze
uspjesno da vrsi predikciju izlaznog signala sistema. U skladu sa ovim, tokom rada
kontrolera prikuplja se dovoljno znanja da greska predikcije tezi nuli. S obzirom na
koristenje RLS za adaptaciju, odnosno doobucavanje mreze, a prema jedna¢inama
(5.9), (5.10), (5.11) i (5.12), ukoliko greska predikcije tezi nuli, onda i matrica
greske E tezi nula-matrici. Odatle slijedi da se, prakticno, iskljucuje mehanizam
adaptacije, jer je tad

Wi.1 = Wq. (6.2)

Ovo znaci da, kad se postigne nulta greska predikcije, povratna grana sa
kontrolerom ()5 prestaje da doprinosi i da se dalje upravljanje izvodi iskljuc¢ivo na
osnovu greske pracenja reference.

Treba naglasiti da, ako je objekat upravljanja nestabilan, ponekad treba uvesti
jos jedan kontroler (ili izvrsiti transformaciju ovakve strukture) u kaskadu sa
objektom upravljanja, tako da se izvrsi stabilizacija sistema.

Kontroleri )1 i ()5 uglavnom imaju funkcije prenosa niskog reda, a ¢esto su i
sa fiksnim parametrima. Dodatno poboljsanje performansi se moze postiéi tako
da parametri bar jednog od kontrolera budu promjenljivi, tj. da se vrsi njihova
adaptacija na osnovu prediktora u toku samog rada sistema [149, 150].

6.1 Eksperimentalni rezultati

Model sistema je dat sa

sinu(k)y(k — 1)

y(k) = 0.5siny(k — 1) + 3u(k) +

14+ y2(k—1)
Referentni signal je opisan sa
0.6 t <100
1.0 100 <t <210
r(t) =< 2.0 210 <t <400

1.0 400 <t <610
2.0 610 <t <700

Poremecaj je opisan sa

(0.0 t<150
0.4 150 <t < 300
0.0 300 < t < 450
0.4 450 <t < 550
0.0 550 < t < 650
[ 0.4 650 <t <700

FCRBFN ima 3 ulaza: prethodna i trenutna vrijednost upravljackog signala,
te prethodna vrijednost izlaznog signala. Svaki klaster neurona u skrivenom sloju se
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sastoji od 2 neurona, sa dozvoljenim prosirenjem opsega ex; od 50% Sirine opsega
r;, dok je odnos pokrivanja sr; = 1. Ove vrijednosti su dobijene eksperimentalno.

Koristeni kontroleri su cisto integralnog tipa

0.05

Qa2(z) = Q1(z) = 1 (6.4)

Kriterijum za izbor kontrolera sa fiksnim parametrima je bio jednostavnost, a
eksperimentalno je pokazano da su performanse zadovoljavajuce.

Sa ovakvim kontrolerima zakon upravljanja je dat sa

U(z) = Qi(2)E(z) + Qa2(2)e(2) (6.5)

U() = 2 B() + Je(2) (6.6)

(z = 1)U(2) = 0.05E(2) + 0.05(2) (6.7)

2U(2) = U(2) +0.05E(2) + 0.05¢(2) (6.8)

u(k + 1) = u(k) + 0.05e(k) 4+ 0.05¢(k) (6.9)

(k4 1) = w(k) + 0.05[r(k) — y(k)] + 0.05[y(k) — (k)] (6.10)

Rezultati eksperimenta su prikazani na Slici 6.2.
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Slika 6.2 Rezultati eksperimenta za prediktivno upravljanje na bazi modela

Ovakvi rezultati pokazuju da se FCRBFN moze uspjesno koristiti kao prediktor
u MPC strukturi i da je takva struktura robustna na prisustvo konstantnog
poremecaja na izlazu sistema.
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7. Adaptivno-prediktivni kontroler
sa FCRBFN

Na Slici 7.1 je prikazan opsti funkcionalni blok-dijagram sistema sa adaptivnim
upravljanjem. U ovom poglavlju kao adaptivno-prediktivni kontroler je koristena
FCRBFN. U skladu s tim, kontroler na Slici 7.1 je konkretna FCRBFN koja koristi
svoju sposobnost generalizacije za predikciju potrebnog upravljackog signala da
bi se postigla zeljena referentna vrijednost. Mehanizam adaptacije je blok koji
vrsi dodavanje novog znanja kako je opisano u Potpoglavlju 5.2. Otud i naziv
adaptivno-prediktivni kontroler na bazi neuralnih mreza.

Treba naglasiti da u ovakvoj strukturi ne postoji izdvojen prediktor, tj. funk-
cionalni blok koji sluzi za predikciju izlaza, pomocu kojeg bi se, na osnovu greske
predikcije, a u skladu sa odredenom funkcijom cilja, u izdvojenom kontroleru
(optimizatoru) vrsilo generisanje upravljackog signala. Struktura ovog kontrolera
objedinjuje sve te funkcionalnosti u jednu neuralnu mrezu ¢iji su ulazi: vektor
referentnih signala koje je od interesa dobiti i na izlazu objekta upravljanja, vektor
stvarnih izlaza objekta upravljanja, te vektor upravljackih signala. U takvoj po-
stavci, mreza ne modeluje objekat upravljanja ¢ime bi sluzila za predikciju izlaza
sistema, ve¢ sadrzi znanje o tome kakav upravljacki signal rezultuje u kakvom izlazu
sistema. Ovo znaci da se prediktivne osobine takvog kontrolera ne koriste indirektno
za odredivanje zakona upravljanja, ve¢ direktno kroz predikciju potrebnog zakona
upravljanja, ako je zeljeni izlaz dat.

Dodavanje
> novog <
znanja <
Tezine
veza
Referentni
* A 4
ulaz (y*) Upravljacki Izlaz
¢ > . . N
»| FCRBFN M._» Ob,]ekat. sistema (y)
> upravljanja )
>

Slika 7.1 Blok-dijagram sistema sa FCRBFN za adaptivno-prediktivno upravljanje

Za dokazivanje mogucénosti ovakvog kontrolera, isti je primijenjen na sistem sa
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tri rezervoara. Matematicki model tog sistema se u ovom sluc¢aju koristi samo kao
generator ulazno/izlaznih podataka koje ¢e kontroleri koristiti, a nikakve informacije
o modelu nisu koristene pri dizajnu samih kontrolera. FCRBFN se obucava sa jako
malo informacija prije pustanja u rad (eng. off-line), veéina podesavanja se izvodi
pristupom adaptivnog upravljanja za vrijeme samog eksperimenta (eng. on-line).

7.1 Model sistema sa tri rezervoara

Principijelna struktura sistema sa tri rezervoara je prikazana na Slici 7.2.
Sastoji se od 3 cilindri¢na rezervoara Ty, Ty i T3 ¢iji su svi poprecni presjeci
jednake povrsine S 4. Ovi rezervoari su povezani serijski cijevima popreénog presjeka
povrsine S,,. Jedan izlazni ventil poprecnog presjeka povrsine S, je vezan za
rezervoar Ty. Tecnost koja tece kroz sistem (najcesée destilovana voda) se skladisti
u centralni rezervoar iz kojeg se snabdijevaju pumpe 1 i 2, koje dalje ubacuju
vodu u rezervoare T i Ty respektivno, Sto sistem ¢ini zatvorenim i omogucava
da tec¢nost cirkulise. Uobicajeni zadatak sistema je da dostigne i odrzava nivoe
tecnosti u rezervoarima T; i Ty (ili svim rezervoarima) na zadatoj vrijednosti tako
Sto se mijenja protok tecnosti iz pumpi.

() ()
P 1 P 2
umpa o Sa o umpa
e a8
A Ty T3 T,
T
,,,,,,,,,, R v
,,,,,,,,, R
HT"/U/.'L'
}Ll ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
ha
h2
v, L. y " Y gy ﬂ
Q3 S, Q32 Q20

Slika 7.2 Sematski prikaz sistema sa tri rezervoara

Definisu se sljede¢e promjenljive i parametri: a; - koeficijent izlaznog toka
i-tog rezervoara (bez dimenzije, realan broj iz opsega [0, 1]); hy, ho, hs - nivoi
tecnosti u odgovarajuéim rezervoarima (m); ()13 - protok te¢nosti iz rezervoara 1 u
rezervoar 3 (mTS), Q32 - protok tecnosti iz rezervoara ? u rezervoar 2 (ng), Qoo -
protok tecnosti iz rezervoara 2 u centralni rezervoar (mT), Q1, Q> - protok tecnosti
koju dovode pumpe (mTS), S - povrsina poprecnog presjeka cilindara (m?); S, -
povrsina poprecnog presjeka povezne cijevi (m?); g - ubrzanje Zemljine gravitacije.

