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Streszczenie

W artykule wskazano na pewne aspekty zwigzane z implementacja jedno-
kierunkowej sieci neuronowej w architekturze rownoleglej z wykorzysta-
niem standardu przesytania komunikatow MPI. Zaprezentowany przyktad
zastosowania sieci dotyczy klasycznego problemu aproksymacji funkcji.
Zbadano wptyw liczby uruchamianych proceséw na efektywnosé¢ procedu-
ry uczenia i dziatania sieci oraz zademonstrowano negatywny wplyw
opodznien powstatych przy przesytaniu danych za pomoca sieci LAN.

Stowa kluczowe: sztuczna sie¢ neuronowa, architektura réwnolegta,
aproksymacja funkcji.

Parallel implementation of artificial
neural network with use of MPI protocol

Abstract

In the paper some characteristic features concerning feed-forward neural
network implementation in parallel computer architecture using MPI
communication protocol are investigated. Two fundamental methods of
neural network parallelization are described: neural (Fig. 1) as well as
synaptic parallelization (Fig. 2). Based on the presented methods, an
original application implementing feed-forward multilayer neural network
was built. The application includes: a Java runtime interface (Fig. 3) and
a computational module based on the MPI communication protocol.
The simulation tests consisted in neural network application to classical
problem of nonlinear function approximation. Effect of the number of
processes on the network learning efficiency was examined (Fig. 4,
Tab. 1). The negative effect of transmission time delays in the LAN is also
demonstrated in the paper. The authors conclude that computational
advantages of neural networks parallelization on a heterogeneous cluster
consisting of several personal computers will become apparent only in the
case of very complex neural networks, composed of many thousands of
neurons.

Keywords: artificial neural network, parallel architecture, function
approximation.

1. Wprowadzenie

Sztuczne sieci neuronowe z definicji wykonuja swoje oblicze-
nia w sposob rownolegly. Kazdy neuron stanowi prosta jednostke
obliczeniowa, dziatajaca réwnocze$nie z innymi neuronami
wchodzacymi w sktad sieci. Operacje wykonywane przez poje-
dyncze neurony nie wymagaja duzych mocy obliczeniowych, ani
samodzielnie nie maja wigkszego zastosowania. Sita obliczeniowa
sieci neuronowych wynika zatem glownie z wspotdziatania wigk-
szej liczby neuronow [5, 8, 11, 14].

Powszechnie stosowang technika implementacji sieci neurono-
wych jest symulacja ich dziatania na komputerach klasy PC.
Komputery te obecnie wyposazone sag w procesory dwu-, cztero-
i szesciordzeniowe, ktore w pewnym zakresie pozwalaja na zrow-
noleglenie obliczen neuronowych.

Jednak aby zasymulowa¢ wigksza sie¢, wskazane byloby posia-
danie wigkszej liczby procesorow, z ktorych kazdy pehitby np.
role jej pojedynczego neuronu. Pewnym rozwigzaniem moze by¢
tutaj zastosowanie klastera komputerowego. Polaczenie przy
pomocy sieci wielu jednostek obliczeniowych, miedzy ktorymi
przesylane sa informacje, powinno umozliwi¢ realizacj¢ rozbudo-
wanej sieci neuronowej [6, 10, 13, 15].

Jednak wymagany jest tu pewien dodatkowy element, dzigki
ktoremu obliczenia begda przebiegaly w sposob synchroniczny,
umozliwiajacy efektywna komunikacj¢ pomiedzy procesami (np.
neuronami sieci). Role takiego elementu petni odpowiedni proto-
kot komunikacyjny, definiujacy sposob przesytania komunikatow
pomigdzy procesami programow rownolegtych.

