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Uvod

Covjekova je sposobnost paralelne obrade informacija i obavljanja raznih funkcijstdkao
Su primjerice prepoznavanije lica i razumijevanje prirodnog jezika, rezulta¢séostruk-
ture neurona u ljudskom mozgu. Biska neuronska mra sastoji se od otprilike 1
neurona meausobno povezanih sinapsama. Dio neuronske strukture genyaok se os-
tatak razvija tijekonmzivota. Te se promjenecduju u osnaivanju, odnosno slabljenju
nekih sinapttkih veza. Upravo je biokka grala neurona bila inspiracija za konstrukciju
umjetnih neuronskih mea.

Umjetne neuronske mze apstrakcija su bio&kih i puno su jednostavnije gia. Os-
tvarene su u naj\@j mjeri u obliku programskogdda te nemaju sposobnosti ni pribie
ljudskom mozgu. Unamtomu, one u posljednje vrijeme nalaze primjenu u sge dje-
latnosti. Neuronske se nme tako mogu Koristiti u zrakoplovstvu, bankarstvu, medicini
i robotici te mnogim drugim podgjima u kojima pomau ili samostalno obavljaju razne
analize, procjene ili preddanja.

U ovom cemo radu dati pregled osnovnih pojmova vezanih za umjetne neuronske
mreze. Opisattemo matematki model neurona te praiti razlicite naine njihova po-
vezivanja u mreu. Razraditemo neke od metoda i algoritama koji se koristecenju
umjetnih neuronskih mea. Na krajucemo odabrati neku od opisanih struktura i primije-
niti ju na problem prepoznavanja uzoraka.






Poglavije 1

Motivacija | primjena neuronskih mre za

1.1 Neuronske mree kao grana strojnog wcenja

Pojam strojnog cenja i umjetne inteligencijeesto budi ljudsku nm&tu te svi odmah po-
misle na robote koji imaju vlastitu volju ili na sine Imske interpretacije.Umjetnom
inteligencijom smatramo svaki nebiogki sustav koji ima sposobnost sgvanja dosad
nevidenog problema [14]Strojno ucenje grana je umjetne inteligencije koja se bavi ra-
zvojem metoda i algoritama porow kojih racunalo nizom iteracija @enjem) pobokava
obavljanje nekog zadatka. Svim je podjima strojnog genja zajedmika velika kolcina
podataka i nepostojanje eksplicitnog algoritma zaay@anje problema nad tim podatcima.
Jedan od prvih sustava strojnogamja koji je sao u svakodnevnu upotrebu i svakodnevno
ga koriste milijuni ljudi jespam Iter, odnosno sustav koji na temelju sadja poruke elek-
tronicke pcste istu razvrstava u meljenu, odnosnaeljenu pstu (engl.spam or ham[5].
Podricje strojnog genja koje se oslanja na neuronske rereaziva seluboko ucenjete

su ta dva pojma usko povezaneesto se koriste naizmjamo.

r N

UMJETNA INTELIGENCIJA

STROJNO UCENJE

NEURONSKE !VIREzE
| DUBOKO UCENJE

A y

Slika 1.1: Neuronske mee grana su strojnogcenja
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Uobicajeno je da se neki projekt u strojnomemju odvija u sljedem koracimal[5]:

analiza podataka

izbor modela zacenje

ucenje na podatcima

testiranje i validacija

primjena modela na nepoznatim podatcima.

_ Rjesenje
Podatci zadovoljavajuce

Prouéavanje Treniranje modela

. e Validacija rieSenja
problema strojnog ucenja

Analiza pogresaka

Slika 1.2: Pristup problemu strojnogenja

Najvazniji je od gornjih koraka genje na podatcima, te je to korak koji zahtjeva regvi
vremena i raunalne snage. U toj fazcenja @ekujemo samostalnu prilagodbu parametara
neuronske mme s ciljem da mrza sto tacnije predvidi neku dosad neteénu instancu
danog problema.

1.2 Osnovni pojmovi

Osnovni graevni element neuronske nzeg prema njezinom bioglkom uzoru, nazivamo
neuron. U literaturi secesto koristi i naziv jedinica (englunit) [12]. Neurone spajaju
veze koje imaju svojéezine, sto poistovjéujemo sa sinapsama i njihovom snagom. Ako
je ulazni signal neurona dovoljno jak, neuroa proslijediti signal sljedg#m neuronima.
Vrijednost koju neuron treba doétida bi proslijedio signal nazivamarag (engl. bias).
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Upravo su teine veza mdu neuronima i prag oni parametri naeekoji se prilagdavaju
tijekom faze wenja. 1z ove osnovne ideje razvili su se razni modeli neurona koji se uglav-
nom razlikuju prema tome na koji om prosljetuju signale. Neurone grupiramcslojeve

a svi slojevicine neuronsku mel. Ulazni se signali ponekad nazivajlaznim slojem,
medutim on se ne sastoji od neurona. Osim ulaznog slojazanmeora imati izlazni sloj.
Reti cemo da se radi o jednoslojnoj neuronskoj mako se ona sastoji samo od ulaznog
sloja (ulaznih podataka) i izlaznog sloja neurona. Kadazeniemetu ulaznog i izlaznog
slojaima jedan ili vse slojeva neurona, te slojeve nazivaskdvenim slojevima. Neuroni

u istom sloju nisu méusobno povezani, gge svaki neuron sloja povezan s nekim neuro-
nima u sljedéem sloju. Slikg 1]3 prikazuje om povezivanja neurona u nme. Gore
opisana mrea naziva seciklicka, najjednostavnije je goe te je osnova za sve druge
arhitekture.

Uocimo da je broj neurona u izlaznom sloju, kao i broj ulazazaredreen prirodom
problema. Primjerice, akzelimo ulazne parametre podijeliti u 10 klasa, tédazlazni sloj
takve mree sadravati 10 neurona. Broj neurona u skrivenim slojevineete odrediti te
se on razlikuje od problema do problema.

Slika 1.3: Neuroni povezani u slojeve

Jedan se ulazni podatak aesastojati od e signala koji se nazivajunacajke (engl.
featurg, dok ciljni podatak nazivamoznaka (engl. label). Uobicajeno je da se ulazni
podatci dijele naskup za ucenje, skup za validaciju i skup za testiranje kako bi se
osigurao ispravan rad nze na dosad nestenim podatcima. Ako ne osiguramo pravilnu
podjelu ovih podataka, nze dai do problemgpretreniranosti. To je pojava u kojoj se
mreza u potpunosti prilagodi podatcima za treniranje i gubi ntogst prilagodbe novim
instancama problema (enghver tting). Skup podataka za testiranje koristi se samo za
evaluaciju mree, te se ti podaci ne smiju Kkoristiti u algoritmima zzenje.

Pri konstrukciji neuronske mre postoje razriiperparametri koje mazemo prilago-
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davati. Hiperparametri su vrijednosti koje se kroz saroenje ne mijenjaju, ali ut na

e kasnost wwenja mree, poput primjerice broja slojeva. Usredatoo li se na jedan hi-
perparametar, prirodan bi cia bio da pokgamo trenirati mrzu nekoliko puta, svaki puta
s razlcitom vrijednastu odabranog hiperparametra i ocilmo se za onaj koji daje najbolje
rezultate na skupu za testiranje. egim, kada neuronsku nra stavimo u uporabu, nze

se ispostaviti da su joj performanse zapo Iije od onih na skupu za testiranje. Raz-
log tome jesto smo ponovljenim treniranjem i testiranjem auwaemplicitno prilagodili i
skupu podataka za testiranje, pa pa@ stvarnosti nema sposobnost prild@eanja novim
podatcima.

Rjesenje ovog problema je dodatni skup podataka koji nazivamo skup za validaciju.
Nakonsto faza genja zavsi i kada mrea postze zadovoljavajce rezultate na skupu po-
dataka za validaciju, tada na podacima za testiranjeemo provjeriti je li spremna za
stvarnu uporabu.

1.3 Primjena

U posljednjih je nekoliko godina interes za umjetne neuronskeenp®@novno porastao,
prvenstveno zbog velikog razvojactmalne mai, sto je dovelo do porasta kapaciteta ne-
uronskih mrea i znaajnog napretka u njihovu razvoju.

Neuronske mrzee Kkoriste se u raznim podiima kojima je zajedruka velika kolcina
podataka. Neki od najslikovitijih primjera dolaze iz podja kaosto su obrada slike i
prepoznavanje govora te raznih grana medicine i ekonomije.

