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Softversko inzenjerstvo inteligentnih sistema
Rezime:

U ovoj disertaciji istrazena je primena savrememigtoda softverskog inzenjerstva u razvoju
softvera otvorenog koda u oblasti inteligentniitesisa. Razvijen je opsSti model softverskog
frejmvorka i date su preporuke zademje projekata otvorenog koda u toj oblasti. Model
frejmvorka i preporuke za wenje projekata razvijeni su, i potieni u praksi kroz razvoj
dodatnih funkcionalnosti jednog izabranog softvegskrejmvorka za neuronske mreze.
Izabrani softverki frejmvork za neuronske mrezegautno jedan od vodé softvera u toj
oblasti u svetu.

Predlozene metode razvoja softvera su opsteg lealprimenljive su i u drugim oblastima
inteligentnih sistema, i odgovaraju na aktuelnelppeme i specifinosti razvoja softvera u
tim oblastima. Problemi i specffiosti se javljaju kao posledica toga Sto &ssto radi o
softveru istraziveke namene koji treba da bude primenljiv i za pwaldi probleme, i kao
posledica slozenosti softvera koji istovremeno drela bude jednostavan za ka@egje i
modifikaciju.

PredloZzene metode razvoja odnose se na specifikexghteva, planiranje razvoja,
projektovanje, implementaciju i odrzavanje, i dateu vidu preporuka koje su se pokazale
kao dobra praksa.

Pored ovog teorijskog i metodoloSkog doprinosazkigsertaciju su razvijena i konkretna
unaprefenja izabranog frejmvorka iz oblasti inteligentsilstema, koja zr@jno unapréuju

njegovu prakénu primenu.

Kljuéne ref: razvoj softvera, softverski frejmvork, softver ooénog koda, inteligentni
sistemi.
Nauc¢na oblast:racunarske nauke

UZa nawna oblast:softversko inZenjerstvo



Software Engineering of Intelligent Systems
Abstract:

This dissertation survey the application of modsaftware engineering methods for open
source software development in the field of irgehit systems. Main results are a general
model of software framework and recommendationsrfanaging open source projects in
that field. Framework model and recommendations tloe project management were
developed and validated in practice through theettgsment of additional features of a
selected software framework for neural network$ée@ed neural network framework is one
of the leading Java open source neural network éaorks.

Suggested software development methods are ald@aigp in other fields of intelligent
systems, and they are response to problems andfisperjuirements in this field. Most
problems are due the fact that it is often softwareresearch purposes, that should also be
applicable for practical problems, and complexifytioe software that also needs to be easy
to use and modify.

Proposed development methods are related to reapgings specification, planning, design,
implementation and maintenance. They are giveménférm of recommendations that have
been proven as a good practice.

In addition to these theoretical and methodologicahntributions, this dissertation also
provides practical contribution in the form of nésatures for one selected framework in the

field of intelligent systems, which greatly enhaitsgractical application.

Keywords: software development, software framework, operrcsogoftware, intelligent
systems.

Scientific field: computer science

Narrow scientific field: software engineering
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1. UvOD

1.1. Predmet istrazivanja

Predmet istrazivanja ove disertacije je primenangypia softverskog inzenjerstva u
razvoju inteligentnih r&unarskih programa, posebno softverskiimework-akoje se
koriste u razvoju inteligentnih sistema.
Osnovna motivacija za istrazivanje je nastojanjese@aistematizuju iskustva u razvoju
ove vrste softvera, da se sagledaju spgw&ti u planiranju i upravljanju razvojem,
identifikuju glavni problemi i na taj @& definiSe jedan objedinjeni pristup za razvoj
inteligentnih r&unarskih sistema, zasnovan na savremenim princigofaverskog
inZenjerstva. Pri tome, uzeto je u obzir da obiastligentnih sistema prate sleéde
specifinosti koje takde uticu na razvoj softvera u toj oblasti:

e istrazivanja su u toku, postoji veliki broj otvorepitanja;

* multidisciplinarna priroda problema;

» vrlo dinamina oblast — brze promene, nova reSenja i tehnelogij

» reSavaju se veoma slozeni probléesto nedovoljno dobro definisani.
Pored metoda za specifikaciju zahteva, analizu ojegtovanje, analizirani su
organizacija tima, planiranje funkcionalnosti, defanje programskog interfejsa,
upravljanje verzijama, testiranje, strategija ohja&nja i dokumentovanje softvera.
Sve navedeno prikazano je na primeru razvoja ddddtmkcionalnosti za jedan
izabrani softverskiramework iz oblasti inteligentnih sistema.

1.2. Formulacija problema

Postoji veliki broj softverskih projekata otvorenokoda koji istrazivéima i
kompanijama nude razna reSenja iz oblasti intetighnsistema. Projekti ovog tipa
nastaju na univerzitetima, kreiraju ih kompanijecesto ih pokréu pojedinci ili
neformalne grupe. Mnogi od njih ostvarili su velilspeh, postali su Siroko prikiemni,
dobili podrsku zn&jnih kompanija i praktno se nametnuli kao standard u svojoj
oblasti. Ovi projekti uspeSno su ostvarili svojj gilobezbedili stabilan viSegodisnji
razvoj. Meiutim, mnogo véi broj projekata nije uspesno dostigao svoj cggde usput
se zaglavio i ugasio.
U okviru ovog istrazivanja analizirani su uspesSmojekti iz oblasti inteligentnih
sistema, kako bi se doSlo do odgovora na skegéanja:
1. Na koji n&in kreirati i definisati projekat otvorenog kodadblasti inteligentnih
sistema, kako bi se obezbedio stabilan razvoj esisp dostigli ciljevi projekta?
2. Koje paterne koristiti u dizajnu softvera, kao i ldge moguwe definisati skup
paterna za kreiranje softverskiamework-&
3. Koje su kljuine opste karakteristike softvera od kojih zavigealksprojekta?
4. Kako organizovati i upravlljati razvojem projektaay tipa?



1.3. Ciljevi istrazivanja

Opsti cilj disertacije je definisanje jasnog okyimaetoda i principa za projektovanje i
razvoj softverskinframework-aotvorenog koda iz oblasti inteligentnih sistema. td]
nain disertacija daje doprinos metodologiji razvogftgera iz oblasti inteligentnih
sistema.

Specifeni ciljevi istrazivanja su slede

» Definisanje procesa razvoja softverskibmework-aotvorenog koda iz oblasti
inteligentnih sistema;

e Sagledavanje Zzivotnog ciklusa softverskitamework-a otvorenog koda iz
oblasti inteligentnih sistema;

* Pregled najvaznijin softverskih paterna koji se ier u projektovanju
softverskihframework-a i njihovo sagledavanje u celini u kontekstu laaja
softverskogramework-aiz oblasti inteligentnih sistema;

» Prikaz razvojnog okruZenja u Sirem smislu, kaonkeetnih alata koji se koriste
u softverskim projektima;

* Razvoj dodatnih funkcionalnosti za izabfaameworkotvorenog koda iz oblasti
inteligentnih sistema, u konde se primeniti sve prethodno navedeno.

1.4. Pregled sadrzaja po poglavljima

U drugom poglavlju dat je pregled relevantnih ghlaa ovo istrazivanje: Zivotni ciklus
softvera otvorenog koda, proces razvoja softvemfrastruktura za razvoj softvera
otvorenog koda, i nekoliko primera softverskilamework-aiz oblasti inteligentnih
sistema.

U treéem poglavlju je opisan proces planiranja razvojaefinisanja zahteva na
konkretnom primeru softverskdgamework-aiz oblasti neuronskih mreza.

U cetvrtom poglavlju izvrSeni su analiza i projektopanu vezi sa dodatnim
funkcionalnostima datim u tem poglavlju. Takde je dat i opSti moddtamework-a i
definisani su principi projektovanfeamework-a

U petom poglavlju opisana je implementacija najvzrklasa koje realizuju dodatne
funkcionalnosti za izabrafiameworkiz oblasti inteligentnih sistema.

U Sestom poglavlju dati su primeri kar@&ja, a u sedmom je izvrSena evaluacija
unapréenog softverskog framework-a iz oblasti inteligémsistema.

U osmom poglavlju data su zaklpa razmatranja koja obuhvataju doprinos
istrazivanja, mogtnosti primene i dalje pravce razvoja.



2. PREGLED RELEVANTNIH OBLASTI

U ovom poglavlju opisani su ukratko osnovni prin@pftverskog inZenjerstva, procesa
razvoja softvera i izabrani sistemi otvorenog kadaoblasti inteligentnih sistema
relevantni za ovo istrazivanje.

Opisan je zivotni ciklus softvera otvorenog kodapges razvoja softvera uopSte sa
osvrtom na bitne karakteristike zagne za razvoj softvera otvorenog koda, dat je
prikaz razvojnog okruzenja i raspolozivih alatanagveéem svetskom servisu za razvoj
softvera otvorenog kod&ourceForge-uNakon toga dat je uporedni pregled nekoliko
softverskihframework-aotvorenog koda iz oblasti inteligentnih sistema.

2.1. Zivotni ciklus softvera otvorenog koda

Softver otvorenog koda je softver koji je dostupambliku izvornog programskog koda,
pod uslovima koji su oddeni licencom, koja korisnicima omo¢ava da protavaju,
menjaju i poboljSavaju taj softver [Feller, 200Foftverske projekte otvorenog koda
obi¢no razvija programerska zajednica na Internetu Kopu grupa zainteresovanih
programera dobrovoljaca.

Tokom postojanja jednog softverskog projekta otmogekoda mogu se identifikovati
sledee faze [Fogel, 2005]:

. osnovna ideja;

. inicijalni razvoj pre zvaknog objavljivanija;

. prvo objavljivanje softvera;

. kreiranje zajednice korisnika i dalji razvoj tsefra;
. prestanak razvoja;

b wWN -

1. Osnovnaideja

Iza svakog softverskog projekta otvorenog koda steka pdéetna zamisao pojedinca
ili grupe programera, kojom se reSava neki probpetnéba, ili sluzi za praiavanije
odralenog problema ili oblasti. Osnovna ideja treba dénée softverski projekat u
nekoliko dimenzija, i to [Fogel, 2005]:

- Sta softver radi éemu sluzi;

- kome je namenjen odnosno ko su potencijalni karis

- da li postoji neki stini softver za istu stvar i koji;

- ako postoji Sta su prednosti a Sta su nedostdenja koje se predlaze.

Kroz navedene elemente sagledava se cilj i smisaj@hipa koji se planira, odnosno
definiSe filozofija kojate biti osnov za formiranje programerske zajednkae rojekta.



2. Inicijalni razvoj

Inicijalni razvoj podrazumeva inicijalni rad na leaciji osnovne ideje projektaiji
rezultat treba da bude softver koji uspesno odgowar predvene zahteve i to prema
principima koji su definisani filozofijom projekta.

Na inicijalnom razvoju su obino angazovani pojedinac ili manji tim, kég biti nosioci
projekta kada/ako zaZzivi.

Inicijalni razvoj treba da pokaze opravdanost kigekao i da pokreta projekta
poseduje sposobnosti potrebne za uspesSnu realizaoigekta.

3. Prvo objavljivanje softvera

Prvo objavljivanje softvera predstavlja pravicptak Zivotog ciklusa softvera otvorenog
koda. Objavljivanje na Internetu softver postajenfa dostupan za preuzimanje sa
kompletnim izvornim kodom i dokumentacijom. Korisima je potrebno predstaviti
softver, dati uspeSne demo primere kimifa, obezbediti potrebnu dokmentaciju i
uputstva, i obezbediti podrSku. Time se kreira ¥anza dalji razvoj projekta i stavlja
do znanja da se radi o ozbiljnom pokuSaju pokratanpjekta.

U ovoj fazi veoma su dragocene povratne informaggekorisnika, jer one mogu da
ukazu na najbolje pravce daljeg razvoja, odnosnmajpotrebnije funkcionalnosti i
karakteristike softvera i najbrzi &ia za privia@enje korisnika.

4. Kreiranje zajednice i dalji razvoj softvera

Da bi softverski projekat otvorenog koda zazivespstao, neophodno je da se izgradi
zajednica zainteresovanih programera i korisnikga ke raditi na njegovom razvoju.
To je mogue samo ako projekat ispuni planirane ciljeve, odgona zahteve korisnika

I iIspromoviSe se na odgovaréjumin..

Clanovi zajednice mogu doprinositi projektu na ramagne i to [Fogel, 2005]:

- neposrednim egem u razvoju;

- pruzanjem podrske korisnicima na forumu ili maillrsgi;
- izradom dokumentacije i uputstava;

- testiranjem softvera;

- kreiranjem i odrzavanjem sadrZzaja Web sajta prajekt
- finansiranjem projekta.

Zajednice koje se formiraju oko projekata otvoreriamla obéno imaju nekoliko
¢lanova koji ¢cine uze jezgro (obno pokretdi projekta) i one koji su povremeno
aktivni. Zajednice oko projekata otvorenog kodadptavljaju njihov najzn&jniji
resurs, jer bez njih nema ni projekta. Sam razedjgrativan proces koji se sastoji iz
[Fogel, 2005]:

— prikupljanja novih zahteva korisnika;
— planiranja i dodavanja novih funkcionalnosti;
— ispravljanja greSaka(gova);



— raznih optimizacija i poboljSanja softvera;
— objavljivanja novih verzija softvera.

Kako se metodologija razvoja softvera otvorenogakqbkazala veoma uspeSna u
praksi,éesto se javljaju skiajevi kada kompanije koje se bave razvojem komkraga
softvera pokréu projekte otvorenog koda, ‘otvaraju’ programskdkavojih proizvoda,
sponzoriSu uspesne projekte i sl. Postoje raznieihedradnje izmi#u organizacija koje
se bave razvojem komercijalnog i onih koje se hazvojem tzv.slobodnog softvera
otvorenog koda.

Pri tom razne licence (npr. GBLLGPL?, BSD®, Apaché) korisnicima daju razite
nivoe slobode u koré&nju softvera, a autorima odgovakggunivoe zastite njihovog
dela [Laurent, 2004].

5. Prestanak razvoja

Postoje razni razlozi za ili prestanak razvoja mekoojekta otvorenog koda. T
uzroci su [Fogel, 2005]:

Neuspeh u ostvarivanju osnovnih ideja projekta,gzpogreSne postavke ideja
ili u neuspeha u realizaciji.

Softver je dospeo u stabilnu fazu kada u potpurieptinjava svoju namenu i
nema viSe potrebe za daljim razvojem. U ovontalu projekat ne prestaje da
postoji v& samo prestaje njegov dalji razvo.

Zastarelost. Mogte je da usled pojave novih tehnologija digmea reSenja data
u projektu zastare u smislu da viSe ne podrzavijuetne tehnologije, da
zn&ajno zaostaju u performansama u odnosu na novajaesk da se pojave
novi projekti koja nude bolja i savremenija reSenja

Raspad zajednice. Usled neslaganja, ¢dibli vizija daljeg razvoja, gubitka
interesovanja osniva ili korisnka moze do do raspada zajednice oko projekta
Sto prakttno odmah dovodi do prestanka razvoja, mada je deogutzv.
grananje(fork) projekta Sto zna da dolazi do podele u zajednici i da jedan deo
zajednice nastavlja razvoj kao poseban projekat.

Nakon prestanka razvoja iz bilo kog od navedenitoga, u budénosti je moguae
ponovno aktiviranje i nastavak razvoja.

Rizik od prestanka razvoja umanjuje se ako projelaiije podrSku veoma Sirokog
kruga korisnika i uticajnih kompanija, i korisicinaa veliku slobodu u kor&nju. Npr.
ukoliko neka kompanija zasnuje razvoj svog koméujg proizvoda na koré&nju
nekog framework-a otvorenog koda on&e imati interes da podrzava razvoj tog
framework-a

! http:/iww.gnu.org/licenses/gpl.html
2 http://www.gnu.org/licenses/Igpl.html
3 http://www.freebsd.org/copyright/freebsd-licensih
4 http:/lwww.apache.org/licenses/LICENSE-2.0.html



2.2. Proces razvoja softvera

Proces razvoja softvera je skup faza i aktivnostkomn razvoja softverskog
proizvoda.Postoji nekoliko modela procesa razvaétvera, koji na razéiiti nacin
struktuiraju aktivnosti koje se odvijaju tokom tpgocesa. U ovom poglavlju dat je
kratak pregled aktuelnih modela procesa razvojatve, i njihovih glavnih
karakteristika, koji su od interesa za ovaj rad.

2.2.1. Sekvencijalni proces razvojaWaterfall)

Sekvencijalni iliwWaterfallmodel razvoja softvera podrazumeva samo jedamapiabz
sledee faze razvoja softvera [McConnell, 1996]:

specifikacija zahteva,
analiza;

dizajn;
implementacija;
testiranje;

iIsporuka i odrzavanije.

oA WNE

=

Specifikacija zahteva podrazumeva jasno definisanje Sta ddre softver treba
da radi i koje karakterisike treba da ima.

2. Analiza, predstavlja sagledavanje elemenata zahteva riakjei odgovarajteg
konceptualnog modela koji predstavlja grubu skicashovni logéki model
softverskog sistema [Jacobson, et. al., 1999].

3. Dizajn, predstavljakreiranje modela softverskog sistema kojim se df&in
struktura i interakcija iznd& komponenti softverskog sistema. Model
softverskog sistema se kreira na osnovu koncemigaimodela koji je nastao u
fazi analize, kori&njem nekog jezika za modeliranje. &&e kori€eni jezik
za modeliranje je UML, kojim se softverski sisterpisuje pomou skupa
dijagrama (dijagram klasa, dijagram sekvenci, kofabioni dijagram, dijagram
stanja, itd.)

4. Implementacija, podrazumeva generisanje/pisanje programskog koda
osnovu modela softverskog sistema kreiranog ud&aaijna. Rezultat ove faze je
izvrSna vezija softvera koja obezloge sve potrebne funkcionalnosti definisane
u zahtevu.

5. Testiranje podrazumeva skup procedura i tehnika kojima seiugfy da li sve
funkcionalnosti koje softver obezge ispravno rade u raznim mdagomn
scenarijima i gragnim sluajevima.



6. Isporuka i odrzavanje podrazumevaju predaju softvera korisniku na Kernge,
I intervencije po potrebi kako bi se otklonili evealni problemi u radu, ili
modifikovale postojée funkcionalnosti kako bi se odgovorilo ha noveteaé.

Osnovne karakteristike sekvencijalnog procesa fjazuo [Thayer, et.al. 2002]:
1. kroz sve navedene faze procesa prolazi se redkawla se jedna faza zavrsi vise
nema povratka na prethodu;
2. na sledéu fazu se prelazi tek posto témubude zavrSena u potpunosti (do
savrsenstva);

Sekvencijalni model je prvi model procesa razvafivera koji je nastao po uzoru na
proizvodne i grdevinske projekte [Thayer, et.al. 2002]. Kod ovihojpkata,
maksimalno se izbegava ¥emje na prethodne faze posSto to predstavlja véld&kove
(npr. ponovno projektovanje zgrade nakon Sto jeadana, ili dizajn automobila nakon
Sto je proizvedena cela serija).

Upravo zbog toga sekvencijalni model nije odgovardospecitine zahteve softverskih
projekata, jer se oni bitno razlikuju od navedentta projekata.

Osnovni problem kod softverskih projekata je Ste mnogue u startu predvideti sve
zahteve i probleme, jer oni nisu u potpunosti ptizna praksi se pokazalo da deo
zahteva postaje poznat tek kada krajnji korisni&eoda koristi softver.

Drugi problem je velika sloZzenost savremenih softkién sistema, zbog koje nije
mogute odjednom sagledati sve funkcionalnosti i isprige&ti odgovarajée resenje.
Odgovarajde reSenje za ove probleme deao je uvdenjem iterativnog i
inkrementalnog procesa razvoja softvera, koji jsta@ na osnovu iskustva iz prakse, i
koji je uvazio navedene spec¢ifiosti

2.2.2. lterativni i inkrementalni proces razvoja

Osnovni princip iterativnog i inkrementalnog progesazvoja je da se razvoj planira u
viSe ciklusa (iteracija), préemu se u svakoj iteraciji prolazi prakio kroz sve faze
razvoja koje postoje i kodaterfall modela [Larman, 2003]. U svakoj iteraciji se dadaj
nove funkcionalnosti i vrSe modifikacije u dizajnNakon implementacije vrsi se
testiranje onoga Sto je napravljeno, uzimaju sergioe informacije od krajnjih
korisnika i na osnovu toga sagledavaju ddrea reSenja i planira dalji razvoj. Ovakav
pristup omogtava da se u svakoj iteraciji primenjuju iskustvaiiethodne iteracije.
Osnovni problemi prisutni kod sekvencijalnog raavey [Larman, 2003]:

- korisnik nage&e ne zna sve zahteve,

- logika procesa nije poznata;

- nije mogute predvideti sve probleme u radu;

- nakon uvdenja odnosno getka korigenja ubrzo se javljaju novi zahtevi.
Model iterativhog i inkrementalnog razvoja je kegirtako da odgovara upravo na
navedene probleme. U zavisnosti od slozenosti pnoblrazvoj se planira u nekoliko
iteracija, i za svaku iteraciju se definiSu aktigha ocekivani rezultati.

Ideja je da svaka iteracija nadoduge i menja ono 5to je nastalo kao rezultat pratieod
iteracije, i u svakoj iteraciji se dodaje viSe djata



2.2.3. Agilni razvoj softvera

Agilni razvoj softvera je skup metodologija zasnova na iterativnom i
inkrementalnom modelu razvoja. Osnovni principi&kagilne metodologije potenciraju
su [Beck, et. al., 2004]:

— veoma kratki razvojni ciklusi (iteracije)

— fleksibilni samoorganizujti razvojni timovi, sa ravnhom organizacionom

strukturom

— projekte kreiraju i vode visoko motivisani pojedinc

— brzo prilag@avanje promenama zahteva

— isporuka softvera koji funkcioniSe na kraju svalegacije

— softver koji radi je osnovno merilo napretka

Popularna agilna metodologija je tzvekstremno programiranje Extreme
programmming [Beck, et al., 2004].

Sam naziv ektremno programiranje getiod toga Sto su pojedine aktivnosti koje se
smatraju kljgnim za efikasan razvoj softvera potenciraju do rekshog nivoa. Praksa
ekstremnog programiranja daje sléel@reporuke [Beck, et al., 2004]:

— teziti jednostavnom i jasnom programskom kodu;

— Cesta i detaljna analiza i predreanje programskog kodéode review i
refactoring)

— programiranje u paru;

— automatizovano testiranje kompletnog programskatako

— planiranje razvoja sacekivanim promenama korisikih zahteva tokom
projekta;

— intenzivha komunikacija sa klijentom i izke programera u okviru
razvojnog tima.

Programiranje u paru, z¢iada za jednim r&unarom rade dve programera od kojih
jedan radi neposredno za tastaturom i bavi sejletavezanim za pisanje programskog
koda, a drugi posmatra Siru sliku i proverava kol je napisao prvi programer. Pri
tom programeri redovno menjaju uloge.

Refactoring podrazumeva izmene programskog koda pemu se ne menja
funkcionalnost programa prema korisnicima,¢ vee poboljSava dizajn programa.
PoboljSanja mogu biti u vezi sa poboljSanjéthivosti koda, smanjenjem slozenosti ili
efikasnijem izvrSavanju,

Pored navedenih postoje i mnoge druge tehnikepquuke extremnog programiranja,
za planiranje, upravljanje, i dizajn softvera,@lde su navedene one koje su od interesa
prilikom analize razvoja softvera otvorenog kodajj ku razmatrani u ovom radu.



2.3. Infrastruktura za razvoj softvera

Savremeni sistemi za upravljanje razvojem softvgsoftware development
management system) obedbpi kompletnu infrastrukturu za razvoj softvera.iOv
sistemi integriSu razne servise koji se Kkoriste raavoj softvera i upravljanje

softverskim projektima, podrzavaju proces razvoj&olaborativni rad tesnika na

projektu putem Interneta [Feller, 2001].

Tipi¢ni servisi koje obezlaiju sistemi za upravljanje razvojem softvera u gvet
softvera otvorenog koda su [Fogel, 2Q05]

1. upravljanje verzijama izvornog kodsource code version contjol
2. praenje bug-ova i zahteva za dodatnim funkcionalnastipugs and features

requesty

3. podrska korisnicima - mailing lista, forumi i skuppor};

4. upravljanje c¢lanovima razvojnog tima i njihovim dozvolamaroles,
permission}

5. servis za distribuciju/preuzimanje softveda\ynload;

6. Web sajt projekta;

7. statistike posgenosti sajta, aktivnosti na projektu, daunloudaveos.

1. Upravljanje verzijama izvornog koda ource code version contrpl

Sistem za upravljanje verzijama izvornog koda jeptedan za rad viSe programera na
istom projektu. On omogava pré&enje, objedinjavanje i sinhronizaciju izmena koje
istovremeno nezavisno vr&tanovi projektnog tima. Takie omogédava upravljanje
verzijama softvera (tzv. grananje, enfgranch prilikom popravljanja bugova,
dodavanja novih funkcionalnosti, objavljivanja sefta i sl. Na serveru za kontrolu
verzija nalazi se razvojna verzija izvornog kod&wra na kojoj se prate sve izmene.
Te izmene je na zahtev maguobjediniti, a zatim aZurirati razvojne verzijedeokod
svih programera u timu.

Osnovne operacije koje obezbe]uju ovi sistemi su:

- commit Salje izmene sa lokalnogétaara na server za kontrolu verzija;

- update azurira kod na lokalnom danaru sa izmenama koje se nalaze na serveru
za kontrolu verzija;

- diff, prikazuje razlike u verzijama izvornog koda nkalmom r&unaru i serveru
za kontrolu verzija;

- revert,vratanje izmena na neku od prethodnih verzija izvorkadg;

- branch,kreiranje nove grane u razvoju,

- merge, objedinjavanje izmena iz dve ré&ph verzije izvornog koda.

Savremena integrisana razvojna okruzenja (IDE) adengaju jednostavno izvrSavanje
ovih operacija direktno iz razvojnog okruzenja.

Na SourceForge-u nude se sladgstemi za upravljanje verzijama izvodnog koda:



Subversion (staviti ovde i linkove na home pagggkata)
GIT

Bazaar

CVS

Mercurial

Pored izvrSavanja osnovnih operacija za upravljargezijama iz IDE-a, u okviru
sistema za upravljanje razvojem softvera néogrii pregled verzija izvornog koda
putem Web interfejsa, kao i povezivanje ovog Webriejsa sa tzv. Trac sistemom, 5to
omoguava préenje izmena vazanih za odeme zadatake, ispravke bug-ova ili
dodatnih funkcionalnosti. Na slici 1 dat je prikei¢eb interfejsa za pregled verzija
izvornog koda\europhprojekta [Sevarac, 2006] r&ource Forgeu.

[| pore

(@ SourceForge.net Repository - [neuroph] Index of Atruni/neuraph-2.5/srcforg/neuraphicore - Mazila Firefox =0k
File Edt  Miew Hglory Bookmarks Tock Help

@B- [ 5y o | B teoiineuroph sun sourceforge. netfuiswvejneuraphtrunkineuraph2, Sfsre orgineuraphyzoee - | |- r, 3
i Mast istad | | Google Bookmark ™1 Gmad: Email from Goo... [5 Jsva Neural Mstwark ., ERt [ssuss - sutomertays.. || Syncleus wiki- danm .. ] Bugs nFestures [T My Massages

[ SourceForge.net Repository - [meuro...| &

-
snurc Em FIND &ND DEVELOF OFEN SOURCE SOF TWARE ke e ™ Caxch!

SourceForge net s Find Software = neuroph = SCM Reposones = neuroph = trunk = neuroph.2 5 = £1¢ = org = fewoph = cone

SCM Repositories - heuroph

Files shown B Used by Infragistics, Telerik, etc to produce their
Directory revision 845 (of B52) MET documentation
Sticky Revision: Sat] WA INNOYaSY s com

File = Rev. Age Author Last log entry

Y Pacent Directory

[ e aptions/ B21 5 weeks Jefineaton  Added NewrophEmor exception type for throwing emors.

m input! 777 2'months sevarac

Qi !‘-"4“"“2-'; B19  Sweeks Jefitheaton Source code changes to allow Encog Engine integration code to wark properly with.

n transfer’ 746 3 months SEVArac copying neuroph from branches 1o trunk

Bl Connection java 7?2 months S&varac

Bl Layer java T46 3 months sevarac copying neuroph from branches to trunk

Bl NeuralMatwork java T2 2months  sevarac

& Meuron.java 77 2 months sevarac -

Ads by Google
MET Documentation Taol

Slika 1. Web interfejs za pregled verzija izvorrkagla naSource Forgeu

2. Pra¢enje bug-ova i zahteva za dodatnim funkcionalnostian (bugs and features
request$

Pratenje bug.ova i zahteva za dodatnim funkcionalnastifin njihovo ispravljanje
odnosno implementacija) spadaju duneglavne aktivnosti tokom zivotnog ciklusa
softverskog proizvoda, koje presudnaiutna njegov uspeh. Ukoliko se korisnicima ne
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pomogne da prevaii probleme koje imaju, ili omoguda koriste softver na e koji
im je potreban, oni ga e ni koristiti ve& ¢e potraziti alternativno resSenje.
Sistemi za pré&nje bug-ova i zahteva za funkcionalnostima s jetireme omogtavaju
korisnicima softvera da putem predefinisanog foaralSalju informacije o svojim
problemima odnosno zahtevima, a sa druge strangojremm timu da ih na
sistematizovan @ prati, razvrstava i reSava. Postoje razni sistieoji obezbeuju
ovo, a ha SourceForge-u se nude slede

— Trackers $ourceForgespecific)

— Mantis BT (http://www.mantisbt.org)

— Trac (http://trac.edgewall.org)

Trac sistem pored pfanja bug-ova i zahteva ta funkcionalnostima obéajeei servis

za upravljanje zadacima (tasks). P@maojega se vrsSi planiranje i dodeljivanje zadataka
ucesnicima na projektu. S druge strane svaldsnik moze da vidi koji su mu zadaci
dodeljeni odnosno Sta prema planu on treba da.uradi

Na slici 2 prikazan je formular za slanje zahtewaigpravkubugova ili dodatnu
funkcionalnost za Neuroph projekat 8aurce Forge-ulsti formular se moze koristiti i
za kreiranje i dodeljivanje zadataka.

[ e T |

o m P

| @ - c 5 A bt ps:ﬂ;mr:efnn;_g.nzt}app;nrac{nunw:uMicPA T -"- netheans \lisqaﬁhar?' p s
| Mast Visted Google Bookmark [¥1 Gmad; Emal from Goo... [5d Java Neural Metwark .. 8it Tssuss - sutomentafs... | | Svnckeus Wik - dANN .. _ Bugs n Features n My Messages
|| 1 amad - Inbax (8%5) = sevarac@gmal, . [ SourceFoege.net: Java Hewral Netwo. . i SourcePorga.net: Java Newral Netwo. .. 3% Mew Ticket =neuroph 8|l +|-
. ﬁ
~ Neuroph —

Java Neural Network Framework . 3 "
logged in as sevarac  Preferences Help/Guide  About Trac

| T wiki || Timeline || Readmap || Browse Source | View Tickets Haw Ticket
Create New Ticket

pertie
Surnmary:

Reporter!  sevarac

paseription: B 1 A w — 1 -
Type: bugrepon ~| Varsion! ¥
Keywaords: Ce:
Assign to;
~
— 5

Slika 2. Formular za slanje zahteva za ispravkslgre
ili dodavanje nove funkcionalnosti
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3. Podrska korisnicima guppor)

Pored ispravljanja bug-ova i dodavanja novih fuokeinosti koji predstavljaju osnovni
vid podrske, korisnicima je potrebno obezbediticimada razmenjuju iskustava,
konsultuju se, analiziraju odtene primene i direktno komuniciraju sa razvojnim
timom. Najpopularniji néini za ovo su mailing liste i forumi.

Informacije do kojih se dolazi na ove vidove konkawije su veoma dragocene
razvojnom timu, a pored toga ovi servisi su osnpaazgradnju zajednice korisnika i
programera oko projekta. Veom#esto zainteresovani korisnici koji su aktivni u
diskusijama p&inju da W&estvuju i u razvoju.

U zavisnosti od broja korisnika, broja poruka ingba moze biti pogodno da se formira
nekolko mailing lista ili foruma i da se specijalja za odrdene teme.

Podrska je takie jedan od vaznih kriterijuma na osnovu koga pojainc korisnici
vrSe evaluaciju nekoliko alternativnih opcija gedim izbora softvera. Dobra podrska je
siguran pokazatelj kvaliteta projekta i softvera.

Na slici 3 data je slika ekrana foruma za pérkorisnicima za projekat Neuroph na
SourceForgeu.