W artykule oméwiono realizacje jednokierunkowej sieci neuro-
nowej, pracujacej w architekturze rownolegtej na prostym klasterze
ztozonym z komputeréw klasy PC, polaczonych siecia lokalna,
z wykorzystaniem protokolu komunikacyjnego MPI. Dziatanie
utworzonej w ten sposob sieci neuronowej przetestowano na przy-
kladzie klasycznego zadania aproksymacji funkcji [1, 4]. Zbadano
m.in. wptyw liczby uruchamianych proceséw na efektywnos¢ ucze-
nia i dziatania sieci oraz zademonstrowano negatywny wptyw opoz-
nien powstatych przy przesylaniu danych za pomoca sieci LAN [3].

2. Protokot MPI

MPI (ang. Message Passing Interface) jest standardem przesy-
tania informacji w programach wykorzystujacych przetwarzanie
rownolegte. Dzigki mechanizmowi przesytania komunikatow
mozliwa jest komunikacja migdzy procesami uruchomionymi na
réznych jednostkach obliczeniowych. Standard MPI jest przeno-
$ny — zostal zaimplementowany dla kazdej architektury opartej
o rozproszong pamigé. Inng zaleta jest jego predkos¢ — kazda
implementacja jest optymalizowana pod katem sprzetu, na ktorym
zostanie uruchomiona. MPI moze by¢ on stosowany zaréwno
w specjalizowanych komputerach réwnoleglych (superkompute-
rach), jak tez w sieciach heterogonicznych, ztozonych z réznorod-
nych komputerow (klasterach) [7, 10, 13].

MPI posiada wiele implementacji. Wielu dostawcow sprzetu
tworzy swoje wlasne implementacje, przygotowane do dziatania
w okreslonej konfiguracji sprzgtowej, dzigki czemu moga one na
takim sprzecie uzyskiwa¢ maksymalng wydajnosé. Dostepne sa
rowniez darmowe implementacje ogdlnego przeznaczenia. Wsrdd
nich mozna wymieni¢ m.in. [3]:

e LAM/MP],
e Open MPI,
e MPICH.

Najpopularniejsza wéréd wyzej wymienionych implementacji
jest biblioteka MPICH. Jest ona darmowa, mozna ja pobra¢ ze
strony domowej jej tworcow, dostepne sa tam rowniez jej kody
zrodtowe. Biblioteka ta jest ciggle udoskonalana — co pewien czas
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wychodza jej nowe wersje, dzigki czemu mozna mie¢ pewnos¢, ze
dysponuje si¢ sprawdzong, bezpieczng i poprawnie dzialajaca
implementacja. Z tych powodoéw zdecydowano si¢ wykorzystac t¢
wlasnie implementacj¢ standardu MPI do zrealizowania sztucznej
sieci neuronowej, dziatajacej w architekturze rownolegle;.

3. Metody zréwnoleglenia sieci neuronowej

Jak wczesniej wspomniano, symulowanie sieci neuronowej na
klasycznym komputerze szeregowym, wyposazonym w pojedyn-
cza jednostke obliczeniowa, wiaze si¢ z rezygnacja z jednej
z najwazniejszych cech tej sieci, jaka jest jej rownolegle dziatanie.
Jednak odrgbng i o wiele bardziej istotna kwestie, glownie ze
wzgledu na znacznie wigkszy naktad obliczeniowy, stanowi
zrownoleglenie procesu uczenia sieci. W literaturze mozna spo-
tka¢ wiele sposobdw zréwnoleglenia — zaréwno dziatania, jak
1 uczenia sieci neuronowych [3, 6, 10, 13, 15]. Niektore z nich
zostang omoéwione w kolejnych podpunktach.

3.1. Réwnolegtosé¢ sesji treningowej

Rownoleglosé sesji treningowej polega na uruchomieniu na kaz-
dej jednostce obliczeniowej procedury uczenia niezaleznej sieci
neuronowej o takiej samej strukturze, lecz réznigcej si¢ np. poczat-
kowymi wartosciami wspotczynnikow wagowych, wartoscig wspot-
czynnika predkosci uczenia oraz wspotczynnika momentum.

