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Apstrakt. U c¢lanku je prikazan pristup izgradnji sistema podrske poslovnom odlucivanju koji se zasniva na primjeni
vjeStackih neuronskih mrezZa. Proces izgradnje neuronske mrezZe prikazan je u Sest iterativnih koraka od prikupljanja i
pripreme podataka do testiranja i implementacije mreZze. U radu su navedena podrucja primjene sistema neuronskih
mreZa i najvazniji softverski alati za izgradnju tih sistema.

Kljucne rijeci: vjeStacke neuronske mreZe, proces ucenja neuronske mreze, proces projektovanja neuronske mreze

Abstract. This article presents an approach in construction of business-related decision support system based on
application of the artificial neural networks. The process of developing of neural networks is presented through six
iterative steps, starting from the gathering and sorting of the information to testing of the network and its
implementation. This study also states the areas of application of the system of neural networkss and the most important
software tools used in construction of these systems.
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Vjestacke neuronske mreze pripadaju grupi metodologija za rjeSavanje problema koje nastoje da oponasSaju
funkcionisanje ljudskog mozga i ¢iji razvoj i primjena dozivljavaju uspon osamdesetih godina prosloga
vijeka kada se pocinju primjenjivati za rjeSavanje slozenih problema. Ovome su doprinijele kljucne
Cinjenice: potreba da se obrada informacija odvija sli¢no funkcionisanju mozga, napredak u razvoju
informacione tehnologije 1 multidisciplinarno proucavanje funkcionisanja bioloskih neuronskih mreza,

odnosno ljudskog mozga.

Na pocetku rada uporeduje se nacin funkcionisanja ljudskog mozga i vjestacke neuronske mreze, da bi se,
zatim, navela struktura neuronske mreze i objasnila obrada informacija u mrezi, moguénost ucenja mreze i
izbor odgovarajuceg algoritma ucenja.

Projektanti sistema zasnovanih na vjestackim neuronskim mrezama koriste se slicnom metodologijom kao i
prilikom projektovanja klasi¢nih informacionih sistema i sistema podrSke odluc¢ivanju. Medutim, pojedine
faze projektovanja sistema koji se zasnivaju na neuronskim mrezama znatno se razlikuju od faza koje se
primjenjuju prilikom projektovanja klasi¢nih sistema. Pojednostavljen proces projektovanja tih sistema
opisan je u radu.

BIOLOSKE I VJESTACKE NEURONSKE MREZE

Da bi se objasnilo funkcionisanje vjeStacke neuronske mreze, potrebno je da se shvati funkcionisanje
ljudskog mozga. Procjenjuje se da ljudski mozak ima 50 do 150 milijardi neurona podijeljenih u vise od 100
razli¢itih vrsta. Neuroni su podijeljeni u grupe koje se nazivaju mreze. Svaka mreza sadrzi nekoliko hiljada
medusobno usko povezanih neurona. Prema tome ljudski mozak mozemo predstaviti kao kolekciju
neuronskih mreza.

Sposobnost ucenja i reagovanja na promjene u okruzenju zahtijeva inteligenciju. Mozak i centralni nervni
sistem kontrolidu razmigljanje i inteligentno ponasanje. Covjek koji preZivi ostecenje mozga ima otezano
ucenje 1 reagovanje na promjene okruzenja. Isto tako neosteceni dijelovi mozga ¢esto mogu da kompenzuju
ostecene dijelove novim ucenjem. Na slici 1. prikazani su bioloski neuroni, a na slici 2. vjestacka neuronska
mreza sa dva neurona.
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Slika 1. Biolo8ki neuroni
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Izvor: (prilagodeno) Medicinska enciklopedija

Slika 2. Vjestacka neuronska mreza sa dva neurona
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Izvor: Laudon, K. C., Laudon, J. P., 2002, str. 392.