Dinamika sistema sa tri rezervoara je opisana u nastavku [151].

dh,y

SAE = Q1(t) — Qus(t) (7.1)
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dhg

SAE = Qu3(t) — Q32(1) (7.2)

S4%2 = Qult) + Qualt) — Q) (7.3
ng(t) = &13 sgn (hl t \/2g |h1 t h3(t)| (74)
Qgg(t) = Cvgs sgn (hg t \/29 ‘hg t hg(t)| (75)
Qa0(t) = agSpsgn (ha(t)) \/2g |ha(t)] (7.6)

7.2 Eksperimentalni rezultati

Parametri sistema sa tri rezervoara koji su koristeni u eksperimentima su dati
u Tabeli 7.1.

Tabela 7.1 Parametri sistema sa tri rezervoara

Sa Sn Hax Qmazx aq a2 a3

0.0154m2 5.10~5m?2 0.6m 0,0001%3 0.22 0.28 0.27

Ulazni upravljacki signali su protoci te¢nosti iz pumpi ) i )2, izlazni signali
su nivoi tecénosti hy 1 he.

Pocetni uslovi su hy(0) = 0, hy(0) =0, h3(0) =0, @1(0) =01 Q2(0) =

Zeljeni nivoi tecnosti su definisani sa

0.15 ¢ < 500
pit) =< 0.3 500 <t < 1000
0.15 1000 < ¢ < 1500
0.2 <300
pi(ry = 4 04 300.< <700
2 0.2 700 < ¢ < 1200

0.05 1200 <t < 1500

FCRBFN ima 4 ulaza: 2 za trenutna (prethodna) stanja i 2 za zeljena (bududa)
stanja nivoa tec¢nosti hy i he; 1 2 izlaza: protoke tec¢nosti iz pumpi @1 i Q2. Ovo
je uradeno kako bi mreza bila koristena za predikciju vrijednosti (01 i Q)2 koje
su potrebne za promjenu stanja nivoa tecnosti h; i hy od trenutnih na zeljena
(referentna). Svaki klaster neurona u skrivenom sloju se sastoji od 2 neurona, sa
dozvoljenim prosirenjem opsega ex; od 50% Sirine opsega r;, dok je odnos pokrivanja
sr; = 1. Ove vrijednosti su dobijene eksperimentalno.

Za verifikaciju efektivnosti i efikasnosti predlozenog pristupa izvrseno je pore-
denje sa PID upravljackom metodom, te metodom pod nazivom podacima vodena
adaptivna upravljacka metoda bez modela (PFDL-MFAC). PID kontroler za sistem
sa tri rezervoara je proucavan u [152], kako je predstavljeno u nastavku.

o)) = [ty |+ )
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_ KPll KIll KDll KPlQ KIlQ KD12

K = 7.8
Ko Km Kpu Kes Kns Ko (7.8)
[ 61(1{7) — 61(]€ — 1)
e1(k)
E— 61(]{3) — 261(k? — 1) + 61(]{5 — 2) (79)

62(1{3) — 62(]6 — 1)
€2<k)
L 62(/€> — 262(]€ — 1) + 62(]{3 — 2) ]

gdje su wuy(t) 1 ug(t) upravljacki signali, a e;(t) i eo(t) greske pracenja reference za
rezervoare 11 2 respektivno. Kp;;, Kr;; i Kp;; su parametri PID kontrolera.

Glavni problem kod PID upravljanja je pronalazenje odgovarajuc¢ih vrijednosti
PID parametara. U [152] je koristena hibridna strategija, tj. kombinacija genetickog
algoritma [153] i big bang-big crunch [154] algoritma za pronalazenje optimalnih
parametara PID kontrolera. Za eksperimente su izabrani sljede¢i parametri [155]

Kpip = 0.00512; Kjp; = 0.00063; Kpi, = 0.00721;
Kpio = 0.00131; K2 = 0.00005; Kpi2 = 0.00130;
Kp21 = 000267, K[21 = 000027, KD21 = 0002427
Kpos = 0.00985; Koo = 0.00101; Kpgy = 0.00642.

PFDL-MFAC kontroler za sistem sa tri rezervoara je proucavan u [155], kako
je dato u nastavku.

Neka je sa u(k) oznacen vektor trenutnih vrijednosti upravljackih signala (ulaz
kontrolera). Neka je sa

Uk-1)=[uk-1) uk-2) - ulk—1L)]

oznaena memorijska matrica upravljackih signala (posljednjih L stanja upra-
vljackih signala). Neka je sa

®(k) = [ ®1(k) Po(k) -+ ®r(k) ]

oznacena matrica trenutnih pseudo-parcijalnih izvoda (eng. Pseudo-Partial Derivate
- PPD) koja se sastoji od L matrica ®;(k) (i = 1,...,L) vezanih za trenutno i
L — 1 prethodnih stanja. Neka y(k) oznacava vektor trenutnih izlaza sistema, a
*y(k + 1) vektor zeljenih izlaza sistema.

Neka Au(k) = u(k) — u(k — 1) oznacava promjenu upravljackih signala u
odnosu na prethodni korak. Neka AU(k — 1) = U(k — 1) — U(k — 2) oznacava
promjenu memorijske matrice upravljackih signala u odnosu na prethodni korak.

Neka Ay(k) = y(k) — y(k — 1) oznacava promjenu izlaza sistema u odnosu na
prethodni korak.

Tada se PFDL-MFAC sema konstruise na sljede¢i nacin:

7 (Ay(k:) —®(k - D)AU(k — 1)) AT (k — 1)
B, = - (7.10)
p+ AU (k= 1)[]?

(k)= d(k—1)+ D, (7.11)
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_ n®i(k) Cy(k+1) —y(k))

" AT 2
P1(K) 3 pu®(F)Au(k — i+ 1)

N S NCIR )

u(k) =u(k—1)+u,g — ue (7.14)

gdje je n € (0,1), p1, ..., pr niz veli¢ina koraka, a A i p tezinske konstante.

Po izracunavanju novih vrijednosti PPD matrice ona mora ostati dijagonalno
dominantna sto se osigurava vrac¢anjem svih vrijednosti koje ne ispunjavaju taj
uslov na njihove pocetne vrijednosti.

U skladu sa [155], parametri PFDL-MFAC kontrolera! su L = 2, p; = py = 0.1,

)\:nzl,u:().OOOli(I)(l):[(l) (1) é H

[zvrSena su dva eksperimenta: bez Suma i sa Sumom mjerenja.

7.2.1 Eksperiment bez Suma mjerenja

Za potrebe ovog eksperimenta, razmatrana je situacija u kojoj nema Suma
mjerenja. Uporedni rezultati eksperimenata sa FCRBFN, PID i PFDL-MFAC
kontrolerima su prikazani na Slikama 7.3 i 7.4, pri cemu Slika 7.3a prikazuje nivo
tecnosti u rezervoaru 1, Slika 7.3b prikazuje nivo tec¢nosti u rezervoaru 2, Slika 7.4a
prikazuje protok tec¢nosti kroz pumpu 1, a Slika 7.4b prikazuje protok tecnosti kroz
pumpu 2.

Iz ovih rezultata je ocigledno da sva tri upravljacka metoda izvrsavaju zadatak
uspjesno. Medutim, treba primijetiti i sljedece:

e Algoritam PID kontrolera ima jasnu prednost po pitanju matematicke kom-
pleksnosti i u odnosu na PFDL-MFAC kontroler, i u odnosu na FCRBFN
kontroler, cije su procedure adaptacije podjednako kompleksne;

e Procedura podesavanja PID parametara oduzima mnogo vise vremena i u
odnosu na PFDL-MFAC kontroler, i u odnosu na FCRBFN kontroler, jer je
potreban veliki broj eksperimenata za to;

e Podesavanja PID kontrolera se vrsi off-line, i zahtijeva proceduru prikupljanja
ulazno-izlaznih podataka, dok se PFDL-MFAC i FCRBFN kontroleri baziraju

na on-line adaptivnom upravljackom pristupu;

! Citirani rad zapravo predlaze da vrijednosti parametara p; i po budu 0.5, ali eksperimenti
sprovedeni za potrebe ovog rada pokazuju bolje performanse kontrolera za navedene vrijednosti.
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Slika 7.3 Rezultati eksperimenata na sistemu sa tri rezervoara; (a) Nivo teénosti u
rezervoaru T1; (b) Nivo tecnosti u rezervoaru T

e PID kontroler ne uspijeva da kompenzuje smetnje jednako uspjesno kao
FCRBNF i PFDL-MFAC kontroleri u trenucima vremena kad se jedan od
referentnih ulaza naglo mijenja;

e Parametri PFDL-MFAC kontrolera nisu intuitivni kao parametri FCRBFN
kontrolera Sto ¢ini analizu osjetljivosti na izbor tih parametara mnogo tezom,
uz dodatno otezavanje zbog ¢injenice da parametara ima mnogo, a medu
njima neki su i matrice.