1@ SourceForge.net: Java Neural Netwark Framewark Neuraph: Topics for Help - Mozilla Firefox = JQ,
File Edt Mew Higtory Bookmarks Took Heb
ﬁ = st ] hitpifjsourceforgeinet{projectsineuraphfarums{forum/B6 2858 - |g- J 3
5 most visted | 7] Google Bookmark M1 Gmail; Email from Goo,., [50 Java Neural Netwark .. Bit Issuss - aubomentajs.., || Syncleus Wiki- dangy ., | ] Bugsnrestures [ My Messages
[3i SourceForge.net: Java Neural Netwo.., |+ -
-
snurcem 10 AND DEYELOP OFEN SOUSCE SOFTWARE Rogister  Login
Find Software Develop Create Praject Blog  Sie Support  About eriter keyword
Help
Java Neural Network Framework Neuroph Share 3
Support | Devalog losted Apf Tracker Mailing Lists | Forums | Code
Help monitor
Mauroph Hefpdesk
Enter Keyward Helg w|[Saarch
i Topic Replies | Started By | Last Action Optinns
Problem Training Larger Resolution Images 1 Wietbusic 401 0-10-45 193818 UT Morniior 3 | B
Meural Network |s diverging 5 St 301 0-08-36 274736 UT menitar 3 | B
Neuroph and Android a I 2010:68-17 091883 UTC wonitor 3 | B
Is It pessible to use neuroph for this prob, 1 wiiat 31 0-08-08 161334 UTC Monitor 3 | B
s
Dune

Slika 3. Forum za podrsku Neuroph projekta na Ssitwoge-u
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4. Upravljanje €lanovima razvojnog tima i njihovim dozvolama (oles, permissions

Proces razvoj i odrzavanja softvera obuhvata raakivnosti koje se dodeljuju
¢lanovima razvojnog tima. U zavisnosti od zadatas ikn se dodeljuju, izdvajaju se
razlicite ulogeclanova tima i definiSu se raziii nivoi pristupa servisima i materijalima
koji se generiSu u okviru projekta. Neke oddiph predefinisanih uloga su:

- menadzer projekta

- programer

- tester

- kreator programske dokumentacije
- dizajner korisnikog interfejsa

- menadzer za tehtku podrsku

- tehniar za podrsku

- savetnik/konsultant

- istraziva

Na slici 4, dat je prikaz ekrana za upravljagjanovima razvojnog tima, njihovim
ulogama i dozvolama u okviru Neuroph projekta narSeForge-u.

(@ SourceFarge.net: Java Neural Natwark Framewark Neuroph: Project Membership - Mozilla Firefox o3
File Edit Wew Hstory  Bookmarks T
oD c e 2 78
Wl Mot wisted | | Google Bookmark 1 Gmad: Email from Goo.., [5 Java NeuralMetwark ., BRt Tssues - sutomentays., || Syncleus wiki- danm ., ] Bugs nFestures [ My Messages
[ SourceForge.net: Java Neural Netwo.. | + -
-~
Fermissions for Existing Project Members
Username - Real Han e % Screenshols £
) - View or edit permissions for this project member
Bidan < e Project Permissions for Mermbar joniail
= Harvat Batiz Hor
Permistions Project Roles
& qachaar Diamir ko [ tansie = Prajact admén Project Rals | Develoger
o ol [T tieris sccass to: anatl sarvar grop: snnes [1a. et Traakar Msnager: | Admin i
20 " Tpuce )
Task Manager; | Admin |
| ——— Ieana Lowi ENIM BoCERE o Sub a2l on PepoERory [Seiaelopes
wanajavicic heana Jow —
SELEEE| Forums; | Moderator ||
@ |emreaatan Jefrreatd] [l Resase Tachrician Froject Haes:| Edtor ||
Seraanshots Edtor | w |
@| I Jon Tait o
@ e viatirmir |Updane Permlsslons| |Rasat Changes
@ aurseca Elig
@ markareanov Mark leanavic :E Ko Ho
& milon Hikey Thormas Yes
d' enajovanct Ngman|a Jovanovic es Mo No
nenojevanche
__'i SENTLAL Logan Sevarac ag Yag Mo A Modarator 1521
Dune 1

Slika 4. Upravljanje&lanovima razvojnog tima, njihovim ulogama i dozvok
na Source Forge-u
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5. Servis za preuzimanje softveradownload

Servis za preuzimanje softvera podrazumeva stranoge je mogée preuzimanje
(download) softvera, zajedno sa distribuiranimesigim tzv. mirror-a preko kojih se
vrSi preuzimanje. Sistem mirror-a oma@gua preraspodivanje opteréenja servisa za
preuzimanje, u zavisnosti od lokacija sa kojih delazahtevi, i na taj ga sprei
zagusSenje servisa usled velikog broja zahteva. Wrwksistema mirror-a isti fajl se
nalazi na viSe lokacija na Internetu, a sistemmatski dodeljuje optimalnu lokaciju sa
koje ¢e odreleni zahtev za preuzimanje biti usluzen.

Sastavni deo ovog sistema je i servis za objavijraoftvera poméu koga se fajllovi
postavljaju na servis za preuzimanje

(@ Browse Java Neural Network Framework Neuroph Files on SourceForge. net - Mozilla Firefox E]@
File  Edit “iew History Bookmarks Tools  Help

O -c

|£1 Mast Visited ,_'] Gooale Bookmark ™1 Gmail: Email from Goo... m Java Meural Network Eil Issues - automenta/s... |j Syncleus Wiki - dARH . |_} Bugs n Features ﬂ Iy Messages

o https:/fsourceforge, net/projectsineuroph)files/ T T -_!', soogle

| m Browse Java Neural Network Fr... ﬁ | -" download distribution service - Googl... W/ Software development platform - Se || \X/ File hosting service - Wikipedia, the F

2 —
sourczm FIND AND DEVELOP OPEN SOURCE SOFTWARE Welcome, Zoran Sevarac Log Out Account I

Find Software  Develop  Create Project  Blog  Site Support  About

SourceFarge net = Find Software = Java Meural Metswaork Framesvark Neuraph = Browse Files

EDIT

Share [ ke 28 E3 M L
3 ® Java Neural Network Framework Neuroph oy sss: EbiT " -

Summary | Files | Support | Develop | Hosted Apps | Tracker  Mailing Lists | Forums | Code | Project Admin

Meuroph is lightweight Java Meural Metwork Framework which can be used to develop cormon neural  EpiT
network architectures. Small number of basic classes which correspond to basic MK concepts, and GUI
editor makes it easy to leamn and use

T EDIT
Dow . +* e all files
nedraph_2. 407 zip (34 0 MB)
Browse Files for Java Neural Network Framewerk Neuroph
File/Folder Name Platform  Size Date | Downloads  Hotes/Subscribe

Hewest Files

& | benchmarkzip 6.7 ME 2010-07-09 29

a | neuroph-2.5a:zip 293.2KB 2010-07-09 66

All Files B

- i [ e
Done

Slika 5. Strana za preuzimanje softvera (download)

6. Web sajt projekta

Web sajt projekta je osnovna lokacija koja korigne treba da pruzi sve relevantne

informacije u vezi sa projektom. Tian sajt jednog projekta otvorenog koda treba da
sadrzi:

- nhovosti u vezi projekta;

- stranu za preuzimanje;
- sekciju sa dokumentacijom (tekikd dokumentacija i uputstva);
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- pregled karakteristika softvera;

- sekciju sa slikama ekrana;

- kratku istoriju projekta i istoriju verzija,;

- stranu sa jasno definisanom vizijom i ciljevimajpkta;
- plan daljeg razvoja;

- online demonstraciju i primere primene;

7. Statistike

Statisttki podaci o projektu omodavaju brzi uvid u stanje projekta, trenutne
aktivnosti i postignute rezultate. Statistike otkmesa su:

— poseéenost Web sajta projekta;

— broj i dinamika preuzimanja softvera;

— aktivnosti na projektu, broj i dinamika izmena eav&ru za kontrolu verzija;

— statistike zahteva za podrsku;

— statistike foruma (broj i dinamika poruka).

Sve navedene podatke treba posmatrati i analiziwatirazIgitim vremenskim

intervalima, npr. nedelju dana, mesec dana dvacaesSest meseci i godinu dana, i na
osnovu toga se moze &telosta dobra slika o projektu.
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2.4. Softverskiframework

Obzirom da se ovaj rad bavi analizom razvoja posebste softvera, tz\softverskih
framework-a u ovom odeljku detaljnije je objasSnjeno Sta tajamn podrazumeva.
UopsSteno posmatrano, softverfldmeworksadrzi skup softverskih komponenti koje se
mogu Kkoristiti iz nekog spoljnog programa [Xiaopinh, 1999]. Ono Sto je pri tom
zn&ajno istai, jeste da framework ne obezioge samo neki skup funkcionalnosti koje
se koriste iz spoljnog programa (kao softverskdididka), vé dizajn frameworka
odreiuje arhitekturu programa koji ga koristi, odnosmgi fe na njemu zasnovan.
Osnovna svrha softverskih framework-a je da ubrzglakSaju razvoj oddene vrste
softvera, tako Sto obezihgu standardni osnovni dizajn i konkretna reSerga,
probleme iz odréene oblasti (npr. sistema agenata), ili za nekeifs{ee probleme u
vezi sa razvojem oddene vrste aplikacija (npr. Web aplikacija). Framskwo
obezbduje osnovni dizajn tako Sto sadrzi skup povezartasds koje zajedno u celini
¢ine odgovarajte reSenje za oblast ili problem od interesa za kejdramework
namenjen. Pri tom, glavna karakteristika framewarje da sadrzi skup apstrakcija
(interfejsa, apstraktnih i osnovnih klasa) i deSanit&ke proSirenja €xtension poin)s
koje se koriste za kreiranje proSirenja i prildgeanje framework-a potrebama
konkretne primene odnosno aplikacije.

To prakttno zn&i da framework odrduje osnovni dizajn sistema, piemu se
specifini elementi mogu redefinisati ili proSiriti od st korisnékog programa.
Framework obezlielje osnovne klase i interfejse koje koridmisoftver nasléuje, i
implementira odgovarafe komponente koje se uklapaju u postogezajn framework-
a. Uopsteno, moze secreda framework sadrzi apstrakcije za viSekratnu tighu
(reusable abstractionssa dobro definisanim programskim interfejson IJAP

Glavne karakteristike framework-a su [Riehle, 2000

1. Inverzija kontrole toka izvrSavanja (inversion of contrgl Kod biblioteka i
korisnickih aplikacija kontrolu toka izvrSavanja definiSezpvaoc funkcije (ili
korisnicka aplikacija), dok kod framework-a osnovni tok r&avanja definiSe
framework. Neki autori smatraju [Riehle, 2000] deopo kljuwina karakteristika
frameworka po kojoj se razlikuju od softverskih llmteka. Kod softverskih
biblioteka, korisniki kod poziva biblioteku, dok kod framework-a, framork
poziva korisniki kod

2. Definisano standardno ponasSanjgdefault behavioyr— framework treba da
definiSe standardno/podrazumevargefaul) ponaSanje u situaciji kada ga
korisnik nije definisao. Ovo standardno ponaSargba da bude nesSto korisno
Sto ima smisla u kontekstu odexe primene/problema, a ne samo niz praznih
operacija.

3. Prosirivost (extensibility)- framework se moZze prosSiriti odraste korisnika
redefinisanjem postojéh funkcionalnosti (primenom tehnike nadikanja i
preklapanja/override metoda) ili dodavanjem spBzgaanih implementacija
odraienih komponenti frameworka (npr. interfejsa, apdtih klasa)

16



4. Nepromenljivi delovi framework-a: osnovna struktura i funkcionalnosti
framework-a su nepromenljivi. Korisnici mogu da $irgju framework, ali ne
mogu da menjaju njegov kod i osnovnu logiku.

Arhitektura framwork-a

Softverskiframeworksastoj se od nepromenljivih (frozen spots) i proijhneh delova
(hot spots, extension points). Nepromenljivi delasgfiniSu celokupnu arhitekturu
sistema, odnosno osnovne komponente sistema iizemdu njih. Promenljivi delovi
(ili tacke proSirenja) framework-a podrazumevaju mesta ojank programeri Kkoji
koriste framework, mogu da dodaju sopstveni progkankod Kkoji obezbdéuje
funkcionalnosti potrebne za aplikaciju koja se f@z\Wa taj ndin framework definiSe
mesta u arhitekturi na kojima je maguizvrSiti prilag@avanje odnosno proSirenje. Ova
mesta se formalno kreiraju eksplicitnim definisamjpotrebnog interfejsa komponente,
ili kreiranjem klase koja faktki definiSe interfejs, &ije se metode mogu redefinisati u
izvedenim klasama.

Kada se konkretan softverski sistem razvija pé&mfsvamework-a, programeri koriste
tacke proSirenja u skladu sa zahtevima sistema kavijgu. Osnovnu arhitekturu
aplikacije i tok izvrSavanja definiSe frameworkramework poziva/koristi komponente
koje programeri kreiraju otmo nasldivanjem apstraktnih klasa i interfejsa iz
framework-a.
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2.5. Primeri softverskih framework-a iz oblasti inteligentnih sistema

U ovom odeljku dati su primeri nekoliko softverskiilamework-aotvorenog koda iz
raznih oblastii inteligentnih sistema. Pored imeiaternet adrese, za svaki projekat je
naveden osnivai razvojno okruzenje, kako bi se napravilo giengei analiza u skladu
sa elementima koji su navedeni u prethodnim sakeaija

Softverski framework za sistem agenata obedbg osnovu za kreiranje sistema za
kolaborativno distribuirano procesiranje. U tabglinavedeno je nekoliko primera.
Njihova cesta praktina primena je simulacija slozenih distribuiranitstema. Od
navedeniiframework-a,JADE je najopstiji i verovatno najrasprostranjeflig@mework
ovog tipa, i iza njega stoji kompanija Telecomittakoja je razvoj ovodramework-a
zapa@ela za sopstvene potrebe (simulaciju telekomundkali sistema), a zatim ga
objavila pod licencom otvoreog koda. BeeGent sistéwji je razvila kompanija
Toshiba, omogtava ’agentifikaciju’ postoj@h aplikacija, Sto zna da se oko
postoj€ih aplikacija kreiraju agenti koji obezthgiu mehanizme komunikacije i
kolaborativni rad. Sistem agenata Couguaar prvohgnrazvijen od strane améke
vojske za potrebe simulacije lanaca snabdevanggtian je objavljen pod licencom
otvorenog koda.

Sistem agenata Repast je specijalizovan za kreirsinpulacija i modeliranje sistema
koris¢enjem agenata, i poréchmework-aobezbduje i odgovarajte alate sa grafkim
interfejsom.

Od navedenih sistema samo Repast je razvijen nac&eoarge-u kao projekat
otvorenog koda od samogadetka, dok su ostali projekti prvobitno razvijeni sidane
kompanija i istrazivéke agencije , a zatim postali projekti otvorenogd&ger je
postojao interes za dalji razvoj i Sire prihvatamlenologije na taj rin.

Tabela 1. Pregled Java framework-a otvorenog kadasteme agenata

Sistemi agenata
Naziv Osnivag | R&zvoino | )
framework-a okruzenje
1| JADE Telecom | sopstveno | ./ e tilab.com
Italia okruZenje
BeeGent -(I;OSh'ba sops:[veno http://www.toshiba.co.jp/rdc/beegent
orp. okruzZenje
Couguaar DARPA sops:[verjo http://www.cougaar.org
okruZenje
4 | Repast ',\\I/I:)Cr?ﬁ el Source Forgel http://repast.sourceforge.net

Softverski framework za Semantki Web omogdava manipulaciju modelima za
reprezentaciju znanja u RDF i OWL jezicima. U taRehavedeno je nekoliko primera.
Najrasprostranjeniji je Jena, koji je kreirala kanpa Hewlett Packard u okviru
istrazivatkog projekta. Odmah iza njega je Sesame koji jadee kompanija Aduna,
koja tezi da uspostavi vezu iztheakademskih istrazivanja u oblasti sematg Web-
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a i industrijske primene ove tehnologije. CubicWjebframework koji obezbéduje
gotove komponente za Web aplikacije zasnovanih ogicil koja je opisana
tehnologijama semarkog Web-a. JRDF ima za cilj kreiranje standardnayal
programskog interfejsa (API) za tehnologije sentkoty Web-a, po uzoru na &e
ustaljene Java API kao Sto su na primer CollectioiddL, JDBC itd. Od navedenih
primera u ovoj oblasti, dva su razvijena na Souncgé-u, dok su druga dva inicijalno
razvijena od strane kompanija.

Tabela 2. Pregled Java framework-a otvorenog kadsemantiki Web

Semantki Web
Naziv Osnivaé Razvvomp URL
framework-a okruzenje
Hewlett
1| Jena Packard Source Forge http://jena.sourceforge.net
Labs
sopstveno i
2 | Sesame Aduna okruzenje http://www.openrdf.org
3 | CubicwWeb Logilab | SOPstveno http://www.cubicWeb.org
okruZenje
Andrew I,
4 | JRDF Newman Source Forge http://jrdf.sourceforge.net

Softverskiframeworkza masinsko d¢enje obezbduje razne tehnike masinskogemja
koje su na raspolaganju korigkim programima preko odgovarggg programskog
interfejsa. U tabeli 3 navedeno je nekoliko primeYdeka je trenutno najée i
najpoznatiji, i nastao je kao akademski projekatomnog koda. Apache Mahout je
projekat organizacije za razvoj softvera otvorekoda Apache, kreiran je sa ciliem da
obezbedi podrSku za masSinsk&enje drugim veoma poznatim projektima organizacije
Apache (npr. pretrazi¥ad_ucene). Java Machine Learning Library je projakaazvoju,

ali predstavlja skup velikog broja algoritama sagsamskim interfejsom u duhu Java
jezika i dobrom dokumentacijom. Od ova tri framekvar samo je on razvijen na
Source Forge-u.
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Tabela 3. Pregled Java framework-a otvorenog kadaasinsko &enje

Masinsko wenje
Naziv Osnivad RaZ\COJn.O URL
framework-a okruzenje
Machine
Learning sopstveno
1| Weka Group at pStver http://lwww.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
. . okruZenje
University
of Waikato
Apache
2 | Apache Mahout Software Apache http://mahout.apache.org
Foundation
Java Machine Thomas Source
3 | Learning beel http://java-ml.sourceforge.net
Library Abee Forge

Softverski framework za genetske algoritme omdgwa primenu tehnika za
pretraZivanje prostora stanja i optimizaciju zaswolk na principima evolutivnih
algoritama. U tabeli 4 navedeno je nekoliko primel@AP je veoma poznatcesto
koris¢en, ima jasan i fleksibilan dizajn. Programski kodokumentacija su veoma
kvalitetni, Sto je jedan od razloga za uspeh.

JAGA je nastao kao akademski projekat sa ciljenkréa&a istrazivaku alatku u ovoj
oblasti. Framework ima solidnu strukturu i obehlge osnovne vrste algoritama iz
oblasti genetskih algoritama, uz dobru dokumeniacij

Jenetics ja maframework koji je razvijen sa cillem da jasno izdvoji osnevkoncepte
u genetskim algoritmima. lako nije ostvario &agn razvoj i primenu, ovdjamework
je odlican primer dobro koncipiranog i implementiranog feawork-a. Sva tri
framework-a razvijena su na Source Forge-u.

Tabela 4. Pregled Java framework-a otvorenog kadgenetske algoritme

Genetski algoritmi

Naziv Osnivaé RaZ\COJn.O URL
framework-a okruzenje
1| JGAP Neil Rotstan Source Forge  http://jgap.sourgefmet

Greg Paperin,
2 | JAGA University Source Forge| http://www.jaga.org
College London

Franz

3 | Jenetics Wilhelmstotter

Source Forge| http://jenetics.sourceforge.net
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Softverskiframeworkza neuronske mreze omdgua kreiranje raznih vrsta neuronskih
mreza i njihovu primenu. U tabeli 5 navedeni swnajajniji projekti otvorenog koda
iz ove oblasti. JOONE je prvi veliki framework izeoblasti, i na neki i@ je kreirao
osnovu | postavio standarde za one koji su razvigasnije. | pored velikog broja
problema, imao je veliki broj primena i funkcionasti.

Encog je framework visokih performansi sa izuzetnom podrskom za phral
procesiranje. Nastao je kao pratesoftver za popularnu knjigu o programiranju
neuronskih mreza u Java-i , i pra&kib se razvio iz JOONE-a. Neuroph je nastao sa
cililem da pruzi jednostavan programski interfejs?(Aza neuronske mreze u duhu
programskog jezika Java, i da pojednostavi upotreuronskih mreza.

Nastao je kao akademski projekat u okviru Laboijatara vestéku inteligenciju na
Fakultetu organizacionih nauka. Neuroph i Joongaguijeni na Source Forge-u, dok je
Encog razvijen na Google Code-u.
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Tabela 5. Pregled Java framework-a otvorenog kadsenronske mreze

Neuronske mreze
Naziv o Razvojno
framework-a Osnivat okruzenje URL
Paolo . . .
1| JOONE Marrone Source Forgel http://sourceforge.net/projects/joone
2 | Encog Jeff Heaton Google Code http://www.heatoranesecom/encog
Zoran
Sevarac, .
3 | Neuroph GOAI Group, Source Forge http://neuroph.sourceforge.net
FON

U daljem tekstu dat je detaljniji prikaz navedesibftverskih framework-a iz oblasti
neuronskih mreza. Detaljno su analizirani raznie&fipsva tri framework-a, sagledane
su njihove glavne karakteristike i Zivotni ciklus.

2.5.1. JOONE
2.5.1.1. O projektu

JOONE (Java Object Oriented Neural Engine) je 3aftverska framework otvorenog
koda za razvoj neuronskih mreza. Razvoj j€gmo2001. godine i trajao sve do 2006.
kada je objavljena poslednja verzija. JOONE je vdiga pod LesserGNU Public
License (LGPL)icencom za softver otvorenog koda.

Predstavlja prvi Siroko prih¢anu Java framework ove vrste, i pored samih kompone
za kreiranje neuronskih mreza, obeilje editor za neuronske mreze sa @kaifn
korisnickim interfejsom i veliki broj dodatnih komponentbje plakSavaju primenu
neuronskih mreza.

Osnovna ideja koja stoji iza ovog projekta je rgalistribuiranog okruzenja za trening
neuronskih mreza koje bi omaglw simultani distribuirani trening vise neuronskih
mrezZa sa radlitim parametrima, i definisanje mehanizama za izliboljih reSenja.
Time bi se zné&ajno unapredilo i olakSalo reSavanje problema pamioeuronskih
mrezZa lako ova ideja nije realizovana do kraja, BlBQe imao veliki broj korisnika,
aktivnhu zajednicu koja je radila na njegovom ramviopa neki n&n je kreirao osnovu
za dalji razvoj ove oblasti.

Zamisljen je kao framework koji moze da podrzi mamste neuronskih mreza, ali u
praksi je najeke korig&en za realizaciju tzv. viSeslojnih perceptrona.

Glavni problemi u razvoju ovog framework-a su bieliki broj internih bugova,
pomalo haotina arhitektura u celini koja je posledica rastankeaork-a, neintuitivan i
komplikovan javni programski interfejs (API), slabakumentacija za pojedine delove.
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2.5.1.2. Osnovne karakteristike

JOONE framework poseduje veliki broj funkcionalnast razvoj i primenu neuronskih
mreza. U sekciji uporedni pregled dat je detaljeegfed glavnih funkcionalnosti
Osnovni skup klasa framework-a za neuronske mrea#i fvalitetno napravljena
aplikacija sa vizuelnim editorom neuronskih mrezaja olakSava razvoj i koignje
neuronskih mreza. Ove dve stvari su implementiraaguno odvojeno - JOONE
framework predstavlja jezgro odnosremgine koji sadrzi osnovne komponente i
okruzenje za izvrSavanje, dok aplikacija obeizhpe graftki interfejs za manipulaciju i
rad sa neuronskim mrezama. Zajedime kompletno razvojno okruzenje za neuronske
mreze. Osnovne karakteristike JOONE-a su:
» kompletna biblioteka Java klasa za kreiranje i pnonneuronskih mreza;
» aplikacija sa grafkim interfejsom za manipulaciju neuronskim mrezama;
» veliki broj dodatnih ulaznol/izlaznih adaptera za s podacima u ragiiim
formatima (tekst, slike, baze podataka, excel);
» podrska zaBeanShellskript jezik koji omoguava pisanje skriptova kojima je
upravlja Java objektima;
e arhitektura i domenski model zasnovani na slojevimeurona l(ayer9,
sinapsamal/vezama izdheneurona (Synapses), i matim operacijama
« veliki broj klasa, neintuitivan i 'iscepkan’ kondaplni model tezak za pfanje.

2.5.2. Encog
2.5.2.1. O projektu

Encogje softverski framework koji obezthgje podrSku za razne tehnologije veékma
inteligencije, a posebno je poznat u oblasti neskimmreza. Pored neuronskih mreza
Encog ima podrSku za agente, genetske algoritdata miningalgoritme. Razvoj je u
nekom obliku péeo 2005. godine kroz primere u okviru knjige Introtion to neural
newtrorks with Java. Primeri u navedenoj knijizii lal u velikoj meri bazirani na
JOONE framework-u, n@aitim zbog pomenutih problema sa tim framework-oatpa
knjige je p@&eo razvoj sopstvenog framework-a i prva verzijaolpgna je 2008 godine.
Poslednja verzija 2.5 objavljena je u oktobru 20d@dine podApache 2icencom za
softver otvorenog koda. Framework ima aktivan razveeliku zajednicu korisnika i
programera koji doprinose razvoju na raznéma

Kao i JOONE, Encog takie obezbéuje Java framework i posebnu aplikaciju sa
grafickim interfejsom koja sluzi kao editor za razvojerting neuronskih mreza. Pored
Java verzije, potpuno isti framework objavljen jeai .NET platformu u programskom
jeziku C# .

Arhitektura je u osnovi donekle slicna JOONE-u,ijaéik ima originalna reSenja i bolje
je struktuirana. | pored objektnog modela u osnouplementacija je u velikoj meri
zasnovana ha nizovima zbog performansi. Spoljngarmski interfejs je dobar ali u
izvesnoj meri optekalje korisnika sa detaljima interne implementadijavni kvalitet
Encog-a su visoke performanse i izuzetno dobragkadrea paralelno procesiranje na
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procesorima sa viSe jezgara i podrskom za kenig grafékin procesora (GPU)
prilikom izratunavanja.

Na neki nain, Encog predstavlja sle¢iekorak u razvoju framework-a otvorenog koda
za neuronske mreze posle JOONE-a.

2.5.2.2. Osnovne karakteristike

Encog obezh#uje kompletnu softversku podrsku za razvoj i prim@euronskih mreza
pomaiu Java i C# biblioteka, i aplikacije za kreiranjérening neuronskih mreza sa
grafickim interfejsom. Kao i kod JOONE-a, osnova framdwari aplikacija su dve
odvojene komponente, a objektni model j¢éasii JOONE-u obzirom da je u d&inim
fazama razvoja na njemu bio zasnovan. Glavne keniaiike Encog-asu:
» Javai C# biblioteke klasa za razvoj i primenu neskih mreza;
» aplikacija sa grafkim interfejsom za manipulaciju neuronskim mrezama;
* rad saraznim ulaznim formatima podataka (slikeeh@odataka, tekst, xml);
* napredne varijacije algoritama zéeunje;
» podrska za razne vrste neuronskih mreza;
» Kkoristenje genetskih algoritama danju neuronskih mreza;
e pre-procesiranje podataka;
* podrska za skript jeziEncog script
e podrSka za procesiranje sa viSe procesora/proédisgezgara i GPU;
» zahvaljuj«&i podrSci za paralelno procesiranje ima veoma \@gmeformanse;
e oshovne konceptualni modeini skup komponentiLayer, Synapse, Logic,
Training;
* implementacija koja je zasnovana na operacijamanizavima teSka je za
pracenje logike i pored relativno jasnog objektog madel

2.5.3. Neuroph
2.5.3.1. O projektu

Neuroph je softverski framework otvorenog koda kijezbéuje biblioteku Java klasa

I specijalizovano razvojno okruzenje za neuronskezm Projekat je zapeo razvoj
kao studentski projekat iz predmeta Inteligentsitesni na Fakultetu organizacionih
nauka 2004. godine, a prva verzija je objavljen@82@odine na&ourceForge-uSest
meseci nakon javnog objavljivanja, zahvaljijpodrsci za prepoznavanje slika paimo
neuronskin mreza, Neuroph z#&pge veoma dinandan razvoj i zbog svojih
karakteristika i jednostavnosti koteénja stte veliku popularnost. Od 2010. godine
predstavlja sam vrh u svojoj oblasti i uspostawjaradnju sa drugim poznatim
projektima otvorenog koda, NetBeans i Encog. U digrasa NetBeans projektom
razvijeno je integrisano razvojno okruZzenje za apske mreze, a u saradnji sa Encog
projektom obezhi#ena je integracija sa Encog framework-om.

Neuroph framework ima podrSku za ¢efte kori€ene vrste neuronskih mreza i
algoritama za ¢&enje, vrlo je fleksibilan i jednostavan za proSjeenUpravo ta
fleksibilnost i jednostavnost koti8nja su glavne prednosti ovog frameworka. Projekat
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ima aktivan razvoj, dobru podrSku korisnicima puténuma, detaljnu programsku
dokumentaciju i uputstva za primenu.

Integrisano razvojno okruzenje (IDE) za neuronskeza zasnovano na NetBeans
Platformi donelo je zm@mjan napredak, jer obezhge korisnéki interfejs |
funkcionalnosti koje se ste kod softvera profesionalnog nivoa kvaliteta, a s¥Senja

su dostupna pod licencom otvorenog koda. Integrasj Encog frameworkom
obezbedila je podrsku za kar&hje tehnologija za paralelno procesiranje i efekat
sinergije za oba projekta: jednostavnost i fleksdst Neuroph-a i visoke performanse
Encog-a. Poslednja verzija Neuroph-a 2.5 u sara@nfimom Encog-a portovana je na
Dot Net platformu u jeziku C#.

2.5.3.2. Osnovne karakteristike

Kao i prethodno opisani projekti, Neuroph tdkoobezbéuje biblioteku Java klasa, i
aplikaciju sa grafikim interfejsom za kreiranje neuronskih mreza. G&alarakteristika
Neuroph framework-a po kojoj se izdvaja od ostg@dihvrlo intuitivan i jednostavan
programski interfejs (API), i jasna logika zahvaljti domenski orijentisanom dizajnu.
Aplikacija za razvoj neuronskih mreza zasnovandNatBeans Platformi pruza visoko
profesionalni korisriki interfejs, napredne funkcionalnosti i integracisa Java
razvojnim okruzenjem u okviru iste aplikacije. Sieegacini jedinstveni alatom ove
vrste, jer se u okviru iste aplikacije moze razmguronska mreza, istestirati i ugraditi u
korisnicki program. Neuroph podrzava osnovne vrste neuibnskezZa i algoritama za
ucenje, a pored toga ima i specijalizovane alate @menu neuronskih mreza u
odraienim oblastima. U osnovnim crtama glavne karakikedNeuroph-a su:
» Java i C# biblioteke klasa za neuronske mreze;
* integrisano razvojno okruzenje za neuronske mredava-u zasnovano na
NetBeans Platformi;
» podrska za prepoznavanje slika, Stampanih slowdm pisanih slova;
* podrska za pred#anje na berzi;
» podrska za kreiranje raznih vrsta neuronskih mrefgoritama za tenje;
* podrska za rad sa podacima u tekstualnom formelikaima;
e veoma jasan i fleksibilan objektni model jednostavaa korigenje i
nadogradnju;
* veoma jednostavan i jasan javni programski interfeublic API);
» kvalitetna programska dokumentacija (javadoc) ie@okumentujdi kod;
* bogat objektni model ima nize performanse u odnusumatréno orijentisane
operacije i optimizovani dizajn primenjen u Encag-u
e podrSka za integraciju sa Encog framework-om i &erije komponenti za
paralelno procesiranje visokoih performansi.
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3. PLANIRANJE RAZVOJA SOFTVERA

U ovom poglavlju opisano je planiranje razvoja dodafunkcionalnosti za Neuroph
framework. Prvo je izvSena analiza trenutnog stamjakojoj su u najbitnijim
elementima sagledane karakteristike tri aktuelrmanéwork-a za razvoj neuronskih
mreza. Zatim su definisani cilj i strategija razjopa osnovu kojih su iz uporednog
pregleda funkcionalnosti (datih u prilogu 1) izamrafunkcionalnosti kojece se
razvijati. Na kraju je dat pregled planiranih furgalnosti za razvoj sa kratkim opisom
I napomenama u vezi njihovog ziaga.

3.1. Analiza trenutnog stanja

U prethodnom poglavlju dat je kratak pregled triznatajnija Java framework-a
otvorenog koda iz oblasti neuronskih mreza. U pgulal dat je detaljan uporedni
pregled karakteristika, a u prilogu 2 primeri kée§ja ovih framework-a u Java kodu.
Kako bi se sagledalo postogestanje i Siri kontekst uporednog pregleda, d&irgeak
zakljwak za svaki od obdznih framework-a.