Primjerice, neuronske se nae koriste u detekciji karthih prijevara. Naime, u doba
internetske kupovine gdje kupac nije cdi prisutan, nemogte je provjeriti svaku tran-
sakciju te je takav sustav podian raznim ilegalnim manipulacijama. Neuronske suzare
u moglenosti ueiti neke slcnosti u nelegalnim transakcijama te ih ogitiaili sprijeciti

e

Nadalje, neuronske mze ugraene u sustave s opkim citacima koriste se za pre-
poznavanje slova, znamenki i drugih znakova te se koriste za pretvaranje rukom pisanih,
skeniranih ili tiskanih dokumenata u tekst u ASCII ili Unicode formatu [13].

U medicini se neuronske n@e mogu koristi primjerice za detekciju ili potvrdicanog
udara iz elektrokardiograma ili za otkrivanje demencije iz elektroencefalograma pacijenata.

Neuronske se mee koriste i u obradi govora gdje mogu prepoznati jezik kojim govo-
rimo pacak i detektirati emociju kasto je ljutnja ili humor.



Poglavlje 2

Model neurona | arhitekture mre ze

2.1 Matematicki model neurona

Grada umjetnog neurona

Ulazni podatci neurona mogu biti vektori, matrice dlak tenzori, mdutim radi jednos-
tavnosti pretpostavimo da su vektoriR#. Tocnije, neka jed 2 N dimenzija pojedinog
ulaznog podatka neurona k& 2 N ukupan broj ulaznih podataka. Ozmao ulazne po-

Xk = [Xa Xiezs =255 Xl k=1,2::0N: (2.1)

Sve ulazne podatke memo promatrati kao matricu:

11 X2 it Xy

21 X2 iii Xy
X=4. o L F (2.2)

XN1 XN2 i XNd

neurona smatramo komponente vektrrgoje smo nazvali zrnaajke. Dakle, svakom od
ulaznih signala neurong 2 R pridruzena je teinska vrijednostwv, 2 R;i = 1;2;:::;d.
Neuron mae imati i pragb 2 R koji u jednostavnom modelu predstavlja kriterij za slanje
signala. Osim ulaza, téa i praga, neuron ima ugtanu ifunkciju prijelaza odnosno

7
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aktivacijsku funkciju . Kao ulazni parametar, funkcija prijelaza primaitesku sumuz
koja secesto nazivaktivacija neurona.

xd
zZ= XiW; + b (2.3)

i=1

Isti izraz zapisan u matthom obliku glasiz = xXW + b, pricemu je

(2.4)

Neuron s ulazom, tezinamaW i funkcijom prijelazaf gra cki je prikazan na slidi 2]1

Slika 2.1: Model neurona

Izlaz neurona je skalay kojeg racunamo kam = f(2) = f(xXW + b), gdje je f neka
odredena funkcija prijelaza [6].

Funkcije prijelaza

Najjednostavnija funkcija prijelaza je identitetéx) = x, odnosno izlaz neurona dan je s
0 = XW+ b. Model neurona koji koristi ovu funkciju naziva se ADALINE (en@iDAptive
LINear Element

Sljedeca funkcija prijelaza je step funkcija (enghard limit transfer functioh ciji je
izlaz O ili 1 te time dobivamo model neurona koji nazivamloJ (engl. Threshold Logic
Unit). Taj se model nazivaperceptron te se mae Koristiti za jednostavne zadatke kla-
si kacije gdje su podatci linearno odvojivi. Perceptron je jedan od najranije modeliranih
neurona i iz njega su nastale razne druge pshaok inaice [3].
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8
31 zax O
f(x) = ' 2.5
) -BO inace. (2:5)
f(x)
1
05 |
i L L X\
1 0:5 0:5 1

Slika 2.2: Step funkcija

Funkcija koja ima sposobnost nelinearne klasi kacije je pozitivha linearna funkcija.

f(X) = max0; x) (2.6)

Neuron koji koristi ovu funkciju kao aktivacijsku funkciju nazivaReLU (engl. Recti ed
Linear Unit). Cesto se koristi i njezina derivabilna verzijéx) = log(1+ €).

Nadalje, kao aktivacijska funkcija rae se koristiti sigmoidalna odnosmagisticka
funkcija (engl.logistic sigmoid function

f(x) = 2.7)

1+eox’

Ona je svojstvena po tonsto za svakk 2 R vrijedi f(X) 2 [0; 1] te je diferencijabilna
pa je pogodna za optimizacijske metode koje koriste gradijent.

35 3 25 2 15 1 05 | 05 1 15 2 25 3 35

Slika 2.3: Logistcka funkcija
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Gornje funkcije u obzir uzimaju samo aktivaciju neurona na kojem djeluju. Navedimo
I najvazniju aktivacijsku funkcijusoftmax koja pri izracunu izlaza neurona uzima u ob-

aktivacijui-tog neurona u nekom sloju atneurona. Tada jeoftmaxfunkcija dana s:

—-— eXI .
f(x) = P (2.8)

Upravo je ova funkcija nagste korstena u problemima klasi kacije jer bilo koji vektor
pretvara u distribuciju vjerojatnosti. Zbog toga secasge koristi u izlaznom sloju neurona
gdje izlazne vrijednosti neurona ozi@vaju vjerojatnost pripadnosti klase.

Postoje i razne druge funkcije koje se mogu koristiti kao prijelazne funkcije u modelu
neurona. Funkcije se prijelaza primjenjuju na aktivaciju neumfa3). Tablicd 2.[L daje
prikaz nagesCih funkcija prijelaza.

| Naziv funkcije | f(x) |
identiteta X
8
step §1 zax O
-0 inace
. 1
logisticka 176 o

e e

tangens hiperbolnj g

pozitivna linearna] max_0; X)

Tablica 2.1: Najeste funkcije prijelaza
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2.2 Arhitektura neuronskih mre za

Neuronska mrza najjednostavnije arhitekture jednoslojna aciklicka mreza (engl. one

layer feedforward netwopk Ona sadri samo jedan sloj neurona, dakle ulazni signali pove-
zani su sa slojem neurona koji je ujedno i izlazni sloj nereNema povratnih veza izide
neurona, odnosno sve su veze usmjerene od ulaznih signala prema izlaznom sloju. Pritom
neuroni istog sloja nisu ndeiIsobno povezani[3]. Najistaknutiji su primjeri ove arhitekture
mreze ADALINE (funkcija prijelaza je identiteta) i Perceptron (funkcija prijelaza je step
funkcija).

Viseslojne (duboke) acikicke mreze promatramo kao niz slojeva neurona. Svaki
je neuron povezan usmjerenom vezom s neuronima u skedesloju. Kaemo da je
mreza potpuno povezanakada je svaki od neurona u sloju povezan sa svakim neuronom
u sljed&€em sloju te takav sloj nazivangustim slojem (engl. dense layéer. U suprotnom
kazemo da je mreadjelomicno povezand(].

TreCa skupina arhitektura sareze s povratnim vezama(engl. recurrent network)s
To su mree u kojima postoji barem jedariklus, odnosno postoji barem jedan neuron
koji je povezan s neuronom u prethodnom sloju. Neke od poznatizanwee arhitek-
ture su Hammingova mea koja ima jedan sloj neurona spojen ackim vezama i jedan
sloj s povratnim vezama, te Hopp eldova naeekoja se sastoji samo od sloja s povrat-
nim vezamal[6]. Promotrimo razliku u moguostima izmédu jednoslojne acikike mree
(perceptrona) i \®eslojnih acikickih mreza.

Perceptron

Perceptronom nazivamo jednoslojnu muaneurona koji kao aktivacijsku funkciju koriste
step funkciju, dakle pojedini neuron kao svojizlaz daje samo QO ili 1 (TLU neuroni). Percep-
tron je jedna od najjednostavnijih neuronskih gae&oju je 1957. godine osmislio Frank
Rosenblatt([6]. Za ilustraciju konstruirajmo perceptron koji predstavljeclagklopILI.

Kako se radi o jednostavnom perceptronu, ulazni podatci mogu bitj;(@; 1); (1; 0); (1; 1).

Nije tesko pogoditi da je dovoljno da je matrivsl = [1;1]", te da jeb = 0.

| Ulazni podatak| Aktivacija | I1zlaz |

(0,0) 0 0
0,1) 1 1
(1,0) 1 1
(1,1) 2 1

Tablica 2.2: Tablica vrijednosti aktivacija i izlaza za skiapb
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Ako zelimo dobiti sklopl, dovoljno je promijenitib = 1 da bismo dobili ispravno
rjesenje.

| Ulazni podatak| Aktivacija | 1zlaz |

(0,0) 1 0
©,1) 0 0
(1,0) 0 0
1,1) 1 1

Tablica 2.3: Tablica vrijednosti aktivacija i izlaza za sklop

Medutim, perceptronom ne rmemo konstruirati sklop isklgivo ILI (XOR). Vet kod
takvog jednostavnog zadatka jednoslojnazareailazi na probleme te je jasno da su ham
potrebni kompleksniji alati.

