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MaSinsko ucenje veStacke neuronske mrezZe sa radijalnim aktivacionim
funkcijama Gausovog tipa na bazi Kalmanovog filtra — rezultati primene
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U ovom radu su prikazani eksperimentalni rezultati primene tri nova sekvencijalna algoritma masi-
nskog ucenja u cilju optimizacije parametara vestacke neuronske mreze sa radijalnim aktivacionim
Sfunkcijama Gausovog tipa na bazi Kalmanovog filtra. Uvedena su tri nova sekvencijalna algoritma
masinskog ucenja: linearizovani Kalmanov filtar, linearizovani informacioni filtar, algoritam spe-
cificne aproksimacije momenata Gausove raspodele. Nakon prikaza odgovarajucéih matematickih mo-
dela datih u prvom delu ovog rada, u ovom delu razvijeni algoritmi su testirani u MATLAB® pro-
gramskom okruzZenju razvojem odgovarajuceg softverskog koda i primenom test skupova podataka.
lako svi izabrani test skupovi podataka predstavljaju realne probleme, razvijeni algoritmi su testirani i
na realnom inzenjerskom problemu modeliranja izgleda segmenta obradene povrsine. Sva tri
algoritma su prilikom modeliranja ovih problema pokazala visok stepen tacnosti.

Kljuéne reéi: masinsko ucenje, vestacke neuronske mreze, Kalmanov filtar

1.UVOD e Modeliranje topologije obradene povrsine.

U prvom delu ovog rada prikazana su tri sek-
vencijalna algoritma masSinskog ucenja sopstvenog ra-
zvoja: linearizovani Kalmanov filtar, linearizovani in-
formacioni filtar i algoritam specificne aproksimacije
momenata. U ovom delu su dati eksperimentalni re-
zultati koji su dobijeni tokom testiranja karakteristika
razvijenih algoritama za optimizaciju parametara ves-
tacke neuronske mreze sa Gausovim aktivacionim fu-
nkcijama. Za sva tri algoritma masinskog ucenja raz-
vijen je odgovarajuéi softverski kod u MATLAB®
programskom okruzenju [1]. Eksperimentalni rezulta-
ti su dobijeni na laptop racunaru Pentium 4 2,0 GHz
CPU sa 2 GB operativne memorije. Ocena performa-
nsi razvijenih algoritama masinskog ucenja izvrSena
je primenom vestacke neuronske mreze sa radijalnim
aktivacionim funkcijama Gausovog tipa za modelira-
nje sledec¢ih problema:

e Skupovi (realnih) podataka za proveru algoritama
masinskog ucenja;
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2. SKUPOVI REALNIH PODATAKA ZA
PROVERU ALGORITAMA MASINSKOG
UCENJA

Pomoc¢u ovih skupova za proveru algoritama
masinskog ucenja proveravaju se konvergencija,
tacnost i preciznost novih algoritama [1], [2], [3]. Na
ovaj nacin se novi algoritmi mogu direktno uporediti
sa postoje¢im algoritmima koji su dobro poznati
naucnoj zajednici. Od velikog broja postojecih
skupova podataka navedenih u [4] izabrana su tri
karakteristi¢na skupa, ¢ije osnovne karakteristike su
date u Tabeli 1.

Od polaznog skupa podataka 50% je upotrebljeno
za proces optimizacije parametara veStacke neuronske
mreze, a preostalih 50% za verifikaciju rezultata i
ocenu kvaliteta sprovedenog procesa masinskog
ucenja (test skup podataka). Za sva tri razvijena
algoritma testirane su arhitekture sa pet, deset, 15120
neurona u skrivenom sloju (oznacavanje je usvojeno
shodno preporuci u [5]):

e Test skup br. 1: 8-[5]i-1; 8-[10]:-1; 8-[15];-1; 8-

[20]:-1;

e Test skup br. 2: 10-[5]:-1; 10-[10];-1; 10-[15];-1;