106



-4
1.2><10

---PID
- - -PFDL-MFAC
---FCRBFN
1R A 1
'
ke [
— 0.8f i ]
S [
2 |
= | ’
2 06 i
<
= I
: |
< 04f : ,
s h
-
[a
0.2; .
. 8 if F
0 500 1000 1500
Vrijeme (s)
(a)
—4
1.2><10
---PID
---PFDL-MFAC
---FCRBEFN
1 . P 4
S 0.8+ b
)
a,
2 L
2 0.6F N Q‘”I,(\\ 7
& LIRSS
£
S
'ﬁ 0-4r —— ' - i
=} (8]
ﬂ: : :Ir
1 ‘,;l
02 I : iy 7
|
| %’
1
1
0 L El ————
0 500 1000 1500
Vrijeme (s)
(b)

Slika 7.4 Rezultati eksperimenata na sistemu sa tri rezervoara; (a) Protok tecnosti
kroz prvu pumpu @Q1; (b) Protok teénosti kroz drugu pumpu Qs

e Upravljacki izlazi koje daje PFDL-MFAC kontroler imaju tendenciju oscilo-
vanja $to je nepozeljno za aktuatore i eksperimenti pokazuju da ovo rezultuje
u preskoku ili u oscilacijama oko referentne vrijednosti ako ista traje dovoljno
dugo (ove oscilacije se mogu prigusiti promjenom parametara p; i po, ali to
dovodi do preskoka, tako da je potrebno pronaci kompromis izmedu te dvije
posljedice, sto produzava vrijeme izbora parametara), a takode i rezultuje u
ve¢em vremenu smirenja nego kod FCRBFN kontrolera.
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7.2.2 Eksperiment kad je prisutan Sum mjerenja

Pri izvodenju ovog eksperimenta, razmatrana je situacija u kojoj je prisutan
Sum mjerenja. Konkretno rije¢ je o sumu pseudoslucajnog karaktera koji unosi
greSsku mjerenja u opsegu [—3mm,3mm/|. Uporedni rezultati eksperimenata sa
FCRBFN, PID i PFDL-MFAC kontrolerima su prikazani na Slikama 7.5 1 7.6. Iz
ovih rezultata se vidi da FCRBFN i PFDL-MFAC kontroleri izvrsavaju zadatak
uspjesno, dok PID kontroler unosi znac¢ajnu gresku pracenja reference.
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Slika 7.5 Rezultati eksperimenata na sistemu sa tri rezervoara kad je prisutan Sum
mgerenja; (a) Nivo teénosti u rezervoaru Ty; (b) Nivo tec¢nosti u rezervoaru To
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Slika 7.6 Rezultati eksperimenata na sistemu sa tri rezervoara kad je prisutan Sum
mjerenja; (a) Protok teénosti kroz prou pumpu Q1; (b) Protok tecnosti kroz drugu
pumpu Q2

Sve opservacije iz prethodnog eksperimenta vaze i za ovaj, ali je jasno da
jedino FCRBFN kontroler eliminiSe vibracije nastale kao posljedica Suma mjerenja.
Ovu osobinu FCRBFN kontroler inherentno dobija zbog koristenja LMS i RLS
metoda za obucavanje.

Prema svemu prikazanom kroz rezultate ova dva eksperimenta, moze se rec¢i
da je FCRBFN kontroler po vec¢ini kriterijuma ili jednak ili bolji od ostala dva
ispitana kontrolera.
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8. Zakljucak

O znacaju upravljanja bilo je rije¢i u uvodnim poglavljima rada. Stoga ne
¢udi da postoji obimna literatura na temu upravljanja, pa i za svaku od podoblasti
ponaosob. U uvodnom poglavlju je dat i pregled nekih od pravaca u kojima se
nauka o upravljanju razvija. U danasnjem svijetu nauke logi¢na je i simbioza
naizgled raznorodnih nauc¢nih disciplina. Jedan od takvih primjera je i primjena
vjestackih neuralnih mreza u upravljanju. Uvodno poglavlje daje i pregled ideja
kojima se istraziva¢i danas vode na tom polju. Cinjenica da se i dalje mnogo radi
na razvoju, kako vjestackih neuralnih mreza, tako i upravljanja i njihove sprege,
posluzila je kao motivacija za istrazivanje koje je dovelo do ove disertacije.

Kroz Poglavlje 2 dat je pregled osnovnih principa opisivanja, ispitivanja stabil-
nosti, te upravljanja linearnim i nelinearnim sistemima, kao i naprednijih tehnika
upravljanja poput adaptivnog u Potpoglavlju 2.5, te prediktivnog u Potpoglavlju
2.6. Poglavlje 3 je posveéeno vjestackim neuralnim mrezama, a Poglavlje 4 jednoj
posebnoj klasi vjestackih neuralnih mreza - RBF mrezama. Ova tri poglavlja
zajedno sluze za postavljanje temelja za jednu vrstu kontrolera koji spreze RBF
mreze sa adaptivnim i prediktivnim upravljanjem za koji je ideja nastala kroz
istrazivanje aktuelnih tehnologija opisanih u uvodnom poglavlju.

U poglavlju 5 predstavljena je nova arhitektura neuralne mreze koja se obu-
cava bez iterativnog metoda, kako je pokazano u Potpoglavlju 5.2, a pokazuje
dobre aproksimacione sposobnosti, kako je pokazano u Potpoglavlju 5.4, Sto je ¢ini
izuzetno pogodnom za koristenje i u adaptivnom i u prediktivnom upravljanju,
kako je pokazano na primjerima razlicitih strategija upravljanja u Poglavljima 6 i
7. Ona takode omogucava da grupa neurona koji su povezani sa jednim ulazom
imaju centre rasporedene nezavisno od vrijednosti drugih ulaza, sto umnogom
pojednostavljuje rjeSavanje problema obucavanja koje imaju standardne RBF mreze.
U Potpoglavlju 5.5 je pokazano da je izbor parametara FCRBFN mreze intuitivan,
a i da je mreza prilicno robustna po pitanju promjene tih parametara. Ovim je
dokazana postavljena radna hipoteza, $to je i najveé¢i doprinos ove disertacije.

Za ilustraciju sposobnosti FCRBFN mreze da obavlja ulogu prediktora u
prediktivnom upravljanju na bazi modela sproveden je simulacioni eksperiment na
nelinearnom sistemu koji se cesto koristi u literaturi, a sve u prisustvu poremecaja
tipa odskocne funkcije. Rezultati simulacija dati u Poglavlju 6 pokazuju da se
FCRBFN mreza moze uspjesno koristiti kao prediktor u takvoj strukturi, te da je
cijela struktura vrlo robustna.

Za pokazivanje mogucénosti kontrolera sa FCRBFN mrezom kao jedinstvene
upravljacke jedinice koja ima i adaptivna i prediktivna svojstva sprovedena su dva
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eksperimenta na standardnom testnom uredaju - sistemu sa tri rezervoara. Kako
je pomenuti sistem prisutan u mnogim laboratorijama, ukljucujuci i Laboratoriju
za Automatiku Elektrotehnickog fakulteta Univerziteta u Banjoj Luci, a ¢esto se
koristi i u nauc¢nim radovima za testiranje razli¢itih metoda upravljanja, moze
se re¢i da ¢ini dobru platformu za testiranje. Izvedena su dva eksperimenta sa
istom postavkom i istim zahtjevima, jedan bez, drugi sa Sumom mjerenja, kako
je predstavljeno u Poglavlju 7. Rezultati pokazuju da kontroler sa FCRBFN
strukturom postize bolje rezultate od druga dva kontrolera sa kojima su izvrseni
testovi pod istim uslovima (najcesée koristen industrijski kontroler - PID, te PFDL-
MFAC), naroc¢ito u prisustvu Suma mjerenja, $to je i realna situacija. Time je dokaz
radne hipoteze upotpunjen i eksperimentalnim dokazima.

Dalji rad bi mogao da se krec¢e u pravcu prosirenja sposobnosti adaptacije
mreze i na strukturu, te na parametre aktivacionih funkcija neurona. Ovo je vrlo
izazovno po pitanju istrazivanja postojec¢ih mehanizama adaptacije, te razvoja
novih, a koji bi bili podjednako efikasni kao ovako predlozeno rjesenje. Posebno bi
bilo zanimljivo razmotriti koristenje drugih metoda iz oblasti vjestacke inteligencije
u rjeSavanju takvog optimizacionog problema (evolutivni algoritmi, inteligencija
roja i sl.).