Uczac jednoczesnie kilka sieci z roznymi wagami poczatko-
wymi oraz parametrami uczenia zwigkszamy szanse, ze podczas
uczenia jednej z nich zostanie znalezione globalne minimum
funkcji btedu. W metodzie tej nie jest zwigkszana szybkos$¢ ucze-
nia ani dzialania sieci, lecz jedynie prawdopodobienstwo uzyska-
nia zatozonej warto$ci btedu $redniokwadratowego.

3.2. Zréwnoleglenie danych treningowych

W tej metodzie na kazdej jednostce obliczeniowej uczona jest
doktadna kopia tej samej sieci, z takimi samymi warto$ciami
poczatkowymi wspotczynnikow wagowych oraz warto$ciami
parametréw treningowych. Kazdej z tych kopii podawany jest
jednak inny podzbidr zbioru danych uczacych. Modyfikacje war-
tosci  wspolczynnikow wagowych poszczegdlnych neurondow
wyznaczane sg lokalnie dla kazdej sieci w trakcie jej uczenia.
Zmiany te sa nastgpnie globalnie sumowane i ostatecznie zmie-
niane sg we wszystkich lokalnych kopiach sieci.

Sposdb ten powinien przynies¢ znaczne skrocenie czasu ucze-
nia — sie¢ neuronowa jest uczona jednoczes$nie na podstawie wielu
wzorcow uczacych. Jednak, podobnie jak w przypadku zrownole-
glenia sesji treningowej, rowniez tutaj nie wystepuje zrownolegle-
nie dzialania sztucznej sieci neuronowe;j.

3.3. Potokowosé

Idea potokowosci polega na przetwarzaniu poszczegdlnych
warstw jednokierunkowej sieci neuronowej na roéznych jednost-
kach obliczeniowych. Do pierwszej jednostki podawany jest
zestaw danych uczacych — realizuje ona dzialanie pierwszej war-
stwy ukrytej. Po wyznaczeniu wszystkich sygnalow wyjsciowych
tej warstwy, wyniki przekazywane sa do drugiej jednostki obli-
czeniowej, realizujacej dzialanie warstwy wyjsciowej. Jednocze-
$nie do pierwszej jednostki podawane sa kolejne dane uczace,
ktore przetwarzane sa rownolegle do wczesniejszych danych
uczacych, przetwarzanych w tej samej chwili przez druga jednost-
ke obliczeniowa. Gdy druga jednostka skonczy obliczenia dla
warstwy wyjsciowej, wyznaczany jest blad dziatania sieci. Na
podstawie tego bledu obliczane sg przez drugg jednostke poprawki
wag neuronéw warstwy wyjsciowej. Nastepnie btad jest przeka-
zywany, zgodnie z algorytmem propagacji wstecznej, do warstwy
ukrytej, gdzie nastgpuje modyfikacja wspotczynnikow wagowych
neuronéw [7, 8].
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Rownoleglos¢ jest w tej metodzie ograniczona liczbg warstw
sieci — najczgsciej posiadaja one tylko jedna, nieliniowg warstwe
ukryta oraz warstweg wyjsciowa [1, 2, 4]. W takim przypadku
wykorzystywane sa maksymalnie dwie jednostki obliczeniowe,
podczas gdy idea dziatania sztucznych sieci neuronowych polega
na zréwnolegleniu dziatania poszczegodlnych neuronéw sieci.

3.4. Zréwnoleglenie weztow

Metoda zréwnoleglenia we¢zlow w najwigkszym stopniu, spo-
$rod wcezesniej wymienionych, wykorzystuje naturalng dla sieci
neuronowych réwnoleglos¢. Mozna wyr6zni¢ dwie jej odmiany:
zrownoleglenie neuronowe oraz zrownoleglenie synaptyczne.