10-[20];-1:
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o Test skup br. 3: 8-[5]i-1; 8-[10]i-1; 8-[15];-1; 8-
[20];-1.
e Tabela 1. Karakteristike izabranih test skupova

[4]

Tabela 1. Karakteristike izabranih test skupova [4]
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Tacnost vestacke neuronske mreze ocenjena je na
osnovu odredivanja statistike kvadratnog korena
srednje kvadratne greske (KKSKG):
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Ocena ta¢nosti je izraCunata za tri skupa poda-
taka:

o s, . - KKSKG za test skup podataka pomocu

test

kojih se ocenjuje kvalitet sprovedenog procesa
masinskog ucenja;

e s KKSKG za primere koji su koris¢eni

opt ~
tokom procesa optimizacije;
e s .- KKSKG za sve primere elemente skupa za

optimizaciju.

Ulazni skup je skaliran u domen [-1,1], a izlazni
skup u domen [0,1]. Prilikom inicijalizacije pocetnih
parametara, prototip vektori su sluajnim izborom
birani iz odgovarajuceg skupa za optimimizaciju. Pro-
totip vektori izabrani na ovaj nacin prosleduju se ra-
zvijenim algoritmima optimizacije.

Proces optimizacije je sproveden 20 puta za sve
testirane arhitekture, a prilikom svakog ponavljanja
procesa vrSena je nova inicijalizacija pocetnih protip
vektora veStacke neuronske mreze. U tabelama 2, 3 i
4 su prikazani rezultati (srednja vrednost i standardna
devijacija statistike s za 20 ponavljanja).

Prvi izabrani test skup ulazno-izlaznih vrednosti
za optimizaciju parametara i proveru tacnosti algori-
tma je izrazito kompleksan i nelinearan. Na osnovu
eksperimentalnih rezultata (tabela 2) se moze za-
kljuciti da je ocekivana tacnost reda veli¢ine oko

=0,1.

St est

Najmanju vrednost test statistike ima ASAM al-
goritam i iznosi 0,0993 za vestacku neuronsku mrezu
sa 15 procesirajucih jedinica u skrivenom sloju.

Rezultati ukazuju i da je standardna devijacija
statistike s mala, na osnovu ¢ega se moze zakljuciti

da je ponovljivost rezultata velika. Trebalo bi nagla-
siti da referentni izvori navode vrednost test statistike

~[0,08,0,09].

Stest

Vrednosti dobijene u ovom istraZivanju su za
nijansu (~0,01) veée od algoritama optimizacije para-
metara vestacke neuronske mreze koji su prikazani u

[6].

Tabela 3. Eksperimentalni rezultati za test skup — ,, Weather Ankara”.

Alg g Broj neurona u skrivenom sloju
5 10 15 20
S ost 0,0415+0,0027 0,0416+0,0042 0,0419+0,0034 0,0402+0,0032
LKF S opt 0,0398+0,0010 0,0403+0,0006 0,0395+0,0009 0,0397+0,0009
S 0,0407+0,0015 0,041040,0022 0,04070,0020 0,0400+0,0017
S ot 0,0409::0,0029 0,04110,0030 0,0403+0,0026 0,0405+0,0032
LIF S opt 0,0398+0,0008 0,0397+0,0012 0,0395+0,0011 0,0398+0,0008
S 0,0404+0,0016 0,040420,0017 0,0399+0,0017 0,040240,0019
S ot 0,0405+0,0028 0,0393+0,0031 0,0404+0,0027 0,0395+0,0028
ASAM S opt 0,0398+0,0009 0,0387+0,0018 0,0393+0,0013 0,0388+0,0017
S i 0,0402+0,0016 0,0390+0,0022 0,0399+0,0017 0,0392+0,0019
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Tabela 4. Eksperimentalni rezultati za test skup — ,, Auto-mpg”.