JOONE - Prvi zn&ajni Java framework otvorenog koda u oblasti neskdnmreza.
lako podrzava mali broj vrsta neuronskih mrezggoatama za &enje, ima veliki broj
pomainih funkcionalnosti i alata. U tom pogledu defirusig standard Sta sve jedan
framework za neuronske mreze treba da sadrzi. lomapkkovanu arhitekturu, veliki
broj bug-ova, slabu dokumentaciju i viSe se neijazipak ima veliki zn#&aj jer je kao
prvi Siroko prihvaeni framework, postavio osnovu za dalji razvoj vjosblasti.
Komplikovan dizajn, je sasvim sigurno jedan od ogal za veliki broj bug-ova i teSko
odrzavanje, Sto je sve zajedno dovelo do gaSenjakta. U jednom trenutku je postalo
jasno da je sa posté@m arhitekturom tesko izana kraj sa svim bug-ovima i tada je
jedino reSenje bilo napraviti z&gne promene u arhitekturi softvera i prakt pisati
sve ispdetka. Meiutim to je veliki posao, a u zajednici nije bildenesovanja za tako
nesto.

JoS jedan problem u vezi ovog projekta je Sto pekrprojekta nije aktivno vodio
projekat u odréenom smeru, \fesu ¢lanovi zajednice dogdavali framework prema
svojim potrebama bez koordinacije. To je na kraguitiralo haotinim dizajnom i bug-
ovima.

Imaju¢i sve ovo u vidu, moze sededa je JOONE framework dobar kao neka vrsta
specifikacije koje sve funkcionalnosti frameworkeovrste treba da sadrzi, i dobar
primer koje greske treba izbie

Encog - Ovaj framework je praktno direktni naslednik JOONE-a. Ima podrsku za
veliki broj vrsta neuronskih mreza i algoritama u&nje, i veliki broj poménih
komponenti, koje su prakto reimplementirane funkcionalnosti JOONE-a.

Veoma jaka strana Encog-a je Sto ima podrSku z#edao procesiranje na procesorima
sa viSe jezgra i grafkim procesorima. Ima aktivan razvoj, kvalitetnu dolentaciju i
dobru podrsku. U pogledu broja funkcionalnosti ifpenansi predstavlja pojeditiao
najrazvijeniji framework u ovom trenutku.
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U pogledu arhitekture, iako je na konceptualnomoniwrlo sléna JOONE-u, na
implementacionom nivou je znatno bolje reSena. [¢odostacitljiviji, ima manji broj
klasa i logika nije toliko iscepkana kao kod JOOAIBVeiutim i pored toga celokupna
logika je pomalo nejasna, jer je skrivena iza \aikbroj matrénih operacija sa
nizovima. To je cena visokih performansi i podrzkeparalelno procesiranje.

Neuroph — lako je najmldi framework u ovoj oblasti (u odnosu na prethodna)d
veoma brzo je steko veliku popularnost i primengrnu raznim oblastima. To je pre
svega zahvaljujti jednostavnom kor&enjenju, razumljivom dizajnu i veoma dobroj
dokumentaciji. JoS jedan razlog za Siroku raspaogtnost i brzo prihvatanje je Sto
Neuroph obezhiije gotove alate’lkomponente za dipe zadatke za koje se koriste
neuronske mreze kao Sto su prepoznavanije slikpppnavanje slova i predianje na
berzi.

Poseban zraj ima i integrisano razvojno okruzenje za neurenskeze i Javu (IDE)
koje obezbéuje profesionaln i gradki interfejs za rad sa neuronskim mrezama.

U pogledu podrzanih funkcionanosti u pieaju sa druga dva framework-a, Neuroph-u
nedostaje podrska za nekoliko vrsta neuronskih anr@kgoritama zadenje (u odnosu
na Encog), kao i razni dodatni ulaznol/izlazni adepkoje olakSavaju primenu (u
odnosu na JOONE).

Bogat objektno orijentisani dizajn pored prednastpogleducistog dizajna i jasne
logike, ima znaajne nedostatke u pogledu performansi. PoSto nekeomreze imaju
veliki broj izrafunavanja, brze operacije sa nizovima koje korisicdf su u tom
slicaju zn&ajno brze, jer se izbegava veliki broj poziva fufkcTaj problem koji
prakticno nije bilo mogde reSiti sa postojem arhitekturom Neuroph-a, reSen je u
saradnji sa Encog projektom tako Sto je napravljetegracija koja omodiava da
Neuroph koristi brzi Encogngineza izr&unavanja. Na taj ke krajnji korisnik tokom
razvoja moZze da koristi jasan i jednostavan progkanmterfejs (API) Neuroph-a, a u
produkciji da se sve izvrSava na brzom Encog engine

3.2. Definisanje cilja i strategije razvoja

Cilj razvoja je kreiranje dodatnih funkcionalnozi Neuroph framework kako bi imao
sve mogudnosti koje imaju i druga dva zégina framework-a iz ove oblasti, JOONE i
Encog. Na taj nan Neuroph odrzava konkurentnost, i otvara nove ungsti za dalji
razvoj i primenu.

Osnovno pitanje koje se postavlja, jeste da li smasla praviti neSto Sto ¥gostoji, |
da li je mogue iskoristiti postojée komponente?

Programski kod postojén reSenja iz Encog-a i JOONE-a ne moze direktkoristiti,
ali se mogu se sagledati post@ereSenja i na neki tiam se unaprediti u kontekstu
Neuroph framework-a.

U konkretnom sléiaju ima smisla praviti dodatne funkcionalnosti zaukbph, jerée
one biti implementirane u skladu sa glavnim primog@ Neuroph framework-a:
jednostavan logan dizajn koji prati domenski model, samodokumewiukod, i
jednostavan javni programski interfejs API. Ovazjeajno unapréenje u odnosu na
postoj€a reSenja i zasniva se na uspesnim principima ¢atum u praksi. Takde,
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treba istdi da je zndajan deo Encog bi framework-a koji obedbe podrsSku za
paralelno procesiranje ¥éntegrisan sa Neuroph-om.

Strategija razvoja treba da obezbedi uspesnu aegliz cilieva razvoja, i definiSe
principe na osnovu kojih se upravlja razvojem. @ni na postavljeni cilj razvoja,
strategija razvoja treba da definiSe principe naiows kojih ¢e se izabrati
funkcionalnosti koje&e se razvijati, i kojim redosledom.

Strategija razvoja se sastoji iz slédbeprincipa:

1. Za Sto krée vreme napraviti dodatne funkcionalnosti kégi Neuroph &initi
konkurentnim u odnosu na druge framework-e;

2. Nove funkcionalosti izabrati tako da se Sto lak&gmnadograditi na postdje

3. Prilikom dodavanja novih funkcionalnosti, prioritehaju one za kojima se
pokazala stvarna potreba u praksi;

4. Poveati mogunosti za praktinu primenu;

5. Pojednostaviti kori&nje.

Strategija razvoja je definisana tako da obezbexbslje efekte u plasmanu gotovog
sofverskog proizvoda, sa najmanjim utroSkom razbajasursa. U sustini se zasniva na
ideji da treba maksimalno patadi mogunosti prakitne primene postojen
funkcionalnosti, a onda dodavati nove. Pri tom nowecionalosti izabrati tako da se
Sto lakSe mogu nadograditi na postejeRazvoj novih funkcionalnosti tafte treba da
bude stavljen u funkciju pojednostvljivanja kéegja softvera, Sto sasvim sigurno uvek
ima pozitivhe efekte kod korisnika.
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3.3. ldentifikovanje funkcionalnosti - zahteva

Iz tabela uporednog prikaza funkcionalnosti datiprilogu 1, mogu se identifikovati
funkcionalnosti koje Neuroph framework nema, a JEONENncog imaju. Sve ove
funkcionalnosti su potencijalni kandidati za razvajjim se unaprduje Neuroph
framework. Funkcionalnosti planirane za razvoj sabrane u skladu sa principima
definisanim u strategiji razvoja.

Tabela 6. Dodatne funkcionalnosti za Neuroph -evrgturonskih mreza

Vrsta neuronskih mreza U planu Za
razvoj
Boltzmann machine Da
Counterproragation neural network (CPN) Da
Recurrent-Elman Ne
Recurrent-Jordan Ne
Recurrent-SOM Ne
Adaptive resonance theory (ART1) Ne
Time Delay neural network Ne
Support Vector Machine (SVM) Ne
PCA neural network Da

Tabela 7. Dodatne funkcionalnosti za Neuroph -raigo za Wwenje

Algoritmi za uéenje U planu Za
razvoj

Simulated Annealing Ne

Resilient backpropagation Da

Manhattan Update Rule Propagation Ne

Levenberg Marquardt (LMA) Ne

Scaled Conjugate Gradient Ne

Instar/Outstar Da

Genetic algorithm training Ne

K Means Ne

Tabela 8. Dodatne funkcionalnosti za Neuroph - tijekransfera

Funkcije transfera U P lanu  za
razvo|

SoftMax Ne

Sin wave Da

Logarithmic Da

Delay Ne

Context function Ne
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Tabela 9. Dodatne funkcionalnosti za Neuroph - gsaeje sldajnih brojeva

Tehnike za generisanje slégajnih | U planu  za
brojeva razvoj

Gaussian Da
Fan-In Ne
Nguyen-Widrow Da
Distort Da
Consistent Da

Tabela 10. Dodatne funkcionalnosti za Neuroph ptetaza ulazne podatke

Adapteri za ulazne podatke U planu Za
razvoj

JDBC Da

XML Ne

URL Da

Yahoo finance input Ne

Stream Da

Tabela 11. Dodatne funkcionalnosti za Neuroph ptetaza izlazne podatke

Adapteri za izlazne podatke U planu za
razvoj

Fajl 5a

Slika Ne

Stream Da

JDBC Da

Tabela 12. Dodatne funkcionalnosti za Neuroph reéazapredne funkcionalnosti

Razne napredne funkcionalnosti U planu  za
razvoj

Normalizacija podataka Da

Benchmark Da
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3.4. Pregled zahteva

U ovom odeljku dat je kratak opis funkcionalnostjeksu izabrane za razvoj uz kratak
opis, kako bi se sagledao njihov Zapu kontekstu strategije razvoja.

Vrste neuronskih mreza

Boltzmann machine[Fahlman, et. al., 1983] — vrlo &ha ve& postojéim Hopfield
[Hopfield, 1982] i BAM [Kosko, 1988] mrezama, s t&to uvodi joS jedan sloj neurona
Sto joj omogdava reSavanje slozenijih problema i bolje rezultZiz \tenje se moze
koristiti tzv. Hebovo [Hebb, 2002]cenje koje takde ve& postoji u Neuroph-u.

Counterproragation neural networlf CPN) [Hecht-Nielsen, 1987] — tak® se moze
napraviti od postojgh komponenti, predstavlja troslojnu mreza zasnavam
principima kompetitivhog ¢enja. Zn&ajna je zato Sto garantuje uspesSnasnija za
razliku od nekih drugih algoritama kao npr. Baclgagation [Rumelhart, 1986] koji se
mogu zaglaviti u lokalnom minimumu.

PCA neural networklOja, 1989] — implementira PCA2(incipal Component Analysgis
algoritam koji sluzi za redukciju dimenzija ulazniodataka. Moze se koristiti kao
ulazni filter za preproceiranje u kombinciji sa gimm neuronskim mrezama

Algoritmi za uéenje

Resilient Backpropagation [Riedmiller, 1994] — veoma napredna varijacija
Backpropagation algoritma, omagva @enje u manjem broju iteracija i bolju

stabilnost algoritma. Moze se izvesti iz postejamplementacije Backpropagation
algoritma u Neuroph-u.

Instar/Outstar [Carpenter, 2003] — algoritam z&eamje koji predstavlja kombinaciju

dva ve postojéa algoritma u Neuroph-u, Instar i Outstar. Korsi za trening CPN

mreze.

Funkcije transfera za neurone

Sin — sinusna funkcija
Logarithmic — logaritanska funkcija
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Tehnike za generisanje sl&ajnih brojeva

Tehnike za generisanje gajnih brojeva koriste se prilikom kreiranja neurkihamreza
za paetnu inicijalizaciju tezinskih koeficijenata. Inaljzacija tezinskih koeficijenata
ima uticaj na brzinu i uspesSnostaemja mreze. Za razvoj su izabrane dve tehnike:

- Gaussian

- Nguyen-Widrow [Nguyen, et. al., 1990]

Ulazni adapteri
Ulazni adapteri omodg@avajucitanje podataka iz raznih izvora:

Stream— ulaz za neuronske mrezZe se uzima iz ulaznog(logatStreany
Fajl — ulaz za neuronske mreze se uzima iz zadatag fajl

URL - ulaz za neuronske mreZe se uzima iz zadatog URL-a

JDBC — ulaz za neuronske mreze se uzima pan®QL upita iz baze.

Izlazni adapteri
Izlazni adapteri omodiavaju skladiStenje vrednosti sa izlaza neuronslezenr

Stream- skladiStenje izlaza neuronske mreze preko idlgzoka QutputStream
Fajl — skladiStenje izlaza neuronske mreze u fajl;

URL - slanje izlaza neuronske mreze na zadati URL;

JDBC - skladistenje izlaza neuronske mreze pam®QL upita u bazu podataka;

Razne napredne funkcionalnosti

Normalizacija podataka— skup tehnika za pripremu podataka za obradu pomo
neuronskih mreza koja podrazumevadme vrednosti na interval [0, 1] ili [-1, 1].
Ovo je funkcionalnost od sustinske vaznsti, ¢er obezbediti integrisano reSenje za
pripremu podataka i trening u okviru Neuroph-a.

Benchmark — sistem za testiranje performansi neuronskih aardzeba da omogu

testiranje brzine ¢enja neuronskih mreza implementiranih pémadNeuroph-a ali i
drugih framework-a radi podenja. Ova funkcionalnosée omoguiti testiranje i

pronalaZzenje najboljih implementacija i tetkih reSenja, i pokenje performansi sa
drugim reSenjima.
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4. ANALIZA | PROJEKTOVANJE

U ovom poglavlju izvrSena je analiza arhitektuigzabrana softverska framework-a iz
oblasti neuronskih mreza, i detaljnije su analmistruktura i n&ini prosSirenja Neuroph

framework-a, koji je izabran kao osnova na kojopdsumonstrirani principi softverskog
inZenjerstva prilikom razvoja softverskog framewarkz oblasti inteligentnih sistema.
Na osnovu analize Neuroph framework-a, dat je ap$tilel framework-a i definisani
su principi projektovanja framework-a. U skladudg&dinisanim modelom i principima
projektovanja, izvrSeni su analiza zahteva i prige&nje novih funkcionalnosti za
Neuroph framework.

4.1. Analiza arhitektura izabranih softverskih framework-a iz oblasti
neuronskih mreza

4.1.1. Arhitektura JOONE framework-a
Osnovne komponente JOONE framework-alLswyer (sloj neurona) iSynapse(veze

izmedu neurona iz dva sloja). Na slici 6 prikazano j&kae neuronska mreza gradi
pomaiu ove dve komponente.

'
]
1
Layer! ayer
i
i

Slika 6. JOONE neuronska mreza napravljena gorhayeri Synaps&omponenti

Layer objekat je osnovni element neuronske mreze kogastoji od skupa neurona
istih karakteristika. Ova komponenta pamavoje funkcije prenosarénsfer functiol,
na osnovu niza ulaza (ulaznog vektora) darava niz izlaza (izlazni vektor), i preko
sinapsi prenosi te vrednosti na skddeloj neurona — takie Layer objekat Layer je
aktivni element neuronske mreze u JOONE, i sMakyer se izvrSava u posebnoj
programskoj niti thread.
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Synapseobjekat predstavlja veze izihedva sloja neurond_éyer) preko kojih se vrsi
prenos signala sa jednog sloja na drugi. Paramsietpsi, tzv. tezinski koeficijenti veza
izmedu neurona, se podeSavaju tokotenja u skladu sa primenjenim algoritmom za
ucenje neuronske mreze. Obe JOONE komponente (i Laggnapse) imaju ugdani
mehanizam za podeSavanje tezinskih koeficijenata we skladu sa algoritmom za
ucenje.

Monitor objekat ima dve osnovne uloge: sadrzi podeSavéagan{ng rate, mometum
parametre (broj iteracijacanja, broj podataka za trening) algoritama Zanje i sluzi
kao kontroler, odnosno upravlja radom neuronskezelréstart/stop). Pored toga
Monitor upravlja dogdajima Event3 tokom rada neuronske mreze, koji se mogu
koristiti i za asinhronu komunikaciju sa nekom $pai aplikacijom. Na slici 7.
prikazan je kompletan sistem JOONE neuronske mkegiese sastoji iz nekoliko
slojeva neurona, montitorag¢itelja i podataka za trening.

Monitor
_I”,’ \\\\\
- ~ ~
s ’ | x “u
- ' LS ~
-~ / ! A ~
F ol ’ I N ~
o e ) % ~. a
A P ! N ~
o £ : Ny AN
Input Input Hidden Output Teacher
Synapse Layer [ | Layer [| Layer Synapse

Desired
Data

Slika 7. Kompletan JOONE sistem z&nje neuronske mreze

Na slici 8. dat je dijagram osnovnih klasa JOON&nfework-a koje se koriste za
kreiranje neuronskih mreza.
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+startvoid outArray.double(]

Slika 8. Dijagram osnovnih klasa JOONE framework-a

Na slici 9. dat je dijagram klasa potuo kojih se realizuju algoritmi zacanje
neuronskih mreza u JOONE framework-u.

] Synapse Senializable
TeacherSynapse org.joone.engine.Monitor
#GlobalError.double
+fwdGetPattern M
+fwdPutvoid
+revGetPattern l:'j Synapse
TeachingSynapse
desired:StreaminputSynapse
errorFifo
+iwd Putvoid
,desired +revGetPattern
+startvoid
Synapse . :
HipiSymepse desired +stopvoid
argjoonelo. SteartyxlSynapse desited:StreaminputSynapse
errorFile:StreamOutputSynapse]
theLinearLayer.LinearLayer
theTeacherSynapse TeacherSy
ertorfile.
_,-—""-'__'_Fﬂ-' r
Synapse SimpleLayer
orgJjoone.o. StreamQuitputSynapse org.joone.engine.LinearLayer

Slika 9. Dijagram klasa koje realizujdanje
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4.1.2. Arhitektura Encog framework-a

Dizajn Encog-a se zasnhiva na koegju nekoliko interfejsa i odgovargjh osnovnih
klasa koje implementiraju ove intefejse. Ovo jeovdobar patern koji s jedne strane
omoguiava programiranje prema interfejsu i daje velilekdlibilnost u implementaciji,
a s druge omogava visok stepen iskofivanja postojgeg koda za implementaciju
tipskih komponenti koje zahtevaju manje izmenesha 10. dat je dijagram klasa koji
sadrzi osnovne klase i interfejse Encog framework-a

Network from
Layer - 1] BasicSynapse
<
K -> = .
T
| A %,
| 1).n I
- S
BasicNetwork | Hapan
|
twork
network 1 [eer | BasicLayer @ next
1 1.n
3 structure
1 1l.n
layers
ctivatiomFunctio
FeedforwardLogic lofic B
~ : ActivationFunction
S MeuralLogic
A ¢
NeuralStructure
P synapses

Slika 10. Dijagram osnovnih klasa Encog framework-a

Osnovni interfejsi su u Encog-u su:

Layer - definiSe metode za rad sa slojevima neurona;

Synapse- definiSe metode za rad sa vezama énsdojeva neurons;
ActivationFunction - definiSe metode potrebne za rad sa aktivacionom
funkcijom neurona;

Network — definiSe metode za rad sa neuronskom mrezom;

NeuralLogic — definiSe metode kojima se realizuje internakagera&unavanja
neuronske mreze.

Osnovne klase u Encog-u su:

BasicLayer - implementira Layer interfejs i predstavlja osnowklasu kojom se
realizuje sloj neurona. Specifia ponasSanja za slojeve neurona se realizuju
naslelivanjem ove klase. Ima atribut activationFunctionintgrfejs
ActivationFunction) koji predstavlja aktivacionunkciju za sve neurone u sloju.
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BasicSynapse -implementira Synapse interfejs i predstavlja osmowhasu
kojom se realizuju veze izrde dva sloja neurona. Radti nacini povezivanja
slojeva neurona se kreiraju nal@anjem ove klase.

BasicNetwork - implementira Network interfejs i predstavlja osnaovklasu
kojom se realizuje neuronska mreza. Ona objedirflgse koje predstavljaju
arhitekturu mreze (NeuralStructure) i logiku raavanja (NeurallLogic) i
obezbduje javni Network interfejs;

NeuralStructure — sadrzi informacije o arhitekturi neuronske mrédlejevim
aneurona i vezama).

Na slici 11. dat je dijagram klasa poénokojih se realizuju algoritmi zacanje
neuronskih mreza u Encog framework-u.

Train
I
|
I
I
BasicTraining MeuralDataSet
Strategy
ErE—— b ——
1..n 1
Propagation BasicNetwork
T
1
Backpropagation ManhattanPropagation ResilientPropagation ScaledConjugateGradient

Slika 11. Dijagram klasa — algoritmi z&amje neuronskih mreza

Train — interfejs, definiSe opSte metode za upravljamgningom/@enjem
mreze;

BasicTraining — osnovna klasa koja implementira Train interfejg koje se
nasletlivanjem izvoce razni algoritmmi z&enje;

NeuralDataSet— skup podataka za trening neuronske mreze;

Strategy — interfejs koji se koristi za dodavanje dodatsirategija osnovnom
algoritmu za trening;

Propagation — osnovna klasa za familiju algoritama z#nje koji se zasnivaju
na propagaciji greske;

Backpropagation, ManhattanPropagation, resilientPrgagation,
ScaledConjugateGradient — algoritmi za denje neuronskih mreza tipa
visSeslojni perceptron.
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4.1.3. Arhitektura Neuroph framework-a

Dizajn Neuroph-a u potpunosti prati osnovne koneefimenskog modela neuronskih
mreza. Osnovne klase obezbe]uju opStu strukturgikuoi komponente koje su
zajednéke za sve vrste neuronskih mreza. Konkretne viestieamskih mreza se kreiraju
naslelivanjem osnovnih klasa i redefinisanjem ili dodgeam odgovarajtih
funkcionalnosti. Na taj r@n

moze se kreirati veliki broj neuronskih mreza iasktiti veliki deo vé postoj€ih
funkcionalnosti keusability). Na slici 12 prikazan je dijagram osnovnih kld$suroph
framework-a.

Layer NeuralNetwork LearningRule
1..n 4"—1 r
1}.1
1in TrainingSet
Neuron Connection EIEIEES
1.n
& 1. 1.5 0l.n
InputF unction TransferFunction Weight TrainingElement

Slika 12. Dijagram osnovnih klasa Neuroph frameweark

* Neuron, osnovni element procesiranja u neuronskoj mreddrzi veze ka
drugim neuronima Gonnection,) i logiku za izrgunavanje IhputFunction i
TransferFunctioi

» Connection, veza izméu dva neurona, sadrzi reference ka neuronima koje
povezuje i odgovarafuitezinski koeficijent te vezeé/Neightobjekat)

* Weight, predstavlja tezinski koeficijent koji se dodefuyezi izmdu dva
neurona. Ovo je na neki &a klju¢na klasa, jer secenje kod neuronskih mreza
zasniva na podeSavanju tezinskih koeficijenata.veza

e InputFunction, predstavlja ulaznu funkciju koja na osnovu uldodijenih iz
drugih neurona i tezinskih koeficijenata ulaznilzae&una ukupni ulaz za
odreieni neuron.
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» TransferFunction, aktivaciona funkcija ili funkcija transfera uzins@&upni ulaz
odreienog neurona i taina izlaz neurona.

e Layer, gradivni element neuronske mreze koji predstasliggl kolekciju/skup
neurona.

* NeuralNetwork, opsta osnovna klasa za neuronske mreze. Spexifirste
neuronskih mreza se kreiraju nasl@njem ove klase i dodavanjem metoda za
kreiranje odgovarajih komponenti i podeSavanja.

* LearningRule, osnovna klasa za sve algoritme Zanje. Konkretni algoritmi
za wenje se kreiraju nastevanjem ove klase i dodavanjem odgovafajlogike
algoritma u izvedeenim klasama.

e TrainingSet, skup elemenata za trening sadrzi skup podatajea neuronska
mreza treba da nau

» TrainingElement, predstavlja jedan element iz skupa podataka kejgonska
mreza treba da nau

Na slici 13. dat je dijagram klasa poéniokojih se realizuju algoritmi zacanje
neuronskih mreza u Neuroph framework-u.

LearningRule

IterativeLearning

S isedL i
UnsupervisedLearning HEsRsmiraing

5 e

LMS
UnsupervisedHebbianLearning

AL TN

InstarLearning OjaLearning PerceptronLearning SigmoidDeltaRule

?

Backpropagation

i

MomentumBackpropagation

Slika 13. Dijagram klasa — algoritmi z&amje neuronskih mreza
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Iz datog dijagrama se vidi hijerarhija nakl@nja

» LearningRule, osnovna klasa za sve algoritme Zanje;

» IterativeLearning, osnovna klasa za sve iterativne algoritmeamje;

» SupervisedLearning osnovna klasa za sve supervizorne algoritmeenje;

* UnsupervisedLearning osnovna klasa za sve ne-supervizorne algoritme za
ucenje;

 LMS, implementacija algoritma zacenje zasnovanog na metodi najmanjeg
kvadrata. Ova klasa je tak® osnovna za sve algoritme z&enje koji se
zasnivaju na kortenju MNK metode.

» Backpropagation, implementacija né&g&e kori¥enog algoritma za denje
neuronskih mreza tipa viSeslojni perceptron, kajdirektno nasledlje klasu
LMS. Ova klasa je talde osnovna klasa za sve varijacije backpropagation
algoritma kao npr. MomentumBackpropagation.

4.1.4. Uporedna analiza opstih karakteristika predvljenih arhitektura

U tabeli 13 data je uporedna analiza opStih karmtidea predstavljenih softverskih
framework-a, sa aspekta korisnika. Objasnjenje atranih karakteristika dato je u
daljem tekstu, a svaka karakteristika je ocenjemakali od 1 do 3. Ocene su date kao
razultat analize izvrSene tokom ovog istrazivajao i analize drugih autora [ref,
comparing 3 reference]

Tabela 13. Uporedni pregled opstih karakteristikedptavljenih framework-a

Karakteristike JOONE Encog Neuroph
Struktura 1 2 3
Fleksibilnost/proSirivost 1 2 3
API 1 2 3
Jeq[lf)stgvnost 1 2 3
kori&enja

Performanse 2 3 1
Prosana ocena: 1.2 2.2 2.6
Struktura

Da li je struktura framework-a, posmatrano u cej@ilnostavna i razumljiva?
Da li su jasno definisane uloge klasa i logika ainzmedju klasa?
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Fleksibilnost/proSirivost

Koliko je jednostavno dodavanje novih vrsta neukdmsnreza i algoritama zacanje?
U kojoj meri izmene na jednom mestu, zahtevaju izéne u drugim mestima
(povezanim klasama)?

Koliki je stepen iskori&nja postojéeg koda (resusability) prilikom proSirenja?

Programski interfejs (API)

Da li se iz programskog interfejsa (API) nazireikagoperacija, i da li je intuitivho
jasna?
Da li je logina organizacija paketa?

Jednostavnost kori€enja i primene

Jednostavnost kreiranja instanci neuronskih mreigoritama za ¢enje.
Jednostavnost primene za konkretne probleme.

Performanse

Brzina Wenja i izr&unavanja neuronskih mreza u &ju veih skupova podataka i
vecih neuronskih mreza.

Iz datog uporednog pregleda, vidi se da od prikéz&émmework-a, Neuroph ima
najveti stepen fleksibilnosti u pogledu proSirenja, ititiu strutkuru i najjednostavniji
programski interfejs. Navedne karakteristike su walikog zn&aja za softerske
framework-e otvorenog koda, i iz tog razloga je i@l framework izabrana kao
osnova za razvoj u ovom istrazivanju, kroz koji demonstrirani kljdni principi
softverskog inZenjerstva u oblasti inteligentnitesna.

Iz pregleda se takie vidi da su slabije performanse glavni nedostdNakiroph-a u
odnosu na druge framework-e, i da tu postoji otrarenog@nost za unaptEnje.
Jedno vé postojée reSenje za problem performansi, j€ w®menuta integracija sa
Encog framework-om.
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4.2. Analiza strukture i nafina prosirenja Neuroph framework-a

U odeliku 4.1.3. data je analiza osnovnih domenskasa Neuroph framework-a. U
ovom odeljku dat je pogled na globalnu organizatgunework-a po paketima, i &iaa
za proSirenje framework-a, odnosno dodavanje niawikcionalnosti.

U tabeli 14 data je logka i fizicka organizacija framework-a po paketima.

Tabela 14. Organizacija Neuroph framework-a po e

Naziv paketa Opis

org.neuroph.core Sadrzi osnovne klase i komponente neuronskih mreza.
Ove osnovne klase se naklgs prilikom kreiranja
specifinih vrsta neuronskih mreza.

org.neuroph.core.input | Sadrzi osnovne klase i standardne ulazne funkaje z
neurone

org.neuroph.core.transfer Sadrzi osnovne klase i standardne funkcije traasher
neurone

org.neuroph.core.learning Sadrzi osnovne klase za algoritme zZ&nje neuronskih
mreza

org.neuroph.nnet Sadrzi gotove specifne vrste neuronskih mreza.

org.neuroph.nnet.comp | Sadrzi komponente za spe¢ife vrste neuronskih mreza.

org.neuroph.nnet.learning Sadrzi implementacije algoritama z&enje specifinih
vrsta neuronskih mreza.

org.neuroph.util Sadrzi razne pontoe klase za rad sa neuronskim
mrezama (za kreiranje i primenu)

org.neuroph.util.plugins | Sadrzi razne dodatne funkcionalnosti za neurongieZen
u vidu plugin-ova

4.2.1. N&ini proSirenja Neuroph framework-a

Neuroph obezhtije gotovu strukturu i komponente za kreiranje hoxista neuronskih
mreza. Kreiranje novih vrsta neuronskih mreza s wasldivanjem osnovneb@sg
klase za neuronske mrekieuralNetworki implementiranjem metode za konstruisanje
mreze createNetwork Standardne komponente neuronskih mreza sudéakeos
implementirane u okviru framework-a, ali taloje mogde i dodavanje novih to
naslelivanjem klasaNeuron, TransferFunction, LearningRutd.

Postoji nekoliko poménih (utility) klasa koje obezldeju metode za parametrizovano
kreiranje komponenti neuronskih mreza, koje seskeru okviru pomenute metode
createNetwork To su: NeuronFactory, LayerFactory ConnectionFactory koje se
koriste za kreiranje neurona, slojeva neurona avemeiu neurona.
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Nove vrste neurona

Nove vrste neurona se kreiraju ndslanjem klase org.core.Neuron Nage&e
koris¢ene vrste neurona su d&eimplementirane u klasamalnputNeuron,
InputOutputNeuron,  BiasNeuron, = CompetitiveNeuron, elapedNeuron and
ThresholdNeuror{sve se nalaze u paketug.neuroph.nnet.compZahvaljuj€i tome,
za kreiranje novih nr@na izr&unavanja neurona aimo je dovoljno da se kreiraju nove
funkcije za ulaz i transfer nagiganjem klasdnputFunction i TransferFunction,da se
instance tih funkcija proslede konstruktoru odgey#e vrste Neurona:
Neuron(InputFunction inputFunction, TransferFunctivansferFunction).

Nove vrste slojeva neurona

Standardna klashayer koja predstavlja sloj neurona, bez izmena odgopateebama
velikog broja neuronskih mreza. Uloga ove klaselgesluzi kao osnovna kolekcija
neurona, da obeztheje manipulaciju neuronima (dodavanje i izbacivanje
izratunavanje neurona. Standardnéimazratunavanja neurona u okviru jednog sloja je
sekvencijalno izrunavanje (jedan po jedan neuron redom), ali fhege naslediti ovu
klasu i redefinisati metodu za iztmavanje kako bi se omoga i neki drugi néin
izratunavanja. Ovo je udgno u klasiCompetitiveLayeigde se neuroni izéanavaju
iterativno u petlji sve dok ne ostane samo jeddivak neuron.

Nove vrste neuronskih mreza

Nove vrste neuronskih mreza se kreiraju nhgénje osnovne klase
org.core.NeuralNetwork.Nova vrsta neuronske mreze treba da obezbedi metodu
createNetworkkoja treba da kreira instance slojeva neuronarameui algoritam za
ucenje. Konstruktor nove vrste neuronske mreze tdebprihvata ulazne parametre koji
su specitni za odrdenu vrstu neuronskih mreza i prosledi ih metodi
createNetwork(Komponente neuronske mreze se mogu kreirati ganedgovarajtih
factoryklasa (5to je prepogeni n&in) ili neposrednim instanciranjem.