U vjestackoj neuronskoj mrezi bioloski neuroni postaju elementi obrade, aksoni (neuriti) i dendriti su niti
koje prenose signale, a sinapsa postaje primalac varijable koji nosi impulse (signale) koji predstavljaju
podatke. Signali mogu da se prenose neizmijenjeni ili se mijenjaju pomocu sinapse. Sinapsa ima moguénost
da poveca ili smanji ja¢inu veze izmedu neurona i izaziva pobudivanje ili blokiranje sljedeéeg neurona.
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Komponente vjestacke neuronske mreze

Neuronska mreza sastavljena je od komponenti obrade koji su organizovani na razli¢ite naCine u obliku
mrezne strukture. Osnovna procesna jedinica jeste neuron. Nekoliko neurona organizovano je u mrezu.
Postoji vise naCina organizovanja neurona u vjestackoj neuronskoj mrezi §to se moze shvatiti kao njihova
topologija. Popularni pristup, feedforward-backpropagation' paradigma, odnosno vieslojni perceptron’,
dopusta svim neuronima da povezuju izlaz u jednom sloju sa ulazom sljedeceg sloja, ali ne dopusta bilo
kakvo povratno povezivanje. To je paradigma koja ima najsiru primjenu.’ Slika 3. prikazuje da vjestacki
signali mogu da budu promijenjeni tezinskim faktorima (ponderima) na nacin slican fizickim promjenama
koje se pojavljuju u sinapsama.
Slika 3. Obrada informacije u vjestackom neuronu

Ulazi Ponderi
X1
1z]az
Neuron j Y
X2
X Sumiranje Funkcija prenosa
Izvor: Turban, E. et. al., 2005, str. 664.
Tabela 1. Odnos bioloskog i vjestackog neurona
Bioloski neuron Vjestacki neuron
Soma (tijelo neurona) Cvor
Dendriti Ulaz (input)
Akson (neurit) Izlaz (output)
Sinapsa Ponder (tezinski faktor)
Mala brzina Velika brzina
Mnogo neurona (107) Nekoliko neurona (desetak do
stotinu hiljada)

Izvor: Medsker, L., Liecbowitz, J., 1994, str. 163.

Komponente za obradu vjeStacke neuronske mreze su vjeStacki neuroni. Svaki od neurona prima inpute,
obraduje ih i Salje jedan izlaz (slika 3). Ulaz (input) moze da bude neobraden ulazni podatak ili izlaz ostalih
komponenti obrade. Izlaz (output) moze da bude finalni rezultat (npr. 1 §to znaci DA i 0 §to znaci NE) ili
ulazni element za druge neurone.

Vjestacka neuronska mreza sastavljena je od skupa neurona koji su grupisani u slojeve. Karakteristi¢na
struktura sa jednim neuronom (a) i nekoliko neurona (b) prikazana je na slici 4. Jednostavna mreza sastoji se
od dva sloja neurona (ulazni i izlazni). Izmedu ulaznog i izlaznog sloja moze da bude smjesteno nekoliko
meduslojeva koji se nazivaju prikriveni slojevi. Prilikom obrade informacija vecina elemenata obrade vrse
svoja izracunavanja u isto vrijeme. Ovakvo paralelno procesiranje slicno je nacinu na koji funkcioniSe mozak
i razlikuje se od serijskog procesiranja konvencionalnog izra¢unavanja uz pomo¢ raéunara.’

! Cesce se naziva samo backpropagation.

? Perceptron - ranija struktura neuronske mreze nije se koristila skrivenim slojem veé jednim neuronom koji se naziva
perceptron. Viseslojni perceptron podrazumijeva koriséenje i skrivenim slojem.

* Haykin, S. S., 1999, str. 21.

* Turban, E. et. al., 2005, str. 665.
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Obrada informacija u vjestackoj neuronskoj mreZi

Nakon odredivanja strukture mreze moze se pristupiti obradi informacija u mrezi. Osnovni pojmovi vezani
sa obradu su:’ inputi (ulazne veli¢ine), outputi (izlazne veli¢ine), ponderi ili tezinski faktori povezivanja,
funkcija sumiranja i transformaciona (transferna ili prenosna) funkcija.

Inputi. Svaki input odgovara jednom obiljezju. Na primjer, ako je problem da se donese odluka o
odobravanju ili neodobravanju kredita, neki od obiljezja mogli bi da budu visina prihoda aplikanta, starost i
posjedovanje kuce. Numericke vrijednosti obiljezja koje mogu da budu razli¢ite vrste podataka kao Sto su
tekst, slike 1 govor predstavlja ulaz u mrezu. Za pretvaranje simbolickih podataka u odgovarajuce inpute i za
mjerenje podataka prije obrade mogu se vrsiti razli¢ite pripreme.