W przypadku zréownoleglenia neuronowego, wszystkie wejscia
1 operacje danego, i-tego neuronu warstwy sa przyporzadkowane
do i-tej jednostki przetwarzajacej PE (rys. 1). Jednostka ta dyspo-
nuje kompletnym wektorem sygnaldw wejsciowych neuronu
X =[xy, X, ..., X,] oraz jego wspotczynnikow wagowych w; = [w;,
Wi, ..., Wi,]. Wylicza ona potencjal synaptyczny ¢; tego neuronu
oraz, dla danej funkcji aktywacji, jego sygnat wyjsciowy ..

Rys. 1. Schemat ideowy zréwnoleglenia neuronowego [15]
Fig. 1.  Schematic diagram of neural parallelization [15]

Z kolei w przypadku zrownoleglenia synaptycznego, jednostka
przetwarzajaca PE nie dysponuje kompletem wejs¢ jednego neu-
ronu, ale czescig wejs¢ kazdego z neuronow, odpowiadajacg tym
samym sygnatom wejSciowym danej warstwy. Kazda jednostka
wylicza czesciowa sume iloczynow wartosci wag i wejs¢. Metodg
zréwnoleglenia synaptycznego zilustrowano na rys. 2.

yyyyy

Rys. 2. Schemat ideowy zrownoleglenia synaptycznego [15]
Fig. 2. Schematic diagram of synaptic parallelization [15]

Charakter zrownoleglenia moze by¢ zréznicowany w ramach
jednej sieci neuronowej — dla czesci warstw moze zostaé uzyte
zrownoleglenie neuronowe, dla innych — synaptyczne. W przy-
padku sieci o malej liczbie wejs¢ 1 wyjs¢, najbardziej optymalny
wydaje si¢ taki podziat, w ktorym potencjal synaptyczny neuro-
néw pierwszej warstwy ukrytej wyliczany jest z wykorzystaniem
zrownoleglenia neuronowego, warstwy wyjsciowej za§ przez
zrownoleglenie synaps. Gdy w sieci znajduje si¢ wigcej warstw
ukrytych, sposob wyliczania potencjatu neurondow tych warstw nie
powinien mie¢ znaczenia dla wydajnosci procesu uczenia oraz
dziatania sieci [3, 13, 15].

4. Implementacja sieci heuronowej oraz
wybrane wyniki badan

W oparciu o wymienione w poprzednim punkcie metody zrow-
noleglenia zbudowano aplikacje, implementujaca jednokierunko-
wa, wielowarstwowa sie¢ neuronowa. Sie¢ ta uczona jest metoda
gradientowa z wsteczng propagacja btedow oraz z wspdtczynni-
kiem momentum. Na aplikacje skladaja si¢ dwie gldwne czgsci:
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napisany w Javie interfejs uruchomieniowy, oraz wilasciwa im-
plementacja sieci, zrealizowana z wykorzystaniem standardu MPI.
Jedno z okien interfejsu uruchomieniowego, umozliwiajace
wprowadzanie parametrow sieci, przedstawiono na rys. 3.

Program uruchomieniowy sieci neuronowej [E]=13]
Piik
Hosty | Funkcja | Sie¢ neuronowa
Wprowadz dane sieci
Warstwa:  Liczba neuronow:
Dodaj warstwe
Warstwa 1. |2

Usuii ostatniq warstwe
Warstwa2. |5

Podaj wielkos¢ zbioru uczacego: [500
Podaj wspélczynnik uczenia: [0,01

Poda) wspoiczynnik momentum: (0,5

Utwérz pliki uruchomieniowe i zapisz ustawienia Zakoiicz

Rys. 3.  Widok interfejsu uruchomieniowego — zaktadka Sie¢ neuronowa
Fig. 3. Runtime user interface — Neural network tab

Do badan wykorzystano prosty klaster ztozony z 3 komputeréw
klasy PC. Pierwszy z nich wyposazony jest w dwurdzeniowy
procesor Core2 Duo, o czgstotliwo$ci taktowania 2,13 GHz i 2 GB
pamigci RAM. Drugi to laptop HP Compaq 6715B, wyposazony
w dwurdzeniowy procesor AMD Turion 1,9 GHz i 3 GB pamigci.
Trzeci posiada jednordzeniowy procesor AMD Sempron 2800+,
o czestotliwosci 1,6 Ghz i 512 MB pamigci. Komputery potaczone
sg ze sobg siecig LAN Fast Ethernet 100 Mbit/s. Do komunikacji
miedzy nimi wykorzystywany jest router z 4-portowym switchem
Linksys WAG160N [3].