Nove vrste algoritama za denje

Algoritam za wenje je najvazniji deo neuronske mreze jer obdajee sposobnost
ucenja mrezi. Novi algoritmi za denje se kreiraju nasivanjem klase
org.neuroph.core.learning.LearningRuike neke od njenih podklasa, u zavisnosti od
vrste algoritma zadenje. Na primer, za kreiranje supervizornog alguait[ref] treba
naslediti klasuSupervisedLearning za kreiranje algoritma zasnovanog na LMS (Least
Mean Squares[ref])d@nju, jos praktinije je naslediti klasu LMS. Opsti princip je da za
svaku familiju algoritama zacenje postoji osnovna klasa koja obeilje osnovnu
funkcionalnost, a konkretni algoritmi treba da dadavoje specifinosti. Prilikom
nadogradnje osnovnu klasu uvek treba izabrati tdkose maksimizira kowgnje
postojéeg koda. Time se pored uStede vremena, izbegavaahje koda.
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SistemPlugin-ova

Sistem plugin-ova se koristi za dodavanje dodathihkcionalnosti neuronskim
mrezama, préemu se one ne smatraju funkcionalnostima iz samageda neuronskih
mreZa, vé su vezane za odtenu specitinu primenu. Npr. funkcionalnosti vezane za
prepoznavanje slika i karaktera su dodate kao plagu (mageRecognitionPlugim
OcrPlugin). Ovakav pristup omodgava da se glavna hijerarhija natl@nja oslobodi
detalja koji su vezani za speéiiu primenu, icini osnovne klase jednostavnijim.
Kreiranje novog plugin-a se vrSi nadilanjem klaséPluginBase

4.3. Opsti model softverskogramework-a

U ovom odeljku, na osnovu prethodne analize Neurppdgramskog okvira, dat je
pregled opstih elemenata koje jedan programskirakvoblasti inteligentnih sistema
treba da obezbedi. Navedeni skup elemenata se pusteatrati i kao opSti model
programskog okvira.

Elementi programskog okvira:

Domenski model, obuhvata osnovni konceptualni mqateEemu svaki koncept
ima odgovarajéu klasu. Domenski model definiSe osnovnu struktlinajn
framework-a i predstavlja nepromenljiv ddmogen spot

Apstraktni sloj, obuhvata osnovne klase i intedejspredstavia jezgro
programskog okvira. Apstraktni sloj je promenljideo framework-a, koji
korisnik treba da definiSe odnosno redefiniSe dptavlja téke prosSirenjalfot
spots, extension poinis

Konkretni sloj, u slu;aju Neuroph-a predstavlja lempentacija konkretnih
neuronskih mreza i algoritama nad apstraktnim sloj&onkretni sloj sadrzi
implementaciju standardnog/podrazumevanog ponafameework-a.

Factory klase — obezlaiju jednostavno parametrizovano kreiranje domenskih
objekata (kori&enjem factory i builder paterna);

Globalna konfiguracija/podeSavanja programskog rak{kori&enjem singleton
paterna)

Javni programski interfesj ka korisniku (API), entisan na konkretne zadatke i
u skladu sa domenskim modelom;

Sistem pluginova za proSirenja;

Razne poméne klase koje olakSavaju primenu i rad sa programskvirom.

Pored osnovnih principa OO dizajna, osnovni prin@pojektovanja programskog
okvira prema ovom modelu su:
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. Klase programskog okvira treba da prate domenski mdel. ZahvaljujLEi
tome programski okvirée biti intuitivno razumljiv onima koji poseduju
domensko znanje.

. Programski interfejs orijentisan na primenu. Korisnici Zele da primene
softver za reSavanje odenog problema, a ne dateu tehnoloSke detalje
programskog okvira.

. Sakriti slozene detalje implementacije.Sve Sto nije od interesa za krajnjeg
korisnika ne treba da bude u javnom programskoserfejsu (API).

. Fleksibilni dizajn. Omoguiti korisniku da prilagodi programski okvir svojim
potrebama (pri tom predvideti tifsie scenarije koré&nja).

. Maksimizirati koriS éenje postoje&eg koda, ali ne na Stetu drugih principa.
Ovaj princip ukazuje da treba kontrolisati kreiemjpstrakcija i dekompoziciju
sloZenih struktura i ponaSanja jer to za posledimte da ima komplikovanje
strukture programskog okvira i usloznjavanje javipoggramskog interfejsa ka
korisniku.

. Kreiranje pomoénih klasa koje pojednostavijuju tipi¢ne slwtajeve
koriSéenja programskog okvira.

. Fizi¢ki dizajn i logi¢ki dizajn. Fizi¢ki dizajn odnosno organizacija klasa po
paketima treba da bude uskdma sa logkim domenskim dizajnom.

. Omoguwéiti jednostavnu promenu, odrZzavanje i proSirivanje. Klase treba da
budu slabo povezane tako da se eventualne izmeZay@dju na Sto manje
celine. Definisati t&ke prosSirivanja, odnosno &ia na koji¢e se dodavati nove
funkcionalnosti za kojim ase ukaze potreba, kakeebusmeravao dalji razvoj
programskog okvira.

4.3.1. Dizajn javnog programskog interfejsa (API)

Javni programski interfejs (Application Programmingerface - API) je iz perspektive
korisnika/programera najvazniji elemenat svakognwork-a. Programski interfejs
predstavlja skup klasa i metoda koje korisnik frammkk-a moze da koristi, a dizajn
programskog interfejsa zapravo odlige na kojice n&in korisnik da koristi framework
u svom programskom kodu. Od dizajna API-a zavisioguenost framework-a da se
vremenom dalje razvija, a samim tim u krajnjojjlinsam uspeh framework-a. U ovom
odeljku ukratko su navedeni glavni principi za gtizdobrog programskog interfejsa.

Dobro projektovan programski interfejs (AP1) imad#e karakterisitke:

1. jednostavan je zatanje i panienje;
2. obezbéduje kreiranjetitljivog, razumljivog programskog koda;
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3. onemoguava nepravilno kor&nje framework-a;
4. jednostavan je za prosSirivanje.

Jednostavan za denje i paméenje. Programski interfejs treba da bude intuitivan i
dosledan u pogledu imenovanja klasa, paketa i rettmtinostavno, ako je korisniku iz
naziva klase ili metode jasno koja je njihova ulogéemu sluze, t@&e u velikoj meri
olakSati kenje i pandenje programskog interfejsa.

Treba teziti Sto manjem broju klasa i Sto jednasijay strukturi (tzv. minimalisiki
pristup), jer Sto je «& broj klasa to ih je teZze naiti, a Sto je komplikovanija struktura
to postoji viSe mogtnosti da se vremenom pojave problemi.

Programski interfejs koji je jednostavan zé&emje, omogtiava korisniku da kreira
elementarni ‘hello world’ primer u svega nekoliknija koda, a zatim da ga postepeno
proSiruje kako bi dobio sloZenije programe.

Obezbaluje kreiranje ¢itljivog, razumljivog programskog koda

Citljiv kod ima odgovarajti nivo apstrakcije, $to z&ada ne skriva bitne detalje, ali i
ne zahteva od programera da navodi nebitne detakentekstu problema koji reSava.
Citljivost koda kreiranog pomia odréenog APl-ja uvek treba posmatrati iz ugla
korisnika (programera) i proceniti na konkretningalnim primerima kori&nja.
Preporuka je da sa sam API projektuje na osnovimire@rimera i Zeljenog ré@na
kori&enja.

Citljiv programski kod se jednostavnije dokumentijedrzava tokom Zivotnog veka
aplikacije, manja je verovatnha dace da sadrzi bug-ove, i bug-ovi se lakSe s@auaju.

Onemoguava nepravilno koriséenje framework-a. Dobro projektovan API spéava
programera da ga nepravilno koristi, i dovede dgjeli citavu aplikaciju u
nekonzistentno stanje.

Sa dobro dizajniranim API-jem lakSe se piSe ispnav@go neispravan programski kod,
I podrZzava uoldiajna dobra praksa u programiranju. Stvari na k@jbat obratiti paznju
su kreiranje objekata, posebno slozenih struktlnjekata i obradu izuzetaka. LoSa
praksa je i npr. zahtevati da se metode pozivajdraienom redosledu, ili da odtene
operacije imaju sporedne efekte koji nisu vidljivi.

Jednostavan za proSirivanje Od samog pé&etka API treba projektovati imajuu vidu
da ¢e se u budtnosti proSirivati. Vremenongée sasvim sigurno biti potrebno da se
dodaju nove klase, postéjm klasama nove metode, a poséoe metodama novi
parametri. Kako API raste, rastu i Sanse ddedido konflikta izméu postojéih i novih
elemenata API-ja.

Odrzavanje kompatibilnosti sa prethodnim verzijgeanajvisi prioritet. To prak#éno
zn&i da softver koji je pisan sa hekom od prethodmtzya API-ja, u idealnom staju

bi trebalo bez ikakvih izmena da radi i sa novonezyem. Ovo jec¢esto veoma tesko
100% postii, ali tome treba teziti.
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Praktini saveti za razvoj dobrog API-ja:

» definisati i upoznati zahteve koji treba da budiere pomou API;
» definisati API pre pdetka implementacije;

» testirati API na realnim stiajevima korigenja;

* napisati nekoliko primera kodgnja API-ja;

» prikupljati i analizirati misljenja korisnika AP-ja
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4.4. Analiza i projektovanje novih funckonalnosti

U ovom odeljku opisano je projektovanje novih fuiok@lnosti Neuroph frameworka, u
skladu sa zahtevima identifikovanim u poglavlju.3.predvdenim n&inima proSirenja
opisanim u odeljku 4.2 , i principima i preporukama projektovanje framework-a
datim u poglavlju 4.3. Projektovane su skagl&unkcionalnosti:

funkcije transfera;

normalizacija podataka;

tehnike za generisanje gajnih tezinskih koeficijenata;
ulazni adapteri;

izlazni adapteri;

nove vrste neuronskih mreza i algoritama &anie;
podrSka za merenje performansefchmark

NookwNE
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4.4.1. Nove funkcije transfera
Zahtev: Dodati nove vrste fukcija transfera za neuronei 8g.

Svrha: Funkcija transfera sadrzi glavnu logiku za émaavanje neurona, i ragiie
vrste neuronskihn mreza Kkoriste réigk vrste funkcije transfera u neuronima.
Dodavanjem novih vrsta funkcija transfera pobolgEae podrska za kreiranje novih
vrsta neuronskih mreza.

Potrebne funkcionalnost: Funkcija transfera kao ulaz dobija tezinsku surtazai u
neuron, a kao izlaz daje vrednost funkcije kojudptavlja. Pored toga potrebno je
omoguiti izracunavanje prvog izvoda funkcije koju predstavljagerta vrednost koristi
u algoritmima za &enje.

ReSenje: Dodavanje novih vrsta funkcija transfera po patrgb predvideno u osnovi
strukture programskog okvira Neuroph. Neuroph d&in apstraktnu klasu
org.neuroph.core.transfer. TransferFunctiéoja je osnovna klasa za sve sve funkcije
transfera.  Kreiranje novih funkcija transfera sealizuje naskéivanjem klase
TransferFunction, i redefinisanjem metagtOutputi getDerivativekoje izracunavaju i
vracaju vrednost [ prvi izvod funkcije za dati ulaz
Pored toga potrebno je dodati nove funkcije u tagisfunkcija transfera
org.neuroph.util. TransferFunctionTypB& slici 14. dat je dijagram klasa koje realizuju
funkcije transfera za neurone.

TransferfFunciion Heuron

transfarFanctior : TransferFunctian

e

gerOutpudouble)
deDerivativeddaubl2)

g &
SN Log
o=tontp dnble) oprtCntp e nbled
n2tDerivative(daouble) oetDerivative(doub e)

Slika 14. Klasesini Log nasléuju apstraktnu klastiransferFunction
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Dodavanje novih funkcija transfera jecekivani zahtev od strane korisnika
programskog okvira i zato je isprojektovan tako s#ato moze jednostavno izvesti
naslelivanjem postojée apstraktne klase.

Zahvaljujuei koris¢enju mehanizma refleksije u potmon klasama za kreiranje objekata
(NeuronFactory, ceo framework moze da koristi nove klase bezatlud izmena.
Opisano reSenje je primer za dobro definisan seemaosirenja, koji korisniku daje
jasnu téku proSirenja éxtension point usmerenu na logiku odnosno problem koji
reSava, bez potrebe za velikim izmenama u ostatkgrgmskog okvira.

4.4.2. Normalizacija skupa podataka za trening

Zahtev: Dodati podrSku za normalizaciju podataka za trenidprmalizacija
podrazumeva sw@nje ulaznih vrednosti na interval [0,1] ili [-1] Jer se u okvru
neuronskih mreza koriste vrednosti na tom intervalu

Svrha: Pretvaranje realnih vrednosti iz skupa podatak&rer@ing u vrednosti koje se
koriste za tgenje neuronskih mreza

Potrebne funkcionalnosti: Potrebno je obezbediti slede vrste normalizacije:

* Max — normalizacija u odnosu na najvecu vrednost pgku
X = X / max_Xx

¢ MaxMin — normalizacija u odnosu na interval najmanjejvexge vrednosti u
skupu
X = (X, — min_x) / (max_x — min_x)

« Decimalno skaliranje— sve vrednosti u skupu se podele sa najmanjhtakd
da sve vrednosti budu manje od 1
X =x /10"

Pored toga, potrebno je:
» obezbediti jednostavan programski interfejs (ARIkerisnike;
» predvideti moganosti proSirenja, tj. dodavanja novih metoda norraaije od
strane korisnika.

ReSenje:Realizacija navedenih zahteva mégye na tri néna:
1. Klasi TrainingSet dodati odgovarajute metode za sve tri vrste normalizacije.
U tom sli&aju normalizacija podataka u instanci podatakaremairigtrainingSet bi se

vrSila na sled& nadin:

trainingSet.normalizeToMax()
trainingSet.normalizeToMinMax()
trainingSet.normalizeByDecimalScaling()

Dobra strana ovog reSenja je jednostavan i inwiitprogramski interfejs (API) za
krajnjeg korisnika. LoSe strane ovog reSenja jeostaiak podrSke za proSirenje u
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smislu implementacije novih vrsta normalizacije @ @aniru i proopter@vanije klase
TrainingSet U sluéaju da je potrebno dodati joSe neke nove vrste alizacije, to bi se
vrSilo dodavanjem nove metoda klasi TrainingSet.

2. Kreiranje posebne klase sa statkim metodama za normalizaciju

Jedan né@n na koji bi se delimino poboljSalo prethodno reSenje, je denje nove
klase Normalizer koja bi sadrzala stéke metode za normalizaciju i prihvatale kao
parametar instancu klageainingSet Normalizacija poméu ove klase bi izgledala na
slede&i nacin:

Normalizer.normalizeToMax(ts)
Normalizer.normalizeToMinMax(ts)
Normalizer.decimalScale(ts)

Na ovaj né&in klasaTrainingSetbi se rasteretila (ne bi potencijalno sadrzala igom
metoda za normalizaciju koje bi korisnici vremenaindavali), i sva logika za
normalizaciju bi bila na jednom mestu u posebnaskl Programski interfejs je opet
intuitivan, mada sada zahteva kodgje joS jedne klase za izvrSenje operacijediien
mogutnost za nadogradnju je i dalje nezadovoljatajyer se svodi na dodavanje novih
metoda i izmenu osnovnih klasa progrmaskog okgi@yremenom moze da dovede do
grananja i nekompatibilnosti izrde prilagaienih verzija framework-a koje koriste
razliciti korisnici.

3. Kreiranje interfejsa za normalizaciju, posebnih klasa za normalizaciju koje
implementiraju taj interfejs i kombinovanje sa prethodna dva predloga reSenja.
Uvodenje interfejsa za normalizaciju i implementacipg interfejsa za svaku metodu
normalizacije je u potpunosti sa principima OO pkbtpvanja. Na taj rign otvorena je
mogunost da korisnici kreiraju nove klase za normaljpadkoje implementiraju
odgovarajdi interfejs, a da se pri tom te klase bez problarkiapaju svuda gde je
predvideno kori€enje normalizacije. To praktio zn&i i da ova proSirenja ne
zahtevaju izmene koda na drugim mestima u programsskviru, izuzev dodavanja
novih klasa. Na slici 15. dat je dijagram klasajgktovanog reSenja.
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==interface== TrainingSet

Mur rrialize e ] elements : TrainingElenent
narmalizefTrainingSetf)
narmalize
) ‘,_/ll narmalizefMarmalizer)
) 1
! | l
==realze== ! ' k i
i i I L ==realize==
[ ==reglize=: 1
! | ]
! | ]
1
MaxMNormalizer MaxMinMormalizer DecimalScaleMormalizer
maxyecor: double maxvector: double maxector: double
minvectar: douhle scalevectar : double
narmalize(TrainingSet - — - —
normalizeTrainingSef) narmalize TrainingSef)

Slika 15. Dijagram klasa koje realizuju podrskunpamalizaciju podataka

Da bi se obezbedio jednostavan i intuitivan progidmnterfejs, kojic¢e korisniku
omoguiti da jednim pozivom metode izvrSi zeljenu opej@dilasi TrainingSet dodate
su odgovarajte metode, koj eomogdavaju normalizaciju na sleéienatin:

trainingSet.normalize(new MaxNormalizer()); // max normalizacija
trainingSet.normalize(new MaxMinNormalizer(); // ma X min
normalizacija

trainingSet.normalize(new DecimalScaleNormalizer(); /l[decimalno
skaliranje

trainingSet,normalize(); // podrazumevana, max norm alizacija

Na slici 16 dat je dijagram sekvenci izvrSavanjeeragije normalizacije, koja se
izvrSava na sleden&cin:

1. Neka klijentska klasa poziva metodu za normalizakliaseTrainingSet

2. Kreira se istanca klase koja neposredno izvrSavanalaciju, u ovom skaju
MaxNormalizer

3. Poziva se odgovaraja metoda za normalizaciju koja predstavlja
implementaciju interfejsilormalizer
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trainingSet : TrainingSet

1: normalize()
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|

1.1: create : MaxMormalizer

1.2: normalize(trainingSet

B

X
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Slika 16. Dijagram sekvenci za &4j izvrSavanja podrazumevane Max normalizacije

Navedeno reSenje u potpunosti ispunjava nefunkbnenzahteve, a to je da bude lako
proSitivo, i da bude intuitivno za krajnje korisaikSsto su dva osnovna principa
projektovanja celog Neuroph framework-a.

4.4.3. Tehnike za generisanje séajnih brojeva

Zahtev: Dodati Neuroph-u podrSku za generisanj&aih brojeva koje se koristi za
inicijalizaciju tezina veza izn@ neurona.

Svrha: Istrazivanja su pokazala da primena odre]enih k&hna generisanje slajnih
brojeva za inicijalizaciju neuronskih mreza, obelzhe bolje rezultate prilikom denja
neuronskih mreza [ref widrow]. Pored toga, podr&ave tehnike obezbédi osnovu
za dalja istrazivanaj u ovom smeru.

Potrebne funkcionalnostt Po uzoru naEncog framework, potrebno je napraviti
sledee tehnike za inicijalizaciju tezinskih koeficijemaaglltajnim brojevima:

1. Range — sve tezine se generiSu kadaghi brojevi na zadatom intervalu [min,
max]

weight = min + Math.random() * (max - min)

2. Distort — postojée tezine se modifikuju za slajno generisanu vrednost koja se
kontroliSe parametrom

weight = weight + (factor - (Math.random() * factoR))
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3. Consistent — generiSe se uvek isti nizajnih brojeva prema zadatom kju
(seed

4. Gaussian — shiajni brojevi se generiSu prema normalnoj/Gausoaspodeli
prema Box/Muller-ovom algoritmu

5. Nguyen-Widrow — metoda namenjena viseslojnim pdroepna, koja uzima u
obzir broj ulaza i broj skriveninh neurona. Premiugvu iz Encog-a, daje
najbolje rezultate.

beta = 0.7 * Math.pow(hiddenNeuronsCount, 1.0 OthNguronsCount)
norm = Math.sqrt(sum(weight*weight));
weight = beta * weight / norm

ReSenje: lako Neuroph trenutno podrzava inicijalizaciju tezisl@ajnim brojevima,
postoj€e reSenje nije dovoljno fleksibilno i nisu podrzaregpredne tehnike. Postége
reSenje je realizovano poiwotri metode u okviru klasseuralNetwork to:

1. randomizeWeights(}- inicijalizuje teZine na intervalu [-1, 1] i porw
generatora sltajnih brojeva iz Java-e

2. randomizeWeights(double min, double maxinicijalizuje tezine na zadatom
intervalu takde pom@u genratora skajnih brojeva iz Java-e

3. randomizeWeights(Random random) inicijalizuje tezine pomtu zadate
instance Java generatora ¢glimin brojeva koja se prosleje kao parametar.
Ovakav pristup omogava generisanje istih sekvenci&jnih brojeva prema
zadatom kljgu (seed

Prat&i postoj&e reSenje, nove tehnike za generisanjéaghih brojeva za inicijalizaciju
teZina, dodavale bi se kreiranjem novih metodadiien to reSenje nije dobro jer bi
dovelo do preoptetevanja glavne domenske klase metodama koje nisk pg&ebne,
moglo bi da bude uzrok nekompatibilnosti usled graa razkitih prilagodenih verzija,

a ukoliko bi se dodavale u izvedenoj klasi ove ftiakalnosti ne bi bile na raspolaganju
drugim vrstama neuronskih mreza.

Medutim, reSenje koje uvodi tfa verzija metodeandomizeWeights(Random random)
iskori&ena je kao osnova za dalju nadogradnju. | u ovatagl je vazno ispoStovati
princip u projektovanju Neuroph-a, da se operaaii@ze zavrSiti jednim pozivom
metode u kontekstu relevantne klase, i tako obetbgstinostavan i intuitivan
programski interfejs.

Iskori&en je isti pristup kao i kod dodavanja funkcionalincormalizacije, odnosno
klasi NeuralNetwork je dodata metoda koja kao pateanprima objekat klase koja
predstavlja tehniku za generisanje ¢glnih brojeva, pricemu se raziite tehnike
realizuju kao podklase osnovne klase za generisuij@nih brojeva. Na slici 17 dat je
dijagram klasa, a na 18 dijagram sekvenci koji iwstruju.
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Slika 17. Dijagram klasa koje relizuju generisasijg€ajnih vrednosti tezinskih
koeficijenata

neuralMet : NeuralNetwork randomizer : RangeRandomizerr

, , I
1. randomize{randomizer) |

| 1.1: randmize(neuralMNet)

X

Slika 18. Dijagram sekvenci za generisanjé€aluih tezinskih koeficijenata

Primeri kori€enja klasa za generisanjed&jnih vrednosti za tezinske koeficijnte u Java
kodu:

neuralNet.randomize(new RangeRandomizer(-2, 2));
neuralNet.randomize(new DistortRandomizer(0.7));
neuralNet.randomize(new NguyenWidrowRandomizer (0.1 , 0.7));
neuralNet.randomize(new GaussianRandomizer (0.7, O. 1));

Iz datih primera Java koda vidi se da dato reSem@gltava izvrSenje operacije
inicijalizacije tezina sléajnim vrednostima pozivom jedne metode, kojoj s® ka
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parametar prostielje klasa koja implementira odgovarajutehniku. Dodavanje novih
tehnika za generisanje gajnih vrednosti tezina moze se lako realizovatia@sgnjem
osnovne klase WeightsRandomizer i preklapanjem vatgg.cih metoda.

4.4.4. Ulazni adapteri

Zahtev: Dodati podrSku zaditavanje ulaznih podataka za neuronsku mrezu iminaz
izvora: ulaznogtreama, fajla, URL-a, i baze podataka.

Svrha: Obezbediti jednostavnu integraciju i kéesje Neuroph-a sa raznim izvorima
podataka. Osnovni, tigmi izvori podataka su kao Sto je navedeno u zahtelazni
stream, fajl, URL i baza podataka.

Potrebne funkcionalnosti: Potrebno je obezbediti slegefunkcionalnosti:

 (Citanje ulaza za neuronsku mreZu iz zadatog ulastregm-a;

« Citanje ulaza za neuronsku mreZu iz zadatog fajla;

 (Citanje ulaza za neuronsku mreZu sa zadatog URL-a;

 Citanje ulaza za neuronsku mrezu iz baze podatakexqozadatog upita.

Potrebno je projektovati fleksibilno i proSirivoSenje koje se lako moze nadograditi za
druge izvore podataka, po uzoru na standardniif@ade].

ReSenje:Osnovni princip za projektovanje reSenja u skisalunavedenim zahtevima, je
da postoji standardni interfejs @anje iz bilo koje vrste izvora podataka, i dasxaku
vrstu izvora podataka postoji posebna implemerataog interfejsa. To omogava da
isti programski kod koji koristi Neuroph neuronskwezu, moze bez izmena da radi sa
razlicitim izvorima podataka, ptiemu je potrebno samo da mu se prosledi odgovaraju
adapter zd&itanje podataka.

U osnovi rad sa ulaznimtream-om fajl-om i URL-om se svode na rad s&eam-
ovimag dok je rad za bazom standardno podrazumeva ek JIDBC interfejsa.
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Slika 19. Dijagram klasa koje realizuju ulazne ddep

Na slici 19 dat je dijagram klasa koje realizujuaarie adaptere, i ispunjavaju
postavljene zahteve.
Svi ulazni adapteri implementiraju (ili naglgu) interfejsinputAdapterkoji predstavlja
opSti programski interfejs za sve izvore podatasf $e koriste kao ulaz za neuronsku
mrezu. Interfejs se sastoji iz dve metode, i to:

1. readlnputmetode kojojm séita i vraca sledéi ulaz za neuronsku mrezu i
2. closemetode kojojm se zatvara izvor podataka nakons$tevi podaci i&tani.

Ovaj interfejs je definisan po uzoru na rad steeam-ovimau standardnom java.io
paketu.

Klasa InputStreamAdaptermplementiracitanje iz ulaznihstream-ova,i predstavlja
osnovnu klasu za klase FilelnputAdapter i URLInpdapter koje implementiraju
¢itanje iz fajlova i sa URL-a respektivno.

Klasa JDBCInputAdaptembezbduje citanje ulaznih podataka za neuronsku mrezu iz
baze prekdnputAdapterinterfejsa, koristé standardnu Java JDBC podrSku.

Dato reSenje u potpunosti odgovara na postavljghiex da se omogucitanje ulaznih
podataka za Neuroph neuronsku mrezu iz ulaznogstee fajla, URL-a i baze
podataka. Takie, po potrebi omodava jednostavno prosirivanje, odnosno dodavanje
novih adaptera koji implemenetiraju interfdjsputAdapter,i obezbéuju citanje iz
drugih vrsta izvora podataka.
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4.4.5. Izlazni adapteri

Zahtev: Dodati podrSku za upisivanje izlaznih podatakléuroph neuronskih mreza u
razlicite sisteme za prenos i skladiStenje podataka, uleznistream fajl, URL i bazu
podataka.

Svrha: Obezbediti jednostavnu integraciju i kéasje Neuroph-a sa raznimdanama
za prenos i skladiStenje podataka. Osnovni,criipin&ini prenosa i skladiStenja
podataka su kao Sto je navedeno u zahtevu: iz&mam, fajl, URL i baza podataka.

Potrebne funkcionalnosti: Potrebno je obezbediti slegefunkcionalnosti:

» Upisivanje izlaza neuronske mreze u zadati izlameiam;

» Upisivanje izlaza neuronske mreze u zadati fajl;

e Upisivanje izlaza neuronske mreze na zadati URL,;

e Upisivanje izlaza neuronske mreze u zadatu tabblzupodataka.

Potrebno je projektovati fleksibilno i proSirivoSenje koje se lako moze nadograditi i
za druge néne prenosa i skladiStenja podataka, po uzoruaradardnjava.io API.

ReSenje:ReSenje za dizajn izlaznih adaptera dato je monigirincipu kao i za ulazne
adaptere, jer je su zahtevi prakib potpuno isti, s jedinom razlikom, Sto su kodzala
adaptera u pitanju operacij¢ganja, a kod izlaznih operacije upisivanja. Ovangip je
ispoStovan po uzoru na standarfivia.io paket. U osnovi reSenja je standardni interfejs
za upisivanje u bilo kakav izlaz, a za za svakwifgau vrstu izlaza postoji posebna
implementacija tog interfejsa. Ovakav pristup ont@ya da isti programski kod koji
koristi Neuroph neuronsku mrezu, moze bez izmeneadasa raztiitim natinima za
prenos i skladiStenje podataka, pfemu je samo potrebno da mu se prosledi
odgovarajdi adapter. U osnhovi, rad sa ulaznim stream-om;diagli URL-om se svode
na rad satream-ovimadok je rad za bazom standardno podrazumeva eda @IDBC
interfejsa. Na slici 20 dat je dijagram klasa k@alizuju izlazne adaptere.
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Slika 20. Dijagram klasa koje relizuju izlazne aidap

Svi izlazni adapteri implementiraju (ili nadlgu) interfejs OutputAdapter koji
predstavlja opsti programski interfejs za sveéima upisivanja podataka koji sa izlaza
neuronske mreze. Interfejs se sastoji iz dve meidde

1. writeOutputmetode koja upisuje izlaz zadat kao ulazni parameetode i
2. closemetode kojojm se zatvara izlaz za upis podatakamasto su svi podaci
upisani.

Ovaj interfejs je definisan po uzoru na rad sazuia stream-ovimau standardnom
java.io paketu.

KlasaOutputStreamAdaptamplementira upisivanje u izlazrstream-ovej predstavlja
osnovnu klasu za klase FileOutputAdapter i URLOtAplapter koje implementiraju
upis u fajlove i na URL respektivno.

Klasa JDBCOutputAdapterobezbéduje upis izaznih podataka iz neuronske mreze u
bazu prekdutputAdapteinterfejsa, koristé standardnu Java JDBC podrSku.

Dato reSenje u potpunosti odgovara na postavljahiex da se omoguupis izlaznih
podataka iz Neuroph neuronske mreze u izlatream fajl, URL i bazu podataka.
Takaie, po potrebi omogdiava jednostavno proSirenje, odnosno kreiranje novih
adaptera koji implemenetiraju interfégitputAdapter omogitavaju upis u druge vrste
izlaza/skladiSta podataka.
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4.4.6. Nove vrste neuronskih mreza i algoritama zacenja

Zahtev: Dodati podrSku za nove vrste neuronskih mrezadrialgma za tenje, i dodati
nove opcije postojgm. Dodati mreze i algoritme koji postoje kod frammgk-a Encog i
JOONE.

Svrha: Obezbediti naprednije algoritme z&emje koji ¢e omoguiti brze reSavanje
problema, eksperimentisanje i uporedno gerge nekoliko reSenja. Pored toga, sam
framework¢e dobiti podrSku za razvoj jos éeg broja neuronskih mreza, Sto je njegova
osnovna namena.

Potrebne funkcionalnosti: Potrebno je kreirati slede funkcionalnosti koje postoje
kod framework-a Encog i JOONE a trenutno ih nenNeuroph-u:

- Algoritam za @enjeResilientPropagation

- Neuronsku mrezu tipaPCANetwork i odgovarajdi algoritam za tenje
GeneralizedHebbianLearning

- Neuronsku mrezu tipdnstarOutstar i odgovarajdi algoritam za tenje
InstarOutstarLearning

- Neuronsku mrezu tipd@oltzmanNetwork pri ¢emu za tenje Koristiti vé
postoje&i algoritamHebianLearning

- Neuronsku mreZu tip€ounterPropagationi odgovarajdi algoritam za genje
CounterPropagationLearning

ReSenje:Neuroph framework je projektovan tako, da se nagtewneuronskih mreza i
algoritmi za @enje mogu nadograditi na post@geosnovne klase uz maksimalno
iskori&enje postojéeg koda. Zahvaljujti tome sve zahtevane funkcionalnosti se mogu
izvesti nadogradnjom postdjb klasa. Méutim da bi se doSlo do optimalnog resenja,
neophodno je napraviti i neke izmene u osnovninsdd@a kako bi odgovorile na
zahteve novih vrsta neuronskih mreza. Tako, ponsmienja novih funkcionalnosti
dolazi i do evolucije osnovnog framework-a uz olzneauvanje kompatibilnosti sa
prethodnim verzijama.

Zahtevane funkcionalnosti realizovane su na glatin:

1. Algoritam za u«enje ResilientPropagation nadlge postojéi algoritam
Backpropagation i koristi se za cenje neuronske mreze tipa
MultiLayerPerceptron (slika 21). Algoritam ResiltBnopagation predstavlja
varijaciju osnovnog Backpropagation algoritma i glioga je osnovni princip
rada oba algoritma isti, pa je ta osnova iskemn& za kreiranje novog algoritma.

2. PCANetworknasléuje klasuNeuralNetworki kao algoritam za denje koristi

GeneralizedHebbianLearning  koji nasleiuje postojéu klasu
UnsupervisedHebbianLearnir{glika 22)
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Na isti n&in kao i u prethodna dva slaja (nasldivanjem osnovne Kklase
NeuralNetwork i odgovarafieg algoritma za denje) kreirane su i ostale vrste
neuronskih mreza i to:

- CounterPropagationNetwork nasl@uje  NeuralNetwork i  predstavij
akombinaciju dve Wwe postojée mreze: kompetitivna mreze
(CompetitiveNetwodk i Perceptron-a. Algoritam za c¢enje kombinuje
CompetitiveLearningza &enje kompetitivnog sloja neurona, i supervizornog
ucenja za izlazni sloj neurona,;

- InstarOutstarnasl@uje NeuralNetworki koristi InstarOutstarLearningkoji je
implementiran po uzoru HastarLearningi OutstarLearning;

- BoltzmanNetworknasleiuje NeuralNetwork implementiran je po uzoru na
postojéu BAM mrezu kojoj je dodat jedan skriveni sloj neuronaa wenje
koristi BinaryHebbianLearning

HeuralNpiwnrk I parningRulp

FAN éf

SupervisedLearning

Z|s

Backpropagation

MultiLaverPerceptron

]

- - — - — - —— - = ResiliertPropagation

Slika 21. Dijagram klasa za algoritam ResilientRiggtion
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4.4.7. Testiranje performansi — benchmark

Zahtev: Dodati podrSku za testiranje performansi neuronskieza i algoritama za
ucenje.