Izlazi. 1zlazi iz mreze sadrze rjeSenje nekog problema. U slucaju zahtjeva za kredit, na primjer, izlaz moze
da bude da ili ne. Vjestacka neuronska mreza pridruzuje izlazu odgovaraju¢u numeric¢ku vrijednost: 1 (da) ili
0 (ne). Zadatak mreze jeste izracunavanje vrijednosti outputa. Ako izlazna vrijednost nije tacno 1 ili 0
neophodna je naknadna obrada.

Ponderi (tezinski faktori povezivanja). Kljucni elementi u vjestackoj neuronskoj mrezi jesu tezinski faktori
ili ponderi, pomocu kojih se iskazuje relativna jacina (ili matematicka vrijednost) ulaznih podataka ili vise
veza koje prenose podatke iz sloja u sloj. Ponderi pokazuju relativnu vaznost svakog ulaza za element obrade
i1 za krajnji izlaz. Ponderi su odlucujuc¢i za memorisanje naucenih struktura informacija koje se odvija
njihovim ponavljanjem izravnavanja u toku treninga mreze.

Funkcija sumiranja. Funkcija sumiranja izratunava ponderisane sume svih ulaznih elementa unosenjem
svakog elementa obrade. Funkcija sumiranja mnozi svaku vrijednost ulaza s njegovim ponderom i ukupne
vrijednosti sabira u izlaznu sumu Y. Formula za n ulaza u jednom elementu obrade (slika 4a) je:

n
Y =) XW,
i=1
Za j-ti neuron od nekoliko neurona obrade u jednom sloju (slika 4b) formula je:

Y, =3 XW,
i=1

Transformaciona ili transfer funkcija (funkcija prenosa). Funkcija sumiranja izraCunava unutra$nju
stimulaciju ili nivo promjenljivosti neurona. Zavisno od toga nivoa neuron moze ili ne moze da proizvede
izlaz. Veza izmedu unutrasnjeg nivoa promjenljivosti i izlaza moze da bude linearna ili nelinearna. Veza se
iskazuje jednom od nekoliko vrsta transformacionih (transfernih) funkcija. Popularna i prikladna sigmoidna
funkcija (funkcija logi¢ke promjene) jeste nelinearna transferna funkcija:

Yr=1/(1+¢")

Transformacija modifikuje izlazne nivoe u prihvatljive vrijednosti (obi¢no izmedu 01 1), a vr$i se prije nego
S§to izlaz dostigne sljedeéi nivo. Bez takve transformacije vrijednosti izlaza postajale bi veoma velike,
posebno kada postoji nekoliko slojeva neurona. Ponekada, umjesto transformacione funkcije, koristi se
threshold® vrijednost koja za sve vrijednosti manje ili jednake 0,5 daje vrijednost 0, a za vrijednosti vece od
0,5 daje 1. Transformacija se moze dogadati na izlazu svakog procesnog elementa ili se moze izvrSavati na
krajnjem izlaznom ¢voru.

5 Isto, str. 665-667.
6 Engleska rije¢ threshold ima viSe znacenja: pocetak, prag, ulaz. U ovom sluéaju najvise odgovara rije¢ prag, medutim
ponekada se zadrzava i originalna rije¢ threshold.
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Slika 4. Funkcija sumiranja za jedan (a) i za nekoliko neurona (b)
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Izvor: (prilagodeno) Turban, E. et. al., 2005, str. 667.
Proces ucenja u vjestackoj neuronskoj mreZzi

Jedno od najvaznijih obiljezja vjeStacke neuronske mreze jeste njena moguénost da uci. Preciznije re¢eno, u
terminologiji neuronskih mreza, ucenje se definiSe kao promjena vrijednosti tezinskih faktora radi
postepenog dobijanja informacija koje kasnije mogu da budu dostupne za pretrazivanje. Razvijeno je
nekoliko algoritama uéenja koji su klasifikovani u sljedeée vrste:’

ucenje sa nadgledanjem i ucenje bez nadgledanja,

strukturalno 1 privremeno ucenje,

indirektno i direktno uéenje.