Viseslojne neuronske mree

Ove su mree osnovni gradivni element za mnoge koncepte u dubokeenju teCemo se
u sljed&em poglavlju naj\de usredotaiti na algoritme vezane uz njih. Neka $ uku-
pan broj slojeva neurona u naiekoji se naziva idubina modela od kuda potjee pojam
dubokog eenja.

Promotrimo nain racunanja u pojedinom sloju neuroha 1;2;:::;S. Neka jer; 2 N
broj neurona u sloju, te nekalje; 2 N broj neurona iz prethodnog sloja, odnosno dimen-
zija ulaznog podatka, ako promatramo prvi sloj. S& * oznait cemo izlaz prethodnog
sloja neurona.

o, b0l ! (2.9)

U slucaju kada jd = 1 imamoo® = x = [xq; X;:::;%4]. Matrica teinal-tog sloja,
W 2 M, (R)danajes

I | |
Wy W, W,
Wy, Wy, Il W
21 22 2
Wi=g i A (2.10)
WI I WI

Vektor prageb' dan je s
b' = [by;bj;::5b ] (2.11)
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Saz' oznacavattemo vektor teinskin sumal-tog sloja (aktivacijul-tog sloja)z' =
|

[2};2;:::;Z ], pri cemu je

X 1

| — LAl 1y 1l

i=1

Matricno, vektorb' mozemo dodati kao zadnji redak matri¢é te izlaz prethodnog
sloja presiriti jedinicom:

IIW# h

WP = b'l ; 5' 1= o't 1: (2.13)

Tada je ekvivalentno
z'=0' ‘W (2.14)

Za zadanu aktivacijsku funkcijutog slojaf,, izlaz slojad’ dan je s

o' =[oj;05::150 ] = [ fi (@) fi (@)i:::f (@)1 (2.15)

Konstruirajmo sada mee s jednim skrivenim slojem koja cana iskljwcivo ILI. Ma-

trica dizajna dana je s
X= g : (2.16)
1

1

y=§ : (2.17)
0

Skriveni sloj imatce dva neurona; = 2 te €e koristiti pozitivhu linearnu aktivacijsku
funkciju fi(X) = max0; x). 1zlazni sloj imatte jedan neuron tee njegov izlaz biti jednak
aktivaciji, odnosno aktivacijska funkcija kit identiteta.

Ciljnijeizlazydan s
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Neka je
# h

W, = 1 i; bb=0 1: (2.18)

Aktivacija i izlaz prvog slojaz; = XW, + by 1 0, = fi(z;) danisu s

1
= 8 ; 0, = : (2.19)
2 1 2

1

Neka je sada

W, = ; b2 =0: (220)

ozyzg : (2.21)
0

Ulazni | Aktivacija 1zlaz Aktivacija Izlaz
podatak| prvog sloja| prvog sloja| drugog slojal drugog sloja
(0,0) 0, -1) (0,0) 0 0
0,1) (1,0) (1,0) 1 1
(1,0) (1, 0) (1,0) 1 1
(1,2) (2,1) (2,2) 0 0

Tablica 2.4: Tablica vrijednosti aktivacija i izlaza za skisgljucivo ILI

Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze nadogradnja su seslojnih neuronskih mea nastale u
nastojanju da se poprave performanse kod obradesigh ulaznih signala velike dimen-
zionalnosti kacsto su slike i zvuk.
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Viseslojnu neuronsku nmra nazivamo konvolucijskom ako uz oden broj potpuno
povezanih slojeva sazirbarem jedarkonvolucijski sloj. Tipicno se konvolucijski sloj
koristi kako bismo iz ulaza, primjerice slike, dobili bolji prikaz skrivenih reprezentacija
koji se naziva mapa znacajki. Htjeli bismo da je namodel neuronske mze invarijantan
na translacije objekata na slici, kao i da ima mogost ucavanja lokalnih povezanosti na
slici.

Zamislimo da ulazni podatak s& nije vektor, ve crno-bijela slika, odnosno matrica
x 2 M™(R). Umjesto matrice t@na konvolucijski sloj koristi matricd 2 MP'(R) koju
nazivamolter ili jezgra (engl.kerne).

Dvodimenzionalna mapa zeoajki h racuna se na slje@enecin:
h=1 x; (2.22)
pri cemu oznaava operaciju konvolucije te vrijedi:

X1X1
hii;j)= 1t x(;j)= x@i+kj+1)kl): (2.23)
k=0 I=0
Formula koja se zapravo koristi naziva se unakrsna korelacijdutime zbog sichosti s
formulom konvolucije, mrea nosi takav naziv [15]. Na sliti 2.4 vidimo primjerc@nanja
jednog elementa mape aagki.

Input Kernel Output
011|2
011 19| 25
31415 * -
213 37|43
6|78

Slika 2.4: Primjer izrauna konvolucije [15]

Prednost konvolucijskog sloja u odnosu na potpuno povezanGloj®se u tomesto
Su veze izméu neurona puno rie zbog naglaska na lokalnu povezanost pa je samim time
smanjen broj teina veza koje se tijekomcenja prilagdavaju. Ukoliko je potrebno na
dobivenu se mapu zoajki takater mae primijeniti aktivacijska funkcija.

Vazan pojam povezan uz konvolucijski slojpemak (engl. stride). Kada primjenju-
jemo formulu[2.2B na matricu pocinjemo od gornjeg lijevog elementa matrigde se
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pomicemo desno i dolje dok ne ptemo sve dijelove matrice. Pomak oduge za koliko
elemenata matrice elimo pomicati. Mae biti razlicit za horizontalni i vertikalni smjer.

Uz konvolucijski slojcesto se nalazloj sazimanja. Taj sloj slwzi za smanjenje rezo-
lucije mapa zneajki dobivenih u konvolucijskom sloju kaienjemfunkcije sazimanja.
S obzirom na funkciju samanja, razlikujemo samanje maksimalnom vrijedisou (engl.
max-pooling te saimanje srednjom vrijedrsgu (engl. average pooliny[16]. Funkcija
saimanja djeluje na bliske vrijednosti mape eagi i pretvara ih u jednu vrijednost.

Input Output
01112

2 x 2 Max 415
3141|5 .

Pooling 718
61718

Slika 2.5: Primjer pretvorbe mape @gki s&Zzimanjem maksimalnom vrijedsou [15]

Kao i u konvolucijskom sloju, za sloj gananja takder de niramo pomak. Uz to
potrebno je de nirati iokvir sazimanja, odnosno odrediti dimenziju podmatrice na koju
se primjenjuje funkcija samanja. Na slic[ 2.6 vidimo primjer ggmanja maksimalnom
vrijednostu s pomakom 1 te okvirom ggnanja 2 2.

Slika[2.6 prikazuje uolsiajeni n&in konstrukcije konvolucijske neuronske rnee

= ) ~N
5 S
SLIKA NA ULAZU % MAPA ZNACAJKI  MAPA ZNACAJKI = < N
8 ] o =
i 2w 2
> 5 o
= o
—
Lo
e L
5 =
e
= S
o
o
— —_—
KONVOLUCIJA IZVLACENJE POTPUNO

POVEZANI SLOJEVI

Slika 2.6: Uobcajena struktura konvolucijske neuronske rar&l6]
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2.3 Ucenje mreze

Do sada smo razmotrili razneciae ra&unanja izlaznih parametara pod uvjetom da su nam
poznate sve t@ne veza i pragovi izmau slojeva neurona. Saéamo promotriti pravila i
algoritme za njihovo prilagtavanjesto secesto naziva treniranje, odnosncenje mreze
Razlikujemo tri naina wenja:

Ucenje pod nadzorom

Algoritmu za cenje predaju se parovillaz izlaz) koji se nazivaju skup podataka
za wenje. kenje se odvija tako da se trenutni izlaz reea dani ulaz uspadeje

s ciljanom vrijednstu izlaza te se na temelju toga parametri rergrilagalavaju.
Najcesti problemi koji se rijsavaju wenjem pod nadzorom su predanje (regresija)

i klasi kacija.

Ucenje bez nadzora
Tezine i pragovi prilagdavaju se samo poraa ulaznih podataka. Ova se vrsta
ucenja uglavnom Koristi za grupiranje podataka u keamabroj grupa.

Ucenje uz poticaj
Algoritam umjesto izlaznih podataka dobiva ocjenu za uspjeh te pdagoteine i
pragove s ciljiem popravljanja dobivene ocjene.