Svrha: PodrSka za testiranje performansi omi&ya uporednu analizu performansi
razlicitih implementacija algoritama, i patenje sa drugim reSenjima. Time omoégua
analizu i optimizaciju performansi softverskog freamork-a.

Analiza problema: Testiranje performansi softvera za neuronske miezalozen
problem i moze posmatrati sa na dva nivoa. Prvone algoritamski nivo, Kkoji
podrazumeva efikasnost algoritma zZ#enje, za odrdenu primenu ili klasu problema.
Na ovom nivou performanse se ogledaju u broju digratreninga potrebnih da
neuronska mreza 'néu odreieni skup podataka.
Drugi nivo je implementacija, odnosno performansieetene softverske realizacije
algoritama, i podrazumeva brzinu izvrSavanja atgmj odnosno protoka podataka i
podeSavanja parametara mreze.

Poreienje na algoritamskom nivou se u Neuroph-u lako en@xrSiti na osnovu
podataka o potrebnom broju iteracija, koji se nepthiso moze dobiti preko javnog
programskog interfejsa (API) klasa koje realizugoatme za denje.

Na nivou implementacije performanse se mogu memiti micro-benchmarom, koji
predstavljacesto korigeni na&in merenja performansi softvera. Micro-benchmark
predstavlja merenje realnog vremena potrebnog wdaranje odrdene operacija ili
skupa operacija u celini. Merenje vremena se vrSigiamski tako Sto se uzme
sistemsko vreme u milisekundama pre i posle izyaSedreiene operacije, i njihova
razlika predstavlja potrebno vreme izvrSavanja. jOeanostavan princip i pored
izvesnih nedostataka daje rezultate koji su korismioptimizaciju softvera u cilju
pobolj[anja performansi.

Obzirom da poréenje performansi na algoritamskom nivout veogute sa postoj@m
funkcionalnostima, a da ne postoji nikakvo reSergetestiranje performansi na nivou
implementacije,

za razvoj je izabran micro-benchmark za testiramgementacije neuronskih mreza iz
Neuroph-a,

Testiranje performansi poréo micro-benchmarka karakteriSu razni problemi kopba
imati u vidu prilikom razvoja i analize rezultatBre svega, problem je nepredvidivi
nain izvrSavanja programa na Java virtualnoj masidVM) koji je posledica
dinamitkog kompajliranja i automatskog upravljanja menamj[Goetz 2004].

Java programi se prilikom kompajliranja prevodeaualbyte code, koji se tek prilikom
izvrSavanja na oddenoj hardverskoj platformi prevodi u masinksi kaiji lse izvrSava.
Prve generacije JVM su koristile interpretere, Ztai da se Java byte code uopste i
nije prevodio u masinski kod u celini,&su se Java byte code naredbe jedna po jedna
prevodile u masinski kod i izvrSavale tokom izvidaj programa. Ovakav pristup
veoma brzo je pokazao loSe performanse. Pri topsteaije bila mogta optimizacija
koda koju vrSe statki kompajleri kao npr. kod programa pisanih u GHC
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Slede€a generacija JVM, koristila je Just In Time (JITOnkpajlere kako bi se ubrzalo
izvrSavanje. Kod JIT kompilacije Java byte codgse/odio u masinski kod odmah po
startovanju programa. Dakle kompilacija se vrSpo&etku izvrSavanja programa kako
bi se izbeglo prewtenje u masinske instrukcije tokom izvrSavanjaditan, kako bi se
skratilo vreme startovanja programa, JIT kompajige prevodio ceo program u
masinske instrukcije, ¥esamo one delove progama za koje je pretpostadae se
izvrSavati. Pored toga, optimizacija koda je bilenimalna opet kako bi se skratilo
vreme startovanja programa.

Aktuelna, najnaprednija tehnika kompajliranja i r&avanja programa na JVM je
HotSpotdinamicko kompajliranje. HotSpot je tehnika koja kombinujgerpretaciju,
profajling i dinaméko kompajliranje. SusStina ovog pristupa je da skonaizvesnog
broja izvrSavanja Java byte code-a, izvrSi komgaajje i optimizacija delova koda koji
se najviSe izvrSavaju. Tokom izvrSavanje interpnigien, JVM prikuplja podatke o
tome koji se delovi programa najviSe izvrSavajoaiosnovu tih podataka odrge koji
delovi programate se kompajlirati. Pored toga, HotSpot kompajler idve moda:
klijentski (<client) i serverski {serve) mod. U serverskom modu, kompajler vrsi
optimizaciju tako da obezbedi maksimalne perforragms opteréenju aplikacija koje
se dugo izvrSavaju, dok se u Klijentskom modu ogtcija vrSi u smeru skéavanja
vremena startovanja i koésnja memorije, i pri tom se vrSi manji broj optimdja.

Ono Sto je posebno interesantno kod HotSpot komgajg je tzv. kontinuirano
kompajliranje i optimizacija. To z&a da odrgeni segment programa koji je
interpretiran odréeni broj puta, i zatim iskompajliran, posle nekagmena moze biti
ponovo iskompajliran i optimizovan ako postoji mégast da se taj segment bolje
optimizuje.

Ovakav ndin izvrSavanja Java programa treba imati u vidujgewnelika razlika u
izvrSavanju interpretiranog i iskompajliranog koda, i samo kompajliranje i
rekompajliranje tokom izvrSavanja &gi na rezultate merenja brzine.

Zbog toga se koristi tzv. tehnika zagrevanarmup koja podrazumeva izvrSavanje
testiranog koda oddeni broj iteracijija, kako bi se JVM stabilizovaladnosno
iskompajlirala i optimizovala sve krine delove programa, a zatim izvrSiti merenje
vremena.

Pored dinantkog kompajliranja, problem predstavlja automatskgrauljanje
memorijom i radGarbageCollector-a (GC)koji ima zadatak d&isti memoriju od
objekata koji se ne koriste. Ukoliko testirani kimdenzivno koristi memoriju, kreira
mnogo novih objekata, aktivika se GC ¢iji rad ¢e takale uticati na rezulatet merenja.
Zato je potrebno JVM pokrenuti sa podeSavanjimdos@ljnoheapi stackmemorije.

Uz sve navedene probleme sa JVM, treba minimizavataj drugih procesa koji se
izvrSavaju na réunaru tokom testiranja performansi, odnosno igkijisve procese i
aplikacije koje potencijalno mogu daditina rezultate merenja.

| na kraju, zbog velikog broja faktora koji &, a koje nije mogte u potpunosti
kontrolisati, testiranje treba ponoviti viSe puta,zatim izvdi statistiku — srednju
vrednost i standardnu devijaciju.

Potrebne funkcionalnosti: U okviru reSenja za testiranje performansi potrelpmo
obezbediti:

1. merenje vremena potrebnog za izvrSavanjeprogrardald programa

2. fleksibilan i proSitiv model za kreiranje korigkih testova performansi
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3. reSenje za probleme testiranja performansi opisafezi analize — dinartko
kompajliranje, upravljanje memorijom, i ‘zagrevartgstiranja;

generisanje objedinjenih rezultata/izveStaja arsgu performansi;

pored tehni;kog modela, dato re[enje treba da amizibmetodolo[ki okvir za
testiranje performansi.

ok

ReSenje:ReSenje za micro-benchmark Neuroph-a, projektoyarnako da omogtava
jednostavno kreiranje raznih testova peroformadsstoane korisnika i razvojnog tima
Neuoph-a. ReSenje obuhvata glavne elemente kojgi istigni micro-benchmark alati
(npr. JBench, Japex), a pri tom se iSlo na to dieliio jednostavniji za kodénje i
malim brojem klasa.

Prilikom projektovanja reSenja, uzete su u obze speciftnosti prilikom testiranja na
JVM opisane prilikom analize problema. Na slici 88t je dijagram toka procesa
testiranja, koji je osnova za realizaciju postauliezahteva. Osnovni koraci testiranja
su:

Priprema testa

Zagrevanje (Warmup)

Test performansi sai merenjem vremena izvrSavanja
Generisanje statistike i izveStavanje

hrwpE

Priprema testa

Priprema test obuhvata pripremu podataka za tepira kreiranje svih objekata
potrebnih za izvrSavanje testa. U ovom konkretnamagu za Neuroph, to je kreiranje
skupa podataka za trening i neuronske mreze.

Zagrevanje (Warmup)

Zagrevanje, je pripremna faza tokom koje je progidnkod koji se testira potrebno
izvrSiti odreieni broj iteracija, kako bi test i JVM dosli u silab stanje.Stabilno stanje
je stanje u kome se tokom izvrSavanja program née rekompajlirati i optimizovati,
jer ¢e se sve optimizacije izvrsiti tokom ‘zagrevanjBakade ¢e biti kreirani svi objekti

I programuce biti dodeljeno dovoljno memorije za izvrSavanje.

Test performansi sa merenjem vremena izvrSavanja

Sam test performansi podrazumeva izvrSavanje pmgkag koda koji se testira
odreien broj iteracija, ptiemu se za svaku iteraciju poéuosistemskog vremena meri
vreme izvrSavanja.

Generisanje statistika i izveStavanje

Na kraju testa, kada se izvrSe sve iteracije gty generiSe se jednostavna statistika:
min, max, srednja vrednost i standardna devijacija.
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e
Y

Priprema testa

Y

Zagrevanje (WarmUp)

|zvriene sve iteracije?

Poéni sa merenjem vremena

* '

Zaustavi merenje vremena p— —
lzraunaj statistike
+ izmerenih vremena |
generii izvesta)
Satuvaj izmereno vreme *

e

Slika 23. Dijagram toka procesa testiranja perfarshpoma@u micro-benchmark
testova

Na slici 24. Dat je dijagram klasa koje realizujicro-benchmark za Neuroph prema
defnisanom dijagramu toka.
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Slika 24. Dijagram klasa koje relizuju micro-bendrknza Neuroph

Klasa Stopwatch predstavlja Stopericu kojom se meri sistemsko weretokom
izvrSavanja testa performansi.

Klasa BenchmarkTaske apstraktna osnovna klasa za sve testove peaf@mOna

sadrzi podeSavanja za broj iteracija za fazu zagievi testiranja, a éekuj eod

izvedenih klasa da definiSu apstraktne metpdepareTesti runTest koje treba da
implementiraju logiku za pripremu i izvrSavanje téesKlasa MyBenchmarClass
predstavlja konkretnu jednu implementaciju testégomansi.

Klasa Benchmarksadrzi statike metode koje sadrze logiku toka izvrSavanja teata
jedan ili viSe testova — metodenTaski runTasks

Klasa BenchmarkTaskResults sadrzi izmerena vrempeiikom testiranja performansi,

I obezbduje metode za generisanje statistike i izveStavanje

Kreiranje novih, korisriki definsanih testova, predieno je naskéivanjem klase
BenchmarkTask, i definisanjem apstraktnih metodaed? toga nisu potrebne nikakve
dodatne izmene, i ostale klase za testiranje seéstkobez izmena, Na taj &a,
obezbéen je fleksibilni proSiriv model za testiranje.

Na slici 25 dat je dijagram sekvenci prilikom testija performansi.
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Slika 25. Dijagram sekvenci za testiranja perforsnan
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5. IMPLEMENTACIJA

U ovom poglavlju dat je programski kod i opisanidaialji implementacije najvaznijih
klasa koje su isprojektovanec¢etvrtom poglavlju. Uz svaki listing programskog kod
ukazano je na najbitnije elemente implementacgelog za primenu oddenih reSenja i
ukazano je na saglasnost sa principima razvojaessiihframeworka definisanih u 4.
poglavlju. Uz svaku novu funkcionalnost, dat jeratiak primer koji demonstrira tia
koris¢enja. Implementirane su slégefunkcionalnosti:

1. sinusna i logaritamska funkcija transfera,

2. tehnike normalizacije podataka Max, MaxMin, i dealno skaliranje:

3. tehnike za generisanje shjnih tezinskih koeficijenata Range, Distort,
Gaussian, NguyenWidrow;

ulazni adapteri za fajl, URL, JDBC, stream,;

izlazni adapteri za fajl, URL, JDBC, stream;

nove vrste neuronskih mreza i algoritama zanje ResilientPropagation,
PCANetwork,GeneralizedHebbianLearning;

7. merenje performangbenchmark

o0 h
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5.1. Implementacija novih funkcija transfera

Na listingu 1 dat je programski kod klas&en koja predstavlja nove vrste funkcija
transfera za sinusnu funkciju. U skladu sa reSemgesjektovanim u odeljku 4.5.1 ova
klasa:
1. nasleiuje apstraktnu klasu TransferFunction;
2. redefiniSe odgovarafie metode za iztanavanje vrednosti, i prvog izvoda ovih
funkcija.

public class Sin extends TransferFunction {

@Override

public double getOutput(double net) {
return Math.sin(net);

}

@Override

public double getDerivative(double net) {
return Math.cos(net);

}

}

Listing 1. Programski kod funkcije transfera Sin

Na listingu 2, dat je primer kotiénja ove klase, prilikom kreiranja instance neursaa
sinusnom funkcijom transfera.

I kreiranje neurona sa sinusnom funkcijom transfer a
Neuron neuron =
new Neuron(new Weightedinput(), new Sin O

Listing 2. Primer kori&enja: kreiranje neurona sa sinusnom funkcijom feaxas

U listing 3.1, u prilogu 3, dat je programski kolhdeLog koja realizuje logaritamski
funkciju transfera po istom principu.

5.2. Implementacija normalizacije podataka za tremg

Na listingu 3 dat je programski kod interfdjormalizer koji predstavlja interfejs za
razne raspolozive vrste normalizacije, a tekpredstavlja i osnovu za dodavanje novih
vrsta normalizacije po potrebi. Interfejs definfdetodunormalize koja kao parametar
prinvata skup podataka za trening, i predstavljaijgprogramski interfejs (API) za
normalizaciju.
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public interface Normalizer {
public void normalize(TrainingSet trainingSet);
}

Listing 3. Interfejs za normalizaciju podataka

Na listingu 3.2. u prilogu 3 dat je programski KddseMaxNormalizerkoja predstavlja
implementaciju interfejsaNormalizer za algoritam normalizaciie u odnosu na
maksimalnu vrednost u skupu.

Na listingu 4 dat je primer normalizacje skupa gakia za trening. Iz listinga se vidi da
se sama normalizacija se vrSi jednim pozivom metadea isti n&n se koristi i u
situaciji kada se kao parametar prdsfe neka nova klasa za normalizaciju definisana
od strane korisnika.

/I podrazumevana (max) normalizacija
trainingSet.normalize();

Il eksplicitha max normalizacija
trainingSet.normalize(new MaxNormalizer());

/I max-min normalizacija
trainingSet.normalize(new MaxMinNormalizer();

Listing 4. Primer koda za normalizaciju skupa pa#atza trening

Pored max normalizacije, u okviru Neuroph framewarkakae su implementirane
max-min normaizacija i decimalno skaliranje.

71



5.3. Implementacija tehnika za generisanje sltajnih brojeva

Na listingu 5 dat je programski kod klagéeightsRandomizdwja predstavlja osnovnu
klasu koju naslduju sve tehnike za generisanjecglimih tezinskih koeficijenata. Klasa
sadrzi atribute koji predstavljaju neuronsku mreérauralNetwork i standardni Java
generator skajnih brojeva fandomGeneratgr Glavne metode u ovoj klasi su:

- nextRandomWeighkoja nema ulaznih parametara, ader sledéu sluajnu
vrednost tezinskog koeficijenta. U ovoj osnovn@sklova metoda koristi java
random, metoda se preklapa

- randomize koja iterativno prolazi kroz sve slojeve neuronajeza izmédu
neurona u neuronskoj mrezi zadatoj kao ulazni patam postavlja vrednosti
teZina koristéi metodunextRandomWeight

public class WeightsRandomizer {
protected NeuralNetwork neuralNetwork;
protected Random randomGenerator;

public WeightsRandomizer() {
this.randomGenerator = new Random();

}

public Random getRandomGenerator() {
return randomGenerator;

}
public void randomize(NeuralNetwork neuralNetwo rk) {
this.neuralNetwork = neuralNetwork;
for (Layer layer : neuralNetwork.getLayers( N A{
for (Neuron neuron : layer.getNeurons() ) {
for (Connection connection :
neuron.getinputConnection s() {
connection.getWeight().setValue(nextRandomw eight());
}
}
}

protected double nextRandomWeight() {
return randomGenerator.nextDouble();

}

}

Listing 5. Osnovna klasa za generisanj€aiih vrednosti tezinskih koeficijenata
Ova klasa implementira osnovni mehanizam inicigdije tezina pomiu standardnog

Java generatora slajnih brojeva, a druge tehnike inicijalizacije selnostavno mogu
implementirati na sleden&cin:
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1) naslgtivanjem ove klase;
2) redefinisanjem metodeextRandomWeight

Najvazniji elementi dizajna ove klase su:

- javni interfejs koji se sastoji od metodendomize;

- tatka za dalja proSirenja i modifikacije koju preddjmv metoda

nextRandomWeight;
- Java generator siajnih brojeva sa protected vidljiva§ tako da stoji na
raspolaganju i izvedenim klasama.

Na listingu 3.3. u prilogu 3., dat je programskidk&lase RangeRandomizekoja
generiSe skajne vrednosti za inicijalizaciju tezina, u okviradatog intervala [min,
max]. Ova klasa nasteje klasu WeightsRandomizeri redefiniSe metodu
nextRandomWeigtkoja neposredno generiSe &dine vrednosti. Skiajne vrednosti u
okviru odreienog intervala min, max se generiSu pémgednostavne formule i
generatora shiajnih vrednosti nastienog iz osnovne klase, a interval se zadaje u
konstruktoru prilikom kreiranje instanci ove klagama procedura dodele generisanih
slucajnih vrednosti se takie nalazi u osnovnoj klasi u metodndomize
Ova klasa je odtan primer kako se osnova reSenja za generisanjajsilu tezinskih
koeficijenata vrlo jednostavno moze proSiriti, wdiko iskori€enje postojéeg koda iz
osnovnih (naslkéenih) klasa.
Na listing 3.4. u prilogu3., dat je programksi kdathse DistortRandomizer koja
modifikuje postojée teZinske koeficijente prema &hnom faktoru. Klasa
DistortRandomizetakade nasletuje klasuWeightsRandomizesli za razliku od klase
RangeRandomizekoja redefiniSe metodunextRandomWeightDistortRandomizer
redefiniSe metoduandomize i dodaje jednu novu metodu distortWeight Ovakvo
reSenje je neophodno, jer je za generisanje naa@nasti neke tezine, potrebno znati i
njenu trenutnu vrednost, i za to se koristi metddtortWeightkoja trenutnu vrednost
teZine dobija kao ulazni parametar. Iz prethodna gvimera se vidi fleksibilnost
projektovanog reSenja, odnosno mégost prilagdavanja osnovne klase u ra&iim
scenarijima. Ovakva flekcibilnost je od izuzetnatg®ja za dalju evoluciju API-a, i
dodavanje novih metoda normalizacije.
Na listingu 3.5. u prilogu 3. dat je programski kkldse NguyenWidrowRandomizer
koja generiSe stiajne vrednosti tezinBlguyen-Widronmetodom. Ova klasa nadlge
klasu RangeRandomizgjer generiSe skiajne vrednosti o okviru zadatog intervala), i
redefiniSe metoduandomize
Na listingu 6 dat je programski kod koji demonstrikori&enje klasa za generisanje
slucajnih tezinskih koeficijenata u neuronskoj mrezi,

MultiLayerPerceptron nnet = new MultiLayerPerceptro n(2, 3, 1);
nnet.randomizeWeights(new NguyenWidrowRandomizer(0. 3,0.7));

/I nnet.randomizeWeights(new RangeRandomizer(0.1, O .9));

/l nnet.randomizeWeights(new GaussianRandomizer(0.4 , 0.3));

Listing 6. Primer programskog koda za generisahjéagih tezinskih koeficijenata za
neuronsku mrezu
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5.4. Ulazni adapteri

Na listingu 7 dat je programski kod interfejsa zazne adaptere u kladu sa reSenjem
projektovanim u poglavlju 4.5.4. Interfejs ima dwetode:

1) readlnput zacitanje sledéeg ulaza za neuronsku mrezu;

2) close za zatvaranje izvora.

Metoda koja vrSic¢itanje readlnput  treba da vréa niz double vrednosti koje
predstavljaju ulaz za neuronsku mrezu. Metolisse treba da zatvori ulazni izvor,
odnosno oslobodi zauzete resurse nakon Sto sitgniosvi podaci.

public interface InputAdapter {
public double[] readinput();
public void close();

}

Listing 7. Interfejs za ulazne adaptere

Na listingu 3.6, u prilogu 3., dat je programskidkklase InputStreamAdaptekoja
predstavlja implementaciju interfejdaputAdapterza rad sa ulazninstream-ovima.
Ova klasa predtsvlja osnovnu klasu 2#anje iz ulaznih stream-ova, i Koristi
BufferedReaderobjekat za baferovand@itanje iz karakterstream-ova Ima dva
konstruktora, koji kao ulazne parametre prihvatajazni streama (InputStrean ili
objekat klasdufferedReader.

Metode z&itanje i zatvaranje stream-a u potpunosti obavigjoju funkcijucitanja iz
karakter stream-ova dak ih nije potrebno redefinisati u izvedenim klasakoje u
osnovi koriste stream. Konstruktor prihvata parameipa BufferedReadesluzi za
inicijalizaciju iz izvedenih klasa.

Na listingu 8 dat je programski kod klasalelnputAdapter koja nasléuju klasu
InputStreamAdapterobezbéduju podrSku za pisanje u fajlove. Ova klasa nagkebez
izmena metode z&tanje i zatvaranje stream-a, i samo pozivaju kahksdr osnovne
klase kojoj prosléuju odgovarajdi BufferedReaderobjekat. Time je postignuto
maksimalno iskori&nje postojéeg koda zacitanje iz osnovne klase, i veoma
jednostavna implementacigtanja iz fajla, koje se zapravo svodi &itanje iz ulaznog
stream-a ve& obezbdenog u osnovnoj klasi.
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public class FilelInputAdapter extends InputStream Adapter {

public FilelInputAdapter(File file) throws
FileNotFoundException {
super(new BufferedReader(new FileReader(fil e)));

}

public FileInputAdapter(String fileName) throws
FileNotFoundException {
this(new File(fileName));
}
}

Listing 8. KlasaFilelnputAdapterkoja implementira ulazni adapter &tanje iz fajla

Na listingu 3.7. u prilogu 3. dat je programski KddseURLInputAdapteikoja takaie
nasleiuje klasulnputStreamAdapter obezbéduje citanje iz stream-a otvorenog nad
zadatim URL-om, po istom principu ka&ilelnputAdapter

Na listingu 9 dat je primer kokignja ulaznog adaptera &i#anje iz fajla.

MultiLayerPerceptron neuralNet = new MultiLayerPerc eptron(2, 3,
1);
FilelnputAdapter fileln = new
FilelnputAdapter("net_input.txt");
double[] input;
while( (input = fileIn.readInput()) '= null) {
neuralNet.setlnput(input);
neuralNet.calculate();
double[] output = neuralNet.getOutput();

fileln.close();

Listing 9. Primer korienja ulaznog adaptera Zdanje ulaza za neuronsku mrezu iz
fajla

Na listingu 3.8. u prilogu 3., dat je programskidkdaseJDBCInputAdaptekoja koja
implementira ulazni adapter zdtanje ulaza za neuronsku mrezu iz baze podataka.
Konstruktor klase prihvata izvor podataka, tj. kkeigl ka bazi podataka (objekat klase
java.sqgl.Connectioni SQL upit u viduString-a koji predstavlja upit koji daje ulazne
podatke. Za razliku od prethodnih adaptera, ovajptet ne koriststream i definiSe
sopstvene metode zdanje i zatvaranje izvora podataka (u skladu secifpacijom
interfejsa) tako da rade sa bazom podataka.
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5.5. Izlazni adapteri

Na listingu 10 dat je programski kod interfejsaizziazne adaptere u kladu sa reSenjem
projektovanim u odeljku 4.5.5. Interfejs ima dvetaue:

1) writeOutput  za upis izlaza iz neuronske mreze (double niz);

2) close za zatvaranje upisa.

Metoda writeOutput koja vrSi upisivanje prihvata ulazni parametar diauble
vrednosti koje predstavljaju izlaz iz neuronske ZereMetodeclose treba da zatvori
izlaz i oslobodi zauzete resurse nakon Sto su npss@podaci.

public interface OutputAdapter {
public void writeOutput(double[] output);
public void close();

}

Listing 10. Interfejs za izlazne adaptere

Na listingu 3.9. u prilogu 3, dat je programski kkikhse OuputStreamAdaptekoja
predstavlja implementaciju interfej€autputAdapterza rad sa izlaznirstream-ovima.
Ova Kklasa predtsvlla osnovnu klasu za upis u idazmtream-ove, | Koristi
BufferedWriterobjekat za baferovan upis u karakdéream-ovelma dva konstruktora,
koji kao ulazne parametre prihvataju ulaztieama (OutputStreamili objekat klase
BufferedWriter Klasa OutputStreamAdptemplementira metode navedene u interfejsu
OutputAdapter i ove metode koriste i sve izvedetese (koje su talde izlazni
adapteri) koje rade sa izlaznim stream-ovima.

Na listingu 11 dat je programski kod klaseleOutputAdapterkoja obezbéuje
upisivanje u fajlove. Ova klasa bez izmena nhgle metode z&itanje i zatvaranje
stream-a, i samo poziva konstruktor osnovne klasmek prosléuju odgovarajti
BufferedWriterobjekat. Time je postignuto maksimalno iskéeigje postojéeg koda za
upisivanje iz osnovne klase, i veoma jednostavriidementacija pisanja u fajl, koja se
zapravo svodi na pisanje u izlaztieamu osnovnoj klasi.

public class FileOutputAdapter extends OutputStream Adapter {

public FileOutputAdapter(File file) throws
FileNotFoundException, IOException {
super(new BufferedWriter(new FileWriter(fil e)));

}
public FileOutputAdapter(String fleName) throw S
FileNotFoundException, IOException {
this(new File(fileName));

1

Listing 11. KlasarileOutputAdaptekoja implementira adapter za upisivanje u fajl
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Na listingu 3.10. u prilogu 3, dat je programskidkklase URLOutputAdapterkoja
takaie naslduje klasuOuputStreamAdapterobezbéduje pisanje u stream-a otvorenog
nad zadatim URL-om, po istom principu kaeileOutputAdapter

Na listingu 12 dat je primer koti8nja ulaznog adaptera &#anje iz fajla.

FileOutputAdapter fileOut = new

FileOutputAdapter("net_output.txt"); double [] output =
neuralNetwork.getOutput();

fileOut.writeOutput(output);

fileOut.close();

Listing 12. Primer kori&nja adaptera za upisivanje izlaza neuronske nurédjé

Na listingu 3.11. u prilogu 3, dat je programskidkklase JDBCOutputAdaptekoja
koja implementira izlazni adapter za upis izlazaroaske mreze u bazu podataka.
Konstruktor klase prihvata konekciju ka bazi po#ata (objekat klase
java.sgl.Connection i naziv tabele u koju treba upisati podatke. Zeliku od
prethodnih izlaznih adaptera, ovaj adapter ne #@iseam i definiSe sopstvene metode
zacitanje i zatvaranje izvora podataka (u skladu secifigacijom interfejsa) tako da
rade sa bazom podataka.
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5.6. Algoritmi za uéenje neuronskih mreza

U ovom odeljku dati su neki detalji implementacifasa ResilientPropagation
PCANetworki GeneralisedHebianLearningpomatu kojih su relizovane nove vrste
algoritama za ¢enje i neuronskih mreza.

Na listingu 13. dat je deo implementacije klase ilRggPropagation, zbog duzine
listing kompletan kod nije dostupan u radu, alins@Ze preuzeti sa Interneta u okviru
izvornog koda projekta.

public class ResilientPropagation extends BackPropa gation {
private double decreaseFactor = 0.5;
private double increaseFactor = 1.2;
private double initialDelta = 0.1;
private double maxDelta = 1;
private double minDelta = 1e-6;

private static final double ZERO_TOLERANCE = 1e =27,
public ResilientPropagation() {
super();
super.setBatchMode(true);
}
/**
* Calculate and sum gradients for each neuron’ s weight,

the actual weight update is done in batch mode
* @see resillientWeightUpdate
*/
@Override
protected void updateNeuron(Neuron neuron) {
for (Connection connection :
neuron.getinputConnections()) {
double input = connection.getinput();
if (input == 0) {
continue;
}

/I get the error for specified neuron,

double neuronError = neuron.getError();

/I get the current connection's weight

Weight weight = connection.getWeight();

/... and get the object that stores r eislient
training data for that weight

ResilientWeightTrainingtData weightData =
(ResilientWeightTrainingtData) weight.getTrainingDa ta();

I calculate the weight gradient (and s um gradients
since learning is done in batch mode)
weightData.gradient += neuronError * in put;
}
}
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public class ResilientWeightTrainingtData {
public double gradient;
public double previousGradient;
public double previousWeightChange;
public double previousDelta = initialDelta;

}

}

Listing 13. Klasa ResilientPropagation koja implerti@ istoimeni algoritam zacenje

- uvodenje interne klasResilientWeightTrainingtData koja sadrzi sve
vrednosti koje ovaj spectini algoritam koristi za izkaunavanje promena tezina,

i objekti te klase se pre petka treninga ubacuju u sve Weights objekte

neuronske mreze (tzdependency injection patern

- algoritam se wuvek izvrSava u batch modu - u kok&iru ima
super.setBatchMode(true);

- redefiniSe metodwpdateNeuron koju nasléduje jos iz klase LMS, i u kojoj
samo rauna sumu gradijentata za sve ulazne veze odnogie t@eurona.
Stvarni izr&unavanje promena dme vrSi se u batch modu u metodi
resillientWeightUpdate.

Na listinzima 14 i 15 dat je programski kod klasaCANetwork i
GeneralizedHebbianLearning koja realizuju mrezua tipCA sa odgovarajim
algoritmom za tenje.

public class PCANetwork extends NeuralNetwork {

public PCANetwork(int inputNeuronsCount, int
outputNeuronsCount) {
this.createNetwork(inputNeuronsCount,
outputNeuronsCount);

}

private void createNetwork(int inputNeuronsCount, int

outputNeuronsCount) {

Il set network type

this.setNetworkType(NeuralNetworkType.PCA NETWORK );

[ init neuron settings for input layer

NeuronProperties inputNeuronProperties = new
NeuronProperties();

inputNeuronProperties.setProperty(“transferFunction

TransferFunctionType.LINEAR);

/Il create input layer

Layer inputLayer =
LayerFactory.createLayer(inputNeuronsCount,
inputNeuronProperties);
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this.addLayer(inputLayer);

NeuronProperties outputNeuronProperties = new
NeuronProperties(Neuron.class, WeightedSum.class,
Linear.class);

/I createLayer output layer

Layer outputLayer =
LayerFactory.createLayer(outputNeuronsCount,
outputNeuronProperties);

this.addLayer(outputLayer);

/I create full conectivity between input and outp ut
layer

ConnectionFactory.fullConnect(inputLayer,
outputLayer);

Il set input and output cells for this network

NeuralNetworkFactory.setDefaultlO(this);

this.setLearningRule(new
GeneralizedHebbianLearning());

1}

Listing 14. Klasa PCANetwork koja implementira isbenu vrstu neuronskih mreza

Ove dve klase su tigan primer kako se u okviru Neuroph framework-a gradve
vrste neuronskih mreza i algoritama zZ#enje na preddienim ta&kama proSirenja, uz
veliko iskori¥enje postojée strukture i logike. Princip proSirenja podrazumev
naslelivanje odgovarajtih postoj€ih osnovnih klasa uz dodavanje speci@isti nove
mreze odnosno algoritma zéemje.