Mreza uci pomocu algoritma sa nadgledanjem ako su za pronalazenje tezinskih faktora potrebni i ulazni i
zeljeni izlazni vektori. Ta dva vektora u literaturi su poznati kao parovi obuke (uCenja). Obi¢no obuka
neuronske mreze zahtijeva koris¢enje i testiranje nekoliko takvih parova vektora. Za vrijeme procesa ucenja
primjenjuje se ulazni vektor, a izraCunava izlaz mreze. Izlaz se poredi sa izlaznim vektorom, pa se
izraCunava razlika, odnosno greska (delta - J) (slika 5). Zatim se, u skladu s algoritmom, tezinski faktori
mijenjaju da bi se smanjila greska. Cijeli proces se ponavlja dok izlaz iz mreze ne zadovolji Zeljene
specifikacije.® Ovaj proces, poznat pod nazivom backpropagation (skra¢enica za back error propagation) je
algoritam ucenja uz nadgledanje koji se, zbog jednostavne implementacije, u sistemima koji se zasnivaju na
vjestackim neuronskim mrezama, najvise koristi.

Strukturalni algoritam ucenja daje odgovor iz neuronske mreze koji ne zavisi od prethodnih ulaza i izlaza, za
razliku od privremenog algoritma ucenja Cijom primjenom odgovor mreze zavisi od prethodnih ulaza i
izlaza.

"Lin, C. T, Lee, C. S. G., 1996. (Navedeno iz: Matsatsinis, N. F., Siskos, Y., 2003, str. 262-263.)
¥ Matsatsinis, N. F., Siskos, Y., 2003, str. 262.
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Slika 5. Backpropagation algoritam
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Izvor: (prilagodeno) Turban, E. et. al., 2005, str. 673.

Za poravnavanje tezinskih faktora, prilikom ucenja algoritmom bez nadgledanja, nije potreban izlazni vektor.
U ovom algoritmu sli¢ni ulazi (inputi) koji proizvode sli¢ne izlaze grupiSu se u klase. Algoritmi bez
nadgledanja obi¢no se koriste za rjeSavanje problema u kojima rjeSenja nisu a priori poznata (npr. za
probleme predvidanja).” Ovakvi algoritmi spadaju u grupu direktnih algoritama koji se, za razliku od
indirektnih algoritama, bave novim situacijama u bilo koje vrijeme. Algoritmi ne daju zadovoljavajuca
rjesenja za sloZene probleme kakvi mogu da budu problemi poslovnog odluc¢ivanja koji redovno sadrze rizik
1 neizvjesnost.

PROJEKTOVANJE SISTEMA KOJI SE ZASNIVAJU NA NEURONSKOJ MREZI

Metodologija projektovanja sistema zasnovanih na vjestackim neuronskim mrezama sli¢éna je metodologiji
projektovanja klasicnih informacionih sistema i sistema podrske odlucivanju. Medutim, pojedine faze
projektovanja su jedinstvene ili imaju drugaciji pristup u odnosu na projektovanje klasicnih sistema. Na
osnovu prikaza na slici 6. moze se zakljuciti da se proces projektovanja odvija u nekoliko koraka. Turban et
al'’ navode devet koraka. Pojednostavljeni proces projektovanja neuronske mreze obuhvata: (1) prikupljanje
i pripremu podataka, (2) izbor strukture mreze, (3) izbor algoritma uclenja mreze, (4) trening mreZze,
(5) testiranje i (6) implementaciju.