Jedno od prvih pravilaaenja naziva sélebbovo pravilo koje je 1949. godine pred-
stavio neuroznanstvenik Donald Hebb i predstavlja jedan od gibgunehanizama za pri-
lagodbu sinaptkih veza izméu neurona koji se od tada koristi za prilagodbu parametara
mreze. Hebbovo pravilo proizlazi iz Hebbovog postulata koji glasi: "Kada akson jed-
nog neurona neprestano poringe drugi neuron, tada se uhe njima dogda promjena
tako da se dinkovitost prvog neurona pogava”. Drugim rij&ima, veze méu neuronima
oshauju se ako jedan neuraresto podraava drugi ili obratno [6].

Neuronske mrze najv&u primjenu nalaze u podeju ucenja pod nadzorom, stoga
cemo se time baviti u nastavku. Opisamo najpoznatiji algoritam zacanje koji se
nazivametoda gradijentnog spustate algoritam unazadne propagacijekoji sluzi za
izracun gradijenta u @eslojnim mreama. Sve ove koncepte objasoémo imaj@i na
umu viseslojnu acikltku arhitekturu mree.






Poglavije 3

Duboke aciklicke neuronske mrae

U ovom cemo poglavlju obraditi glavne koncepte koji su potrebni zanje dubokih
aciklickih neuronskih mrea. Navestemo najvanije funkcije kojima mjerimo ainak
mreze i razraditi metode koje koristimo za optimizacijcinka.

3.1 Mijerenje ucinka mreze

Kako bismo ocijenili risava li neki model neuronske nzeedani problem, potrebno je de-
nirati mjeru ucinka modela. Kod problema klasi kacijegesto mjerimaocnostmodela,
odnosno za dani testni skup podatakaureamo omijer ispravno klasi ciranih ulaznih poda-
taka u odnosu na kardinalnost danog skupa. Takva mjerasingge ne bi nam odgovarala
ako rjesavamo neki drugi problem, primjerice problem koji ne pripada pgdrucenja
pod nadzorom. Umjesto ¢oosti, analogno neemo mjeriti igubitak modela. Za dani
skup podataka zacenje oblika X;;yi);i = 1;2;:::;N promotrimo dvije najeste korstene
funkcije gubitka.

Unakrsna entropija (engl. Cross-Entropyje funkcija koja se koristi u klasi kacijskim
mrezamaciji izlazni sloj ima ugraenu softmax aktivacijsku funkciju, odnosno izlazne
su ciljne vrijednosti skupa zacenje oblika [Q:::;0;1;0;:::;0] 2 RM pri cemu jedinica na
j-tom mjestu ozneava da ulazni podatak pripada klagengl. One-Hot Encodinp[11].

Ako izlazni sloj sadzi jedan neuron, odnosno ciljne vrijednosti u skupu podataka za
ucenje su 0ili 1, tada je funkcija unakrsne entropije dana s

EG:y)= (yInG)+@ y)in@ 9); (3.1)

19
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gdje jey trenutni izlaz mree, ay ciljni izlaz za pojedini ulazni podatak. Slika[3.1
prikazuje funkciju unakrsne entropije ako je ciljna vrijedngst 1.

51 f(X)

02 04 06 08 1

Slika 3.1: Funkcija unakrsne entropijeyga 1

U viseklasnoj klasi kaciji, odnosno kada je broj klasatved 2, funkciju unakrsne
entropije r&unamo na sljed® nacin:

X
E@;y) = y;i In(9;); (3.2)

=1

obliku (one-hot encoding Ako u obzir uzmemo cijeli skup podataka, dobivamo globalnu
pogresku koja je de nirana s

N IR N
N EWi;yi) = N Yij In(%i); (3.3)

i=1 i=1 j=1

E(Y;Y) =

pri cemu su

(3.4)

matrica predwuienih vrijednosti i ciljnih izlaza za svaki dd podataka.
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Srednje kvadratna pogreska (engl. Mean Squared Errorili standardna devijacija
funkcija je koja secesto koristi za opisivanje gske, ne samo vezano uz neuronskezare
| strojno wenje:

NI B O
E(Y;Y) = N i %)~ (3.5)
i=1 j=1

Mreze koje koriste unakrsnu entropiju@mito imaju bolje rezultate, ndetim srednje
kvadratna pogigkasiroko je zastupljena u literaturi zbog brojnih algoritama koji se bave
njenom minimizacijom pa seesto koristi i u dubokomaenju. Postoji e funkcija gu-
bitka i njihov izbor ovisi o problemu, no unakrsna entropija i srednje kvadratna gkeysel
najznaajnije. Kad govorimo o cenju mree zapravo mislimo na minimizaciju odiene
funkcije gubitka. Budai da izlazni podatcy ovise o ulaznim podatcima i parametrima
mreze , funkciju pogreske maemo promatrati i kao funkciju koja ovisi o tim velnama
te koristiti se oznakonk(X; Y: ). Ponekadtemo radi kréeg zapisa pisati sante( ).

Funkcija kojuzelimo minimiziraticesto je dana kao zbroj jedne od navedenih funkcija
gubitka iregularizacijskog izraza te cemo taj zbroj nazivatiunkcijom cilja. Regula-
rizacija je metoda koja se koristi kako bi se sprigepreveliki rast parametara #iea i
pragova) mree. Prevelike teine i pragovi mree znak su da je mea pretrenirana te je
pogreska na skupu podataka za testiranje velika. #tenjem regularizacije osiguravaju
se bolje performanse nme na testnim podatcima. Neke od metoda regularizacije objasnit
¢emo u sekciji 34.

3.2 Gradijentni spust

Gradijentni spust ili gradijentna metoda iterativni je algoritam za pronalazak lokalnog
minimuma realne funkcije ge varijabli. Jedan je od najpopularnijih algoritama za opti-
mizaciju neuronskih mma i postoje razne verzijgije se gotove implementacije nalaze u
boljim programskim paketima za strojncenje.

Oznaimo saE( ) funkciju cilja koju zelimo minimizirati te pretpostavimo da je ona
analiticka. Traimo nain na koji cemo prilagoditi parametar tako da za svaku od
iteracija algoritma vrijedi

E( 1) < E( ); t=0;1:::;n 1 (3.6)

Cilj je pronéti vrijednost  takvu da za, = (+ ¢ vrijedi formula[3.6. Neka je
sada = u, pricemucemo > 0 nazivatistopom wcenja, dok vektoru; predstavija



22 POGLAVLJE 3. DUBOKE ACIKLICKE NEURONSKE MREZE

vektor smjera u kojem prilagtavamo parametar iz korakaKako bismo odredili vektor
U koristimo Taylorov razvoj funkcijée u tocki

E( t+1) = E( ¢+ Ut) E( t) + T E( t)TUt: (37)

Zbog > 0 trazimou takav da je

rE( )"u < O: (3.8)
Htjeli bismo n&i u; u kojemE najbize pada. Prortimo

minr E( ) u: (3.9)

Jiwji=1

Oznaximo s kut izmedu vektorar E( ¢) | b.. Kada jejjugjj = 1 vrijedi

r E( ) u = jir E( o)jj cos(): (3.10)
Minimum kosinus funkcije je 1i postze se za = |, stoga dobivamo da je

jir ECOIi’

medutim zbog skalara koji mnozi vektoru; u formuli[3.7 dovoljno je uzeti

u=r E(y: (3.12)

Dobivena formula po kojoj prilagtavamo parametre nee glasil[2]:

w1= t I E(y): (3.13)

Klasicna metoda gradijentnog spusta pretpostavlja da se funkcija g¢@grednosno
njezin gradijent rauna u odnosu na sve podatke zznje u svakom koraku algoritma.
Primjerice, ako je dan skup podataXekoji sadzi N ulaznih podataka, tada jeaananje
gradijenta slaenostiO(N), sto je u sleaju kada jeN izrazito velik jako skupa operacija.
Zato je osmsljena modi kacija pod nazivonstohastcki gradijentni spust (engl. stohas-
tic gradient descentli krace SGD.

Naime, funkcija je gubitka naitavom skupu podataka dana kao aritroledi sredina
funkcija gubitka za pojedini podatak.
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1N
r E(XY; )= N r EX;yi; ) (3.14)
i=1
Iz tog je razloga dovoljno uzeti samo dio podataka iz originalnog skupa podataka, pod
uvjetom da su uzeti podatci uniformno distribuirani unutar cijelog skupa [4].

Neka je saddN® << N, te saX® oznaimo dio podataka iz skupa podatakazabran na
gore opisan nan. Procijenjeni gradijent dan je s

r E(X%Y® )—ixq r E(xi;Vi; ): (3.15)
] ] - NO nyn . .