Tako klasa nove neuronske mrezecabi definiSe metodwreateNetwork koja
kreira odgovarajéu arhitekturu mreze (slojeve i neurone), dok sé&wira algoritma za
ucenje redefiniSu metode koje vrSe podeSavanje tehinskoeficijenata —
updateNeuronWeights.

public class GeneralizedHebbianLearning extends
UnsupervisedHebbianLearning {
@Override
protected void updateNeuronWeights(Neuron neuro n) {
double output = neuron.getOutput();
for(Connection connection :
neuron.getinputConnections()) {
double input = connection.getinput();

double netinput = neuron.ge tNetinput();
double weight = connection.getWeight().getValue() ;
double deltaWeight = (input - netinput) * ou tput *

this.learningRate;
connection.getWeight().inc(deltawWeight);

1

Listing 15. Klasa GeneralizedHebbianLearning kaj@élmentira jednu
varijantu algoritmadebbian Learning
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Listing klase GeneralizedHebbianLearning pokazugiki& je u okviru Neuroph
framework-a jednostavno implementirati varijacijekog algoritma jednostavnim
naslelivanjem i redefinisanjem metode za &raavanje promena teZina -
updateNeuronWeights

5.7. Testiranje performansi — benchmark

Testiranje performansi realizovano je padunasledéih klasa:

org.neuroph.benchmark.Stopwatch
org.neuroph.benchmaienchmarkTask
org.neuroph.benchmaienchmark
org.neuroph.benchmaenchmarkTaskResults

Klasa Stopwatchpredstavlja ‘Stopericu’, koja se koristi se za emge vremena tokom
testa performansi. Ima metodéart i stop koje uzimaju trenutno sistemsko vreme u
milisekundama pozivonSystem.currentTimeMillis(),i markiraju vreme pe&etka i
zavrSetka izvrSanja programa koji se testira. MatgetElapsedTimevraca proteklo
vreme izmdu poziva start i stop metoda, u milisekundama. istngu 3.12. u prilogu
3, dat je kompletan programski kod klase Stopwatch

KlasaBenchmarkTaskoja predstavlja apstraktnu osnovnu klasu za tesp@rformansi
koje kreiraju korisnici. Apstrakine metogeepareTesi runTestu izvedenim klasama
treba da implementiraju pripremu testa, i samoSavanje testa. MetodarepareTest
treba da pripremi podatke i inicijalizuje sve pobtte objekte, dok metodaunTest
sadrzi segment programskog koda kome se testigjiormanse. Klasa ima atribute
warmuplterationsi testlterationskoji predstavljaju podeSavanje, koliko iteracijelda
da se izvrSi u fazi ‘zagrevanja’, i testiranja. Nstingu 3.13. u prilogu 3, dat je
kompletan programski kod klaB&nchmarkTask.

Klasa Benchmarkrealizuje osnovni tok procesa izvrSavanje testaerenje vremena.
Glavna metoda u klasi jeunTask koja predstavlja implementaciju toka izvrSavanja
testa, Ova metoda kao parametar prihvata zadatakc{BnarkTask) koji se testira, i
zatim:

1. izvrSava pripremu testa;

2. izvrSava zagrevanje testa tako Sto izvrSi metodulestzadati broj iteracija
(warmuplterationy

3. izvrSava testiranje performansi, odnosno mereng@mena izvrSavanja zadati
broj iteracija {estlteration$

Klasa takde moze sadrzi i kolekciju testova performansi (videjekata klase
BenchmarkTagk da ih redom izvrSava jedan po jedan. U tondalw testovi se dodaju
pomau metodeadd() a izvrSavanje svig testova se palagpoma@u metoderun(). Na
listingu 3.14 u prilogu 3, dat je kompletan progsiirkod klaseBenchmark
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Na listingu 16, dat je programski kod klasdyBenchmarkTaskoja predstavija
korisnicki  definisan test performansi za neuronski mrezu ©Neuroph-a,
Klasa MyBenchmarkTaskasléuje klasuBenchmarkTask implementira apstraktne
metodeprepareTest i runTest.

Metoda prepareTestreira sld¢ajno generisani skup podataka za trening, i nelrons
mrezu tipaMultiLayerPerceptronkoja se testira. MetodeunTestu startuje trening
neuronske mreze.

public class MyBenchmarkTask extends BenchmarkTask {
private MultiLayerPerceptron network;
private TrainingSet trainingSet;

public MyBenchmarkTask(String name) {
super(name);
}

public void prepareTest() {
int trainingSetSize = 100;
int inputSize = 10;
int outputSize = 5;

this.trainingSet = new TrainingSet(inputSiz e,
outputSize);

for (inti = 0; i < trainingSetSize; i++) {
double input[] = new double[inputSize];
for( int j=0; j<inputSize; j++)
input[j] = Math.random();

double output[] = new double[outputSize I;
for( int j=0; j<outputSize; j++)
output[j] = Math.random();

SupervisedTrainingElement element =
new
SupervisedTrainingElement(input, output);
trainingSet.addElement(element);

}

network = new
MultiLayerPerceptron(inputSize,8,7,outputSize);
((MomentumBackpropagation)network.getLearningRu le()
.setMaxIterations(11000);

}

public void runTest() {
network.learninSameThread(trainingSet);

}

}

Listing 16. Primer implementacije testa performa@sNeuroph neuronske mreze
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Na listingu 17. dat je primer testiranja performgmenaiu testaMyBenchmarkTasKz
primera se vidi da je programski interfejs vrlonedtavan i intuitivan.

Prvo je potrebno kreirati instancu testa performaagi treba izvrsiti, i podesiti
parametre za broj iteracija za zagrevanje i tegBraNakon toga kreira se instanca klase
Benchmarkkoja obezbéuje logiku za izvrSavanje testova, dodaje se tgstavnim
pozivom metodaddTaski na kraju startuje izvrSavanje testa metoadam

public class BenchmarkMain {
public static void main(String[] args) {
BenchmarkTask taskl = new
MyBenchmarkTask("MyFirstBenchmark");
taskl.setWarmuplterations(2);
taskl.setTestlterations(5);

Benchmark benchmark = new Benchmark();
benchmark.addTask(taskl);

benchmark.run();

}

}

Listing 17. Primer kori&nja izlaznog adaptera za upisivanje izlaza neymnseze u
fajl
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6. PRIMERI KORIS CENJA

U ovom poglavlju dati su primeri koji opisuju dia reSavanja problema powo
neuronskih mreza i Neuroph framework-a. Dati primpredstavljaju osnovno
korisnicko uputstvo, koje je neizostavni deo svakog soétv&lavna namena takvog
kratkog korisnikog uputstva je da kroz konkretne realne primesmovnim crtama
upozna korisnika sa softverom, i omégonu da Sto pre gme da ga primenjuje.

6.1. N&in reSavanja problema pom&u neuronskih mreza i Neuroph
framework-a

Dugorani cilj Neuroph frameworka je da podrzi sve fazpracesu reSavanja problema
pomaiu neuronskih mreza. OpSta procedura reSavanjagmablpomoéu neuronskih
mreza obuhvata sleéiefaze

priprema podataka za trening;

trening neuronskih mreza;

testiranje neuronskih mreza;

primena istreniranih neuronskih mreza.

PwpE

Priprema podataka za trening podrazumeva obradu podataka koji opisuju problem
koji se reSava i kojte se koristiti za trening neuronske mreze. Priprpodataka se
vrSi kako bi se ostvarili bolji rezulti prilikoméninga neuronsih mreza i obuhvata razne
metode normalizacije, redukcije dimenzija i filamja podataka. Neuroph framework
trenutno obezhiije nekoliko metoda za normalizaciju koje su impdetirane u okviru
ovog istrazivanja, i PCA metodu za redukciju dimenalnosti.

Trening neuronskih mreza podrazumeva primenu algoritma za trening neurdnski
mreza sa pripremljenim podacima za trening, tokoogak se vrSi automatsko
podeSavanje parametara neuronske mreze kako Badwmdjenu funkcionalnost. Svrha
treninga je pronalazenje optimalnih parametara oremke mreze Kkoja daje
zadovoljavajde reSenje, i podrazumeva isprobavanje raznih komehan parametara.
Neuroph obezhtije softversku alatku sa gréfim korisnickim interfejsom
NeurophStudio koja omogava eksperimentisanje prilikom treninga neuronskibza,
kao i Java API koji omogiava programiranje spedifiih procedura treninga.

Testiranje neuronskih mrezapodrazumeva proveru funkcionalnosti neuronske erez
sa podacima koji nisu bili kod&ni prilikom treninga. Trening i testiranje se &@io
vrSe sa podskupovima celokupnog skup podatakeenat. Npr. 70% skupa podataka
za trening se Kkoristi bas za trening, a preos&0ith za testiranje. Ovaj odnos moze biti

I drug&iji u zavisnosti od konkretnog problema, Bemu se najbolji odnos utiuje
eksperimentalnim putem. Neuroph oméaua jednostavno kreiranje skupova podataka
za trening i testiranje pomo klaseTrainingSet
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Primena istreniranih neuronskih mreza podrazumeva kreiranje softverskih
komponenti koje implementiraju istreniranu neuranskrezu i omogéavaju njeno
koris¢enje u aplikacijama od interesa. Neuroph ontaga cuvanje istreniranih
neuronskih mreza u vidu serijalizovanih Java oldgkanjihovo korigenje u drugim
aplikacijama. Da bi neka aplikacija koristila nensu mrezu kreiranu sa Neuroph-om,
dovoljno je da ima referencu na jar fajl Neuropdmiiework-a.

Neuroph se za reSavanje problema pé&umaeuronskin mreza moze Koristiti na tri
naina:

1. kori¥enjem razvojnog okruzenja za neuronske mreze;

2. korigenjem specijalizovanitvizardaza odréenu vrstu problema,;

3. korig&enjem Neuroph Java API-a, direktno u programskoduko

Primeri dati u daljem tekstu, neposredno prikazngtine pod 1 i 2, koji pri tom ispod
korisnickog interfejsa koriste API Neuroph framework-a.

6.2. Klasifikacija cvetova Iris-a

Opis primera: Primer problema klasifikacije cvetova iris-a dentons primenu
razvojnog okruzenja NeurophStudio zasnovanom nardypéu framework-u, za
reSavanje problema klasifikacije.

Opis problema: Problem klasifikacije cvetova irisa je dobro pozpatblem u oblasti
klasifikacije i predstavlj@&esto korigeni primer prilikom testiranja i podenja razl¢itih
algoritama za klasifikaciju. Problem se sastoji amé da se na osnovdetiri
karakteristike cvetova (duzine i Sirine latica,uzthe i Sirinecasinog listiéa) odredi
kojoj od 3 vrste irisa neki cvet pripada. Sustimabtema je u tome Sto je jedna klasa
linerano separabilna od druge dve, dok te druge ohedusobno nisu linearno
separabilne, Sto se vidi na slici 26.

Podaci: Skup podataka za trening neuronske mreze sadrathk®a 3 vrste irisa, po 50
uzoraka za svaku vrstu, odnosno ukupno 150 uzozkavaki uzorak dati su sleide
podaci:

1. duzinatasknog listica u cm

2. Sirinac¢astinog listca u cm

3. duZzina latice u cm

4. Sirina latice u cm

5. klasa irisa kojoj cvet priprada: setosa, velsieq virginica
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Vrste cvetova irisa (crveni=setosa, zeleni=versicolor, plavi=virginica)
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Slika 26. Klasifikacija cvetova irisa
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Planiranje treninga

Planiranje treninga neuronskih mreZa podrazumewninainje procedure pripreme

podataka, treninga i testiranja. Za reSavanje probl klasifikacije cvetova irisa

planirano je kreiranje tri para trening i test sbup podataka za trening na osnovu
raspolozivog uzorka i to na &a prikazan u tabeli 15:

Tabela 15. Skupovi podataka za trening i testiranje

Rb. Skup za trening | Skup za testiranje
1. 70% uzorka 30%

2. 80% 20%

3. 90% 10%

Za reSavanje problema koristi se neuronska mrgya iSeslojni perceptron (Multi
Layer Perceptron) i algoritam z&anje Backpropagation. Ovaj tip neuronske mreze se
uspesno primenjuje za razne probleme klasifikacije.

Trening izvrSiti sa tri raztita skupa parametara za algoritma za trening ioreke
mreze kako bi se sagledali dobijeni rezultati giidgéim parametrima.

Priprema podataka

Priprema podataka u ovom primeru podrazumeva n@atgu podataka iz uzorka, i

kreiranje skupova podataka za trening i testirang&ladu sa projektovanim treningom,
odnosno tri para trening i test podataka i to uosdn(70, 30), (80, 20) i (90, 10).

Podaci iz uzorka su normalizovani metodom normaijeau odnosu na maksimalni i
minimalni element. Priprema podataka je obavljeoaqu klase API-ja Neuroph

framework-a, kori&njem metodaormalize i

createTrainingAndTestSubset iz klaseTrainingSet na sledé& natin:

TrainingSet trainingSet =

TrainingSetimport.importFromFile("iris.dataset.txt" 4,3,"");
trainingSet.normalize(new MaxMinNormalizer());

TrainingSet[] trainAndTestSet =

trainingSet.createTrainingAndTestSubsets(70, 30);

trainAndTestSet [0].saveAsTxt("TrainingSubSet_1_70. txt", " ");
trainAndTestSet [1].saveAsTxt("TestSubSet_1_30.txt" )

Dati listing Java koda kreira dva fajla koj sadrfei 30% sldajno odabranih uzoraka iz
celokupnog skupa podataka, i predstavljaju skupmdataka za trening i testiranje.
Nakon toga kreirani tekstualni fajlovi sa podacigetrening i testiranje uvezeni su u
razvojno okruzenje za neuronske mreze NeurophS{stlia 27).

Dijalog za uvoz podataka i kreiranje skupova zanitrg i testiranje pokke se iz
glavnog menija aplikacije Neuroph Studio File > Neweuroph > Training Set
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= Deskiop TestSubSet 2 20
£} S stSubSet 310
|| TrainingSet_Full
D : 1.70.t¢t | | Choose File w ubSet 1_70
Values separator space My Document || Tra 2§
= | TrainingSubSet 3 90
Gancel
iter
Flename:  [TraningSubSet_1_70.bct
Load | * Fesotmer [airies =

[ <Bax |

Piext

[ Fmsh ][ cancel

-

Slika 27. Dijalog za uvoz podataka za trening ukagiju Neuroph Studio

Trening neuronske mreze

Nakon uvoza podataka, potrebno je kreirati neuronskezu kojace se istrenirati.
Neuronske mreze se u aplikaciji Neuroph Studior&jeipom@u wizarda za kreiranje
neuronskih mreza koji se pokeeiz glavnog menija sa File > New > Neuroph > Nkeura
Network (slike 28, 29, 30).

-

® o Mew File

Steps

Choose File Type

1. Choose File Type
B wi

®,

e

= % . - <
Project: I # Iris project

Categories: File Types:
-1}, Meuroph E: Meural Network
- ) Licenses 55 Training Set
N o L:] Image Recognition
[l Java |A] TextRecognition
1]} Swing GUI Forms E] Hand Writtfan. Character Recognition
- )y JavaBeans Objects Sakpr=m
[ Junit
[l Other
-\ L User Configuration Properties

Description:

neural network type

Creates 3 new Meural Network, In this wizard you can choose project where to create Neural
Metwork, set name and choose type of neural network and define neural network based on chosen

Help

Slika 28.

Pokretanje wizarda za kreiranje neuromskeze
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7
.

—
* New File a . 5

Steps Set neural network name and type

1. Choose File Type —

2. Set neural network name Meural Metwork Name: | MewNeuralMetwark3
and type N

3. Setnetwork spedific settings Neural Network Type:

Adsaline

Perceptron

Multi Layer Perceptron
Hopfield

BAM

Kohonen

Supervised Hebbian
Unsupervised Hebbian
Maxnet

Competitive Network
REF

Instar

CutStar

Slika 29. Wizard za kreiranje neuronske mreze -akdy, izbor vrste neuronske mreze

P

* o New File - . ﬁ‘-
Steps Setting Multi Layer Perceptron's parameters
1, Choose File Type .
2. Setneural network name and Input neurons |4
type .
3. Setnetwork specific —
settings Hidden neurcns |8

{=pace delimited for lzyers)
Qutput neurons '3

[#] Use Bias Meurons

D Connect input to output neurons

Transfer function '_Sigmoid =

Learning rule Backpropagston with Mamentum o]

< Back MExt = [ I Finish H Cancel Help

Slika 30. Wizard za kreiranje neuronske mreze -ak@; podeSavanje parametara
neuronske mreze
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Nakon pokretanja wizarda potrebno je izabrati vreturonske mreze (slika 29), a zatim
podestiti specitine parametre izabrane neuronske mreze (slika 3Dkl 31. dat je
vizuelni prikaz kreirane neuronske mreze

Test Results 28| NewMeuralNetwork2 ss‘
Training set: I}isfbest1730 | Set Input ” Caleulate Resst Randomize ] ;(_Sraph VE'IEW -/

] 0.0001 1

4 | m i L

Slika 31. Vizuelni prikaz neuronske mreze kreirgpendu wizarda

Sam trening neuronske mreze se poirezborom odgovarajeg skupa za trening iz
Poject prozorcica i klikom na dugme train (slikg.32

File Edst View Run  Debug Tools Window Help

) 7 ol | T b B-
4 = | Files | Imag... |:Tasks MewMeuralMetwork? 22

Ei # Tris project o
H Training set:;Iris—t'ah'll—?ﬂ I | Train |l 'Dast ]
-

|

]

= | ) Meural Metworks
e i2e MewNeuralMetwark2
B+ Ll Training
i Irig-train-full
Iris-train 1-70

- S . _'.‘.‘=

Slika 32. Pokretanje treninga neuronske mreze

Nakon pokretanja treninga otvara se dijalog u kgengotrebno podesiti parametre
algoritma za trening neuronske mreze (slika 33). Bl&i su date pietne
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eksperimentalne vrednosti parametara za learntegdt@, maksimalu greSku 0.01 (1%)
i momentum aparametar 0.7.

-

5| Set Learning Paramesters

2|

Stopping Criteria

Max erraor 0.01

[ Limit max iterations

Learning Parameters

Learning rate 0.2
Momentum 0.7

Options
[V] Digplay Error Graph

(Turn off for faster learning)

| Train || Close |

L%

Slika 33. Dijalog za podeSavanje parametara algariza trening

Nakon zadavanja parametara,Cipge izvrSavanje algoritma za trening koji vrSi
automatsko podeSavanje neuronske mreze kako bi isgnizovala odstupanja u
funkcionalnosti mreze koja se iskazuju ukupnomig@d kvadratnom greskom mreze.
Na slici 34. Dat je grafik greSke za izvrSeni trepu okviru ovog primera. Trening se

izvrSava sve dok vrednost srednje kvadratne gregkéude ispod zadate vrednosti
parametra Max error, koja se zadaje u prethodngatodu (slika 33).

MewMeuralMetwork 2 ﬁl Total Network Error Graph ﬁl
1

'
|
1
4
|
1
1
.
-'L
b
%
by

Slika 34. Grafik srednje kvadratne greSke tokomitrga neuronske mreze
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Testiranje neuronske mreze

Testiranje neuronske mrezZe za izabrani test ses@rlikom na dugme Test (slika 35),
nakoncéega se otvara prozor sa prikazom greSaka za sedipaje elemente iz skupa
za testiranje, ako i ukupna srednja greSka za csiatge.

* + Neurogh Studic 201107282000 . ‘ Q . "

File Edit View Run Debug Tools Window Help

e L

£ P

@ =|ifiles  |iimag.. |:Tasks || TestResults | NewNeuralie Graph 3| il=E
= t ® Tris project | Clear ]
MNeural Networks
- Input:-0.7215; 1; 0.2174; 0.16; Output: 0.9821; 0. ; 0; Error: -0.0179; 0.0425; 0; -

=2 MewNeuralMetworkl

Input: 0.557; 0.6818; 0.1884: 0.08; Output: 0.9804; 0.0544; 0: Error: -0.0196; 0.0544; 0;
= MewNeuralMetwork2 Input: 0.7215; 0.6364; 0T T T
Traifing Sets Input: 0.6076; 0,7045: 0 Test Results 22| NewheuralNetworkl ﬂ| Total New Sl
= [ i Input: 0.75848; 0.636% 0 _—
== Iris-train-ful Input: 0,53293 0,5313: o Training set: Iris-test3-10 | Test
Bl Iris-tani-70 Input: 0.8481; 0.6815; 0
Iris-train2-80 Input: 0.7975; 0.5227; 0 \.___/
™ TIris-train3-00 Input: 0.7595; 0.6591; 0

Input: 0.6582; 0.9318; 0.2174; 0.04; Output: 0.9877; 0.029; 0; Error: -0.0123; 0.029; 0;

Feshsers Input: 0.8228; 0.7273; 0.7391; 0.8; Cutput: 0.0001; 0.0222; 0.9869; Error: 0.0001; 0.0222; -0.0

Tris-test1-30 [ =8 2; 0,5652; 0.44; Output: 0.0093; 0.7418; 0.0443; Error: 0,0093; -0.2582;
== Iris-test2-20 npot: U0.0329; U0, 7955; 0.1384; 0.12; Output: 0.9813; 0.0503; 0; Error: -0.0157; 0.0503; 0;
= et Input: 0.7215; 0.6591; 0.6087; 0.52; OQutput: 0.0038; 0.5912; 0.1503; Error: 0.0038; -0.4088; 0.1503;

Input: 0.6582; 0.6136; 0.5652; 0.56; Output: 0.0021; 0,3476; 0,3913; Error: 0.0021; 0.6524; 0.3913;

Input: 0.7975; 0.5582; 0.7246; 0.75; Output: 0.0001; 0.0171; 0,9897; Error: 0.0001; 0.0171; -0.0103;

Total Mean Square Error: 0.0587609273186013Input: 0.9114; 0.8182; 0.8841; 1; Output: 0; 0.0081; 0.9973; Error: 0; 0.0081; -0.0027;
Input: 0.557; 0.7273; 0.1884; 0.08; Qutput: 0.9827; 0.0434; 0; Error: -0.0173; 0.0434; 0;

Input: 0.9114; 0.7273; 0.8696; 0.72; Output: 0.0001; 0.028; 0.982; Error: 0.0001; 0.028; -0.018;

Input: 0.7342; 0.6136; 0.7391; 0.76; Qutput: 0.0001; 0.0149; 0.9907; Error: 0,0001; 0.0149; -0.0093;

Input: 0.7975; 0.7727; 0.8116; 0.96; Output: 0; 0.0084; 0.9969; Error: 0; 0.0084; -0.0031;

Input: 0,6582; 0.7727; 0,2029; 0.08; OQutput: 0.982; 0,0454; 0; Error: -0.018; 0.0454; 0;

: NewHNeuralNetwork1 - Explorer 48 Input: 0.7215; 0.5682; 0.7246; 0.8; Output: 0.0001; 0.0114; 0,9938; Error: 0.0001; 0.0114; -0.0062;
= Input: 0.6203; 0.7045; 0.2174; 0.04; Output: 0.9813; 0.0461; 0; Error: -0.0187; 0.0461; 0;
N s |N T kl 'r 0 T r r 4
TR Input: 0.708%; 0.6818; 0.5942; 0.52; Output: 0.0048; 0.6417; 0.1157; Error: 0,0048; -0.3583; 0.1167;
HLayer 1 Input: 1; 0.8636; 0.9275; 0.8; Output: 0,0001; 0.0244; 0.9871; Error: 0.0001; 0.0244; -0.0129;
&8 Layer 2 Input: 0.7722; 0.6818; 0.7101; 0.72; Output: 0.0002; 0.0376; 0.9699; Error: 0.0002; 0.0376; -0.0301;
5 Layer 3 Input: 0.7215; 0.6364; 0.6522; 0.52; Output: 0.0021; 0,428; 0.3247; Error: 0.0021; -0.572; 0.3247; =t

Input: 0.9747; 0.6364; 0.971; 0.8; Output: 0; 0.0102; 0.9955; Error: 0; 0.0102; -0.0045;

Input: 0,6709; 0.8409; 0.2174; 0.08; Output: 0.583; 0,041; 0; Error: -0.017; 0.041; 0;

Input: 0.8228; 0.6818; 0.7536; 0.8; Output: 0.0001; 0.0174; 0.9903; Error: 0.0001; 0,0174; -0.0097;
Total Mean Square Error: 0,.00913099022002508542 -
< | [T | 3

T

Slika 35. Testiranje neuronske mreze

U tabeli 16. Dati su rezultati treninga i testi@zp sve eksperimentalne parove trening i
test skupova podataka.

Tabela 16. Rezultati treninga i testiranja neurdngkreza

Rb Trening i test Broj iteracija Srednja kvadratna greSka
' skupovi treninga prilikom testiranja

70% trening

1. 30% test 321 0.017
80% trening

2. 20% test 4497 0.033
90% trening

3. 10% test 6373 0.00008
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Dobijeni rezultati pokazuju zanimljive karakterisineuronskih mreza:

1. Malo poveéanje skupa za trening (10%) viSestruko je gal@ broj iteracija
potrebnih za trening (viSe od 10 puta) portedeninge 1 i 2.

2. lako je u treningu 2. Koré&&no viSe podataka za trening, srednja kvadratna
greSka je véa (0.033 > 0.017)

3. Tredi trening takde je trajao duZe, ali za rezultat je imao najmagieSku
prilikom testiranja u odnosu na druga dvaiaja.

Ovaj primer pokazuje nedeterminitu prirodu neuronskin mreza, i kako se
eksperimentalnim putem dolazi do najboljih rezaltdda bi se ovi rezultati potvrdili, u
realnom scenariju je potrebno ponoviti ih viSe puta

Ovaj primer demonstrira kako okruzenje za razvajraeskih mreza Neuroph Studio i
Neuroph framework obeztieju sve funkcionalnosti za celokupan proces trewdra
neuronskih mreza. Moga su mnoga unaptenja, koja bi se odnosila na
automatizaciju celog procesa trening ai testiranja.

Primena istrenirane neuronske mreze za klasifikacy

Iz aplikacje Neuroph Studio istrenirana mreza smarkao serijalizovani Java objekat,
koji se moZe dalje koristiti u koristkoj Java aplikaciji. Slede listing prikazuje primer
kako se u java kodugitava i koristi snimljena neuronska mreza:

[l u ¢citaj snimljenu neuronsku mrezu

NeuralNetwork myNeuralNet = NeuralNetwork.load("myN euralNet.nnet");
Il postavi ulazni vektor koji treba kalsifikovati

myNeuralNet.setlnput(0.81, 0.72, 0.77, 0.92);

/I procesiraj ulaz/izra ¢unaj mrezu

myNeuralNet.calculate();

/l uzmi izlaz neuronske mreze tj. klasifikaciju

double[] output = myNeuralNet .getOutput();
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6.3. Prepoznavanije slika

Opis primera: Primer demonstrira primenu specijalizovanog wiaamh kreiranje
neuronskih mreza za prepoznavanje slika, u okazuajnog okruzenja NeurophStudio

Opis problema Problem prepoznavanja slika (i prepoznavanja w@pfe pored
klasifikacije, joS jedan tigan primer primene neuronskih mreza. Samo preponjgava
slika ne moze se formalno-mateniktiopisati i ne postoji odgovarajualgoritamski
postupak.. Takde, prilikom prepoznavanja moém su razna odstupanja / varijacije
originalne slike, Sto sve dodatno otezava prepcamav Zbog svega toga neuronske
mreze, predstavljaju interesantno reSenje za ostu yaroblema.

U ovom primeru obrden je problem prepoznavanja crno-belih siluetatiiye

Podaci Skup podataka za treniggni 5 pojedin&nih slika sa siluetama Zzivotinja koje
treba prepoznati: pas, &, zec, riba i ptica (slika 36). Sve slike su duziga 100x100
piksela (t&aka) i od RGB informacija o boji svakog pikselacki@) formira se ulazni
vektor za neuronsku mrezu.

Slika 36. Slike za prepoznavanje

Planiranje treninga

Za reSavanje problema prepoznavanja slika, u skdptpka za trening, pored slika koje
treba da budu prepoznate, potrebno je dkijudodatne slike koj&e spreiti pogreSno
prepoznavanje, a sastoje se od potpuno crvenikjhplazelenih povrSina 100x100
piksela.

Za ovu vrstu moze takle se moze koristiti neuronska mreza tipa viSeslognceptron
(Multi Layer Perceptron) i Backpropagation algamtaa @enje.
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Priprema podataka

Priprema podataka za trening podrazumeva normglizslika, tj. svaienje slika na iste
dimenzije, a po potrebi i dodatno ujedaganje boja, koje u ovom &ju nije potrebno.
Po potrebi se mogu primeniti i razne tehnike prepstranja slika kao npr. detekcija
Ivica, ekstrakcija karakteristih detalja i sl.

Trening neuronske mreze

Sama neuronska mreza i generisanje skupa podagatkarzng na osnovu slika vrsi se
pomaiu specijalizovanog wizard-a u okviru aplikacije Ngph Studio. Wizard se
pokre&e iz glavnog menija aplikacije File > New > Neuroplimage Recognition (slika
37.)

g m B
® + New File &J
Steps Choose File Type
;' Choose File Type Project: ? * ImageRecoanitionProject v
Categories: File Types:
[t} Meuroph % Neural Network
-0 Licenses 8| Training Set
[} oG ;:] irdagbﬂeﬂigiﬁﬂn
B 1Eva |#] TextRecognition
|4] Hand Written Character Recognition

Swing GUI Forms
- |} JavaBeans Objects
el JUnit
1 Cther
|, User Configuration Properties

Stock Prediction

Description:

Creates new image recognition neural netwark,

< Back Mext = Einizh l Cancel Help

Slika 37. Pokretanje wizarda za prepoznavanje slika
U prvom koraku wizarda biraju se slike za prepoamg (slika 38). Dodavanje slika se

vrSi pom@&u dugmetaAdd Image a moguide je i dodavanje celog direktorijuma sa
slikama poméu Add directory
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® + Mew File

Steps

Select images for image recognition.

2,

Choose File Type

Select images for image
recognition.

Selectimages not to
recognize.

Set trainig set parametars

Set neural network parametars

Choose images to recognize

L ImagesDir

-t |=] rabbit.jpg

Add image H Add directory || Remove

Choose color mode

| < Badk H Mext = ]

Finish Cancel |

Slika 38. Wizard za prepoznavanje slika — koraizlior slika za prepoznavanje

Zatim se u drugom koraku wizarda, zadaju slike kmenazu da se izbegne pogresno
prepoznavanje (slika 39). Ovo su @&t povrSine ispunjene osnovnim komponentama
crvene, plave i zelene boje, a po potrebi moguoskaiil i druge.

-

® + New File

==

Steps

Select images not to recognize.

1
2

3

4
5

Choose File Type

Select images for image
recognition.

Select images not to
recognize.

Set frainig set parametars

Set neural network parametars

1 JunkDir
=l blus.ipg
i all_green.jpg
‘o[ all_red.ipg

Choose images that should not be recognized {avoid false recognition)

Add image || Add directory J| Delete

< Back | MNext = l

Slika 39. Wizard za prepoznavanje slika — koraizRor slika koje pomazu
izbegavanje pogresnog prepoznavanja
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U sledéem koraku zadaju se naziv skupa podataka koji siakna osnovu izabranih
slika u prethodnim koracima, i rezolucija za prapmnje. Rezolucija za
prepoznavanje predstavlja dimenzije (Sirina i \a3ima kojuce slike za trening i

prepoznavanje biti skalirane da bi se poboljSaldopmanse (slika 40). Sto je slika
manja to su trening i prepoznavanje brzi, ali ugmanju treba ¢i do granice dok se

dobijaju zadovoljavajéi rezultati, Sto se utduje eksperimentalnim putem.

r b |
® » New File [&J

Steps Set trainig set parametars
1. Choose File Type

Select images for image Training Set Label | Animals|

recognition,
3. Selectimages not to . .

recognize. Image Sampling Resolution
4. Set trainig set

parametars Viidth 2l
5, Setneural network parametars

Height 20
| < Back | l Mext = l Einish | Cancel | Help

élika 40. Wizard za prepoznavanje slika — korakr8iranje skupa podataka za trening,
zadavanje rezolucije za prepoznavanje

Poslednji korak wizarda je zadavanje podeSavanjaonske mreZe i to vrste funkcije
transfera kojace se koristiti i broj skrivenih neurona (slika 40va podeSavanja se
odnose na neuronsku mrezu tipa Multi Layer Peroeptrsa Momentum
Backpropagation algoritmom zaeanje. Najbolje vrednosti za broj skrivenih neurona
zavisi od konkretnog problema i uiuje se eksperimentalnim putem.

r B |
® » New File li&-,l

Steps Set neural network parametars

1. Choose File Type )
Select images for image Metwark label AnimalsMet
recognition,

3. Selectimages not to
recognize. Transfer function | Sigmoid

4. Setfrainig set parametars

5. Setneural network Hidden Layers Meuron Counts
parametars

I 20

| < Back | Next = I Finish H Cancel | Helr

Slika 41. Wizard za prepoznavanje slika — korakattavanje parametara neuronske
mreze

97



Nakon prolaska kroz wizard, automatski se kreirshup podataka za trening od
izabranih slika, i neuronska mreza sa zadatim @odegima (slika 42). Sama logika za
kreiranje podataka za trening n osnovu slika i oeske mreze za prepoznavanje slika
implementirani su u okviru Neuroph frameworka kolfiezbéduje jednostavan API za
ove operacije, dok wizard u okviru Neuroph Studiokeezbduje grafiki interfejs za
unos slika i podeSavanja.