Broj neurona u skrivenom sloju
Alg. N
5 10 15 20
s, 0,0923+0,0074 0,0945+0,0105 0,0977+0,0095 0,0856+0,0095
0,0872+0,0012 0,087140,0022 0,0872+0,0021 0,0756+0,0010
LKF S opt
s 0,0898+0,0043 0,0910+0,0057 0,0927+0,0053 0,0809+0,0049
svi
s, 0,0932+0,0074 0,0946+0,0096 0,0933+0,0092 0,0860+0,0099
LIF s, 0,0869+0,0032 0,0872+0,0022 0,0870+0,0024 0,0752+0,0010
D
s 0,0902+,0,0041 0,091140,0053 0,0904+0,0048 0,0809+0,0055
svi
S 0,0887+0,0080 0,0968+0,0073 0,0917+0,0060 0,0846+0,0065
es
ASAM | 5, 0,0871+0,0015 0,0871+0,0019 0,0868+0,0024 0,0759+0,0011
s 0,0921+0,0039 0,092140,0039 0,0893+0,0031 0,0804+0,0033
svi

U drugom primeru se moze videti da test stati-
stika ima vrednost oko s__ =0,04, kao i da standar-
dna devijacija statistike sracunata za 20 ponavljanja
ima malu vrednost. Najmanja vrednost test statistike
S s J€ S, =0,0393 koju generiSe veStatka neuro-

test

nska mreza sa 20 procesirajucih jedinica u skrivenom
sloju ¢iji parametri su optimizirani ASAM algorit-
mom. Referentni izvori [6] navode vrednosti oko

s, =0,06, Sto je znacCajno veca vrednost od vred-

nosti test statistike dobijene u ovom istrazivanju.
Poslednji izabrani test skup ima vrednost test statis-

tike oko s, =0,09. S obzirom na to da drugi is-
=0,1165 [6], za-
kljucuje se da predlozeni algoritmi imaju viSu tacnost
i preciznost. Eksperimentalni rezultati (tabele 2, 3 i 4)
test statistike izraCunate za sve skupove (svi primeri

iz pocetnog skupa za optimizaciju s ., test primera

test

trazivaci prijavljuju vrednosti s

test

svi 2

s .., 1 primera koji su koriS¢eni tokom optimizacije

test

parametara s ) pokazuju da test statistika s ima

isti red veli¢ine za sve pomenute skupove, $to ukazuje
da su svi algoritmi konvergirali ka optimalni vredno-
stima.

3. IRIS TEST SKUP

Iris test skup je predlozen jo$ 30-tih godina pro-
Slog veka za ocenu tacnosti predikcije klasifikacije
estimatora [7]. Iris test skup sadrzi 150 primera, koji
su klasifikovani u jednu u od tri klase, a svaka klasa
je predstavljena sa 50 primera [4]. Primere ¢ine Cetiri
karakteristike odgovarajuce klase koje su predstavlje-

ne ulaznim vektorom xe(*. Iris test skup je pri-
kazan na slici 1.
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Slika 1 - Ulazni skup podataka za Iris test skup. Duz
glavne dijagonale su navedeni elementi vek-

tora xell*, koji predstavljaju osnovne ka-
rakteristike tri klase. Svaki dijagram pokazuje
zavisnost jednog elementa ulaznog vektora

X, u odnosu na drugi X ;

Ulazni skup podataka je normalizovan koristeci
oc¢ekivanu vrednost p_ i standardnu devijaciju o,

podataka u ulaznom skupu X; = (Xi -n, )/ o, . Izla-

zni skup podataka (tj. odgovarajuce klase) transfor-
misan je u vektorsku formu yell” tako da svaki
element ovog vektora predstavlja binarnu promen-
ljivu koja odreduje pripadnost k -tog ulaznog vektora
Jj -toj klasi

. |1 Vi=j
y: = .,
OVi#j

)

Na ovaj nacin je izlazni skup ve¢ normalizovan.
U problemima klasifikacije nije uobicajeno da se na-
vodi srednja kvadratna greska ili njen kvadratni ko-
ren, ali se ipak mogu naéi i takvi primeri. Problem
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klasifikacije omogué¢ava direktnu ocenu tacnosti pre-
dikcije estimatora izrazenu u procentima. 70 % pri-
mera iz polaznog skupa je upotrebljeno za optimiza-
ciju parametara vestacke neuronske mreze, a preosta-

Tabela 5 - Eksperimentalni rezultati za test skup — ,, Iris”

lih 30% za testiranje. U tabeli 5 su dati eksperimen-
talni rezultati za 20 ponavljanja (greska klasifikacije i
procenat uspesnosti klasifikacije).