Broj N° 2 N najceste je ksna vrijednost te ne ovisi o veiini skupa podatakal. U
tom smislu maemo ré€i da je SGD algoritan®(1) vremenske skenosti u odnosu nid.

Gradijentni spust dugo se smatrao sporom i nepouzdanom metodom u optimizaciji ne-
konveksnih funkcija. Danas znamo deemje neuronskih mea pom@u ove metode i
njenih varijanti postze dovoljno dobre rezultate te se u primjeni ona pokazala izrazito ko-
risnom.

Metoda momenata

lako stohastiki gradijentni spust nudi znatno pol&djnje u odnosu na klasii gradijentni
spust, @enje korstenjem ove metode taler mae biti izrazito sporo. Metoda momenata
nastala je s ciliem da ubrzaenje, osobito u skajevima velike zakrivljenosti funkcije
cilja. Naziv metode potjee iz zike, a ideja metode je da akumulira prethodno znaate
gradijente funkcije cilja te radi korak u njihovom smjeru.

Uvodimo novi vektorv, vektor momenata koji se u svakom koraku mijenja prema
sliede&em pravilu:

Vier ="+ 1 E(Y); (3.16)

pricemu je' 2 [0;1i,a oznaava stopu cenja iz klastnog gradijentnog spusta. Modi-
cirani stohastcki gradijentni spust dan je s

t+1 =t Vet (3.17)

Sto je parametar ve€i, to veti utjecaj prethodne vrijednosti gradijenta funkcije cilja
imaju na trenutni smjer kretanjal[9]. Rezultat ove modi kacije je@aza komponente
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vektora teinaciji je smjer gradijenata konstantan, odgovacajlkomponenta vektora mo-
menta biti v&a, dokce za one sestom oscilacijom smjera biti manja. Time se smanjuju
nepotrebni koraci algoritma i oscilacije u gradijentnom spustu te je konvergenegai br
stabilnija. Ceste vrijednosti za su 05, 0:9 ili 0:99 te se ona n&e S vremenom poeavati,
medutim to ima maniji utjecaj naaenje od odabira ispravne stopeenja.

Stopa weenja

Razmotrimo sada odabir stopeamja . Stopa @enja utjee na veltinu koraka u metodi
gradijentnog spusta. Ako je stopaanja premala, put prema minimumu funkcije gubitka
je sporiji, dok prevelika stopacenja znai da u svakom koraku metoda @ preskaoiti
minimum, te zawsiti u suboptimalnoj toki ili uciniti ucenje nestabilnim.

E(9) E(9)

 »

/

prevelika stopa ucenja premala stopa ucenja

Slika 3.2: Prevelika (lijevo) i premala (desno) stoenja [1]

Stopa wenja podesivi jehiperparametar mreze za koji obcno vrijedi 2 [0; 1i.
Hiperparametrima nazivamo sve one vrijednosti o kojima owiginje mree, ali koje se
kroz samo aenje ne mijenjaju. Taj naziv Koristi se kako bi se napravila razlika dume
samih parametara nze. Pod hiperparametre tad@r ubrajamo broj neurona u pojedinim
slojevima, kao i &m broj slojeva.

Najjednostavniji pristup je postaviti stopeenja na mali broj, primjerice 0.01 ili tes-
tirati performanse mme za nekoliko raztitih stopa eenja u intervalu [Qli. Pokazalo
se da ksna vrijednost za stopicenja nije najbolje rijgenje. Je jedna opcija je u sva-
kom koraku prona minimum funkcijef( )= E(y r E( ), primjerice Newtonovom
metodom/[2]:

r=argminE( ¢ r E(y): (3.18)
>0

U nastavkieemo navesti neke od modi kacija gradijentnog spusta kojima je zaj&dni
da prilagatavaju stopu cenja u svakom koraku.
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Adagrad algoritam

Do sada smo stopwcenja  u opcenitoj formuli gradijentnog spusta 3|13 smatrali pozitiv-
nim skalarom koji je isti za svaki korak algoritma. Mlgim, Adagrad aloritam prilagtava
stopu wenja za svaki pojeditai parametar mee ;, odnosno za svaku komponentu vek-
tora racuna razicitu stopu wenja. Stopacenja za pojedinu komponentu obrnuto je pro-
porcionalna korijenu sume kvadrata svih pijgh vrijednosti gradijenta. Tmije, neka je
G; vektor koji na mjestu ima sumu kvadrata parcijalnih derivacija funkcije cilja paz
svakog od dosadajiht koraka.

@

t+Li = ti P— )
Gt’| + @t;i

pri cemu ; oznaavai-tu komponentu vektora u korakut, dok sluzi kao dodatni pa-
rametar koji sprjeava dijeljenje nulom. Stopacenja je konstantna, nautim dodatni
ju faktor prilagatava pojedinoj komponenti vektora parametaréla taj se nain za kom-
ponente s manjim gradijentoaini vecCi korak, dok se za one s &en gradijentom sporije
krece prema minimumu funkcije gubitka.

2 [0; 1]; (3.19)

Adagrad algoritam u primjeni nema najbolje rezultate, ali posjeduje svojsteljpa
za teoretsko razmatranjel [4]. Naime, zbog gomilanja pozitivnih vrijednosti u nazivniku
u svakom koraku, stopacenja vrlo brzo postane mala te samim time dolazi do preranog
prestanka cenja.

RMSprop

RMSprop je algoritam koji je predstavio Gesélinton u svojim predavanjima raoursera

I. Nastao je kao pokaaj pobolganja Adagrad algoritma. Osnovna je ideja ovog algoritma
da umjesto akumulacije gradijenata u svakom koraku, pamti samdexdleoj prethodnih
gradijenata. Kako se te vrijednosti ne bi morale pamtiti, algoritam u kotrakli racuna
povijest gradijentad; na sljedéi necin:

Hi= Hea+ (1 )r E(o r E(4); (3.20)
pricemu s oznaavamo Hadamardov ummak, odnosno umraak po elementima.

Formulu[3.20 koristimo u formuli 3.19, ali umjest®,; koristimo i-tu komponentu
vektoraH; te dobivamo korak algoritma koji glasi

@

t+1;i = ti p— )
Ht;i + @t;i

2 [0; 1] (3.21)
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Za parametar u formuli[3.20 u véini slucajeva se uzima vrijednost 0.9. RMSprop
pokazao se e kasnim i prakinim algoritmom za dubokoagnje stoga se ova modi kacija
gradijentnog spusteesto koristi u primjeni.

Adam algoritam

Adam (engl.Adaptive Moment Estimati®jos je jedan algoritam zacananje stopeeenja

za svaki parametar nze. Ovaj je algoritam nastao kao kombinacija metode momenata
i RMSprop algoritma. Koristimo dodatne hiperparametfe , te u svakom koraku
racunamo

m= 1m 1+ )r E(y)

V= it @ o E() 1 E() (3:22)

pri cemum, nazivamaprvi moment, av; drugi moment. Zatim dobivene vektore norma-
liziramo:

s m

m = 1 t,

oo Vi 1_ (3.23)
t— 1 2t
1 L
Faktor1 - opravdan je sljedesm formulom:
X 1"

1

Dobivamo algoritam zaaenje sljedéeg oblika:

t+1i = t;i A—+ r’ht;i; 2 [0, 1]: (324)

Vt;i

Primijetimo da se u formuli 3.24 nalazi izvan znaka korijena. Pokazalo se da takva
formula radi bolje u prakssto je razlog nekonzistentnosti u odnosu na forrule]3.191 3.21
[15].

Autori ovog algoritma predlau da se koriste sljede vrijednosti ; = 0:9, , = 0:999
te = 10 & Empiricki je pokazano da ove vrijednosti daju dobre rezultate u velikom broju
slucajeval[15].
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3.3 Algoritam unazadne propagacije

Algoritam unazadne propagacije postupak je iterativnog prdaganja teina i pragova
viseslojne neuronske nae koji koristi metodu gradijentnog spustaralgoritam osnsijen

je 1970-ih godina kao dgeniti algoritam za optimizaciju cainanja gradijenta funkcija koje

su nastale westrukim komponiranjem, no tek je 1986. godine objavom rada autora Rumel-
harta, Hintona i Williamsa pod naslovobearning Representations by Back-Propagating
Errors, algoritam postao cijenjen u podiju strojnog eenja. Do tog je trenutka prilago-
davanje teina i pragova unutarnjih slojeva naze@ bio dugotrajan posao te je zahtijevao
strucnjake u podrgju za koje se neuronska nz@ekoristila. Ovaj je algoritam omogio
primjenu neuronskih mea na véi broj podricja i uvelike rairio njihovu upotrebu.