Drugi moguéi pravac daljeg istrazivanja je izvodenje matematickih dokaza
stabilnosti i nulte greske ustaljenog rezima za odredene klase nelinearnih i linearnih
sistema sa i bez vanjskih poremecaja, upravljanih kontrolerom sa FCRBFN.
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0 oujeru ypakhene 00Kmopcke oucepmayuje

I HOJALIKM O KOMUCHNIHN

Komucujy je umerosao Cenar YHusepsurera y bawoj JIyun 27.10.2016. roaune,
Cacrar Komucuja 3a oujeny ypalheHe ZoKTOpcKe AucepTaLije:
1. Jp [erap Mapuh, pegosuu npodecop; neacjeHuk;
Vaxa HayuHa obdyacT Ayromaruka u podoTHKa,
Yuusepsurer y bawoj Jlyuu, Eaexrporexuuuku dakynrer
2. Jlp Munopan boxuh, pegoBHu npodecop; MEHTOp-UIaH;
Vika HayuHa obsacT: AyromMarnka u podoruka, Bjelutauka HHTEIUI€HLIN]a,
Yuusepsurer y bawoj Jlyuu, Enextporexuuuku dakynrer
Jp bpanko Kosauesuh, penosuu npodecop: unaH:
Y:xa HayuHa obsnacT AyToMaTHKa,
Vuusepsuter y beorapay, EnektporexHuuku Qaxkynrer
4. Jlp Kesxo Byposuh, penosuu npodecop; unaH;
VYxa HayyHa 06s1acT AyTOMaTHKa,
Vuupep3uteT y beorapay, EnexTpoTrexHHuukH daKyaTer
5. Jlp Urop Kpumap, noueHT; ynaH;
Vika HayyHa obnact AyTomarrka U poOoTHKa,
__________________ Yuusepsuter y bamoj Jlyuu, EnektpoTexuuiky paxynrer
1) HaBecTu natym 1 opras Koju j&€ MMEHOBAO KOMHUCH]Y;
2) HagecTu cacTtas I{OMHCHJC Ca Ha3HakoM HUMCHA M Npe3umeHa CBAKOr 4YiaHa, HAYYHO-HACTABHOI 3Baka,

Ha3MBa yxke Hayune o0b1acTh 3a Kojy je u3abpa y 3Batbe M Ha3KMBa YHUBEP3UTETA/DAKYNTETA/HHCTHTYTA
Ha KOjeM je YnaH KOMHCH]e 3anoCieH.

L]

I MTIOJAIIA O KAH/IUJATY

Jluno (Bacnuja) Kocuh;

Pohen 22.11.1983, y Bamoj JIyuu, Jyrocnasuja;

ITpeTxoaHu LMKIYC CTYAH]a j€ 3aBpLIMO HA Y HUBEp3UTETY Y bamoj Jlyunu,
Enextpotexuuuku Qakynter, CTyAMjcKM nmporpaM PauyHapcka TeXHHUKA M ayTOMATHKA, U
CTEKaO 3Barbe AUMIIOMHPAHN HHIKHIBED EIEKTPOTEXHMKE — MACTEDP padyHapCTBa U
nHpOpMaTHKE;

AKa/IeMCKO 3Barbe MacTepa je crekao Ha Enextpotexnuukom daxynrery, oabpaHom
auruiomMekor paaa 26.06.2007. roaune nox HazuBom Mudopmarnuka nuatdopma 3a
noApLIKY Oep3aHCKUM TpaHCaKLUMjamMa, padyHapCKa TEXHUKA M ayTOMATHKa;

Ynucan je na goktopcke cryauje 2009. Ha ctyaujckom nporpamy Mudopmaunono-

1) MMe, uMe jeiHor poanTesba, Npe3ume;
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2) Jdatym pohera, oniuTruHa, ApKasa;
3) Hasup ynusepsuteta v (akynreta M Ha3MB CTYAMJCKOr nporpama akaaeMckux ctyauja Il wwmknyca,
OJAHOCHO MOCNH]EANINIOMCKHX MArMCTAPCKMX CTY/IM]A U CTEUEHO CTPYHHO/HAYYHO 3BAE;
4) @akynTeT, HA3UB MArucTapcke Tese, HayyHa odnacT ¥ naTyMm oadpaHe MarucTapckor pana;
5) Hayuna oBnacT M3 Koje je CTeUYeHO Hay4HO 3Bake MarucTpa Hayka/akaJleMCKO 3Bathe MacTepa;

6) MNopuHa yrica Ha JOKTOPCKE CTY/IH]E M HA3HUB CTY/IM]CKOT Nporpama.

III YBOJAHHU JUO OIJEHE JOKTOPCKE JUCEPTAIIUJE

Hacnos nucepranuje je AnanTUBHO-NIPEAUKTUBHU KOHTPOJIEP Ha Oa3u HeypamHUX Mpexa
Huceprauujy je npuxsatino Cenar YHusep3utera y bawoj Jlyuu, 12.10.2015.
Canpikaj:
1. Veox
2. AyTOMAaTCKO yrpaBjbame
3. Bjewrauke HeypasiHe Mpeke
4. BjewTauke HeypanHe Mpexke ca QyHKUMjama pagujante dase
5. bp3a rpynucana Bjemitadka HeypajiHa Mpexa ca [ aycoBumMa akTUBallMOHUM
dyHK1Hjama
6. IlpenkTHBHO ynpaBibawe Ha 6a3u moaena ca FCRBFN
7. AnanTuBHO-TIpeAMKTUBHHU KOHTpoJsiep ca FCRBFN
8. Bak/byyak
O6um: 121 crpana (ykymHo 132 ctpase ca cBUM AOZATHUM CTpaHaMa)
bpoj Tabena: 8
bpoj cnuka, mewma, rpadpuxona: 49
bpoj nutupane nureparype: 155
1) Hacnos nokropcke aMceprauuje;
2) Bpujeme 1 opraH Koju je NpUXBATHO TeMY NOKTOPCKE AUCEpTaL1je
3) Caapxa) NOKTOPCKE AUCEPTALIM]E Ca CTPAHHUEHEM;

4) Mcrahn ocHOBHE nojarTke 0 JOKTOPCKO] AMCEpTaLUju: 0Oum, Opoj Tadena, ciuka, wema, rpadukona, 6poj
LMTHUPAHE NIUTEPATYPE M HABECTH NOrIassba.

IV YBO/I 4 IIPETJIEJI JUTEPATYPE

AZIanTHBHO yTpaB/barke j€ O CeJamJeceTUX TOAWHA TPOLIOr BHjeKa HENpPeKuIHO Y
doxycy HucTpaxkuBarma y OOJacTH ayTOMATCKOr yrpaBsbama. [lapanenHo ¢ THM pacte
HErOB MpaKTHYaH 3Ha4a) KpO3 MHOTOOPOjHE peanin3aluje, npuje cBera y HHAYCTPHUjH, alH
U y apyrum obnacruma. HecymmwuBo he amanTuBHO ynpaBibarbe OHTH — IPEAMET
MHTEH3UBHUX MCTPOKMBarka M y HAapeaHOM IMepuoay, 300T HeroBor cBojcTBA [Ja
noApasymujeBa ayToMaTcKo MojeliaBahe napaMmeTapa peryiaropa y peagHOM BPEMEHY
TaKo /la ce 3aApiKapajy 3anate nepdopmaHce ynpapbama Kaja je JMHAMHYKO MOHAIIAHkE
00jexTa ynpasjbatba HeMmo3HaTo u/uiu ce Mujema [1,2,3,4].
Jlo cana pa3BujeHe METO/IE aJanTUBHOT YIPaB/batba Ce MO MpaBuily CBPCTABA]y y JEAHY O
ciwenche tpu rpyne: pacnopehuparme nojauamwa (eHrn. gain scheduling), aganTHBHO
ynpaBjbame Ha OCHOBY pedepeHTHOr mojena (eHri. model-reference adaptive control)
[5,6,7], u camonoaewasajyhu perynatopu (eHri. self-tuning regulators).
[lpennkTuBHO ynpaB/bame Ha 0a3u moaena (eurn. Model Predictive Control - MPC)
npejcTas/ba GaMunnjy ynpaBibaukKuX METOAa KOje EKCIUIMLUMTHO KOPHUCTE MOJEN 3a
npensubame wu3nasa mpoueca y Oyayhem Bpemeny. Pazmuuutn MPC anroput™u ce
MehycoOHO pasiiuKyjy HCKI/BYUMBO IO MOJIEJy KOPHUIITEHOM 3a MpPEJICTABIbAE MpoLeca,
T€ QYHKIM]H IIM/ba KOJY Tpeba MHHHMH30BATH.
IIpeanoctu MPC meToja cy:

® JIOBOJBHO J€ OrpaHH4YeHO [I03HaBae YMpaBiharka, jep Cy KOHLENTH BPIIO

MHTYHTHBHHM, @ ICTOBPEMEHO j€ MO/IeIaBabe KOHTPOJIepa pejlaTUBHO IAKO;
® MOXe Ce KODUCTHTM 32 JaKO pa3HOJIMKE TMpHMjeHe, OJ jeJHOCTABHHUX [0
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KOMITJIEKCHMX CHUCTEMA, YKJbY4Yjyhyu OHE ca BENIMKHUM TPAHCIOPTHUM KallHhEHHEM,
TE HEMUHUMAITHO (hasHe 1 HecTabuITHE CUCTEME;

e JaKo ce npouiupyje Ha Behu 6poj NPOMjeHIBUBHX;

e KOMIIEH3Yje MPTBO BpHjeMe U MjepJsbiBe nopemehaje;

e pe3yiTyje y KOHTPOJEPY Ca jeJHOCTABHUM MHEAPHUM 3aKOHOM YIpPaB/batba,

® JIaKO yKJbYUyj€ OrpaHUy4eH-a CUCTEMA UTI.
Hajounriiequnja mana je npodnem pavyHatba, HApOUMTO KOJ afarnTHBHHX KOHTPOJEpa, a
noceOHO aKko ce y3umajy y o03up W orpanuyema. Mako cy Hymepuuke nepdopmance
JaHalIkbUX KOHTposepa jako aodpe, TO HE Baxkd 00aBE3HO 32 MHOre KOHTpOJepe y
[POLECHO] MHAYCTPUjH, a 1opeid Tora, 1obap QWO MPOLECHOr BpeMEHa pauyyHap KOjH
00aB/ba W yNpaB/bauke AaKTHBHOCTH MoOpa Ja [OCBETH M OCTaluM aKTMBHOCTHMA
(KOMyHHKalMja, MPUKA3UBabe U MEMOPHCALE CTarka npoueca u ¢i1.). Ocum Tora, Hajeeha
MaHa je morpeda 3a nos3HaBameM J0Opor mogena npoueca. Mako je mpouec cuHTese
KOHTpOJiepa He3aBHCAH OJi Mojena, Ta4yHOCT pe3ynryjyher KoHTposepa 3aBUCH Of
TAYHOCTH MOJIeNa, Tj. IErOBOT cllararba ca cTeapHum npouecom [8,9,10,11,12].
Kaxo je 3a Heke mpouece jako Tellko WM 4Yak Hemoryhe oapeauTu ¢u3muky 3acHOBaH
MOJEN, KaKo 300r KOMIUIEKCHOCTH YHYTPAIUIBUX IPOLEca, Tako U 300r HEJ0CTAaTKA 3HAHA
0 KPUTHUYHHM MapaMeTpuMa MOZENa, UCTPAKHUBatha CY OPUJEHTHCAHA Y CM]epy Tpakermba
aJleKBaTHUX MeToAa MAeHTH(dHKauWje mpoueca, TMna ,upHa Kytuja“ (eurn. black-box
model). Obehasajyhe pesynrare, anu U onapeheHa orpaHuuera, MOKaszyjy UCTpaKUBarmba
Ha Da3u HeypalHUX MpeKa.
[Tomohy HeypanHux Mpexa ce Mory J0OMTH aaeKBaTHH MOJENH Ha OCHOBY
oaroBapajyhux  MjepeHux  rnojgataka O  yjiasumMa M M3Jlazuma  rpoueca
[13,14,15,16,17,18,19].
Mane kopumITeHa HEypalHMX Mpe)ka Cy Y HEOMXOAHHUM anrOpuTMHMa 3a 00yvaBame.
Hajuenihe xopuintene BapujanTe airoputama o0y4apama Cy 3aCHOBAHE HA HTEPATHBHUM,
rpajujeHTHM METOAaMa KOje Cy PpayyHCKM M BpPEMEHCKH 3aXTjeBHE, y3 MNPHJINYHO
CTPUKTHE YCJIOBE 3a KOHBEPrCHIH]Y. YKOJIMKO CE€ HeypaqHa MpEexa KOPHUCTH caMo 3a
MOJIEJIOBaEe Y TPEJUMKTUBHOM YTIPaB/bakby, NPHJE YK/bYUHBakha y YNpPaB/baukKy MET/bY,
oBaj npobaeM U HHje Tako 3HayajaH. Hacynpor Tome, 3a noTpede afganTHBHOT yrpaBibatba
TeKMUITE je Ha afanTalyjyu napaMeTapa KOHTpPOiepa y peajlHoOM BpeMeHy, na cy HaBejeHa
orpaHmueba anropurama obydasara BeoMa 3HauajHa. Cama apXMTEKTypa cucTeMa Koja
oMoryhapa nojeniaBame napamMerapa HeypaiHe Mpe)ke TOKOM paja je jeHOCTaBHa, jep
HeypalHa MpeKa € HHXCPEHTHO CIPEMHA 3a aKypHpame napamerapa yKOJIHKO Ce HheHa
CTPYKTYpa He MHjersa. Ctora, npodjeM ajanTalkje OBaKBOI KOHTPOJEpa C€ CBOAM Ha
Op3uHy noxatHor obyyaBatba [20,21,22,23,24,25,26,27].
Haxo cy pasBujeHH MHOTM METOAH ca OpPKOM M CUTYPHOM KOHBEPreHLIHjOM, KA0 M MHOT€E
BapMjalMje apXMTEKTypa HeypalHHMX MpeKa Koje C¢€ KOPHCTe Kao aJanTHBHO-
NPeAUKTUBHU KOHTPOJEPU, U [Aa/b€ Cy BaKHA MCTPaKUBAWa Kkoja he yMamWTH WM
eIMMHUHMCATH Ta orpannyema [28,29,30,31,32,33,34,35,36].
Jegan ol KibYyYHMX MCTPaXKMBAYKMX M3a30Ba y OONACTH aJalTUBHOr YIpaB/batba J€
nosehame criocobnoctH apanTauuje. Peanusaunja aganTuBHO-NPEAMKTUBHOT YIPaB/batha
nomohy HeypanHux Mpexa KOJ KOjux je kpahe BpujemMe mnpouecHparba 3HauyajaH je
JOTIPUHOC Y TOM TIpaBLly.
HcerpaxuBama TakBe apxXMTEKType HeypaliHe mMpeke Koja omoryhasa 6p30 u edukacHoO
00y4aBame, HAPOUYUTO AKO C€ MOJKE 3aMH]EHHUTH MOCTYIKOM KOjU C€ M3BpIUABA Y JEIHOM
KOpaKy, Tako Jia ce eMMMUHUIIE NOTpeda 32 UTEPATUBHUM [OCTYNKOM, ZONpPUHOCH Beho)
crnocodHOCH ajantauuje KoHTponepa. HeypanHa mpeka ca TakBHM CBOjCTBMMA OH
npeAcraB/pana AonpuHoc y  (dasum mpenpouecHpara, Kao Wy (asu aganTHBHOL
ylpaB/barba y pecalHoM BpemeHy. Ha taj Haunn 6u Guna ynanpeheme Kako 3a ynpasbaibe
00jeKTHMa Herno3HaTe AWHAMMKE TAKO W YIpaB/bame OOJEKTHMA €a TNPOMjEeHIHUBOM
JAUHAMMKOM.
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I) Ykpatko nctahu pasnor 360r Kojux Cy HCTPOKHBAKA Npe/ly3eTa i NpeACTaBUTH npobieM, npeamer,
UHMIbEBE WM XHUNOTE3E;

2) Ha ocHoBy npernena jintepaType CaeTo NpMKasaTH pe3y/iTaTte MPeTXONHUX MCTPaKMBAA Yy BE3H
npobnema koju je uctTpaxcusad (BOAMTH pauyHa na o6yxBaTa HAJHOBMjA U HA|3HAYAJHM]A CA3HAILA M3 Te
06nacTH KO HAac U Y CBHJETY);
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'3) Hasectw AOTNPHHOC Te3€ Y pjeliaBatby M3y4aBaHOr NPeAMETa HCTPAKHBALA;
4) HaBecTu OyeknMBaHe HayYHe W nparMaTuyHe AONPUHOCE AMCEpTaLUje.