Przeprowadzone badania polegaly na aproksymacji kilku réz-
nych funkcji przy uzyciu sieci neuronowych o réznych struktu-
rach, uruchamianych na réznej liczbie jednostek obliczeniowych,
przy uzyciu roznej liczby wzorcéw uczacych oraz dla réznych
parametréw uczenia. Ze wzgledu na szczupto$¢ dostepnego miej-
sca przedstawiono tu jedynie wyniki uzyskane dla jednej z katego-
rii badan. Rozpatrywane zadanie polegato na aproksymacji funkc;ji
flx)=sin(x) dla wartosci argumentu xe[—10,10]. Uzyskane wyniki,
reprezentujace czasy uczenia sieci, uzyskane dla zbioru uczacego
ztozonego 200 probek oraz dla 50 cykli uczacych przedstawiono
w tab. 1. Z kolei wykres otrzymany na podstawie tych danych
zaprezentowano na rys. 4.

Tab. 1. Czasy uczenia sieci neuronowej dla 50 cykli uczacych (w sekundach)
Tab. 1. Neural network learning times for 50 learning epochs (in seconds)

liczba liczba jednostek obliczeniowych
neuronow 1 P 3 4 3
10* 1,10498 0,89382 10,87420 10,89160 10,89690
10° 8,95341 7,24807 27,93150 16,40500 18,68010
5.10° 44,34160 28,56530 54,54590 56,00050 60,64860
10° 91,48280 55,70380 87,39070 90,04260 89,38170
2-10° 247,86700 | 124,32000 | 156,51600 | 154,75700 | 152,97300
3-10° 469,62200 | 228,17100 | 219,46500 | 219,17800 | 218,75700

0
czas uczenia [s]

liczba jednostek 3
obliczeniowych

1 001 01 05 o
liczba neuronéw x 10

Rys. 4. Graficzna ilustracja wynikow z tab. 1
Fig. 4. Chart of data of tab. 1

Na podstawie otrzymanych wynikow mozna zauwazyC, ze
w przypadku matych sieci uruchomienie pojedynczego procesu,
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odpowiedzialnego za obliczenia warstwy ukrytej daje lepsze
rezultaty, niz wykorzystanie obu dostgpnych rdzeni procesora
i wlaczenie dwoch procesow. Dopiero wowczas, gdy liczba neu-
ronéw w warstwie ukrytej przekracza 10%, zwickszenie liczby
jednostek obliczeniowych do dwoéch pozwolito uzyskaé czas
obliczen mniejszy, niz dla pojedynczej jednostki obliczeniowe;.
Uruchomienie obliczen na wigkszej liczbie komputeréw w oma-
wianym przypadku przynosi stosunkowo mate korzysci. Czas
uczenia dla sieci uruchomionej na dwoch roéznych komputerach
byl mniejszy niz w przypadku sieci uruchomionej na pojedynczej
maszynie dopiero dla 3-10° neuronéw w warstwie ukryte;.