Za danu funkciju gubitka (pogs&e)E(X;Y: ), gdje jeX 2 Myq4(R) matrica dizajnayY
kao u formuli 3.4, a vektor parametara mze, metoda reuna njen gradijent u odnosu na
parametar te ga prilagdava prema formuli gradijentnog spusta

t+1 — t r E(X,Y, t): (325)

Racun se odvija od zadnjeg, izlaznog sloja @eeprema prvome te se zbog toga al-
goritam naziva algoritam unazadne propagacije. Funkcija je gubitka na svim podacima
odnosnocitavoj matrici dizajna dana kao srednja vrijednost gubitka na pojedinom retku
matrice dizajna:

1 W
EXY )= EOays ) (3.26)

i=1

stoga i za gradijent vrijedi

X

FEOGY )= T BBy ) (3.27)
i=1

Zato temo u nastavku razraditi metodu za jedan ulazni vektdRadi jednostavnosti
zapisa, koristitemo formuly 2.113, odnosno smatt&mo da je vektob' ukljucen u ma-
tricu tezinal-tog slojaW, kao njen zadnji redak.

Vektor sastoji se od svih parametara imee Uzmimo jedan element vektorai
ozn&imo ga sz'J sto predstavlja tanu veze koja g-tim neuronom ud-tom sloju spaja iz-
laz i-tog neurona prethodnog sloja. Ovdje i prag pojedinog nedn#)madi jednostavnosti
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nazivamo teinom. Promotrimo derivaciju funkcije gubitkaza pojedini parametar nze

l.
W;;-
& _&0
Qi @y
Iz formule[2.12 slijedi da je
|
I ’
@/
dok Eéemo prvi dio ozneavati sa j':
C
i @l
@J

Izlazni sloj

Promotrimo najprije raun za °, gdje je s ukupan broj slojeva mee.

formule za funkciju pogrske@ vrijedi:

E(oyj) = E(f(Z7)y;);

paje
@G _ @&
S = = fo( Z.S):
Te @
Sada iz formul@ 3.291 3.32 slijedi

@E SAS 1 @E 0, 1
= 50° 1= f (Z.S) o°

@ ' @

Skriveni slojevi

Neka je sada 1 | < s. Tada vrijedi

X!
le+l — le;l f (Zjl );
j=1
stoga je
e et X,
G

lelz-l flo( Zj| ):

(3.28)

(3.29)

(3.30)

Koristé&i oblik

(3.31)

(3.32)

(3.33)

(3.34)

(3.35)
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Iz gornje formule dobivamo da se derivacija funkcije gubitka @an@ma u skrivenim
slojevima r@una na sljedd nacin:

@ I~ 1 O I | 1)<+1 1+1 5,141
— = 0 *t= I(Z')O' K Wi
@‘lllj It ] [ 1 J
Iz posljednje formule vidljivo je p@emu je ovaj algoritam dobio naziv. Naime, kom-
ponente gradijenta funkcije gubitka potrebno jeuaati od zadnjeg sloja prema prvom jer
svaki novi sloj koristi vrijednosti '** koje su izr@unate za prethodni sloj.

(3.36)

3.4 Regularizacija

Problemi s kojima se neuronska reaesusrée prilikom wenja su problempodtrenira-
nosti i pretreniranosti mre ze (engl. under tting and over tting. Podtreniranost mee
znzi da mrea nije u stanju dovoljno minimizirati funkciju gubitka na skupu podataka
za cenje. Suprotan pojam je pretreniranost rereTo je pojava u kojoj je mea suvse
dobro prilagodila svoje parametre skupu podatakacemje te vée ne mae postti zado-
voljavajucu tacnost na skupu podataka za testiranje. To se dimgatosto algoritmi za
ucenje rade na principu smanjivanja pogke cenja te pri tome nemaju uvid u testne po-
datke, a cilj je bilo kojeg modela strojnogenja, pa tako i neuronskih ne&@, da pogreka

na nevdenim (testnim) podatcima taler bude mala. Ta se pogka nazivapogreska
generalizacijeili pogreska testiranja.

--— pogreska treniranja
podtreniranost | pretreniranost

mreze mreze

l razlika izmedu pogresaka

—— pogreska testiranja

pogreska

optimalni kapacitet
kapacitet

Slika 3.3: Pogrske treniranja i testiranja u odnosu na kapacitetzaié]

Pretreniranost mee aituje se u prevelikoj razlici iznmatu male pogrske treniranja i
velike pogreke testiranja. Sposobnost raeeda se prilagodi podatcima nazivaksgpa-
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citet mreze te je on proporcionalan broju parametarazerte velcini skupa podataka za
ucenje. Dakle kompleksnija mza koja ima Ve slojeva neurona te &ebroj neurona u
pojedinom sloju ima sklonost da bude pretrenirana. $likp 3.3 prikazug@teeniranja i
testiranja u odnosu na kapacitet mee

Postoje brojne metode kojima se pskwaju popraviti performanse nzeena testnim
podatcima, odnosno smanijiti pogka testiranja (generalizacije), ponekad time [gave
vajuci pogresku treniranja (aenja). Te se metode zajedki nazivajuregularizacijom.

L1 1 L, regularizacija

Ova vrsta regularizacije odvija se dodavanjem norme vektora parametaza furciji
gubitka. U literaturi se ova metoda nazivkaznjavanje normom parametara (engl.
parameter norm penalti¢sDakle, za funkciju gubitk&( )i 2 R* koji nazivamostopom
regularizacije de niramo regulariziranu funkciju cilia E kao

E()=E()+ () (3.37)

Treba naglasiti da se kod ove vrste regularizacije funkcije c#isto izostavljaju pra-
govi neurona iz parametara funkcijete se u obzir uzimaju iskligivo tezine [4]. Vektor
parametara mee iz kojeg su iskljaeni pragovi neurona ozoavattemo g .

L, regularizacija

U ovom je slcaju funkcija danas

1. .
()= it Jiz; (3.38)
pa funkcija cilja poprima sljed# oblik:
~ 1. .
E()=E(!)+ Ejj! io: (3.39)
Njen je gradijent dan s
r EQ)=r, E(C)+ I (3.40)

stoga iZ 3.1B jedan korak u algoritmu gradijentnog spusta glasi:

Pawr=le 1 E(Y) b e=(2 )'e riE(Y) (3.41)
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Iz posljednje se jednatbe vidi modi kacija koraka algoritma koja osigurava smanjivanje
tezina u svakom koraku algoritma.
L, regularizacija

lako se u praksteste koristilL, regularizacija, ponekad kao funkcijumozemo uzeti iL;
normu vektora teina

.. .. X - .
) =itik= 0k (3.42)
i
Sada je funkcija cilja dana s
EC)=EC)+ il jin (3.43)
pa je gradijentdan s
r EQ)=r,E()+ sign(); (3.44)

Uocavamo da ovakva regularizacija u algoritmu gradijentnog spusta uzima u obzir
samo predznak pojedineziee, stoga u svakom koraku algoritmaiteama uz gradijent
funkcije gubitka dodajemo ili oduzimamo konstantnu vrijednost. Zbog toga je ova vrsta
regularizacije slabija od ranije naveddneregularizacije.

Paramatar spada u hiperparametre maeei vrijednost je koja ovisi o konkrethom
problemu. Za = 0 funkcije cilja jednaka je originalnoj, dakle nema regularizacgta je
parametar vecCi, regularizacija je znajnija.

Generiranje podataka

Ova vrsta regularizacije razlita je od dosad navedenih metoda teipa nacinjenici da
veCi skup podataka zacenje znai bolju sposobnost generalizacije, odnosno prilagodbu
novim podacima. Méutim, u veini slucajeva ne mpemo pribaviti po volji mnogo poda-
taka za genje. Stoga mxemo iz postojeih podataka generirati nove podatke ko@mo
dodati skupu zaceenje i time smanijiti pogsku generalizacije.

Primjerice, u klasi kaciji gdje se skup podataka zeemje sastoji od parova slika i
njihovih oznakazelimo da mrea jednako klasi cira odréenu sliku, kao i istu sliku za-
rotiranu za 90. Istim principom ma@emo raznim transformacijama kato su rotacija,
translatacija ili skaliranje, powati skup podataka zacanje te time popraviti performanse
mreze. Pri tome treba biti oprezan da transformacijom ne dobijemo podatak koji pripada
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drugoj klasi. Naime, rotacijom slike broja 9 za 18fbbivamo sliku broja 6 te ge nema
smisla da modi cirana slika zadristu oznaku([4].