V MATEPUJAJI U METO/I PAJIA

Y Toky peanusaumje JOKTOpcKe auceprauuje, usmely octanor, xoputhene cy cibeaehe
OCHOBHC Hay4yHC MCTOOC HCTpaXKHBatba:

e Ilpukynspame, aHanu3a u CHCTEMATH3aLK]a AOCTYHE JUTEPATypE;

e JlpojexToBarke M aHAIM3a AJIrOPUTAMa YIPaB/batha;

e MaremaTuuko u3Boheme noKasza pajHae XUnorese;

° CTaTHCTH‘-IKa aHajiM3a CKCHGPHMEHT&HHHX pe3ynrara.
Pesyntatu uctpaxkuBamwa MU 1o0OJblIaba MOCTUIHYTA NPEANOKEHHM alIrOpUTMHMa CY
noTepheHH mytem cumynanuja paga aJlalTUBHOT CHCTEMA ayTOMATKOCT YIpaBjbama, 3a
wra je xopuwrhed nporpamcku maker MATLAB.
Hanasme, nobospiiamwa cy notspheHa pezynratuma eKCepuMeHTa NPOBEJCHOT HA PEATHOM
npouecy. [lpeanoxeHu anropuram je UMIUIEMEHTPHPAH HA KOHTPOJEpY 3a aJanTUBHO
ylpaBsbarbe CUCTEMOM TpH pesepoapa. 3a Bepudukauujy nobosbllama, Ha HCTOM
KOHTposiepy cy Ttakohe umrnuiementupanu [IMJ] 3akoH ynpaBibatba W YNpaB/barbe Ha
OCHOBY mnojauuMa BOh@HOr a/lanTHBHOT yrpaBJbarba 0€3 mo3HaBawa Mojena. Jlatu cy
YIIOPEAHH PEe3yNTaTH 3a CBA TPH pealM30BaHa KOHTPOJepa, KOjH MOTBphyjy MpeaHocTH
MPEUIOKEHOT  afaNTHBHO-NPEAUKTHBHOT KOHTposiepa Ha 0a3¥ HeypaHHX Mpeka.
W3Bpiueny cy TecToBM HA CTAHAAPAHMM CKYNOBMMA MOJATaKa KOPHIUTEHHMM Y HAay4YHHM
panosuma 00jaB/beHUM y MelyHapOOHMM HayyHHM 4YacolMCHMa M Aaro je mnopeheme ca
CTaHJAPAHO KOPHUILITEHUM BapHjaHTaMa BjelITAYKHX HEYPATHHX MPEXKa, OAHOCHO MaLUHHA
3a y4eHe: TNOTIYHO MOBE3aHa TPOC/IOjHA BjelITa4YKa HeypaiHa Mpexa 0e3 noBpaTHUX Be3a
o0ydyeHa ajJirOpUTMOM INpoMnaranmje rpelike yHasaJ, eKCTpeMHa MalllMHa 3a Y4ere (EHT.
Extreme Learning Machine), Te MalllnHa ca NOTIOPHUM BeKTOpuMa (eHT. Support Vector

2) latu KkpaTak yBUA y NPUMH]EHEHH METOL HCTPAXKUBAA MPH YEMY j& BOXHO OLMjEHNTH Cheache:

. [la nu cy npumujerbeHe METO/e HCTPAXKMBALA aAEKBATHE, A0OBOJBHO TaYHE W caBpeMeHe, umajyhiu y
BHAY AOCTHrHYhA HA TOM 110JbY Y CBJETCKMM HUBOMMA;

2. da nu je AOUNO A0 NPOMjEHE y OAHOCY HA NIaH MCTPAKMBAA KOJW j€ JaT NPUINKOM npHjaBe
NOKTOPCKE TE3e, aKO jecTe 3allTo;

3. Jla n¥ UCNMTHBAHKM MapameTpH Aajy NOBOJLHO eleMeHaTa Wik je Tpebano MCMUTHBATH JOLI HEKe, 3a
MOY3AaHO UCTPAKHBAHE;

4. Ja nu je craTucTuyka o0paaa noaaTaka afekBaTHa,

VIPE3YJITATU U HAYYHHU JIOTTPUHOC HCTPAKHUBAIbA

Ha ocnoBy texcra auceprauuje Komucuja je MulsbeHa ga cy NOCTUTHYTH cibeaehu
pe3yJITaTH U Hay4HH JIONIPHHOC:

bp3a rpynucana BjemTauka HeypaaHa wmpexka ca [aycoBHM aKTHBALHMOHHM
¢yuxuujama. [IpeactaBsbeH je MOTIYHO HOBA apXUTEKTYpa BjCLITAKUX HEYPATHUX MpexKa
ca I'aycoBum axktuBaumonum dyukumjama (eurn. Fast Clustered Radial Basis Function
Network — FCRBFN). Pagu ce 0 TpociojHOj apXUTeKTypu Oe3 MOBpaTHHUX Be3a, Y KOjoj
HHUCY CBHM HEYPOHM YJIA3HOT Cji0ja MIOBE3aHM Ca HEYypOHHMA CKPHUBEHOT cjoja, Beh je jenaH
HEYPOH YJIa3HOT CJI0ja MMOBE3aH CaMo ca IPYIOM HEYPOHA y CKPHBEHOM CII0jY, a ca KojuMma
HHUCY TOBE32HH APYTM HEYPOHH YJA3HOT ClOja, JIOK CY CBH HEYPOHHM CKPHBEHOT Clioja
NOBE3aHU Ca CBMM HEYPOHMMa M3fa3HOr croja. I'pyna HeypoHa CKPHBEHOT clioja Koja je
MOBE3aHa CaMO Ca JeJHMM O/l HEYPOHA YJa3HOT CJOja CE Ha3UBa KIACTep HEYpOHa.




HE3aBUCHO 3a CBAaKM O] KIacTepa, a y CKJiaJy ca ONCEeroM BPH]EHOCTH Yyjlaza HeypoHa
yJIa3HOT ciioja ca kojuM je ojpehenu kimactep mosezaH. TexuHe Be3a usmel)y ynasHor u
CKPMBEHOT clloja Cy cBe jeaHake |, Tako fa ce o0yuyaBame OBAaKBE MPEXE CBOAM Ha
oapehuBame TeNHHA Be3a H3Mely CKPUBEHOT W W37a3HOT CJIoja, LUTO j&€ HEHTepaTHBHA
MeTOJa W 3aBpluaBa ce y jeaHom Kopaky. IlokaszaHo je ma ce To oby4aBame obaBiba
pjelaBambeM jeJIHOT CUCTeMa JIMHEApHUX jefIHaYMHa 3a CBaKW 0J1 u3nasa mpexe. Jlat je
MOTIYH OIKC rpoueaype ody4yaBarbha OBAaKBE MpEXKe, Kao W Op3e mpoleaype o/aBarba
HOBOI 3Hama Momohy Merone HajMamwux kBajaparta. Jlata je M mpenopyka u3bopa
napameTapa mpexe. 3a Bepudukaijy Op3uHe oOy4yaBarba, Ka0 U CIOCOOHOCTH perpecuje
M TEHepalu3aluje, W3BPIIEHM CY TECTOBH HA CTAHAAP/HWUM CKYNOBMMA I10/laTaKa
KOPHILUTEHHM Y Hay4YHHM pafoBUMa 00jaB/beHHM Y MehyHApPOIHUM Hay4HUM HacOTMCHMa
U 71aTo je mopeherme ca cTaHAap/IHO KOPUIITEHHWM BapujaHTama BJEIUTA4YKMX HEYpaNHUX
Mpexa, OJHOCHO MalLIMHA 3a Y4YEHeE: MOTIYHO MOBE3aHa TPOCIOjHA BjeLUTAYKa HEypaiHa
Mpexa Oe3 NoBpaTHHX Be3da oOyueHa aIrOpUTMOM NpoMaraudje rpelKe yHasazn,
EeKCTPEMHa MaulMHAa 3a Y4ewe, T€ MalllMHA ca MNOTHOPHUM BekTopuma. Pesynratu
M3BPLUEHUX TECTHparma MOKa3yjy Ja npejcTaB/beHa Mpexa jaje Hajbosbe pesynrare y
BpPEMEHY M CTaOMIHOCTHM M3BpLIAaBama, Te je Npema nepopmMaHcama YBH|EK TIpBa HIH
Apyra Io nUTamy Npelnu3HocTd duno obydyasamwa, OMIIO TecTupama. lakohe je mokasaHo
na je u3bop napamerapa Mpexe HHTYMTHBAH U Ja je Mpexa podycHa Ha Taj u3bop.