Prikupljanje i priprema podataka. Ovaj korak obuhvata aktivnosti u okviru kojih se prikupljaju i
razdvajaju podaci u dva skupa: (1) skup podataka za obuku mreze i (2) skup podataka za testiranje mreze.
Slucajevi obuke koriste se za izravnavanje tezinskih faktora, a slucajevi za testiranje koriste se za
provjeravanje mreze. Podaci koji se koriste za obuku i testiranje moraju da obuhvate sva obiljezja koja su
pogodna i korisna za rjeSavanje problema. Sistem moze da uci samo onoliko koliko adekvatni podaci to
omogucavaju. Prema tome, najvazniji korak za izgradnju kvalitetnog sistema koji se zasniva na vjestackoj
neuronskoj mreZi jeste prikupljanje i priprema podataka. Mada ve¢i skup podataka produzava trajanje obuke,
bolje je koristiti visSe podataka jer se na taj nacin pobolj$ava taénost obuke i postize brza konvergencija
kvalitetnog skupa tezinskih faktora. Za skup podataka srednje veli¢ine obi¢no se za trening na slucajan nacin
bira 80% podataka, a za testiranje 20%, a za mali skup podataka obi¢no se svi podaci koriste i za obuku i za
testiranje, a za velike skupove podataka, uzima se uzorak odgovarajuce veliine i sa njim se postupa na
sli¢an nacin kao za skup srednje veli¢ine."'

9 Isto.
10 Turban, E. et. al., 2005, str. 674-679.
11 Isto, str. 676.
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Slika 6. Proces projektovanja neuronske mreze
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Izvor: ( pojednostavljeno) Turban, E. et. al, 2005, str. 675.

Za objasnjenje ovog koraka moze da posluzi primjer izgradnje sistema u banci koji se zasniva na neuronskoj
mrezi. Sistem sluzi za procjenu finansijskih podataka klijenta da bi se odgovorilo na pitanje da i je klijent
ispuno uslove za stecaj. Banka ili stecajni upravnik prvo treba da identifikuje koji finansijski podaci mogu da
se koriste kao inputi i na koji nacin da se pribave takvi podaci. Sljedec¢ih pet obiljezja mogu da budu korisni
ulazni elementi za mrezu: (1) obrtni kapital/ukupna aktiva, (2) zadrzane zarade/ukupna aktiva, (3) zarade
prije oporezivanja i ukamacivanja/ukupna imovina, (4) trziSna vrijednost akcija/ukupne obaveze i (5)
prodaja/ukupna prodaja. Izlaz je binarna varijabla stecaj (bankrot) ili ne (1 ili 0).

Izbor strukture mreZe. Ovaj korak u projektovanju sistema sa vjestackom neuronskom mrezom obuhvata
izbor topologije mreze i odredivanje: (1) ulaznih ¢vorova (neurona), (2) izlaznih ¢vorova, (3) broj sakrivenih
slojeva i (4) broj sakrivenih ¢vorova. Osim u posebnim situacijama u poslovnim aplikacijama, pa prema
tome i u poslovnom odlucivanju, ¢esée se koristi viseslojna topologija sa spregom unaprijed.

Dizajniranje ulaznih neurona (¢vorova) mora da se zasniva na obiljezjima skupa podataka. U primjeru za
predvidanje stecaja moze da se izabere troslojna struktura koja obuhvata jedan ulazni, jedan izlazni i jedan
skriveni sloj (slika 7). Ulazni sloj sadrzi pet ¢vorova od kojih svaki predstavlja varijablu, a izlazni sloj sadrzi
jedan ¢vor sa 0 za steCaj ili 1 za ozdravljenje (sanaciju). Odredivanje broja skrivenih ¢vorova moze da bude
sumnjivo. Bilo je preporuc¢eno nekoliko heuristika, medutim nesumnjivo je da nijedna od njih nije najbolja.
Karakteristi¢an je pristup da se broj skrivenih &vorova odredi kao prosje¢an broj ulaznih i izlaznih ¢vorova.'?
U nasem primjeru broj skrivenih ¢vorova dobija se izracunavanjem prosjeka na osnovu izraza (5 + 1)/2 = 3.

Izbor algoritma ucenja mreZe. Nakon definisanja strukture mreze pronalazi se odgovarajuci algoritam
ucenja kako bi se identifikovao skup tezinskih faktora koji ¢e najbolje da obuhvate podatke ucenja i imati
najbolju ta¢nost predvidanja. Za izabranu topologiju sa spregom unaprijed, kao u prethodnom koraku, obi¢no
se koristi algoritam backpropagation (slika 5). Na trzistu postoji viSe komercijalnih paketa za treniranje
mreze tako da korisnik ne mora sam da implementira algoritam uc¢enja. Probne verzije takvih paketa kao §to
su NeuralWare'®, BrainMaker — California Scientific BrainMaker neural network software'*, Megaputer —
Neural network software i alat za analizu podataka'®, EasyNN-plus'® i drugi paketi za neuronske mreze mogu
se na¢i na Web-u.