Opisana se metoda ne m@iskoristiti u svakoj situaciji te izravno ovisi o problemu
kojeg rjesavamo te o skupu podataka koji nam je dostupan. NajyEimjenu nalazi u
zadatcima kagto je prepoznavanje objekata na slikama.

Postoje brojne dodatne metode regularizacije kofeen® obraditi u ovom radu. Re-
gularizacija je uz optimizacijueenja centralna tema u podaju neuronskih mrza.

3.5 Kiriterij zaustavljanja

Kako bismo odredili kada algoritantcanja staje olgino koristimo odrden broj iteracija.
Broj iteracija kod gradijentnog spusta odemn je brojem podataka za kojectenamo gra-
dijent i brojem izvalenja algoritma za cijeli skup podataka za treniranje.

Broj podataka koji koristimo za izcain gradijenta funkcije gubitka nazivarskupina
ili serija (engl.batch.

Jedno izvdenje algoritma zaaenje nazivamepoha Za vrijeme wenja kaemo da je
prosla jedna epoha kada je svaki podatak iz skupa podataksergelkorsten za raunanje
gradijenta funkcije gubitka tmo jednom.

Primjerice, ako naskup podataka zacanje sadrava 50 000 podataka, te odredimo da
je velicina serije 500 tadée se u jednoj epohi odraditi 100 iteracija algoritma. Zatim, ako
odredimo da aenje tranje 5 epoha, tada ukupan broj iteracija biti jednak 500.

Ne postoji optimalan broj iteracija &ge potrebno proria odgovarajgu velicinu serije
i broj epoha. Prevelik broj epoha dovodi do pretreniranosti, dok prevelika serija dovodi do
sporog raunanja gradijenta funkcije cilja.
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Prepoznavanje uzoraka

U ovomEemo poglavlju primijeniti neke od navedenih metodaajeanjem problema pre-
poznavanja rukom pisanih znamenki. Za implementaciju kogstiho JavaScript bibli-
oteku Tensor ow JS[[10].

Tensor ow JS je biblioteka za strojnaenje u jeziku JavaScript. Pogodna je za jednos-
tavnu i intuitivhu konstrukciju neuronskih nea te uporabu optimizacijskih algoritama za
ucenje. Takder nudi brojne metode vizualizacijeenja i dobivenih rezultata. Biblioteka
sadrava funkcije koje omogdtuju implementaciju neuronske nze2na vrlo niskoj razini,
kao i gotove optimizacijske funkcije, neke od kojih smo naveli u prethodnom poglavlju.

Nasa implementacija nudi moguoost kreiranja \se razlcitih modela neuronskih mea
odabirom spomenutih hiperparametara i metodanja na interaktivnoj mesoj stranici
http://web.studenti.math.pmf.unizg.hr/ ~egracan/diplomski/index.html
Stranica se sastoji arktiri dijela koji se moraju koristiti jedan za drugim.

U prvom dijelu korisnik mae odrediti kolikice dio podataka biti u skupu zaenje, a
koliki u skupu za testiranje. Prepauje se da skup zacenje sadti otprilike 80% poda-
taka, a skup za testiranje 20% [15]. U tom se dijelu stranice odabire i arhitektuza,mre
odnosno algoritam zecenje, stopacenja, kao i vrsta regularizacije te stopa regularizacije.
Osim toga, mogge je izabrati i odrden broj primjera te ih prikazati na ekranu. Primjeri
se izvlae nasumce iz skupa podataka zenje.

Drugi je dio namijenjen za vizualizaciju tijekaenja pomou grafova koji prikazuju
napredak algoritma zacenje. Nakon toga slijedi téeé dio, odnosno testiranje modela
gdje maemo vidjeti koliko je kreirani model usgan za odabrani dio skupa podataka za
testiranje. Posljedniji dio prikazuje plohu za crtanje na kojoj korisnikzen@m nacrtati
neku znamenku kako bi ju mza poksala prepoznati.
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4.1 Skup podataka

Za weenje i analizu kreiranog modela neuronske zerkoristittemoMNIST skup poda-
taka (engl.Modi ed National Institute of Standards and Technology datapase

Ovaj je skup podataka pogodan za usporedbu i analizu arhitektuze jaeje vrlo
cesta tema u strojnontanju. Koriste ga peetnici kao i napredni znanstvenici pri testiranju
novih modela i algoritama za klasi kaciju. MNIST skup podataka sastoji se od 65000
crno-bijelih slika rukom pisanih znamenaka. Svaka je slika dimenzije 28 piksela,
medutim predstavljena je u obliku vektora dimenzije 784. @ajke pojedine ulazne slike
u ovom su slaaju jecine piksela, odnosno vrijednosti od 0 do 255.

Na slici[4.] vidimo kako izgleda dio web stranice na kojenzemo izabrati vetiinu
skupova podataka zaenje i testiranje.

Podaci: MNIST

Ukupnan broj podataka: 65000

AEHOKAWENEE
NERENPENEDE
HONBEHEOUAGAR

Slika 4.1: Izgled stranice s izbornikom za podatke

Za witavanje podataka koristimo JavaScript klddnistDatakoja je preuzeta s mre-
znih stranica Tensor owa [10] i prilagtena za daljnje kostenje. Klasa sadr metode
load, nextTrainBatch nextTestBatch

Metodaload sluzi za wcitavanije slika i njihovih oznaka te ih raspdige na skup po-
dataka za testiranje i skup podataka zanje u zadanom omjeru. Preostale dvije metode
sluze za uzimanje zadanog broja nasamith ulaznih podataka (endbatch sizgi njihovih
oznaka iz skupa zacenje, odnosno skupa za testiranje. $aermcemo primjeru mree
koristiti 55 000 podataka zacenje te 10 000 podataka za testiranje.
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4.2 Arhitektura mre ze

Na dijelu stranice s arhitekturom nmae omoggéen je izbor aktivacijske funkcije u skri-
venim slojevima mree. U zadnjem se sloju od 10 neurona korssiftmaxaktivacijska
funkcija kako bismo dobili vjerojatnosti pripadnosti ulaznog podatka nekoj od 10 klasa.
Zatim, mog\te je izabrati izméu jednog octetiriju optimizacijskih algoritama gradijent-
nog spusta: stohaski gradijentni spusf (3.15), Adagrad algoritgm (3.19), RMSHrop [3.21)
ili Adam (3.24) te odabrati stopucenja kojace se u tom algoritmu koristiti. Kowao,
mozemo odlwiti hoce li nes model mree Koristiti regularizaciju te odabrati stopu regula-
rizacije. Kao primjer mree koja postie dobre rezultate uzéemo sljedée parametre:

aktivacijska funkcija: ReLJ (2]6)
optimizator gradijentnog spusta: Adaim (3.24)
stopa eenja : 0.01

bez regularizacije

Implementacija mreze

Mreza sadzava 5 slojeva, dva para konvolucijskog sloja i slojaisenja te posljednji pot-
puno povezan sloj. U nastavku slijedi diéda koji se nalazi u funkcijcreateNetwork
Dijelovi koji su promjenijivi kroz sgelje mrene stranice su aktivacijska funkcija u konvo-
lucijskim slojevima, kao i regularizacija u konvolucijskim slojevima i posljednjem sloju te
algoritam za genje, odnosno neka od optimizacija gradijentnog spusta.

model = tf.sequential(); // feedforward mreza

1

2

3 model.add(tf.layers.conv2d({

4 inputShape: [data.IMAGE_WIDTH, data.IMAGE_HEIGHT,
data.IMAGE_CHANNELS],

5 kernelSize: 5,

6 filters: 8,

7 strides: 1,

8 activation: activationf,

9 kernellnitializer:

10 kernelRegularizer: regulizer

1 )

12

13 /I smanjenje dimenzionalnosti koristenjem maksimuma umjesto
prosjeka

14 model.add(tf.layers.maxPooling2d({
15 poolSize: [2, 2], strides: [2, 2]
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16 1)

17

18 model.add(tf.layers.conv2d({

19 kernelSize: 5,

20 filters: 16,

21 strides: 1,

22 activation: activationf,

23 kernellnitializer: ,
24 kernelRegularizer: regulizer

25 )

26 model.add(tf.layers.maxPooling2d ({
27 poolSize: [2, 2], strides: [2, 2]
28 1)

29

30 /I dvodimenzionalne ulazne podatke stavljamo u jednodimenzionalne
31 model.add(tf.layers.flatten());

32

33 /I gusti sloj sa 10 neurona za svaku izlaznu klasu

34 /I (0, 1, 2, 3, 4, 5,6, 7, 8, 9)

35 model.add(tf.layers.dense({

36 units: data.NUM_CLASSES,
37 kernellnitializer: ,
38 activation: ,

39 kernelRegularizer: regulizer
40 1),

41

42 model.compile ({

43 optimizer: optimizer,

44 loss: ,
45 metrics: [ 1,

46 1)

Ispis 4.1: Dio lbda zadaen za konstrukciju slojeva nze

Dio implementacije mree koji nije promjenjiv je dimenzija jezgre konvolucijskih slo-
jeva kojaje unaemsleaju5 5, kao i pomak koji je jednak jedan. Tako iz slike dimenzije
28 28 dobivamo mapu zwrajki dimenzije 24 24. U prvom konvolucijskom sloju de ni-
ramo osam jezgri, odnosno lterato zn&i da aekujemo osam izlaznih mapi ztegki, te
da je broj parametara koje na@prilagalava jednak & 8 = 200. Drugi konvolucijski sloj
ima jezgru iste dimenzije, ndeitim pove&avamo njihov broj na 16. Nakon svakog konvolu-
cijskog sloja dolazi sloj samanja maksimalnom vrijedsou ciji je prozor dimenzije 2 2.