Broj neurona u skrivenom sloju
Alg. N
5 10 15 20
LKF Er | 0,3635+0,0105 0,3611+0,0120 0,3619+0,0127 0,3645+0,0178
% 94,8519+0,0105 95,3913+0,0120 94,5965+0,0127 95,1579+0,0178
LIF Er | 0,3662+0,0168 0,3683+0,0132 0,3635+0,0186 0,3603+0,0138
% 94,6667+0,0168 95,1014+0,0132 94,7018+0,0186 95,6491+0,0138
ASAM Er | 03582+0,0138 0,3713+0,0192 0,3627+0,0175 0,357140,0132
% 94,3333+0,0138 94,7246+0,0192 95,33334+0,0175 96,1053+0,0132

S obzirom na duzinu perioda rada istrazivacke
zajednice na Iris skupu podataka, on predstavlja jedan
od najpoznatijih test skupova, zbog Cega je i najduze
izuavan. Od efikasnog estimatora se oCekuje da do-
stigne tacnost od 95% u pogledu klasifikacije ulaznog
vektora u jednu od tri klase. Na osnovu eksperime-
ntalnih podataka datih u Tabeli 5, moze se zakljuciti
da sva tri razvijena algoritma ostvaruju ciljani rezu-
Itat.

ASAM algoritam dostize maksimum od
96,1053%, LKF 95,3913%, dok LIF 95,6491%. Zani-
mljivo je da tacnost klasifikacije veStacke neuronske
mreze raste sa porastom broja neurona. U poredenju
sa ostalim istrazivackim rezultatima [8] eksperimen-
talni rezultati dobijeni primenom tri nova algoritma
masinskog ucenja vestackih neuronskih mreza sa Ga-
usovim aktivacionim funkcijama postizu istu ili za
nijansu visu tacnost.

4. PRIMENA VESTACKIH NEURONSKIH
MREZA SA RADIJALNIM AKTIVACIONIM
FUNKCIJAMA GAUSOVOG TIPA NA
MODELIRANJE TOPOLOGIJE OBRADENE
POVRSINE

U ovom delu su prikazani eksperimentalni rezu-
Itati modeliranja obradene povrSine primenom vesta-
¢kih neuronskih mreza sa radijalnim aktivacionim
funkcijama Gausovog tipa [3]. Osnovni cilj ovog eks-
perimentalnog procesa i prikaza eksperimentalnih re-
zultata nije ukazivanje na nedostatke postojecih meto-
da za modeliranje topologije obradene povrsine, vec¢
zelja da se pokazu moguénosti primene razvijenih al-
goritama masinskog ucenja za modeliranje komple-
ksnih inzenjerskih problema primenom analiziranih
vestackih neuronskih mreza. Vazno je napomenuti da
je u ovom eksperimentu topologija obradene povrsine
tretirana kao funkcionalna zavisnost, tj. kao presli-
kavanje ulaznog skupa u izlazni skup koje treba mo-
delirati primenom vestacke neuronske mreze.