Crparternje NpPeJHKTHBHOI W 2AalTHUBHO-NPEINKTHBHOI YIpaBbamba Ha 0a3u
FCRBFN. Onucane cy aBuje cTpaternje ynpasspawa Ha 6a3u FCRBFN: IlpeguktuBHO
ynpasibare Ha 6a3u moaena ca FCRBFN u afianTHBHO-TIPEIMKTUBHO yNpaBibarmbe Ha 6a3u
FCRBFN. V npsoj ctpareruju FCRBFN je kopuuiTeHa Kao MpEeJHKTOpP, OJHOCHO 3a
MojleNioBae OO0jeKTa ynpaBibamka, a Yy CTaHJapHO] YNpaB/baukoj CTPYKTYpH 3a
NPEAUKTUBHO ynpas/barke Ha Oasu mopena. M3BplueHu excrnepuMeHTH ca HelTMHEApHUM
MOAENOM (KOjH CE& 4ECTO KOPHCTH y IUTEPaTypH) y3 NMPUCYCTBO KOHCTAHTOr nopemehaja Ha
u3azy cucTeMa IoKa3y]y Ja MpeslolKeHa CTPYKTypa YCHjEelIHO pjeliaBa 3aaaTak
yIpaB/bama. Y APYroj CTpATerdjd NpesiokKeHa je CTPYKTypa yIpaB/baykor CUCTEMA TIje
Cé Kao aJanTHBHO-NPEAMKTHBHU KOHTpojep xopuctd FCRBFN. ¥V TaxkBoj moctasuu,
Mpexa He Mojenyje objexaT ymnpaBibarba 4YMMe OM CilyXula 3a TPEeAUKUHU]y H3nasa
CHCTeMa, Be ca/ipiku 3HAKE O TOME KaKaB YNpPaB/baukd CHTHANl Pe3yiTyje Yy KaKBOM
u3jla3y CHCTEMa, aKo je esbeHM M3na3 naT. OBO 3HAUM Ja Ce MPEAMKTHBHE OCOOHHE
TAKBOI' KOHTpOJEpa He KOPHCTE WHAMPEKTHO 3a ojapehuBame 3akoHa yrpaBibarba, Beh
JMPEKTHO KpPO3 MPEJUKLHM]Y MOTPeOHOr 3aKOHa yIpaBbaiba. 3a J0KasuBame MoryhHoctu
OBaKBOI KOHTPOJIEPA, HCTH j€ MPUMH]EILEH Ha T1ad0paTOPHjCKK CHCTEM ca TPH pe3epBoapa,
npucyTan y MHOTMM gabopatopujama cBujera, ykeydyjyhu wu JlaGopatopujy 3a
Aytomatuky Enextporexnuuxor ¢akynrera Yuusepsutera y bamoj Jlynu, a decto ce
KOPHCTH U Y HayYHUM pafaoBuma o0jaB/eeHUM y MehyHapoJHHUM Hay4YHHMM 4acolHcHMa 3a
TECTHparbe PasTHYMTHX METOJa ynpaBsbarba. M3BeleHa Cy JiBa €KCIEPUMEHTA ¢a HMCTOM
MOCTABKOM W HWCTHM 3axTjeBMMa, MNpBU 0e3, Apyrd ca wymMoM Mjepersa. Hceru
€KCIIEPUMEHTH Cy TOHOBJ/GEHH KOPMIUTEHEM JOLI JIBHJE BpCTE KOHTposepa: Hajuewhe
KOpHIUTEH MHAYCTpUjckH KoHTponep - [IM]] xoHTponep, e PFDL-MFAC (eurn. Partial
Form Dynamic Linearization based Model Free Adaptive Control) xontponep. Pesynratu
[IPBOI €KCIIEPUMEHTa TOKa3yjy Ja MpeNsIOKeHH KOHTPoJep Aaje Oosbe pesynrarte Mo
nuTamy npahema peepeHTHOT CHrHaNa, @ HApOYKMTO 10 MUTaky onTepehera akTyaTopa.
Pesyntatu jpyror Ttecta mokasyjy jow Gosee pesynrare NPEATOKEHOT KOHTpOiepa y
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1) YKpaTko HaBeCTH pe3ynraTe 40 KOjMX j€ KAHAWAAT A0Lao;

2) Oumjerury 0a N1 ¢y NOOMjEHM PE3YATAaTH JaCHO NPHKA3aHM, MNPABMIHO, JOTHUHO W JaCHO TymMadeHH,
ynopehyjyhin ca pesyntatuma Apyrux ayTopa W Aa JiM j€ KaHAMZAT NpU TOME HCNO0/baBa0 A0BOJBHO

KPUTHYHOCTH,

3) MocedHo je BakHO McTaliM 40 KOJUX HOBMX CA3HAHKA CE& QOLUNO Y HCTPAKUBAY, KOJH J€ HHXO0B TEOPH|CKH
M [IPAKTHYHK DONPHHOC, KA0 M KOJH HOBH MCTPAXKHMBAYKH 3a0allW CE€ HA OCHOBY WX MOTY YTBPAMTH HIIH

Ha3HPaTH.

VII 3AK/bYYAK U MMTPHJELJIOT

Hoktopcka aucepraunja Huue Kocuha noa HazMBoOM ,.ANanTHBHO-NPEAMKTUBHH
KOHTpOJiep Ha 0a3u HeypalHHUX MpeXa™ caJpikH Beoma 3HayajHe pe3ysiTaTe u HayyHe
JOMPUHOCE Y 00NaCTH aJanTHBHOT yrpaBsbamwa. Y AHCEPTaUMfH j€ AaT CUCTEMaTHYaH
KPUTHYKHM Nperfen crawa y odnactu. [naBHU HaydHH JONPHHOCH €€ OLHOCE Ha
OPHIMHAIIHO pjelIcke 3a Op30 rpynucaHe BjelITauKe HeypainHe mpexe ca [aycoBum
aKTUBALUMOHUM (yHKUMjaMa M HA [IPEANOKEHE CTpaTernje [MPEeAUKTHBHOI H
aZanTUBHO-MPEIUKTHBHOr ynpaBbaba Ha 0azu FCRBFN., [Ipemnoxena nodossiuama
cy notspheHa cUMMyaLMOHHM NPUMjEPHUMA U SKCIICPHMEHTANHO Y KOJHM CY H3BpLUEHA
nopehesba ca uHaycrpujeckum [TMI kouTposiepom u PFDL-MFAC koHTponepom.
Pesynratn nopehema cy npesentosanu oarosapajyhum tabenama u anjarpamuma.
JlonaTHa nmoTBpAa ycrjeuHo npoBeAeHHX HCTPAXKHBAKAB € U jenaH nydiMkoBan pan y
HaydHom yaconucy ca SCI nucre ca paxropom yruuaja 2.076.
Y saispyuky osor M3zpewrtaja, a umajyhn y Buay cse nanpujen HaseaeHo, Komucuja
uma yact ja HacrtasHo-HayuyHoM BHjehy EnekTpoTexHHukor ¢axyiteta YHUBEp3UTETA
y bawoj Jlyuu npemioxu aa npuxXBaTH NOKTOPCKY AHcepTauujy ''ANanTHBHO-
NPeAUKTHBHH KOHTpO/lep Ha 0a3u HeypaJHHX Mpexa® u aa kanauaarty Jdunn
Kocuhy onodpu yemeny jaBHy 016pany.
|) HasecTn I-Iﬂj?Hd'-IdJHHJE YHHBEHMUE WTO TE3IW ﬂﬂ]e HayuHy BpITJEJ.'lHOCT AKO HCTEC I'[GCTO‘]Q AaTH
MO3WTUBHY BPHJEAHOCT CamMo] TE3H;
2) Ha ocHOBY yKYIHE OLjeHe AHCepTalMje KOMHCH]a NpeanaKe:
- [Ja ce Q0KTOpCKa ,uucepTalmja NPHUXBATH, @ KAHAKIATY D}lOﬁpH onﬁpa Ha,

- 1a ce A0KTOpCKa aucepTaunja spaha kaHaWaaTy Ha aopady (a ce AONYHH WIH H3MH]EHH) HNH
- la ce JOKTOpCKa auceprauuja oabnja.

MNOTNUC 41AHOBA KOMUCHUJIE

1. ﬂpa}uaﬁ-Mapnh. npecjeIHHK;

2. ﬂpOtb j{p MHH:&I bosxxuh, MCHTOp-
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H3ABOJEHO MHUILJBEHE: Ynan komucHje KOjM He enu Oa noThuule H3BjewTaj jep ce He cnake ca
MHULbereM BelMHE YNaHOBA KOMHCHE, AYKAH je Ja yHece Y M3BjelTaj 00pa3nomene, 01HOCHO pasnor 36or

KOJUX HE WEeNu 1a NoTMHLIE W3BjeLUTa].



Mpuaor 2.

YHUBEP3UTETY Y BAKBOJ JTYHH
MNOJALHN O AYTOPY OABPAIBLEHE JOKTOPCKE JUCEPTALIMJE

Mme u npe3ume ayTopa nucepraiuje
Juno Kocuh
Jlatym, MjecTo 1 apxaBa pohema ayTopa
22.11.1983, bamwa Jlyka, bocna u XepuerosuHa
Hazug 3aBpuieHor ¢akynrera/AkajeMuje ayTopa U roJiiHa JUIJIOMHpaba
Enextporexuuuku dakynrer y bamoj Jlyuu, 2007.
JlatyM onbOpane macTep / MarucTapckor pajaa aytopa
HacnoB MacTtep / Maructapckor pajaa aytopa
AkazeMmcka TUTYJIa KOjy je ayTop cTekao o10paHOM MacTep/MarucTapckor paaa
Akazemcka TUTYJIa KOjy je ayTop cTeKao 010paHOM JOKTOPCKE IucepTaluje
JlokTop TeXHHYKHX Hayka y obsactu enektpotexHuke — 480 ECTS
Ha3up daxynreta/ AkageMuje Ha KOMe je TOKTOpCKa JucepTaluja oa0pameHa
Enextporexuuuku dakynrer y bamoj Jlyun
Ha3uB noktopcke nuceprauuje ¥ aatym oadpaHe
»AaNTHBHO-NIPEIUKTUBHU KOHTpoJiep Ha 6a3u HeypanHux mpexa™, 31.03.2017. ronune
Hayuna obnact nuceprauuje npema CERIF mudpapuuky
T125
MMeHa MeHTOpA U YaHOBAa KOMHUCH]j€ 332 010paHy JOKTOPCKE qUcepTaluje
1. npod. ap Ilerap Mapuh, npenacjeanuk
npod. n1p Munopan boxuh, npencjeanux,
npod. ap bpanko Kosaueruh, unaH,
npod. ap XKesbko Byposuh, unan,
nou. ap Urop Kpumap. unaH.