12 Isto, str. 677

13 www.neuralware.com
4 www.calsci.com

15 www.megaputer

16 WWWw.easynn.com
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Slika 7. Struktura neuronske mreze za predvidanje steCaja
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Trening mreZe. Trening (ucenje ili obuka) mreze je iterativni proces koji pocinje postavljanjem na slucajan
nacin odabranih tezinskih faktora i postepenim poveéavanjem prilagodavanja modela mreze poznatom skupu
podataka. Iteracija se nastavlja sve dok suma greSke konvergira nanize prema unaprijed postavljenom
prihvatljivom nivou. Za kontrolu brzine postizanja rjesenja, prilikom primjene backpropagation algoritma,
postavljaju se dva parametra: tempo ili stopa uéenja (learning rate) i momenat (momentum).'” Stopa ucenja
obic¢no je vrijednost iz intervala [0, 1]. Ukoliko je vrijednost ovog koeficijenta veca mreza uci brze i obrnuto.
Ako je vrijednost ovog parametra velika, smanjuje se mogucnost generalizacije sistema $to predstavlja
znacajnu karakteristiku neuronske mreze. Generalizacija omogucava neuronskoj mrezi da donosi kvalitetne
odluke i iz netipi¢nih i nekompletnih podataka.'® Neki softverski paketi u svojim heuristikama u¢enja imaju
sopstvene parametre za povecanje brzine procesa ucenja.

EasyNN-plus' postavlja stopu u¢enja unaprijed na 0,6 u momentu kreiranja neuronske mreze, ali se ona
moze promijeniti na bilo koju vrijednost od 0,1 do 10. Vrlo male vrijednosti dovode do sporog ucenja, a
vrijednosti iznad 1,5 Cesto dovode do pogresnog ucenja i oscilacija. Isto tako, momenat se postavlja
unaprijed na 0,8, a moze da se promijeni na bilo koju vrijednost izmedu 0 i 0,9. EasyNN-plus nudi
moguénost da se tempo ucenja i momenat automatski odrede pokretanjem nekoliko ciklusa ucenja sa
razli¢itim vrijednostima stopa ucenja i momenta kao i moguénost da se automatski smanji stopa ucenja i
momenat za vrijeme treninga ako se pojave oscilacije ili pogresno uéenje.

U procesu treninga mreze ponekada su potrebna i odredena prilagodavanja podataka kao Sto su: (1) promjena
formata podataka da bi se udovoljilo zahtjevima softvera, (2) normalizacija opsega podataka da bi se
omogucilo njihovo poredenje i (3) odstranjivanje sumnjivih podataka.”’

Nakon prikupljanja i prilagodavanja podataka i njihovog smjestanja u tabele odgovarajuéeg softvera za rad
sa neuronskim mrezama izvr$ava se proces ucenja koji, zavisno od broja ¢vorova (neurona) i veli¢ine skupa
podataka za ucenje, da bi postigao rjeSenje moze da se odvija u nekoliko hiljada do nekoliko miliona
iteracija. Prema tome, slozeni problemi kakvi mogu da budu i problemi poslovnog odluc¢ivanja, narocito kada
se radi o donosenju strateskih poslovnih odluka, prilikom primjene odgovarajuc¢eg softvera sa neuronskim
mrezama zahtijevacée i veliki broj iteracija, pa je prilikom projektovanja takvih sistema veoma bitno da se
korisnici odluce za snazne racunare sa velikim kapacitetom memorije i velikom brzinom rada.