Eksperimentalni podaci hrapavosti obradene po-
vrsine dobijeni su na atomskom mikroskopu i dati su
u vidu matrice tipa 512 x 512 (Sto znaci da je ukupan
broj primera 262,144). Zbog izrazito velikog broja
primera, iz skupa ulazno-izlaznih parova slu¢ajnim
izborom su izabrani podskupovi tipa 30 x 30. Svi
ulazni podaci su skalirani u domen [-1,1], a izlazni u
domen [0,1]. 50% polaznog skupa je koriS¢eno za
optimizaciju parametara veStacke neuronske mreze.
Testirane su arhitekture sa 30 i 50 neurona u skri-
venom sloju. Eksperimentalni rezultati izgleda izabra-
nog segmenta obradene povrSine nakon optimizacije
parametara veStacke neuronske mreZze dat je na slici
2.

U tabeli 6 je prikazana KKSKG (s statistika za
sve primere) za testirane vesStacke neuronske mreze sa
30 i 50 neurona u skrivenom sloju za 10 sprovedenih
ponavaljanja ucenja i testiranja.

Tabela 6. Eksperimentalni rezultati modeliranja obra-

dene povrsine
Broj neurona u skrivenom sloju
Alg. s
30 50
LKF 8 test 0,0560+0,0017 0,0594+0,0022
LIF 8 test 0,0556+0,0003 0,0579+0,0030
ASAM 8 test 0,0550+0,0004 0,0594+0,0061

Na osnovu grafickog prikaza predikcije izgleda
izabranog segmenta obradene povrsine (slika 2 (a,b)),
moze se zakljuCiti da sva tri razvijena algoritma
masinskog ucenja imaju problem sa neravnomernom
promenom izlazne veli¢ine, odnosno sa izrazitom
nelinearnos¢u. Sva tri razvijena algoritma generiSu
glatku povrs, §to se moze opravdati s obzirom na
osnovnu formulaciju Kalmanovog filtra.
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Zanimljivo je da vestacka neuronska mreza sa
manjim brojem neurona u skrivenom sloju ima manju
vrednost test statistike od veStacke neuronske mreze
sa ve¢im brojem neurona u skrivenom sloju. Me-
dutim, ovaj zaklju¢ak ne moze biti generalizovan, s
obzirom na to da takva ocena zahteva teorijsku i eks-
perimentalnu analizu koja visestruko prevazilazi na-
meru ovog istrazivanja. Moze se uociti i da je stan-
dardna devijacija test statistike za 10 ponavljanja ves-
tacke neuronske mreze sa 30 neurona za red veli¢ine
manja kod LIF-a i ASAM-a u odnosu na LKF al-
goritam. Takode, zanimljivo je da LKF i ASAM al-
goritmi masinskog ucenja imaju veéu vrednost test
statistike za arhitekturu sa 50 neurona od vrednosti
test statistike LIF algoritma.

Segment dimenzija 30x30 1LEF

"0
a)
Segment dimenzija 30%30 LKF
1 1.
i zos
gy
2;3 g, sy a0 4 Yzo‘* "/2'5" 40
Y il T
0 * 00 X
LIF ABAM
40

20y

Slika 2 - Izgled segmenta obradene povrsSine: a)
veStacka neuronska mreza sa 30 neurona u
skrivenom sloju, b) vestacka neuronska mre-
za sa 50 neurona u skrivenom sloju

Razvoj teorijsko-eksperimentalnog modela topo-
logije obradene povrsine zahteva posebno istraziva-
nje, a rezultati prikazani u ovom primeru predsta-
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vljaju samo proveru karakteristka, ta¢nosti i perfor-
mansi razvijenih algoritama masSinskog ucenja ves-
tackih neuronskih mreza sa radijalnim aktivacionim
funkcijama Gausovog tipa na ovom kompleksnom in-
zenjerskom problemu.

5. DISKUSIJA

Moguénosti inZzenjerske primene vestackih neuro-
nskih mreza sa radijalnim aktivacionim funkcijama
Gausovog tipa protezu se od aproksimacije funkcio-
nalnih zavisnosti, klasifikacije ulaznih podataka, pro-
cesiranja signala, identifikacije sistema do modelira-
nja procesa [1], [2], [3], [5]. U tom smislu, vazno je
jo§ jednom naglasiti prednosti razvijenih algoritama
masinskog ucenja, ali i navesti nedostatke.