-

*# * Nauroph Studic 201107282000 = = i A P 4 =B b
e Edt Vew un Debug Toals Window Help [Q search (Cul+T) |
P E | TH D> B-
: @B;\Erises [T Image Recognition Test & | Animalshetwork 5 LR

E---:’ ImageRecognitionProjecl

[ Meural Netwarks
£ Animal k

Training Sets

=

J. TestSets

Training set: Animals | [ Train ][ Test Sat Input ][ Caleuists ] Resst [ Randomize ] Block View  +

Too many neurons to display (1201)..,

oo __| oo | oo __| 00| oo __| oo |
(=] (o= (=] (= (=] (=
- - oo | oo | oo | oo | oo |
: AnimalsHetwork - Expl.. < 2 E] E] _] E] E]

E’; Animalstetwork

[ESE|Layer 1

S Layer 2
- [E8llLayer 3

Slika 42. Kreirana neuronska mreza za prepoznasiige

Nakon kreiranja skupa podataka za trening i nelk®nsreZze, pokie se trening mreze
klikom na dugmeTrain, nakoncega se otvara dijalog za podeSavanej parametara
treninga (slika 41). Za ovaj problem, eksperimamtalputem, prondene su vrednosti
parametara koje daju dobre rezultate (slika 43).
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-

| £ SetLearning Parsmsters

Stopping Criteria

Max error 0.01
[ Limit max iterations
Learning Parameters

Learning rate

0.2 | I
Mamentum

0.5
Options

[] Display Error Graph

{Turn off for faster learning)

| Train H Cloze |

Slika 43. Dijalog za zadavanje parametara za tgenin

Na slici 44 dat je grafik srednje kvadratne gret&ft@m treninga, na kome se vidi da je
greSka mreze, spustena na prihvatljivi nivo madj0d1 za oko 214 iteracija.

Image Recognition Test 22 | AnimalsMet &2 | Total Metwaork Error Graph 22 |_

[
lL
:
1
1L
1
t
1

b

&

\

Slika 44. Grafik srednje kvadratne greSke tokomitga mreze
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U tabeli 17. dati su rezultati treninga za nekolileuronskih mreza sa ragtim brojem
skrivenih neurona, i parametrima algoritma za trgni

Tabela 17. Rezultati treninga sa réizim podeSavanjima neuronske mreze i algoritma
za trening

Broj skrivenin Learning Momentum | Broj iteracija
neurona rate
20 0.2 0.5 214
20 0.2 0.7 423
20 0.5 0.5 72
20 0.7 0.5 beskorao
30 0.2 0.5 302

Testiranje neuronske mreze

Nakon treninga neuronske mreZe, u posebnom praozartestiranje vrSi se provera
prepoznavanja slika (slika 45). Nakon izbora slike posebnom polju ispisuju se
vrednosti sa izlaza neuronske mreze, tj. rezufpatipoznavanja. Svakom izlaznom
neuronu dodeljena je oznaka tj. naziv slike, i nausa najvéom izlaznom vrednd@si
predstavlja prepoznatu sliku. U primeru na slici 43epoznata je slika rke sa
verovatnéom 0.9, dok je verovatia da je naslici zec 0.007.
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Image Recognition Test @ | AnimalsNet & | Total Network Error Graph ﬁ|

L= =]

Testing network | 3h.nnet.MultiLayerPerceptron @16cchi0b |

': ? |-'=I

File name:

Files of type:

leat.jpa

[ = Cancel

Select Test Image

| Testwholedataset | |

] [ Save net

rabbit : 0,0076
bird : 0.0436
cat: 0,9262
fish : 0.0473
dog : 0.0113

Slika 45. Prozor za testiranje neuronske mreZzegaognavanje slika
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Primena istrenirane neuronske mreze za prepoznavaejslika

Neuronska mreZa istrenirana za prepoznavanje siikge se sauvati kao serijalizovani
Java objekat, i kasnije koristiti u drugim Java ilkgdijama. Na listingu je dat
programski kod sa objaSnjenjima u vidu komentargi ki@monstrira kori&enje

neuronske mreze za prepoznavanje slika.

/l'u  ¢itaj snimljenu neuronsku mrezu
NeuralNetwork nnet =
NeuralNetwork.load("MylmageRecognition.nnet");

// uzmi plugin za prepoznavanije slika iz neuronske mreze
ImageRecognitionPlugin imageRecognition =
(ImageRecognitionPlugin)nnet.getPlugin(ImageRecogni tionPlugin.cl
ass);
try {

/I samo prepoznavanje slika se vrSi pomo ¢u metode

/l recognizelmage
HashMap output = imageRecognition.recognizelmage(
new File("somelmage.jpg"));
/I ispisi rezultate prepoznavanja
System.out.printin(output.toString());
} catch(IOException ioe) {
ioe.printStackTrace();
}
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7. EVALUACIJA

U ovom poglavlju data je evaluacija Neuroph framdwa nakon razvoja novih
funkcionalnosti. Evaluacija obuhvata slédelemente:

1. uporedni pregled funkcionalnostiramework-au celini;
2. jednostavnost koré&nja i zadovoljstvo korisnika,
3. testiranje performansi.

Dati model evaluacije se moze primeniti kao opsStdel za evaluaciju softvera iz
oblasti inteligentnih sistema.
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7.1. Pregled funkcionalnosti i karakteristika framework-a u celini

Tokom ovog rada na ovoj distertaciji razvijene soven funkcionalnosti Neuroph
framework-a koje zn@jno unapréuju njegove mogénosti primene, ali i &rstuju
poziciju u odnosu na konkurentske framework-e, preega Encog. Razvijene
funkcionalnosti obuhvataju:

1. nove vrste neuronskih mreza i algoritmi za&enje: ResilientPropagation,

PCANetwork,GeneralizedHebbianLearning, CounterpggimnNetwork,
CounterpropagationLearning, InstarOutstarNetworknstiarOutstarLearning,
BoltzmanNetwork;

podrska za normalizaciju podatak#éax, MaxMin, DecimalScale;

tehnike za generisanje &hjnih tezinskih koeficijenata:Range, Distort,
Gaussian, NguyenWidrow;

ulaznol/izlazni adapterkile, URL, JDBC, Stream,;

merenje performansbénchmark

nove funkcije transfer&sin, Log;

izmene u strukturi osnovnih klasa, zahvalfijkojima je omogdena joS véa
fleksibilnost i podrSka za razne varijacije algania za tenje.

wn

No ok

U tabelama 18, 19 i 20 dat je uporedni pregled mfayunkcionalnosti za Neuroph,
Encog i Jooneramework-e Sa X su ozngene funkcionalnosti Neuroph-a koje su
razvijene u okviru ovog istrazivanja. U prilogu htd je joS detaljnije podenje
dodatnih funkcionalnosti..
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Tabela 18. Uporedna tabela podrzanih vrsta neultonsieza

Vrste neuronskin mreza

Neuroph 2.6

Encog 2.5

Joone 2.0

Adaline

+

+

Perceptron

Multi Layer Perceptron

Hebbian Network

Hopfield neural network

+ |+ +|+

+ |+ +|+

Bidirectional Associate memor
(BAM)

Boltzmann machine

Counterproragation neural netwo
(CPN)

rk

Recurrent-Elman

Recurrent-Jordan

Recurrent-SOM

RBF network

Maxnet

Competitive Network

Kohonen SOM

++ T+

Instar

OQutstar

Adaptive resonance theory (ART]

~

Time Delay neural network

Neuro Fuzzy Perceptron

Support Vector Machine (SVM)

PCA neural network
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Tabela 19. Uporedna tabela podrzanih algoritama&eaje neuronskih mreza

Algoritmi za uéenje
Neuroph 2.6 Encog 2.5 Joone 2.0

LMS + +
PerceptronLearning +
Binary delta rule +
Smooth Delta Rule + +
Hebbian learning (supervised and + +
unsupervised)
Simulated Annealing +
Backpropagation + + +
Auto Backpropagation + +
Resilient backpropagation X + +
Manhattan Update Rule Propagation +
Levenberg Marquardt (LMA) +
Scaled Conjugate Gradient +
Competitive learning + +
Hopfield learning + +
Kohonen + + +
Instar learning + +
Qutstar learning + +
Instar/Outstar +
Genetic algorithm training +
NEAT + +

Tabela 20. Uporedna tabela raznih dodatnih funladiasti

Dodatne funkcionalnosti
Neuroph 2.6 Encog 2.5 Joone 2.0

Normalizacija podataka X +
Benchmark X +
Tehnike generisanja slajnih brojeva za X + +
inicijalizaciju tezina
Ulazni adapteri za bazu podataka, URL, X + +
stream
Izlazni adapteri za bazu podataka, fajl, X +
stream

Razvoj navedenih novih funkcionalnosti, 2amo je priblizio Neuroph njegovom

glavhom cilju, a to je da u potpunosti podrzi, am&bizuje i obezbedi alate za sve
operacije tokom procesa reSavanja problema pammeuronskih mreza. Iz primera
datih u 6. poglavlju vidi se da je #esada Neuroph veoma blizu tog cilja, i da pored
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samog framework-a, obezhge i veoma méno razvojno okruzenje za neuronske
mreze Neuroph Studio, zasnovano na NetBeans piatfor

Posebno je zrajna evolucija same osnove frameworka, jer sedem@m novih
zahteva ukazala potreba za restruktuiranjem i nk@difjom osnovnih klasa
supervizornih algoritama zaenje. Pored direktne potrebe da odgovori na zahteva
funkcionalnosti, ove modifikacijecinile su mogude i razne druge varijacije algoritama
za Wwenje u budénosti, Sto Neuroph framework pretvara u istragkwaplatformu za
neuronske mreze.

Sa svim ovim karakteristikama, Neuroph je &alti reSenje za istrazivanja i edukaciju u
oblasti neuronskih mreza, za brzi razvoj prototgpaveksperimentisanje sa raznim
vrstama neuronskih mreza, i modifikacijama algondaza denje. Neuroph se tale
moze koristiti i u produkciji, za reSavanje realpitoblema, a u stiaju treninga veoma
velikih kolicina podataka treba razmotriti i kat&hje Encog-a kao reSenja sa boljim
performansama. Miitim, sa razvojem podrSke za merenje performamnsggoteno je
sistematsko testiranje performansi Neuroph framksaoiStoce biti glavni parametri u
daljim fazama razvoja. PoboljSanje performansi neown implementacije, dodavanje
naprednih algoritama zaenje i podrSka za paralelno procesiranje su pranditeg
razvoja.

Ukoliko Neuroph framework sagledamo u kontekstu tgdgenih ciljeva razvoja
definisanih u odeljku 3.2, i funkcionalnosti iddiMbvanih za razvoj u poglaviju 3.3.
moze se r@ da su u potpunosti ostvareni planirani rezuliat,

1. razvijene su dodatne funkcionalnosti koji su Netrapinile konkurentnim u
odnosu na druge framework-e — iz uporednog pregsedeidi da je dopunjen
izvestan broj funkcionalnosti koje su u odnosu naugd framework-e
nedostajale u prethodnim verzijama,

2. pri tom, nove funkcionalosti su nadodgeme na vé postojée, ili su uklopljene u
postoj€u strukturu framework-ag¢ime je razvoj framework-a zasnovan na
principima koji su se uspesno pokazali u praksipdZzavanje kompatibilnosti
sa prethodnim verzijama gde god je to bilo miagu

3. pove&ane su mogtnosti za praktinu primenu i pojednostavljeno je karehje —
razvijen napredni algoritam zatenje (Resilient Propagation), obedbra
podrSka za normalizaciju podataka, inicijalizacigzina, ulaz/izlaz iz raznih
izvora.

Razvoj ResilientPropagation algoritma ima posebasa, jer on u ovom trenutku
predstavlja najnapredniji algoritam z&mje u Neuroph—u, a njegovim razvojem i@do
su otvorene mogmosti da se kroz dalju nadogradnju implementirajdrugi slgni
algoritmi koje Encog ima, a Neuroph trenutno nenkt#tan Update Rule Propagation,
Levenberg Marquardt i Scaled Conjugate Gradient.
Dodatne funkcionalnosti koje obuhvataju normlizagjodataka, tehnike generisanje
slucajnih tezinskih koeficijenata, ulazno/izlazne a@apti merenje performansi uopste
nisu postojale u prethodnim veryijama Neuroph-giiava implementacija predstavlja
znaajan korak i vazno povanje upotrebne vrednosti Neuroph-a.

Pored svih dosad navedenih funkcionalnih karaktkais posebno treba istiada
integrisano razvojno okruzenje priblizno profesioog nivoa kvaliteta, izdvajaju
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Neuroph u odnosu na druga reSenja. Zahvdljiguojim karakteristikama, Neuroph u
praksi omogtava:

1. implementaciju speciénih, u potpunosti prilagtenih procedura treninga
neuronskih mreza;

2. razvoj novih i prilagdavanje postojgh algoritama za ¢enje, specifinostima
problema koji se reSavaju;

3. integraciju celog reSenja (framework-a i alata) kvi jednog razvojnog
okruzenja.

S druge strane, na osnovu prikaza datog u druggtayu, primera kori&enja datih u
prilogu 2, i analizom samog programskog koda opaawdse moze éeda je Encog |
Joone teZe prilagoditi spedfiim potrebama, sloZeniji su za razumevanje i inzdge
sa grafékim interfejsom na nivou osnovnog gikog interfejsa.
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7.2. Jednostavnost kori€enja i zadovoljstvo korisnika

Jedan od osnovnih principa prilikom razvoja Neurfppimeworka je da bude inuitivan i
jednostavan za koikignje za krajnje korisnike kako na nivou gtlfig interfejsa, tako i
na nivou framework-a. Na osnovu brojnih komentaogisnika na forumu Neuroph
projekta, i uopste velikom broju korisnika, ovajgup se pokazao kao vrlo pozitivan, i
na tomece biti stavljen akcenat i u daljem razvoju.

Kako bi se detaljnje sagledala iskustva i misljek@isnika Neuroph-a, kreiran je
upitnik za evaluaciju sa sleélm pitanjima:

Nivo znanja korisnika (user level)

1. Dobro poznajem teoriju neuronskih mreza

2. Imam praktinog iskustva u reSavanju problema pémaeuronskih mreza
3. Imam iskustva u radu sa programskim jezikom Java

4. Imam iskustva u radu sa drugim frameworc-imaearonske mreze

Jednostavnost ovladavanja softverom

5. Brzo sam naiio/la da ga koristim

6. Ima dobra prata uputstva/dokumentaciju

7. Osnovna logka struktura i organizacija framework-a su jasnpna pogled
8. Uloge pojedinénih komponenti u sistemu su jasne na prvi pogled

Jednostavnost korig€enja softvera

9. Softver je jednostavan za kade#je

10. Intuitivno je jasno gde se nalaze @dmee funkcionalnosti

11. U svakom trenutku mi je jasno Sta softvékuje od mene

12. U svakom trenutku mi je jasno koju akciju trelaaizvrSim da bih postigao ono Sto
Zelim

Upotrebna vrednost

13. Odgovara mojim zahtevima/potrebama

14. Omogudava mi da brze obavim planirane zadatke
15. Ima sve potrebne funkcionalnosti

Zadovoljstvo korisnika

16. Zadovoljan sam softverom.

17. Softver radi upravo onako kako ja zelim.
18. Softver je zabavan za kaehje.

Upitnik je kreiran po uzoru na &he upitnike za evaluaciju softvera, ali je prildgo
potrebama evaluacije Neuroph-a, odnosno prikupljamodataka od interesa.
Upitnik se sastoji iz 5 delova, sa ukupno 17 pdanjvidu iskaza, na koja korisnik
odgovara na tzv. Likert-ovoj skali od 1 do 5, ggmu 1 zn& da se apsolutno ne slaze,
a 5 da se apsolutno slaze:
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1) u potpunosti se ne slazem
2) ne slazem se

3) neutralan sam

4) slazem se

5) u potpunosti se slazem

Prvi deo upitnika prikuplja podatke o nivou znaigsutva korisnika, a ostali delovi

utiske prilikom korigenja softvera koji se uopSteno obuhvataju jednoststy
ovladavanje i kori€&nja, a zatim i celokupni utisak i zadovoljstvoikaika.
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Upitnik je bio postavljen na Web strani Neurophjekdta, i korisnici su pozvani da ga
popune i ha taj @n pomognu njegovo dalje usavrSavanje. Upitnik jpewiodu od 3
meseca popunilo 320 ispitanika, i rezultati su ptadjeni u tabeli 18.

Tabela 18. Rezultati upitnika za evaluaciju Neuraph

Pitanj a Odgovori
U potpunost Ne slazem | Neutralan Slazem v . Srednja | Standardna
se ne potpunosti -
slazem se sam se se slazem vrednost | devijacija

1 112 74 3 89 42 2.61 1.51
2 129 65 2 71 53 2.54 1.58
3 1 3 1 81 234 4.7 0.56
4 86 54 0 124 56 3.03 1.53
5 23 27 31 120 119 3.89 1.20
6 15 19 13 108 165 4.22 1.08
7 16 27 16 107 164 4.27 1.16
8 18 14 18 148 122 4.07 1.06
9 17 29 21 176 77 3.83 1.06
10 21 38 8 130 123 3.93 1.21
11 20 29 22 112 137 3.99 1.19
12 24 27 20 114 135 3.97 1.22
13 24 22 14 157 103 3.92 1.15
14 17 24 29 163 87 3.87 1.06
15 15 54 17 106 128 3.87 1.24
16 7 11 5 133 164 4.36 0.86
17 7 13 3 129 168 4.37 0.87
18 11 17 4 113 175 4.33 0.99

Na osnovu rezultata upitnika mogu se izvesti sledakljucci:

1. Korisnici Neuroph-a su:

- sa (41%) i bez (58%) teorijskog znanja iz oblastironskih mreza (P1);

- sa (39%) i bez (61%) praktiog iskustva u reSavanju problema pémaeuronskih
mreza (P2);

- skoro svi sa (98%) iskustvom u programskom jedi&va (P3).

Dakle, Neuroph koriste iskusni korisnici ali i g@nici u oblasti neuronskih mreza, sa
iskustvom u Java programiranju.

2. U pogledu jednostavnosti ovladavanja softverdobijeni su veoma dobri rezultati
jer se zn&ajna veéina ispitanika se izjasnila da su

- softver brzo natili (75%) (P5, slika 46);

- softver ima kvalitetnu dokumentaciju (85%) (P6);

- da je organizacija i logika softvera inuitivria7(- 84% i P8 - 82%).
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3.U pogledu jednostavnosti katéhja takde se velika véna ispitanika izjasnila da je
softver jednostavan za kot&nhje i da je intuitivno jasno gde se nalaze koje
funkcionalnosti (79%)(P9 i P10, slika 47.). U vea tim 78% ispitanika je pozitivho
ocenilo interakciju sa softverom (P11 i P12)

4. U pogledu upotrebne vrednosti ispitanici su sedini izjasnili da:
- softver odgovara njihovim zahtevima/potrebama@481P13);
- omoguava im da brZze obavljaju planirane zadatke (78%%)P
- ima sve potrebne funkcionalnosti (73%) (P15)

5. I na kraju u pogledu opsSteg utiska @®u dobijeni veoma pozitivni rezultati jer je
preko 90% ispitanika reklo da su zadovoljni softweri da softver radi upravo onako
kako oni zele (P16, P17 i P18) (slika 48).

M1 u potpunosti se ne slazem
B2 ne slaiem se

m 2 neutralan sam

W4 slazem se

m5 u potpunosti se slaZem

Slika 46. Graftki prikaz odgovora na pitanje 5 — ‘Brzo sam &awa koristim softver

M1 u potpunosti se ne slaiem
B2 ne slaiem se

w3 neutralan sam

B4 slazem se

m5 u potpunosti se slazem

Slika 47. Grafiki prikaz odgovora na pitanje 9 — ‘Softver je jedtavan za kori&nje’

112



m1 u potpunosti se ne slaiem

B2 ne slaZem se

w3 neutralan sam

ma slaz

em se

m5 u potpunosti se slazem

Slika 48. Grafiki prikaz odgovora na pitan'je 16 — ‘Zadovoljan ssoftverom’

Korisnicima, koji su pozitivno odgovorili da imajiskustva u radu sa drugim
frameworc-ima za neuronske mreze dato je da poptingpitnik za framework koji su
koristili. Obzirom da Joone framework viSe nemaiwat razvoj i znéajan broj
aktuelnih korisnika, on ovde nije detaljnije evadum, ve& je paznja orijentisana na
Encog. U tabeli 19 dati su rezultate ankete saskarima Neuroph-a koji su koristili i

Encog.

Tabela 19. Rezultati upitnika za evaluaciju Encog-a

Pitanja Odgovori
U potpunosti | Ne slazem| Neutralan | SlaZzem | U potpunostisgq Srednja | Standardna
se ne slazem| se sam se slazem vrednost devijacija
1 21 23 2 39 35 1.26 1.58
2 11 22 2 34 51 1.41 1.48
3 1 3 1 67 48 1.62 1.71
4 0 0 0 15 105 1.83 1.88
5 16 25 1 43 35 1.30 1.39
6 7 13 1 56 43 1.48 1.47
7 23 20 2 39 36 1.27 1.0
8 19 26 2 30 43 1.29 1.2
9 34 35 1 23 27 1.04 1.44
10 30 37 3 24 26 1.06 1.43
11 19 23 2 34 42 1.30 1.62
12 17 25 2 37 39 1.30 1.61
13 7 15 3 50 45 1.47 1.7
14 6 21 3 55 35 1.41 1.2
15 5 6 2 65 42 1.54 1.8
16 7 9 5 63 36 1.48 1.5
17 7 9 1 71 32 1.48 1.64
18 6 8 3 73 30 1.48 1.3
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Na osnovu rezultata upitnika mogu se izvesti sleakljucci:

1. Korisnici Encog-a su:

- sa (64%) i bez (36%) teorijskog znanja iz oblastironskih mreza (P1);

- sa (71%) i bez (29%) praktiog iskustva u reSavanju problema pémaeuronskih
mreza (P2);

- skoro svi (99%) sa iskustvom u programskom jediva (P3).

Na osnovu ovih rezultata moze se zaktjuda Encog kao i Neuroph koriste iskusni
korisnici i paetnici u oblasti neuronskih mreza, sa iskustvomawaJprogramiranju.
Medutim, treba primetiti da je kod Encog-acéveprocenat korisnika sa teorijskim
znanjem i praktinim iskustvom u oblasti neuronskih mreza nego kedirdph-a, Sto
ukazuje n&injenicu da se ptnici u v&em procentu odtuju za Neuroph.

2. U pogledu jednostavnosti ovladavanja softverdobjjeni su sled@ rezultati:
- softver su brzo n&i (54%) (P5);

- softver ima kvalitetnu dokumentaciju (83%) (P6);

- organizacija i logika softvera su inuitivni (P%6% i P8 - 61%).

Ukoliko se ovi rezultati uporede sa rezultatim#igitanja za Neuroph, vidi se daéve
procenat korisnika (75% Neuroph i 54% Encog ) sandtr su Neuroph brzo naly i
da su njegova organizacija i logika intuitivni (84%europh i 66% Encog), dok oba
softvera imaju otprilike isti nivo kvaliteta dokumiacije (85% Neuroph i 83% Encog).
Pri tom treba napomenuti da Encog ima viSe printlatzh u vidu programskog koda,
dok Neuroph ima viSe primera datih u vidu wizarda,igraftkim interfejsom u okviru
aplikacije Neuroph Studio.

3. U pogledu jednostavnosti kai&hja priblizno polovina ispitanika (42%) izjasnde
da je softver

jednostavan za kokiénje i da je intuitivno jasno gde se nalaze kojg&é&ionalnosti (P9
I P10). Interakciju sa softverom pozitivno je oderi3% ispitanika (P11 i P12).

U poreienju sa Neuroph-om to je neSto manji procenat - {®%i P10) i 78% (P11 i
P12). Ovaj rezultat ukazuje da je Neuroph u poglgstinostavnosti koré&enja i
interakcije sa korisnikom u izvesnoj prednosti magl na Encog-a.

4. U pogledu upotrebne vrednosti ispitanici su secini izjasnili da:
- softver odgovara njihovim zahtevima/potrebam&4y 9P 13);
- omogutava im da brze obavljaju planirane zadatke (75%%)P
- ima sve potrebne funkcionalnosti (89%) (P15).

Ovde se prim&uje da se u podenju sa Neuroph-om, ¥e broj ispitanika (89%)
izjasnio da Encog ima sve potrebne funkcionaln@ktk je kod Neuroph-a 73%) (P15).
Ovaj rezultat ukazuje na zahteve korisnika softvera dodavanjem novih
funkcionalnosti koje su potrebne u praksi, iaké gada visok i priblizno isti procenat
korisnika oba softvera, smatra da softver odgowah®mvim zahtevima i omogdiava im
da brze obavljaju planirane zadatke (P13 i P14).
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5. Opsti utisak u vezi Encog-a je pozitivan jerpjeko 80% ispitanika reklo da su
zadovoljni softverom i da softver radi onako kako zele (P16, P17 i P18).

Na osnovu dobijenih rezultata upitnika za NeuropBncog mogu se izvesti sleile
zakljucci:

1. Encog u véem procentu koriste iskusniji korisnici, dok Neunop ve&éem procentu
odgovara peetnicima (P1, P2);

2. Neuroph je jednostavniji za koténje i lakSe ga je naii nego Encog (P4 — P12);
3. Generalno, oba frameworka odgovaraju potrebamjghskorisnika (P13 i 14);

4. Neuroph-u treba dodati joS funkcionalnosti (kijacog vé ima) kako bi se
odgovorilo na zahteve korisnika, koji se javljajpnaksi (P15).
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7.3. Testiranje performansi (benchmark)

U odeljku 4.4.7 prilikom projektovanja podrSke zastiranje performansi, veje
objasnjeno da postoje dva nivoa testiranja perfosin&ada se radi o neuronskim
mreZama. Prvi nivo je algoritamski, i podrazumetadivanje potrebnog broja iteracija
da neuronska mreza rawdraieni skup podataka, a drugi nivo je implementackaji
podrazumeva brzinu, odnosno potrebno vreme da\88i iedna iteracija treninga,
odnosno performanse odene softverske realizacije algoritama. U ovom pdgladati

su rezultati testiranja i prikazano je na kojtinase vrsi testiranje Neuroph framework-a
za odréenu vrstu neuronskih mreza i nekog problema.

7.3.1 Testiranje performansi algoritama za denje

U ovom odeljku dati su rezultati testiranja tri zigg Backpropagation algoritma
pomaiu Neuroph framework-a. U okviru Neuroph frameworkygplementirane su tri
verzije ovog algoritma:

1) Standardni Backpropagation
2) Backpropagation sa momentum parametrom
3) Resilient Propagation

Testiranje performansi podrazumeva trening neuminste mreze za odteni problem
sa razlitim algoritmima i pordenje broja potrebnih iteracija da mreza tiaadredeni
skup podataka.

Algoritam je testiran za problem klasifikacije, skupom podataka za Kklasifikaciju
cvetova Irisa, vé opisanim u odeljku 6.2. Test algoritma se sasiojpme da se 3
neuronske mreze, sa istim brojem neurona, nezawigmiraju sa raztitim brojem
neurona, a zatim se uporede dobijeni rezultati,oeda potreban broj iteracija za
trening. Na listingu 18. Dat je segment programskoda, koji kreira 3 neuronske
mrezZe sa odgovarajun podeSavanjima i izvrSava trening.

MultiLayerPerceptron mipl =
new MultiLayerPerceptron(4, 24 , 16, 8, 3);
mipl.setLearningRule(new BackPropagation());

MultiLayerPerceptron mlp2 =
new MultiLayerPerceptron(4, 24 , 16, 8, 3);
mipl.setLearningRule(new MomentumBackpropagation()) ;

MultiLayerPerceptron mlp3 =
new MultiLayerPerceptron(4, 24 , 16, 8, 3);
mlp3.setLearningRule(new ResilientPropagation());

BackPropagation bpl = (BackPropagation)mlpl.getLear ningRule();
bpl.setLearningRate(0.2);
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bpl.setMaxlterations(30000);
mipl.learninSameThread(trainingSet);
MomentumBackpropagation bp2 =
(MomentumBackpropagation)mlp2.getLearningRule();
bp2.setLearningRate(0.2);
bp2.setMomentum(0.5);
bp2.setMaxlIterations(30000);
mlp2.learninSameThread(trainingSet);
ResilientPropagation bp3 =
(ResilientPropagation)mlp3.getLearningRule();
bp3.setMaxlIterations(30000);
mip3.learninSameThread(trainingSet);

Listing 18. Segment programskog koda za testirpaféormansi algoritama z&enje

U tabelama 19 a i b dati su rezultati testiranganeuronsku mrezu sa (16, 8) neurona u
skrivenom sloju (a), i sa (24, 16, 8) neurona uvekrom sloju (b). Za oba slu;aja
trening je izvr[en 5 puta.

Tabela 19a. Broj iteracija potrebnih da neuronskazan sa dva skrivena sloja
sa 16 i 8 neurona néikklasifikaciju cvetova irisa

Algoritam za trenin
Rb. treninga Standardni Backpropagation Resillient
' Backpropagation | with Momentum | Backpropagation
1 2073 3814 522
2 2325 4116 891
3 2672 3678 285
4 3119 2768 341
S 2512 3061 428
Srednja
vredn(ist 2540 3487 493

Tabela 19b. Broj iteracija potrebnih da neuronskeza sa tri skrivena sloja
sa 24, 16 i 8 neurona naklasifikaciju cvetova irisa

Algoritam za trening
Rb. treninga Standardni Backpropagation Resillient
' Backpropagation | with Momentum | Backpropagation
1 1216 443 363
2 501 478 314
3 710 324 172
4 652 324 273
5 806 495 381
Srednja
Trednaat 777 413 301
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Slika 49.Uporedni grafik potrebnog broj iteracija mweuronska mreza sa tri skrivena
sloja sa 24, 16 i 8 neurona waklasifikaciju cvetova irisa

Iz datih rezultata testiranja vidi se da algoritd®esilientPropagation predstavlja
zn&ajno poboljSanje u odnosu na prethodne po&tojeerzije Backpropagation
algoritma. Test je izvrSen nad dve arhitekture oeske mreze, 5 puta i Resilient
Propagation je u svim sigjevima bio 4-6 puta brZzi od druga dva (treningrggao
manji broj iteracija). Ovakav rezultat testirangaljio @ekivan, a cilj ovog testa je da
pokaZe kako se pordo Neuroph-a mogu kreirati uporedni testovi neurdmsireza za
specifine potrebe. Talde, efikasna implementacijResilientPropagationalgoritma
zn&ajna je i sa aspekta konkurentnosti sa Encog fraream.
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7.3.2. Testiranje performansi implementacije

Testiranje performansi implementacije podrazumevereme vremena izvrSavanja
razlicitth  implementacija algoritama za cenje. Kod testiranja performansi
implementacije nije potrebno pratiti broj iteracga koje neuronska mreza gauaeki
skup podataka za trening, &vébrzinu protoka podataka kroz neuronsku mrezu i
izratunavanje promena tezinskih koreficijenata. Za merparformansi implementacije
koris¢en je jednostavan benchmark razvijen u okviru astr@zivanja.

Kako bi se uporedile performanse Neuroph i Encogmé&work-a na nivou
implementacije kreiran je test performansi koji Xndenttne arhitekture neuronskih
mrezZa, propusta slajno generisani skup podataka za trening zadafiiteracija. Cilj
ovakvog testiranja dakle nije da neuronska mrezairskup podataka za trening (Sto se
nece ni desiti), vé da se izmeri vreme potrebno za izvrSavanjedmireg broja iteracija
ucenja za oba framework-a sa potpuno istim paramatrivia listingu 19. Dat je segmet
programskog koda koji izvrSava testiranje.

BenchmarkTask taskl = new BenchmarkNeuroph("Neuroph Benchmark™);
taskl.setWarmuplterations(30);
taskl.setTestlterations(10);

BenchmarkTask task2 = new BenchmarkEncog("EncogBenc hmark");
task2.setWarmuplterations(30);
task2.setTestlterations(10);

Benchmark benchmark = new Benchmark();
benchmark.addTask(taskl);
benchmark.addTask(task2);

benchmark.run();

Listing 19. Segment programskog koda koji vrSiitagfe performansi
implementacije algoritama z&nje
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U tabeli 20. Dati su parametri sa kojima je izvigégstiranje.

ViSeslojni perceptron sa
.4 ulazna neurona

"16 skrivenih neurona
3izlazna neurona

Arhitektura neuronske mreze

Algoritam za @enje Backpropagation

100 slkajno generisanih parova ulazno-izlaznih

vektora sa vrednostima na intervalu [0, 1]

Skup podataka za trening:

Broj iteracija treninga 10000
Neuroph V2.6
Encog V2.5.2

Tabela 20. Parametri sa kojima je izvrSeno tegérparformansi implementacije

Samo testiranje performansi vrsi se kreiranjem rimgronske mreze, jedne sa Neuroph
i jedne sa

Encog frameworkom, i izvrSavanjem algoritma za itrgnodreieni broj iteracija
(10000). Procedura kreiranja i treninga mreze za folvmeork-a implementirana je u
okviru  zasebnih  klasa BenchmarkNeuroph i BenchmarkEncog.