Testiranje. Ve¢ je navedeno da se prilikom prikupljanja i pripreme podataka formiraju dva skupa podataka,
jedan za obuku mreze, a drugi za testiranje. Nakon treninga pristupa se testiranju mreze pomocu kojeg se
provjeravaju performanse dobijenog modela mreze mjerenjem njegove sposobnosti da korektno klasifikuje
podatke za testiranje. Osnovni pristup testiranju mreze jeste metoda crne kutije koja se primjenjuje tako $to

17 Turban, E. et. al., 2005, str. 677.
18 Soldi¢-Aleksi¢, J., 2001, str. 149.
19 www.easynn.com

20 Turban, E. et. al., 2005, str. 678.
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se porede rezultati testa sa rezultatima iz proslosti da bi se potvrdilo da li ulazni elementi daju odgovarajuce
rezultate. Pogresni izlazi mogu da se koriste za poredenje rezultata dobijenih po poznatim metodama
testiranja sistema. Od mreZe se ne oéekuje da postize perfektne rezultate (tzv. zero error’ tesko je, ako ne i
nemoguce, posti¢i) ve¢ se samo zahtijeva izvjestan stepen tacnosti. Aplikacija neuronske mreze obicno je
alternativa drugim, najcesce statistiCkim i kvantitativnim metodama ¢iji rezultati mogu da se koriste kao
mjerilo za poredenje taénosti. Ainscough, T. L. i Aronson, J. E.** istrazivali su primjenu modela neuronskih
mreza u predvidanju prodaje u trgovini na malo na osnovu skupa ulaznih veli¢ina (cijena, promocija itd.).
Poredili su rezultate neuronske mreze sa rezultatima viSestruke regresije i poboljsali koeficijent korelacije
(R*)sa0,5na0,7.

Implementacija. Ova faza projektovanja vjestacke neuronske mreze vrlo Cesto zahtijeva interfejs sa drugim
racunarskim informacionim sistemima i obuku korisnika. Za unapredivanje sistema i dugorocni uspjeh
preporucuje se kontrola i povratna informacija (feedback) prema projektantu. U ovoj fazi vazno je, takode,
da se prethodno dobije povjerenje korisnika i menadzmenta u projektovanje da bi se potvrdilo da je sistem
prihvacen i da bi se obezbijedila njegova pravilna upotreba.

PRIMJENA VJESTACKIH NEURONSKIH MREZA

Vjestacke neuronske mreze primjenjuju se u vise podruéja, a narocito su prikladne za rjesavanje problema
¢iji su ulazni elementi alfanumerickog i numerickog tipa i u kojima veze izmedu ulaznih elemenata i
rezultata nisu linearne ili ulazni podaci ne pripadaju normalnoj distribuciji. U takvim slucajevima opste
statisticke metode nisu pouzdane. PoSto se za primjenu vjeStacke neuronske mreze ne postavljaju nikakvi
zahtjevi u vezi sa distribucijom podataka, njihove moguénosti manje su ograni¢ene od tradicionalnih
statisti¢kih metoda u slu¢aju kada podaci nisu normalno distribuirani.”

Fadlalla i Lin (2001)** istrazivali su primjenu vjestackih neuronskih mreza u finansijama. Lee et al.”’, u
svojim istrazivanjima, 2002. godine, proucavali su pretrazivanje i filtriranje sadrzaja na Internetu. Davis et
al. (2001)*® koristili su se vjestatkom neuronskom mrezom pri istraZivanju i predvidanju cijena akcija na
kanadskom i americkom finansijskom trzistu. Vjestacke neuronske mreze mogu da se primjenjuju i u drugim
podrucjima, pa prema tome i u podru¢ju poslovnog odlu¢ivanja. Tvrdimo da su vjeStacke neuronske mreze
upravo najprikladnije u tom podrucju, jer donosenje poslovnih odluka zahtijeva mnogo ulaznih parametara, a
izlazni rezultat je jedinstven: donosenje ili nedonosenje poslovne odluke.

Na trziStu postoje brojni alati za projektovanje vjeStackih neuronskih mreza ¢ije funkcije, u nekim
sluc¢ajevima, lice na kosture ekspertnih sistema. Alati su snabdjeveni skupom standardnih arhitektura,
algoritmima ucenja i parametrima neophodnim za manipulisanje podacima. Postoje projektni alati koji mogu
da podrze viSe desetina paradigmi mreze i algoritama ucenja. Pored standardnih proizvoda postoje i
specijalizovani proizvodi od kojih su neki projektovani u Javi i mogu se pokrenuti direktno sa Web-a uz
pomo¢ Web pretrazivaca. Drugi proizvodi, tzv. hibridni proizvodi, projektovani su da bi se povezali s
ekspertnim sistemima.