Eksperimentalni rezultati razvijenih algoritama
masinskog ucenja pokazuju dovoljan nivo tacnosti
neophodnih za primenu u cilju modeliranja inZenje-
rskih problema. Da bi se ocenila upotrebna vrednost
razvijenih algoritama masinskog ucenja, izabrane ve-
Stacke neuronske mreze su testirane na ,,standardnim”
skupovima podataka koji predstavljaju realne pro-
bleme regresije/klasifikacije iz razli¢itih domena. Po-
redenjem sa razli¢itim algoritmima masinskog ucenja,
konstatovano je da razvijeni algoritmi generiSu isti
red veli¢ine statistike za test skupove podataka (u ne-
kim slucajevima i znatno bolje rezultate) kao i ko-
nvencionalni pristupi. Ovaj rezultat je od izuzetne va-
znosti za ocenu kvaliteta predikcije izabranih vesta-
¢kih neuronskih mreza nakon optimizacije parametara
primenom razvijenih algoritama.

Parametri LKF-a, LIF-a i ASAM-a (pocetni vek-
tor stanja A,,, pocetna matrica kovarijansi Py,

matrica Suma sistema Q i matrica Suma merenja R)
odreduju pocetnu tacku procesa ocenjivanja, pocetno
znanje/neznanje o sistemu, promenu sistema tokom
vremena i poverenje u informacije koje sistem prima
iz okruzenja. U poredenju sa parametrima determi-
nistickih algoritama masSinskog ucenja, parametri
LKF-a, LIF-a i ASAM-a imaju dublju fizicko-mate-
maticku interpretaciju. Na ovaj nacin se omogucéava
primena izabranog tipa vestackih neuronskih mreza
za razli¢ite vrste problema.

Algoritmi su sekvencijalnog tipa ¢ime je omogu-
¢eno i on line masinsko ucenje. Ova prednost je isko-
ri§¢ena tokom reSavanja problema simultanog ocenji-
vanja polozaja mobilnog robota i karakteristicnih ob-
jekata u okruzenju [1]. Uobi€ajeni pristup u toj oblasti
baziran je na ocenjivanju primenom linearizovanog
Kalmanovog filtra. Da bi kompenzovali nepoznate
stohasti¢ke uticaje izvrSena je integracija LKF algo-
ritma ocenjivanja vektora stanja i veStacke neuronske
mreze. Eksperimentalni rezultati i zakljucei izvedeni
tokom razvoja novih algoritama masinskog ucenja
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(LKF, LIF i ASAM) predstavljaju osnovu ideje o in-
tegraciji LKF algoritma simultanog ocenjivanja polo-
zaja mobilnog robota i karakteristicnih objekata sa
vestackim neuronskim mrezama [1].

Medutim, pored prednosti u pogledu moguénosti
modeliranja kompleksnih dinamickih sistema, trebalo
bi naglasiti 1 nedostatke koji su zapazeni tokom spro-
vodenja eksperimentalnog procesa. Jedan od glavnih
nedostataka odnosi se na numeric¢ke nestabilnosti
tokom procesa ocenjivanja. Cesto se desavalo da us-
led nelinearnosti problema inverzija matrica postane
nemoguca zbog numerickih nepreciznosti. Razlog za
pojavu nestabilnosti ove vrste je pre svega u ,,gruboj”
primeni izvedenih jednakosti. Ovaj problem se jedno-
stavno moze otkloniti veStackim povecavanjem ili
smanjivanjem matrice kovarijansi p, . Primecen je i