Kao Sto je vé detaljnije objasSnjeno u odeljku 4.4.7. ovakavindestiranja poméu tzv.
microbenchmarka zahteva izvrSavanje odienog broja iteracija ‘zagrevanja’ testa,
tokom kojih se stabilizuje izvrSavanje program&Mi(Java Virtual Machine).
Stabilizacija podrazumeva izvrSavanje optimizadijeHotSpot kompajliranja svih
kriti¢nih metoda, rezervaciju potrebne memorije i staadiju rada Garbage Collector-
a.

Do potrebnog broja iteracija i parametara za JVNazicse ukljgivanjem opcija:

-XX:+PrintCompilation - prikaz podataka o kompaginju
-XX:+PrintGC - prikaz informacij o radu Garbage (@ctora
-server —rad JVM u serverskom modu

Nakon nekoliko probnih testova pokazalo se da j@O00iteracija treninga kroz 30
iteracija zagrevanja, i 10 iteracija testiranjaedstipbilne rezultate koji ne variraju.

U tabeli 21 data je specifikacija platforme na k¢goizvrSeno testiranje:

CPU Intel i5M 450 @ 2.40GHz

Memory | 4GB (3.86 GB usable)

O Windows 7 Professional 64-bit

JVM Java v6 update 23 (build 1.6.0_23-b05)

Tabela 21. Specifikacija platforme na kojoj je &@mo testiranje
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U tabel 22 dati su rezultati testiranja performanglementacija za Neuroph i Encog
framework za 10 test iteracija treninga. Svaka iesacija podrazumeva izvrSavanje
10000 iteracija treninga neuronske mreze sa skuareraag od 100 elemenata.

Neuroph (ms) Encog(ms)
1. 10819 9721
2. 10744 9205
3. 10719 9750
4. 10627 9288
5. 10470 10087
6. 10530 9559
7. 10738 9612
8. 10593 9693
9. 10560 10437
10. 10654 9796
Min 10470 9205
Max 10819 10437
Avg 10645.4 9714.8

Tabela 22. Rezultati testiranja performansi

Dobijeni rezultati pokazuju da najnovija verzija iMeph framework-a 2.6 svega 10%
zaostaje u pogledu performansi u odnosu na Encagefiwork, verziju 2.5.2. Ovaj
rezultat predstavlja zdajan napredak jer je na testovima prethodnih \eZipcog bio
viSe nego duplo brzi.

Ipak treba naglasiti da su ovi testouieai samo sa jednim jezgrom, kako bi se izvrSilo
adekvatno poxenje, jer Neuroph ne podrzava paralelno izvrSavamge vise
procesorskih jezgara istovremeno.

U slutaju da se u okviru Encog-a aktivira ta opcija, angubi razlika bila véa u korist
Encog-a.

Zbog toga, procesiranje na viSe jezgara istovrenpernp@dan od daljih pravaca razvoja
za Neuroph. Méutim, i trenutno prikazan napredak u performansamaementacije
predstavlja veliki korak, a posebno je Zamo kreiranje podrSke za testiranje
performansi u okviru Neuroph-a¢ime se omogtava sistematsko pianje i
optimizacija performansi tokom daljeg razvoja
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8. ZAKLJU CAK

8.1. Osnovni doprinos

Na primeru razvoja dodatnih funkcionalnosti sofskery framework-a za neuronske
mreze Neuroph, prikazan je proces planiranja i ogzwsoftverskog framework-a
otvorenog koda iz oblasti inteligentnih sistemanKm@tan doprinos obuhvata:

1. Razvijene su dodatne funkcionalnosti softverskamfwork-a za neuronske
mreze Neuroph, kojecurséuju njegovu poziciju vodeeg svetskog framework-a
otvorenog koda u toj oblasti, i otvaraju mdégasti za njegov dalji razvoj.

2. Po uzoru na Neuroph, kreiran je opsti model sofiveg framework-a iz oblasti
inteligentnih sistema, i definisani su principi @ktovanja strukture framework-
a | programskog interfejsa (API). Definisani modeprincipi projektovanja
potvideni su u praksi, i mogu se primenjivati za projekige raznih drugih
softverskih framework-a iz oblasti inteligentnilsteima.

3. Kroz razvoj Neuroph framework-a, definisan je ceooces planiranja,
projektovanja, implementacije i evaluacije softkexy framework-a iz oblasti
inteligentnih sistema. Dakle pored konkretnih téhkim preporuka u pogledu
projektovanja softvera i implementacije, definigarteo proces razvoja softvera
otvorenog koda, od nastanka ideje do objavljivangpeSnog softverskog
proizvoda u oblasti inteligentnih sistema.

8.2. Moguenosti primene
Mogucnosti primene rezultata ovog istrazivanja obuhvataj

1. primenu Neuroph framework-a za probleme za kojkaste neuronske
mreze;

2. korisenje Neuroph framework-a kao platforme za istragvau oblasti
neuronskih mreza;

3. korisenje Neuroph framework-a kao edukativne alatke, kviro
univerzitetskih kurseva na kojima s& o neuronskim mrezama;

4. primena datih preporuka za razvoj softverskih fraork-a, za razvoj
framework-a i u drugim oblastima inteligentnih srsia.

Unapreiena verzija Neuroph framework-a razvijena u okavog istraZzivanja moze se
koristiti za reSavanje svih problema za koje suister neuronske mreze. Tipi
problemi su: klasifikacija, prepoznavanje, klastacdija, aproksimacija, predianje i sl.
Zahvaljujuiei novim algoritmima za &enje | dodatnim funkcionalnostima koji
olakSavaju primenu, unagiena verzija Neuroph framework-a, ima &aao bolje
performanse nego prethodne verzije, i jednostagaijkoristi.
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Zahvaljujiei velikom broju funkcionalnost, fleksibilnosti i ga¢nostima za proSirenje
Neuroph se moze Koristit kao istrazika platforma za neuronske mreza. Neuroph kao
istraziva&ka platforma omogtava eksperimentisanje sa postoje i kreiranje novih
vrsta neuronskih mreza i algoritama zsnje, kao i pordenje performansi razitih
implementacija neuronskih mreza.

Zahvaljujiei razumljivoj strukturi i jednostavnosti kotiénja Neuroph je odlan za
primenu u obrazovaniju, jer jasno demonstrira osag@amcipe rada neuronskih mreza.
Zahvaljujjiei jednostavnim gragkim alatkama zasnovanim na sistermuzard-g
studenti su u stanju da primenjuju neuronske mea@Zzkonkretne probleme i pre nego
Sto u potpunosti savladaju sve teorijske aspekte,ihs u zn&ajnoj meri motivise i
olakSava im tenje. S druge strane, raspolozivost kompletnog rarogkog koda
omoguava detaljnu analizu algoritama z&enje na n&n koji je nije mogyd sa
knjigama i drugim klagnim materijalima za ¢enje.

Iskustva iz prakse vezana za projektovanje, impleasdu i vaienje razvoja
softverskog framework-a koja su data kao rezulaigastrazivanja, mogu se primeniti
za razvoj uspesnih softverskih framework-a u razdimgim oblastima inteligentnih
sistema (npr. genetski algoritmi, semakitiweb, sistemi agenata). Pri tom naravno u
skladu sa preporukama, trebatipod ve&t postoj€ih reSenja, sagledati ih u kontekstu
preporuka datih u okviru ovog istrazivanja i razrnibtmogucnosti za kreiranjem
nadogradnje postajéh reSenja. Takde, bez obzira Sto mozdadvpostoje brojna i we
dobro poznata reSenja za ailee oblasti, nova reSenja koja donose novi kvalietji
pristup uvek mogu prevladati, Sto najbolje pokaNgeiroph. Takde treba imati u vidu
da je uspeSan razvoj i plasman novog softverskamgdwork-a otvorenog koda, proces
za koji je potrebno nekoliko godina.

8.3. Pravci daljeg istrazivanja i razvoja

Dalji razvoj Neuroph framework-a obuhwsi alate koji omogtavaju primenu
neuronskih mreza za konkretne probleme, ali i nestthgu u pogledu moguosti za
istrazivanja u oblasti neuronskih mreza. Aktuebieje za dalji razvoj su:

- razvoj podrske za paralelno procesiranje;

- razvoj genetike podrske za ceo proces treniranja i testiranjaamskih mreza;

- razvoj specijalizovanih alata za odeme probleme (npr. wizard-i za
klasifikaciju i klasterizaciju);

- vizuelizacija rada i rezultata neuronskih mrezaafigr greSke i aktivacije za
svaki neuron pojedikao, grafik promene tezina tokomcanja, histogram
tezina;

- kompletna podrska za sve funkcionalnosti framewarld- okviru razvojnog
okruZenja Neuroph Studio;

- razvoj vizuelnog alata za rad sa neuronskim mreZkojiacbezbéuje paletu
komponenti i omogtava kreiranje neuronskih mreza prég@ajem komponenti
iz palete (po istom principu kao i GUI editori) .

Dalja istrazivanja u vezi primene metoda softvegsktZenjerstva za razvoj softvera
otvorenog koda u oblasti inteligentnih sistema ofatibe primenu modela razvoja
datog u ovom istrazivanju za razvoj drugih framdwam oblasti inteligentnih sistema.
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PRILOG 1. Uporedni pregled karakteristika framework-a za

neuronske mreze

U prilogu je dat detaljan uporedni pregled karaktiéa tri framework-a za neuronske

mreze — JOONE, Encog i Neuroph. Za sva tri fram&veotabelarno su prikazane

sled€e karakteristike:

vrste neuronskih mreza;
algoritmi za denje;
funkcije transfera;

formati ulaznih podataka;
formati izlaznih podataka;

oA WNE

tehnike generisanja slajnih brojeva;

7. dodatne funkcionalosti karakteristike.

Napomena: Sa znakom X su ozewe funkcionalnosti Neuroph-a koje su razvijene u

okviru ovog istrazivanja za verziju 2.6, dok suatstfunkcionalnosti postojale i u

verziji 2.5.

Vrste neuronskinh mreza

Neuroph 2.6

Encog 2.5

Joone 2.0

Adaline

+

+

Perceptron

+

+

Multi Layer Perceptron

Hebbian Network

Hopfield neural network

Bidirectional Associate memory (BAM)

Boltzmann machine

+
+
+
+
X

+ 4|+ ]+

Counterproragation  neural  netwo
(CPN)

rk

X

Recurrent-Elman

Recurrent-Jordan

Recurrent-SOM

+ | + + |+

RBF network

Maxnet

Competitive Network

Kohonen SOM

Instar

Outstar

Adaptive resonance theory (ART1)

Time Delay neural network

Neuro Fuzzy Perceptron

Support Vector Machine (SVM)

PCA neural network

X

Tabela 1. Uporedna tabela podrzanih vrsta neurbmsekeza

126



Algoritmi za uéenje
Neuroph 2.6 Encog 2.5 Joone 2.0

LMS + +
PerceptronLearning +
Binary delta rule +
Smooth Delta Rule + +
Hebbian learning (supervised and + +
unsupervised)
Simulated Annealing +
Backpropagation + + +
Auto Backpropagation + +
Resilient backpropagation X + +
Manhattan Update Rule Propagation +
Levenberg Marquardt (LMA) +
Scaled Conjugate Gradient +
Competitive learning + +
Hopfield learning + +
Kohonen + + +
Instar learning + +
Qutstar learning + +
Instar/Outstar +
Genetic algorithm training +
NEAT + +

Tabela 2. Uporedni pregled podrzanih algoritameceaje neuronskih mreza

Funkcije transfera
Neuroph 2.6 Encog 2.5 Joone 2.0

Step + +
Bipolar (Sgn) + +
Sigmoid + +
TanH + +
Linear + + +
SoftMax + +
Sin wave + +
Gaussian + + +
Logarithmic + +
Delay +
Context function +
Ramp + +
Trapezoid +

Tabela 3. Uporedni pregled podrzanih funkcija tferss
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Tehnike za generisanje sl&ajnih brojeva

Neuroph 2.6 Encog 2.5 Joone 2.0
Range + + +
Gaussian X +
Fan-In + +
Nguyen-Widrow X +
Const +
Distort X +
Consistent +

Tabela 4. Uporedni pregled podrzanih tehnika zageanje sltajnih brojeva

Neuroph 2.6

Podrzani formati ulaznih podataka za trening

Encog 2.5

Joone 2.0

Txt

+

+

Slika

+

Csv

JDBC

+
+
X

XML

+|+ [+ ]+

URL

Yahoo finance input

Buffered input

Stream

Java nizovi

Tabela 5. Uporedni pregled podrzanih formata pd@ata trening (Eenje)

Podrzani formati izlaza
Neuroph 2.6 Encog 2.5 Joone 2.0
Fajl X +
Slika +
Stream X +
JDBC X +
Java nizovi + + +

Tabela 6. Uporedni pregled formata podrzanih ialapodataka

128




Dodatne funkcionalnosti i karakteristike

Neuroph 2.6 Encog 2.5 Joone 2.0
Normalizacija podataka X +
Benchmark X +
Pruning +
Modularne neuronske mreze + +
Podrska za skript jezik + +
Automatsko generisanje Java
programskog koda za neuronske +
mreze
Multithreaded/ViSenitno treniranje + +
GPU/OpenCl +
Platforme Java/.Net Java/.Net/Silverlight Java
Godina objavljivanja prve verzije 2008 2008 2001
Godina objavljivanja poslednje 2012 2011 2007

verzije

Tabela 7. Uporedni pregled dodatnih funkcionalnioistirakteristika
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PRILOG 2. Primeri koriS éenja framework-a za neuronske mreze

Primer koriS éenja JOONE framework-a

Dat je segment koda kao primer kreiranja neuromsteze tipa Multi Layer Perceptron
za XOR problem pomi JOONE framework-a.

I First, create three Layers

LinearLayer input = new LinearLayer();
SigmoidLayer hidden = new SigmoidLayer();
SigmoidLayer output = new SigmoidLayer();

I sets their dimensions
input.setRows(2);
hidden.setRows(3);
output.setRows(1);

// Now create the two Synapses

/* input -> hidden conn. */

FullSynapse synapse_IH = new FullSynapse();
[* hidden -> output conn. */

FullSynapse synapse_HO = new FullSynapse();
/I Connect the input layer whit the hidden layer
input.addOutputSynapse(synapse_IH);
hidden.addInputSynapse(synapse_IH);

I/l Connect the hidden layer whit the output layer
hidden.addOutputSynapse(synapse_HO);
output.addinputSynapse(synapse_HO);

MemorylnputSynapse inputStream = new MemorylnputS ynapse();
Il The first two columns contain the input values
inputStream.setinputArray(XOR_INPUT);
inputStream.setAdvancedColumnSelector("1,2");

/I set the input data
input.addinputSynapse(inputStream);

TeachingSynapse trainer = new TeachingSynapse();

Il Setting of the file containing the desired respo nses
// provided by a FilelnputSynapse

MemorylnputSynapse samples = new MemorylnputSynapse 0;

/I The output values are on the third column of the file

samples.setinputArray(XOR_IDEAL);
samples.setAdvancedColumnSelector("1");
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trainer.setDesired(samples);

/l Connects the Teacher to the last layer of the ne t
output.addOutputSynapse(trainer);

Il Creates a new NeuralNet
NeuralNet nnet = new NeuralNet();

Il All the layers must be inserted in the NeuralNet object
nnet.addLayer(input, NeuralNet.INPUT_LAYER);

nnet.addLayer(hidden, NeuralNet. HIDDEN_LAYER);

Monitor monitor = nnet.getMonitor();

Il # of rows (patterns) contained in the input file
monitor.setTrainingPatterns(4);

monitor.setTotCicles(5000);

monitor.setLearningRate(0.7);

monitor.setMomentum(0.3);

monitor.setLearning(true); // The net must be trai ned
nnet.go(); //starts the training job

Primer kori$ éenja Encog framework-a

Dat je segment koda kao primer kreiranja neuromsteze tipa Multi Layer Perceptron
za XOR problem pontw Encog framework-a.

double XOR_INPUT[]] ={{0.0,0.0},{1.0,0.0} ,
{0.0,1.0},{1.0,1.0} };
double XOR_IDEAL[J] ={{0.0},{1.0},{1.0}, {0.0}}

BasicNetwork network = new BasicNetwork();
network.addLayer(new BasicLayer(2));
network.addLayer(new BasicLayer(2));
network.addLayer(new BasicLayer(1));
network.getStructure().finalizeStructure();
network.reset();

NeuralDataSet trainingSet =
new BasicNeuralDataSet(XOR_INPUT, XOR_IDEAL);
/l train the neural network
ResilientPropagation train =
new ResilientPropagation(network, trainingSet);

int epoch =1,
do{
train.iteration();
System.out.printin("Epoch #" + epoch + " Error:" +
train.getError());
epoch++;
} while(train.getError() > 0.01);
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Primer koriS éenja Neuroph framework-a

Dat je segment koda kao primer kreiranja neuromsteze tipa Multi Layer Perceptron
za XOR problem pontw Neuroph framework-a.

I create training set (logical XOR function)
TrainingSet trainingSet = new TrainingSet(2, 1);

trainingSet.addElement(new SupervisedTrainingElemen t(
new double[]{0, 0}, new double[]{0}));
trainingSet.addElement(new SupervisedTrainingElemen t(
new double[]{0, 1}, new double[]{1}));
trainingSet.addElement(new SupervisedTrainingElemen t(
new double[]{1, 0}, new double[]{1}));
trainingSet.addElement(new SupervisedTrainingElemen t(

new double[]{1, 1}, new double[]{O}));
Il create multi layer perceptron
MultiLayerPerceptron myMIPerceptron = new
MultiLayerPerceptron(TransferFunctionType. TA NH, 2, 3, 1);

I learn the training set
myMIPerceptron.learninSameThread(trainingSet);
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PRILOG 3. Detalji implementacije

Listing 3.1. Programski kod funkcije transfera Log

public class Log extends TransferFunction {

@Override
public double getOutput(double net) {
return Math.log(net);

}

@Override

public double getDerivative(double net) {
return (1/net);

}

}
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Listing 3.2. Programski kod klase koja implemenitax normalizaciju

public class MaxNormalizer implements Normalizer {

double[] maxVector; // contains max values for a
public void normalize(TrainingSet<? extends Trai

trainingSet) {
findMaxVector(trainingSet);
for (TrainingElement trainingElement :
trainingSet.elements()) {
double[] input = trainingElement.getinp
double[] normalizedinput = normalizeMax
trainingElement.setinput(normalizedinpu

}
}

private void findMaxVector(TrainingSet<? extends

TrainingElement> trainingSet) {
int inputSize = trainingSet.getinputSize();
maxVector = new double[inputSize];
for (TrainingElement te : trainingSet.eleme
double[] input = te.getinput();
for (inti = 0; i <inputSize; i++) {
if (Math.abs(input[i]) > maxVector[
maxVector[i] = Math.abs(input]i
}

}
}
}

public double[] normalizeMax(double[] vector) {
double[] normalizedVector = new double[vect
for(inti = O; i < vector.length; i++) {

normalizedVector[i] = vector[i] / maxVe

}
return normalizedVector;

}

}

Il columns

ningElement>

ut();
(input);
0);

nts()) {

i) {
D

or.length];

ctor[i];
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Listing 3.3. Klasa za generisanje &inih vrednosti tezinskih koeficijenata na zadatom
intervalu

public class RangeRandomizer extends WeightsRandomi zer {
protected double min;
protected double max;

public RangeRandomizer(double min, double max) {
this.min = min;
this.max = max;

}

@Override
protected double nextRandomWeight() {
return min + randomGenerator.nextDouble () * (max - min);

}

}

Listing 3.4. Klasa za promenu postofe tezinskh koeficijenata prema shjanom
faktoru

public class DistortRandomizer extends WeightsRando mizer {
double distortionFactor;

public DistortRandomizer(double distortionFacto r {
this.distortionFactor = distortionFactor;
}
@Override
public void randomize(NeuralNetwork neuralNetwo rk) {
this.neuralNetwork = neuralNetwork;
for (Layer layer : neuralNetwork.getLayers( )
for (Neuron neuron : layer.getNeurons() )
for (Connection connection : neuron.getinputConn ections()) {
double weight = connection.getWeight(). getValue();
connection.getWeight().setValue(distortWeigh t(weight));
}
}

private double distortWeight(double weight) {
return weight + (this.distortionFactor -
(randomGenerator.nextDouble() * this.distortionFact or * 2));

}
}
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Listing 3.5. Klasa za generisanje &inih tezinskih koeficijenataNguyen-Widrow
metodom

public class NguyenWidrowRandomizer extends RangeRa ndomizer {
public NguyenWidrowRandomizer(double min, doubl e max) {
super(min, max);
}
@Override
public void randomize(NeuralNetwork neuralNetwo rk) {
super.randomize(neuralNetwork);
int inputNeuronsCount =
neuralNetwork.getinputNeurons().size();
int hiddenNeuronsCount = 0O;
for (inti = 1; i < neuralNetwork.getLayersCount() -1; i++) {
hiddenNeuronsCount +=
neuralNetwork.getLayerAt(i).getNeu ronsCount();
}
double beta = 0.7 * Math.pow(hiddenNeuronsC ount, 1.0/
inputNeuronsCount);
for (Layer layer : neuralNetwork.getLayers( N A{
double norm = 0.0;
for (Neuron neuron : layer.getNeurons() ) {
for (Connection connection : neuron.getinputConn ections()) {
double weight = connection.getWeight() .getValue();
norm += weight * weight;
}
}
norm = Math.sqgrt(norm);
for (Neuron neuron : layer.getNeurons()) {
for (Connection connection : neuron.getinputConn ections()) {
double weight = connection.getWeight() .getValue();
weight = beta * weight / norm;
connection.getWeight().setValue(weight );
}
}
}
}
}
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Listing 3.6. Ulazni adapter z4tanje ulaza za neuransku mrezu iz ulaztibam-ova

public class InputStreamAdapter implements InputAda

protected BufferedReader bufferedReader;

public InputStreamAdapter(InputStream inputStre
bufferedReader = new BufferedReader(
new InputStreamReader(in

}

public InputStreamAdapter(BufferedReader buffer
this.bufferedReader = bufferedReader;
}

public double[] readinput() {
try {
String inputLine = bufferedReader.readL
if (inputLine !'= null) {
double[] inputBuffer =

VectorParser.parseDoubleArray(inputLine);
return inputBuffer; }
return null;
} catch (IOException ex) {
throw new NeurophlnputException("Error reading in
stream!", ex); }

}

public void close() {
try { bufferedReader.close() }
catch (IOException ex) {
throw new NeurophlnputException("Error clo
stream!", ex);

1
}

pter {

am) {

putStream));

edReader) {

ine();

put from

sing
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Listing 3.7. Klasa URLInputAdapter koja implemeatiulazni adapter z#&itanje sa

URL-a

public class URLInputAdapter extends InputStreamAda

public URLInputAdapter (URL url) throws IOExcep
super(new BufferedReader( new InputStreamRe
url.openStream() )));

public URLInputAdapter (String url) throws

MalformedURLEXxception, IOException {
this(new URL(url));
}

}

pter {

tion {
ader(
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Listing 3.8. KlasaJDBCInputAdapterkoja implementira ulazni adapter zZ#anje

ulaza za neuronsku mrezu iz baze podataka

public class JDBClInputAdapter implements InputAdapt
Connection connection;
ResultSet resultSet;
int inputSize;

public JDBClInputAdapter (Connection connection,

this.connection = connection;

try {
Statement stmt = connection.createState
resultSet = stmt.executeQuery(sql);
ResultSetMetaData rsmd = resultSet.getM
inputSize = rsmd.getColumnCount();

} catch (SQLException ex) {
throw new NeurophlnputException("Error

query at JdbclnputAdapter", ex);

}
}

public doubl e[] readlnput() {
try {
while (resultSet.next()) {
double[] inputBuffer = new double[i
for (inti =1;i <= inputSize; i++
inputBuffer[i - 1] = resultSet.g
}

return inputBuffer;

}
} catch (SQLEXxception ex) {
throw new NeurophlnputException(
"Error reading input value from the

set!", ex);
}
return null;
}
public void close() {
try {

resultSet.close();
} catch (SQLException ex) {
throw new NeurophlnputException(
"Error closing database
connection!", ex);

}
}
}

er{

String sql)

ment();

etaData();

executing

nputSize];

)
etDouble(i);

result
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Listing 3.9. lIzlazni adapter Zdtanje iz izlaznihstream-ova

public class OutputStreamAdapter implements OutputA
protected BufferedWriter bufferedWriter;

public OutputStreamAdapter(OutputStream outputS
bufferedWriter = new BufferedWriter(
new
OutputStreamWriter(outputStream));

}

public OutputStreamAdapter(BufferedWriter buffer
this.bufferedWriter = bufferedWriter;
}

public void writeOutput(double[] output) {
try {
String outputLine = "";
for (inti = 0; i < output.length; i++)
outputLine += output[i] + " ";
}
outputLine +="\r\n";
bufferedWriter.write(outputLine);
} catch (IOException ex) {
throw new NeurophOutputException(
"Error writing outpu
stream!", ex);

}
}

public void close() {
try {
bufferedWriter.close();
} catch (IOException ex) {
throw new NeurophOutputException(
"Error closing ou
stream!", ex);

}
}
}

dapter {

tream) {

edWriter) {

tto

tput
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Listing 3.10. KlasdJRLOutputAdaptekoja implementira izlazni adapter za upisivanje
na URL

public class URLOutputAdapter extends OutputStreamA dapter {

public URLOutputAdapter(URL url) throws IOExcept ion {
super(new BufferedWriter(new
OutputStrea  mWriter(url.openConnection().getOutputStream())));

}

public URLOutputAdapter(String url) throws
MalformedURLEXxception, IOException {
this(new URL(url));
}

}
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Listing 3.11. KlasaJDBCOutputAdapterkoja implementira izlazni adapter za upis
izlaza neuronske mreze u bazu podataka

public class JDBCOutputAdapter implements OutputAda pter {
Connection connection;
String tableName;

public JDBCOutputAdapter(Connection connection, String
tableName){
this.connection = connection;
this.tableName = tableName;

}
public void writeOutput(double[] output) {
try {
String sqgl = "INSERT " + tableName + " VALUES(";
for (inti = 0; i < output.length; i++) {

sql += output]i];
if (i < (output.length - 1)) {
sql=",",
}
}
sqgl +=")";
Statement stmt = connection.createState ment();
stmt.executeUpdate(sql);
stmt.close();
} catch (SQLException ex) {
Logger.getLogger(JDBCOutputAdapter.class.getName()) Jog(Level.SE
VERE, null, ex);

}

}
public void close() { }
}
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Listing 3.12. Programski kod klase Stopwatch kojadptavlja Stopericu za merenje
vremena

public class Stopwatch {

private long startTime = -1;
private long stopTime = -1;
private boolean running = false;

public Stopwatch() {
}

public void start() {
startTime = System.currentTimeMillis();
running = true;

}

public void stop() {
stopTime = System.currentTimeMillis();
running = false;

}

public long getElapsedTime() {
if (startTime == -1) {
return O;
}

if (running) {

return System.currentTimeMillis() - sta rtTime;
} else {

return stopTime - startTime;
}

}

public void reset() {
startTime = -1;
stopTime = -1;
running = false;
}
}
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Listing 3.13. KlasaBenchmarkTaskkoja predstavlja apstraktnu osnovnu klasu za
testove performansi

abstract public class BenchmarkTask {
private String name;
private int warmuplterations=1;
private int testlterations=1;

public BenchmarkTask(String name) {
this.name = name;

}

public String getName() {
return name;

public void setName(String name) {

this.name = name;

public int getTestlterations() {
return testlterations;

}

public void setTestlterations(int testlteration s){
this.testlterations = testlterations;

}

public int getWarmuplterations() {
return warmuplterations;

}

public void setWarmuplterations(int warmupltera tions) {
this.warmuplterations = warmuplterations;

}

abstract public void prepareTest();
abstract public void runTest();
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Listing 3.14. Klas@Benchmarksadrzi osnovnu logiku toka izvrSavanja testova

public class Benchmark {
ArrayList<BenchmarkTask> tasks;

public Benchmark() {

}

tasks = new ArrayList<BenchmarkTask>();

public void addTask(BenchmarkTask task) {

}

tasks.add(task);

public static void runTask(BenchmarkTask task)

System.out.printin("Preparing task " + task
task.prepareTest();

System.out.printin("Warming up " + task.get
for (inti = 0; i < task.getWarmuplteration
task.runTest();

}

System.out.printin("Runing " + task.getName

Stopwatch timer = new Stopwatch();
BenchmarkTaskResults results

BenchmarkTaskResults(task.getTestlterations());

}

for (inti = 0; i < task.getTestlterations(
timer.reset();
timer.start();
task.runTest();
timer.stop();
results.addElapsedTime(timer.getElapsed
System.gc();

}

results.calculateStatistics();
System.out.printin(task.getName() + " resul
System.out.printin(results); // could be se

public void run() {

for(int i=0; i < tasks.size(); i++)
runTask(tasks.get(i));

.getName());

Name());
s(); i++) {

0);

new

); i++) {

Time());

ts");
nt to file
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Mpwunor 1.

MUsjaBa o ayTopcTBy

MoTnucaxu-a _3opaH LleBapaly

6poj ynuca _485/2009

WUsjaBrbyjem
[a je AOoKTOpCKa AncepTaLvja noj HacnoBoMm

CodbTBEPCKO NHKEHEPCTBO UHTENUIEHTHUX CUCTEMA

® pes3ynTaT CONCTBEHOr UCTPaXmnBadkor paaja,

e [a NpearioxeHa gucepTaLija y LUenuHn HU y AenoBumMa Huje Grna npeanoxeHa
3a pobujarke Guno koje Aunriome npema CTYAWJCKUM MporpaMuma  Apyrix
BUCOKOLLIKOFICKVX YCTaHOBa,

e [1a Cy pesynTaTu KOPEeKTHO HaBEeAEHM 1

e [a HuCaMm KpLmMo/na ayTopcka npaBa W KOPUCTUO WHTENEKTYasiHy CBOjUHY
APYIUX UL,

MoTtnuc poktopaHga

Y bBeorpagy. __28.03.2012.
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Mpwunor 2.

UsjaBa 0 nCTOBETHOCTM LITaMNaHe U eNneKTPOHCKe
Bep3uje JOKTOPCKOr paaa

Wme 1 npesumve aytopa _ 3opaH Llesapaly

Bpoj ynuca 485/2009

Cryavjcku nporpam

Hacrnos paga _ CodTBEDCKO UHKEHEPCTBO MHTENUrEHTHUX CUCTEMA

MeHTop __ npod. ap Bniagad Jeseuuh

MoTtnucann __3opaH Liesapaly

u3jaBrbyjem fa je WTamnaHa Bepavja MOr JOKTOPCKOr paja UCTOBETHA ENeKTPOHCKO)
Bep3uju Kojy cam noepao/ma 3a objaBrbMBare Ha nopTany [AurutanHor
penosutopujyma Yuueepauteta y Beorpagy.

[Hossorbasam fa ce ob6jaBe MOjU NUYHKM NOJALY Be3aHW 3a nobuvjare akagemckor
3Bara [OKTOpa Hayka, Kao LUTO Cy MMe 1 Npesume, roanHa U MecTo pohiera 1 aatym
onbpaHe paga.

OBN mMuHM nofauM Mory ce 0GjaBUTM Ha MPEeXHUM CTpaHuLaMa AauruTtante
GubrnvioTeke, y €NeKTPOHCKOM KaTarory v y nybnukauujama Yuneepsuteta y Beorpagy.

MoTtnuc mokTopaHaa

Y Beorpagy, 28.03.2012.
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Mpunor 3.

MN3jaBa o0 kopuwhemwy

Onawhyjem YHuBep3uTercKy 6bubnuoteky ,CBeto3ap MapkosBuk” ga y
NurutanHun peno3utopujym YHusep3utetra y beorpagy yHece Mojy
OOKTOPCKY AucepTaLlujy rnog HacJioBOM:

COPTREPC KO UIMEREFRCT RO WUT ENY TELT HYX
CWT EMA

KOoja je Moje ayTOpCKO aeno.

HucepTaumjy ca cBuM TMpwio3nMa npegao/na caMm y eNeKTPOHCKOM
dhopMaTy NOrogHOM 3a TpajHO apXuBuparbe.

Mojy ROKTOpPCKY AucepTauujy rnoxpareHy y [OurutanHu pPeno3nTopujym
YHuBep3uTeTa y beorpany Mory fa Kopucre CBM KOju nowuTyjy oapenbe
cagp>XaHe y opnabpaHom Tuny nuileHue KpeatusHe 3ajegHuiie (Creative
Commons) 3a Kojy cam ce o1y4mo/na.

1. AyTOpPCTBO

2. AYTOPCTBO - HeKoMepLujasiHO

3. AyTOpCTBO - HeKoMepLimjanHo - 6e3 npepane

4. AyTOPCTBO - HEKOMEPLIMjaJIHO — Ae/IUTU Noa UCTUM YC/IOBUMA

5. AytopcTtBo - 6e3 npepape

AyTuchBn - AeNUTY Noj UCTUM YCI0BMMA

(MoaMMO fa 3a0Kpy>XuTe CaMo jeHYy Of1 LWeCT NoHyheHUX NuLeHUW, KpaTak
OMMC NMLEHUM OaT je Ha nonebuxm nucra).

MoTnuc pokropaHga

Y Beorpagy, = 2.0/ 2o/,
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