Koris¢enje alata vjeStacke neuronske mreze ograni¢eno je njenom konfiguracijom. Medutim, projektanti
neuronskih mreza &esto preferiraju upotrebu programskih jezika opste namjene kao $to je C™ ili radne tabele
da bi programirali model i izvrSavali izracunavanja u neuronskoj mrezi. Osim toga mogu se koristiti i
biblioteke rutina vjestackih neuronskih mreza, a za implementaciju samostalnih ili ugradenih razlicitih vrsta
vjestackih neuronskih mreza havSoftware® obezbjeduje biblioteku C™* klasa. Nekoliko popularnijih paketa
za projektovanje vjestackih neuronskih mreza navedeno je prilikom objaS$njavanja izbora algoritama ucenja.

21 Zero error ili zero defect - funkcionisanje sistema, pojedinca ili organizacije bez greske.
22 Ainscough, T. L., Aronson, J. E., 1999. (Navedeno iz: Turban, E. et. al., 2005, str. 679.)
23 Turban, E. et. al., 2005, str. 679.

24 Fadlalla, A., Lin, C., 2001, str. 122.

25 Lee, P. Y. etal., 2002, str. 48-57.

26 Davis, J. T. et al., 2001, str. 83-96.

27 Turban, E. et. al., 2005, str. 678.

28 www.hav.com
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Pored ovih postoje i drugi paketi kao $to su NeuroShell Easy i SPSS Neural Connection pomo¢u kojih mogu
da se kreiraju sistemi neuronskih mreza za rjeSavanje kompleksnih problema poslovnog odlucivanja.

EasyNN-plus® sluzi za izgradnju neuronskih mre’a za marketing, predvidanje prodaje, planiranje,
investiranje i dr. EasyNN-plus obavlja analizu kompleksnih podataka na osnovu koje se predvidanje,
prognoziranje, klasifikacija 1 projekcija vremenskih serija odvija brzo i jednostavno. Mreza podataka
EasyNN-plusa kreira se pomoc¢u tekstualnih dokumenata, radnih tabela ili binarnih fajlova. Viseslojne
neuronske mreze dobijaju se od mreza podataka sa minimalnom intervencijom korisnika. Za izgradnju
neuronskih mreza mogu da se koriste numerici, tekst, slike ili kombinacije razli¢itih tipova podataka.
EasyNN-plus neuronske mreze mogu da se treniraju, provjeravaju i da im se postavljaju upiti. Dijagrami,
grafikoni i input/output podaci koje daje neuronska mreza mogu da se detaljno prikazu i odstampaju. Svi
grafikoni, mreze podataka i dijagrami neuronskih mreza azuriraju se dinamicki tako da se moze vidjeti kako
pojedini elementi mreze funkcioni$u. EasyNN-plus moze da se koristi direktno iz vise drugih aplikacija ili sa
komandne linije pomo¢u skript (script™) jezika ili snimljenog makroa.

ZAKLJUCAK

Primjena vjestackih neuronskih mreza u izgradnji sistema podrske odlucivanju sve vise dobija na znacaju.
Neuronske mreze naro€ito su prikladne za probleme koji su karakteristi¢ni po velikom broju ulaznih, a
malom broju izlaznih veli¢ina i u kojima relacije izmedu ulaznih i izlaznih veli¢ina nisu linearne ili ulazni
podaci nisu normalno distribuirani, pa se ne mogu primijeniti statisticke metode. Takvi su i problemi
poslovnog odlucivanja Cije je rjeSenje odluka (pozitivna ili negativana), a ulazni podaci mogu da budu

......

Prilikom projektovanja sistema zasnovanog na neuronskoj mrezi projektanti mogu da se koriste raznim
alatima cije je koris¢enje ograniceno strukturom mreze, da se koriste programskim jezicima opste namjene ili
radnom tabelom da bi programirali model i izvrSavali izracunavanja. Pored toga mogu da se koriste
bibliotekom rutina vjestackih neuronskih mreza. Na elektronskom trzistu postoji nekoliko popularnih paketa
za projektovanje vjestackih neuronskih mreza pomocu kojih mogu da se kreiraju sistemi neuronskih mreza i
za rjeSavanje kompleksnih problema poslovnog odlucivanja.
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