jo$ jedan problem koji je direktno vezan za konve-
rgenciju o¢ekivane greske ucenja. Ukoliko je problem
nelinearan, a svi realni problemi to i jesu (test sku-
povi: Abalone, Wether Ankara, Auto-mpg, Iris i topo-
logija obradene povrSine), problem konvergencije
greske postaje znacajan. Uoceno je da algoritam kon-
vergira ka jednoj vrednosti greske ucenja, Sto rezul-
tira ili zavrSetkom procesa ili znacajnim povecanjem
broja iteracija. Konvergencija algoritma masinskog
ucenja (ili algoritma optimizacije u opstem slucaju)
ka lokalnom minimumu nije tako redak slucaj. U
slucaju primene LKF-a, LIF-a i ASAM-a pomenuti
problem se moze reSiti direktnom promenom matrice
kovarijansi u realnom vremenu tokom trajanja pro-
cesa ucenja. Na taj nacin bi se izbeglo povremeno
,,zarobljavanje” algoritma u lokalnom minimumu.

Dalji razvoj LKF, LIF i ASAM algoritama masi-
nskog ucenja ¢e biti posveéen sposobnosti promene
arhitekture vesStacke neuronske mreze (tj. promene
broja neurona) tokom trajanja ucenja (u on line re-
zimu) [2], [6], [9]. Ovakva sposobnost adaptacije bi
znacajno doprinela smanjenju broja parametara po-
trebnih za kodiranje ulazne informacije, a time i po-
vecanju brzine ucenja. U tom smislu, autori su vecé
preduzeli odgovarajuce korak i u referenci [2] je uve-
dena i analizirana vestacka neuronska mreza za apro-
ksimaciju funkcija ¢ije aktivacione funkcije predsta-
vljaju uopstenje Gausove funkcije.

Drugim re¢ima, radijalna distanca o, (pogledati

prvi deo ovog rada) vise nije skalarna promenjlliva
oell' veé¢ vektorska o ell”™ , &ime je omoguéeno
skaliranje duz svih dimenzija ulaznog vektora
x, €[] ™~ tokom trajanja procesa ucenja. Za detaljne
informacije u vezi samog modela vestacke neuronske
mreze i njene primene za aproksimaciju funkcija i
identifikaciju nelinearnih sistema citalac se upucuje
na referencu [2].
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Zanimljivo bi bilo videti da li bi integracija nena-
dgledanog masinskog ucenja [10], [11], [12] sa pos-
toje¢im nadgledanim vidom masinskog ucenja rezu-
Itirala boljim rezultatima (npr. odgovarajuéi algoritam
nenadgledanog masinskog ucenja generiSe pocetne
vrednosti vektora stanja A, i pocetne matrica ko-

varijansi Py, ) . Na ovaj nacin bi se iskoristio maksi-

mum raspolozivih informacija potrebnih za inicija-
lizaciju algoritma nadgledanog masinskog ucenja.
Sva navedena poboljSanja ¢e biti u fokusu u buduc¢im
istrazivanjima.

Analiza konvergencije razvijenih sekvencijalnih
algoritama masSinskog ucenja veStackih neuronskih
mreza sa radijalnim aktivacionim funkcijama Gauso-
vog tipa je prikazana u [1]. Kao osnovni zakljucak
ove analize moze se navesti da za iste pocetne vre-
dnosti, ASAM algoritam brze konvergira od LKF-a i
LIF-a, tj. potreban je manji broj iteracija za dostizanje
zeljene ciljne vrednosti Er, . . Drugi zakljucak se od-
nosi na broj iteracija potrebnih za konvergenciju
LKF-a i LIF-a. LKF-u je potreban veci broj iteracija
od LIF-a za dostizanje Zeljene vrednosti greske
ucenja Er . .