PSRN

Y bawoj JIyuu, nana 26.04.2017. ronune




IIpuaor 3.
H3jaBa 1

HN3JABA O AYTOPCTBY

H3jaBbyjem
AA je JIOKTOPCKA THCEepTAlHja

Hacnos paga ADANTUBHO -IPEAULTURMA  KONTPONEP kA BAZW  HEIPAUMUA  MPEHIA

HacnoB paza Ha €HITIECKOM je3uKy MEORAL METWORK BASeDd  ADAFPTIVE- PREDICTVE  CONTPVLLER

pe3ynTaT CONCTBEHOT HCTPAKUBAYKOT Paja,

Ja JOKTOPCKa AMCEpTaluja, y LjeJMHH WM Y OHjeJOBUMA, HHje Ouia MpemiokeHa 3a
Jo0ujame OMI0 Koje JUIUIOME MPeMa CTYANJCKHM MPOrpaMuMa APYTUX BUCOKOLIKOJICKUX
YCTaHOBA,

71a Cy pe3yaTaTi KOPEKTHO HABEIEeHU H

Jla HUCaM KpIINO/Ja ayTOpCcKa MpaBa U KOPHCTHO HHTENIEKTYATHY CBOJHHY IPYTHX JIMIIA.
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H3jasa 2

H3jaBa kojom ce opinamhyje Yuusep3urer y bamoj Jlyuu
A4 JOKTOPCKY AMCEPTALHUjY YYHHH jABHO T0CTYIHOM

Osnamhyjem YHusep3uteT y bawoj Jlyuu na Mojy TOKTOPCKY AMCEpTALH]y MO HACIIOBOM

ALKNTUBHO-TIPEQUKT UbHuy  KohTPoueP Hé  EA3u HENPAAMuX MPEIHA

KOja je MOje ayTOPCKO Jjesio, YYHHH JaBHO JOCTYITHOM.

JIOKTOpCKy IOucepTaimjy ca CBUM NPWIO3MMa Mpenao/Ja caM y eIeKTPOHCKOM ¢opmary
MOTOJHOM 32 TPAjHO apXHBHPAE.

Mojy IOKTOPCKY AMCEPTALH]y MOXPAmEHY Y AUTHTATHH PEMO3UTOPH]YM YHHUBEP3UTETA Y
bawoj Jlyum Mory ma KOpUCTe CBH KOjU MOIITY]y oapeade caaprkaHe y ogadpaHOM THITY
nmunenue Kpeatusne 3ajennuie (Creative Commons) 3a KOjy caM ce 0UTy9ro/Ja.

AyTtopcTBO

AyTOpPCTBO — HEKOMEPILIH]ATHO

AyTOpCTBO — HEKOMEpIIHjaTHO — Oe3 mpepaze

AyTOpPCTBO — HEKOMEPIIH]aTHO — JHjeTUTH MO HCTUM YCIIOBUMA
. AyTtopcTBo — 0e3 nmpepazne

AyTOpPCTBO — IUjENIUTH MO UCTHM YCIOBUMA

SN b o1 B R

(MonuMo 1a 3a0KpyXKHTe CaMo jeIHYy OJ LIeCT MOHYyleHHX JMLEHIHM, KpPaTaKk ONUC JHLEHIN
1aT je Ha nosiehuHm mcra).
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TUITOBU JIMIHEHIIHU KPEATHUBHE 3AJE/ITHULIE
Ayrtopcro (CC BY)

Jlo3BOJbaBaTe yMHOXKABAE, AUCTPUOYITU]Y U JABHO CAOIIITABAKE Jjelia, U IPepajie, ako Ce HaBeIe
M€ ayTopa, Ha HauMH ojpel)eH oj ayTopa Wi JaBaolia JHIEHIIE, YaK U Y KOMEpPIIHjaIHe CBpPXE.
OBo je Hajca000IHU]a OJT CBUX JTUIICHIIH.

AyTtopctBo - HekomepumjaiaHo (CC BY-NC)

Jlo3BOJbaBaTe yMHOXKABAE, AUCTPUOYITU]Y U JABHO CAOIIIITABAKE Jjelia, U Ipepajie, ako Ce HaBeIe
UMe ayTopa, Ha Ha4MH ojpeleH ox ayropa wiM AaBaona juieHie. OBa JHIeHIa He 03BOJhaBa
KOMEpIHjalIHy yrnoTpeOy ajena.

AyTopcTBO - HeKOMepuHjaaHo - 6e3 npepaaa (CC BY-NC-ND)

Jlo3BoJbaBaTe yMHOXaBame, IUCTPUOYIHMjY ¥ JaBHO CaoOIINTaBame Jjenia, 0e3 MpOMjeHa,
peoOIMKOBaba UITH yIIOTpeOe JIjesia y CBOM JHjeily, aKko ce HaBele MMe ayTopa, Ha HauuH oapeleH
0]l ayTopa WM AaBaoua JuieHie. OBa JHIEHIIa He 103B0JbaBa KOMEPIUjalHy ynotpedy ajena. Y
OJIHOCY Ha CBE OCTaJie JMIICHIIe, OBOM JIMIICHIIOM C€ OrpaHnYaBa HajBehin 00uM mpaBa Kopuihema
ajena.

AYTOpPCTBO - HEKOMepIMjaaHo - Aujeautn nmox uctum yciaopuma (CC BY-NC-SA)
Jlo3BoJbaBaTe YMHOXKaBambe, MUCTPUOYIM]Y W jJaBHO CAOIIITABAWkE AMjENla, U Ipepaje, ako ce
HaBeJe MMe ayTopa, Ha Ha4MH ojpeheH on ayTopa WiIM IaBaolla JMIEHIE, M aKo ce Ipepana
JAUCTPUOYHpA MOJ UCTOM WJIM CIMYHOM JuieHioM. OBa JHMIIEHIA HE JI03B0OJbaBa KOMEpIHUjATHY
ynoTpeOy Jjena u npepaja.

AyTopcTBo - 6e3 npepana (CC BY-ND)

Jlo3BoJbaBaTe yYMHOXKaBame, AUCTPUOYIM]y M JaBHO CaolIITaBame Jjena, O0e3 MpoMjeHa,
npeoOIuKOBama WK yIoTpeOe Jjesia y CBOM Jjelny, ako ce HaBeJle MMe ayTopa, Ha HauuH oapehen
0J1 ayTopa WM JiaBaona juieHne. OBa JIMIeHIa J03B0JbaBa KOMEPIUjaliHy YIIOTpeOy jena.

AyTopcTBo - qujesquT nox ucrum yciaosuma (CC BY-SA)

Jlo3BOJbaBaTE YMHOXKABambe, JUCTPUOYIIN]Y ¥ jaBHO CAOIIITaBamkE Jjelia, U Ipepajie, ako ce HaBeIe
MMe ayTopa, Ha Ha4HMH ojipel)eH o1 ayTopa WM JaBaolia JUICHIE, U aKo ce Mpepaaa TUcTpruoynpa

M0JT KICTOM WJIM CITMYHOM JnLeHIIoM. OBa JHIeHIa J03B0JbaBa KOMEPLHUjAIHY yIIOTpedy Jjena u
npepaja. Cim4Ha je copTBEPCKUM JIUIEHIIaMa, OJTHOCHO JIMIEHIlaMa OTBOPEHOT KOa.

Hanomena: OBaj TEKCT HUj€ CacCTaBHU MO M3jaBe ayTopa.

Bure nnpopmanmja Ha muaKy: http://creativecommons.org.rs/



H3jaBa 3

N3jaBa 0 HIEHTHYHOCTH IITAMIIAHE H €JIEKTPOHCKE Bep3Hje
JOKTOPCKe JHCepTaluje

HWme u npe3nme aytopa AVko KocuR
Hacnos pana A AMNTURHO - NPEAUKT UBHW  ouTPOIEP i BMW  HETPAL HuX
MenTop NPop. AP MupPAD BOHMMURK

H3jaBipyjeM ja je mramiaHa Bep3uja Moje JOKTOPCKE AucCepTalije HAEHTHYHA eJIEKTPOHCKO)]
BEP3HjH KOJy CaM Mpenao/aa 3a JUTHTAIHU Peno3uTopujym Y HuBep3utera y bamoj Jlyim.
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