5. Podsumowanie

Korzysci wynikajace ze zrownoleglenia sieci neuronowych na
heterogenicznym klasterze ztozonym z kilku komputeréw klasy
PC widoczne sa dopiero w przypadku sieci ztozonych z milionow
neurondow. Jest to glownie wynikiem opodznien powstalych przy
przesytaniu danych za pomoca sieci LAN. Wraz ze wzrostem
liczby rdzeni w produkowanych wspoétczesnie procesorach mozna
bedzie pokusic si¢ o zrownoleglenie dzialania sieci neuronowej na
pojedynczym komputerze. W komputerach domowych, czgsto
najwydajniejszym procesorem nie jest jednostka centralna, lecz
jednostka stuzaca do obliczen graficznych. Jej architektura, ztozo-
na z setek prostych jednostek przetwarzajacych, tzw. procesorow
strumieniowych, wydaje si¢ by¢ odpowiednia dla implementacji
sztucznych sieci neuronowych. Jednak niezaleznie od metody
realizacji, zastosowanie architektury réwnoleglej w aplikacjach
realizujacych uczenie i dziatanie sieci neuronowych, z definicji
dziatajacych w sposob rownolegly, jest obiecujacym sposobem na
ich wydajna implementacje.

6. Literatura

[1] Bartecki K.: Niektore osobliwosci aproksymacji neuronowej na
przyktadzie odwrotnego zadania kinematyki. Pomiary Automatyka
Kontrola (6): 589-592 (2010).

[2] Bartecki K.: Sztuczne sieci neuronowe w zastosowaniach. Skrypt
Politechniki Opolskiej nr 289, Opole, 2010.

[3] Czorny M.: Implementacja jednokierunkowej sieci neuronowej
w architekturze rownoleglej z wykorzystaniem standardu MPI. Praca
dyplomowa magisterska, Politechnika Opolska, Opole, 2008.

[4] Homik K., Stinchcombe M., White H.: Mulitilayer Feedforward Networks
are Universal Approximators. Neural Networks (2): 359-366 (1989).

[5] Korbicz J., Obuchowicz A., Ucinski D.: Sztuczne sieci neuronowe —
podstawy i zastosowania, AOW PLJ, Warszawa, 1994.

[6] Lotri¢ U., Dobnikar A.: Parallel implementations of feed-forward
neural network using MPI and C# on .NET platform. Adaptive and
Natural Computing Algorithms (6): 534-537 (2005).

[7] Masters T.: Sieci neuronowe w praktyce: programowanie w jezyku
C++. WNT, Warszawa, 1996.

[8] Osowski S.: Sieci neuronowe w ujeciu algorytmicznym. WNT, War-
szawa, 1996.

[9] Pacheco P. S.: A User's Guide to MPI. University of San Francisco,
San Francisco, 1998.

[10]Pethick M., Liddle M., Werstein P., Huang Z.: Parallelization of
a Backpropagation Neural Network on a Cluster Computer. Proceedings
of the 15th IASTED International Conference on Parallel and Distributed
Computing and Systems, Marina del Ray, pp. 574-582 (2003).

[11]Rojas R.: Neural networks: a systematic introduction. Springer-
Verlag, Berlin, 1996.

[12]Snir M., Otto S., Huss-Lederman S., Walker D., Dongarra J.: MPI:
The Complete Reference, The MIT Press, Massachusetts, 1996.

[13]Sundararajan N., Saratchandran P.: Parallel Architectures for Artificial
Neural Networks Paradigms and Implementations. Wiley-IEEE Computer
Society Press, 1998.

[14] Tadeusiewicz R.: Sieci neuronowe. AOW RM, Warszawa, 1993.

[15] Torresen T.: Parallelization of Backpropagation Training for Feed-
Forward Neural Networks. Ph.D Thesis, University of Trondheim, 1996.

otrzymano / received: 07.12.2010

przyjeto do druku / accepted: 04.05.2011 artykul recenzowany




<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<

    /BGR <>
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /CZE <>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /ETI <>
    /FRA <>
    /GRE <>

    /HRV (Za stvaranje Adobe PDF dokumenata najpogodnijih za visokokvalitetni ispis prije tiskanja koristite ove postavke.  Stvoreni PDF dokumenti mogu se otvoriti Acrobat i Adobe Reader 5.0 i kasnijim verzijama.)
    /HUN <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /LTH <>
    /LVI <>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /POL <>
    /PTB <>
    /RUM <>
    /RUS <>
    /SKY <>
    /SLV <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /TUR <>
    /UKR <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