Pored ovog zakljucka, trebalo bi ukazati i na
uticaj parametara razvijenih algoritama masinskog
ucenja. MoZe se uociti i da smanjenje pocetne ko-
varijanse P, vektora stanja ) rezultira pove¢anjem

broja iteracija potrebnih za uspesnu konvergenciju.
Eksperimentalni podaci prikazani u okviru analize
konvergencije LKF-a, LIF-a I ASAM-a dati u [1]

ukazuju i na to da povecanje pocetne kovarijanse Py,

vektora stanja A smanjuje broj potrebnih iteracija za
dostizanje greske ucenja Er,, . Na osnovu sprove-

dene analize i rezultata prikazanih u [1] mozZe se za-
kljuciti da povecanje pocetne kovarijanse sistema
Py, za rezultat ima smanjenje broja potrebnih ite-

racija za red veli¢ine. Ovaj rezultat je od velikog zna-
¢aja, s obzirom na njen uticaj na konvergenciju raz-
vijenih algoritama masinskog ucenja. Za detaljne in-
formacije u vezi eksprimentalne analize konverge-
ncije pogledati reference [1] 1 [2].

Povecanje matrice kovarijansi Suma sistema Q
utice na smanjenje broja iteracija. Ovaj rezultat je
logi¢na posledica koraka predikcije Kalmanovog fil-
tra, s obzirom na to da predikcija kovarijanse sistema
predstavlja zbir trenutne najbolje ocene kovarijanse
stanja sistema i matrice Suma sistema (prvi deo ovog
rada, algoritmi 1, 2 1 3).

Vece vrednosti matrice kovarijansi Suma merenja
R takode povecavaju broj iteracija. Kovarijansa
vektora inovacije zavisi od matrice kovarijansi Suma
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merenja R, a njeno povecanje smanjuje pojacanje K,
Sto direktno uti¢e na korak korekcije filtra.

6. ZAKLJUCAK

U ovom radu su prikazana tri nova sekvencijalna
algoritma nadgledanog masinskog ucenja za vestacke
neuronske mreze sa radijalnim aktivacionim funkci-
jama Gausovog tipa na bazi Kalmanovog filtra. U
cilju primene algoritama prvi korak predstavlja for-
mulisanje problema masinskog ucenja u vidu linear-
nog dinamickog sistema u diskretnom obliku. Prvi
algoritam primenjuje linearizovani Kalmanov filtar,
drugi je baziran na linearizovanom informacionom,
dok tre¢i na poseban nacdin aproksimira prva dva
momenta Gausove raspodele. U prvom delu ovog
rada prikazani su matematicki modeli za sva tri al-
goritma, dok su u drugom delu rada prikazani eks-
perimentalni rezultati ostvareni primenom na realnim
problemima iz inZenjerske prakse.

Razvijeni algoritmi masinskog ucenja vestackih
neuronskih mreza sa radijalnim aktivacionim funkci-
jama Gausovog tipa mogu se primeniti na obe osno-
vne klase zadataka: regresija i klasifikacija. Razvoj
ovih algoritama masSinskog ucenja je analiziran i
sproveden uzimajuci u obzir i opsti karakter primene
vestacke neuronske mreze za S§iri spektar problema.
Drugim rec¢ima, proizvoljni problemi iz inZenjerskog
domena se mogu modelirati uz primenu vestacke neu-
ronske mreze ¢iji su parametri modifikovani koris-
¢enjem nekog od tri razvijena algoritma. Eksperime-
ntalni rezultati pokazuju da vesStacka neuronska mreza
koja je obuCena primenom ovih algoritama generise
bolje rezultate (bolje u smislu izabrane test statistike)
od sli¢nih algoritama.
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SUMMARY

MACHINE LEARNING OF RADIAL BASIS FUNCTION NEURAL NETWORK BASED ON
KALMAN FILTER - IMPLEMENTATION

In this paper we test three new sequential machine learning algorithms for radial basis function (RBF)
neural network based on Kalman filter theory. Three new algorithms are derived: linearized Kalman
filter, linearized information filter and unscented Kalman filter. Having introduced and derived
mathematical model of each algorithm in the previous part of the paper, in this part we test and assess
their performance using standard test sets from machine learning community. RBF neural network and
three developed algorithms are implemented in MATLAB®™ programming environment. Experimental
results obtained on real data sets as well as on real engineering problem show that developed
algorithms result in more accurate models of the problem being investigated based on radial basis
function neural network.

Key words: machine learning, artificial neural network, Kalman filter
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