U tim slojevima pomak je jednak 2 u vertikalnom i 2 u horizontalnom smjeru. Model kao
funkciju gubitka koristi unakrsnu entropijii (3.3). Funkcgampilenudi mog&nost oda-
bira dodatnih metrika koje she za préenje wenja. Koristimo funkcijuocnosti, odnosno
postotak ispravno klasi ciranih podataka.



4.3. UICENJE MREZE 37

4.3 Ucenje mreze

Na dijelu stranice zaaenje odabiremo katinu podataka za izcan gradijenta u jednoj
iteraciji algoritma, odnosno velinu serije (englbatch siz¢te broj epoha, odnosno uku-
pan broj izvatenja algoritma na cijelom skupu podataka za treniranje. Za gore navedenu
arhitekturu mree odabiremo broj epoha jednak 5 i watiu serije jednaku 500 podataka.

Grafi¢ki prikaz tijeka ucenja

ZAPOCNI UCENIJE Ucenje zavrseno

Slika 4.2: Dio stranice s izbornikom z&enje

Promotrimo dio koda koji je zadien za genje. Funkcijat koristi prethodno kreiran
model i primjenjuje zadani algoritantanja:

await model.fit(trainXs, trainYs, {
batchSize: BATCH_SIZE,
validationSplit: 0.1, // 10 posto podataka ide na validaciju
epochs: epochs,
shuffle:  true ,
callbacks: cb // grafovi za prikaz ucenja

NOoO o~ WNPRE

D;

ValidationSplitoznacava koliki€e se dio podataka za treniranje koristiti za validaciju.
Na tom dijelu podataka e se raunati gradijent, odnosno duiskljucivo za kontrolu rada
algoritma. Gornja implementacija uzima 10% podataka iz skupa za treniranje i koristi ih za
validaciju. Zbog toga u stvarnosti imamo 49 500 podatakaceaje stocini 99 skupina po
500 podatka u jednoj epohi. Time je kroz 5 epoha ukupan broj iteracija algoritma jednak
495.

Argumentcallbackssadrei de niciju funkcija koje se pozivaju za vrijeme treninga.
Te se funkcije pozivaju na kraju svake serije te na kraju svake epohe algoritmzajwra
vrijednosti funkcije gubitka i tonosti na skupu za treniranje i validacijskom skupu. Te
vrijednosti slize za prikazivanjeetiriju grafova na dijelu stranice zaenje mree. Na slici
[4.3 vidimo prikaz tijeka nenja za mreu iz primjera. Za tu je mu vrijednost funkcije
gubitka na kraju pete epoheenja jednaka 0.041 na skupu podataka@nje, dok je na
validacijskom skupu ona jednaka 0.054.
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Slika 4.3: Prikaz tijeka cenja za svih 495 iteracija algoritma

4.4 Testiranje
Kako bismosto e kasnije mogli vizualizirati uspgnost kreiranog i naaenog modela,

mrezna stranica nudi mo@nost grackog prikaza postotka tmosti za svaku klasu po-
sebno. Primjer ispisa za nme nawwenu u prethodnoj sekciji prikazan je na sfici|4.4.

Slika 4.4: Postotak tmosti za pojedinu klasu
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Za dodatnu provjeru, na istom dijelu stranice zamo ispisatimatricu zabune na
cijem se {; j)-tom mjestu nalazi koliko je puta brajklasi ciran kao broj j. Ukupna je
pogreska nacitavom skupu podataka za testiranje jednaka 0.042.

Slika 4.5: Matrica zabune
Sljedeti dio stranice takder pripada testiranju, ali dozvoljava nam da kreirano novi

podatak na plohi za crtanje. dilani podatak predaje se ranoj mrei koja predvda o
kojoj se znamenci radi. Opisani postupakaemo vidjeti na slici 4J6

Slika 4.6: Testiranje mee na novim podacima






Bibliogra ja

[1] S.BhattarailLearning Rate Gradient Descer2018. https://saugatbhattarai.
com.np/what-is-gradient-descent-in-machine-learning/
learning-rate-gradient-descent/

[2] N. Bosner,Znanstveno racunanje 2, Nelinearni sustavi jednad219.,https:
/lweb.math.pmf.unizg.hr/  ~nela/zr2vjezbe/zr2_newton.pdf

[3] B. Dalbelo Bai¢, M. Cupic i J. Snajder,Umjetne neuronske mrez2008.,https:
/lwww.fer.hr/ _download/repository/UmjetneNeuronskeMreze.pdf

[4] |. Goodfellow, Y. Bengio i A. Courville,Deep Learning MIT Press, 2016http:
/lwww.deeplearningbook.org

[5] A. Geéron, Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras,
and TensorFlow 2019, https://www.oreilly.com/library/view/
hands-on-machine-learning/9781492032632/

[6] M. T.Hagan, H. B. Demuth, M. H. Beale i O. De dssNeural Network Design, 2nd
Edition, 2015. http://hagan.okstate.edu/NNDesign.pdf

[7] S. Loncaric, Neuronske mreze, predavanja @FER019., https://www.fer.
unizg.hr/predmet/neumre _b/predavanja

[8] R. Patidar i L. Sharma, Credit Card Fraud Detection Using Ne-
ural Network 2011., https://pdfs.semanticscholar.org/0419/
c275f05841d87ab9a4c9767a4f997b61a50e.pdf.

[9] S. Ruder,An overview of gradient descent optimization algorithi2816., http:
/lruder.io/optimizing-gradient-descent/

[10] Tensor ow, Tensor ow JS API Referenc@019.,https://js.tensorflow.org/
apli/latest/

41



[11] Read the DocsMachine Learning Cheatshee2018.,https://ml-cheatsheet.
readthedocs.io/en/latest/

[12] Udacity i Google, Intro to TensorFlow for Deep Learning2018., https:/
classroom.udacity.com/courses/ud187

[13] Wikipedia, Optical Character Recognitigr2013.,https://en.wikipedia.org/
wiki/Optical_character_recognition

[14] —, Umjetna Inteligencija 2019., https://hr.wikipedia.org/wiki/
Umjetna_Inteligencija

[15] Aston Zhang, Zachary C. Lipton, Mu Li i Alexander J. Smdlaye into Deep Lear-
ning, 2020,https://d2l.ai

[16] S. Segvt, Duboko ucenje, predavanja @FERO019.,http://www.zemris.fer.
hr/ ~ssegvic/du/ .



Sazetak

Ovaj diplomski rad praa pregled osnovnih pojmova o podjui strojnog eenja koje nazi-
vamo duboko aenje, odnosno o0 umjetnim neuronskim @ama i njihovoj konstrukciji.

U prvom dijelu obj@njavaju se glavne ideje vezane uz umjetne neuronskeeniao
sto su teine i pragovi te navode neki od istaknutijih primjera iz primjene.

Drugi dio sadrava detaljan opis gd& umjetnog neurona, odnosnccimaizracuna iz-
laznih podataka pojedinog neurona. Navedene su neleesid korstenih funkcija pri-
jelaza u neuronu i njihova svojstva. U istom se djelu nalazi detaljan opis i matdsati
interpretacija povezivanja neurona u slojeve. Tkpspominju se najzaija svojstva ko-
nvolucijskog sloja koji je vaan za obradu slika i zvuka.

Treci dio usredotoen je na metode popravljanja performansi rnereodnosno cenje.
Navodimo funkcije koje se koriste za mjerenjeinka mree. Zatim promatramo me-
todu gradijentnog sputa, kao i druge metode nastale u nastojanju ganfjalgradijentnog
spusta. Detaljno raspisujemo algoritam unazadne propagacije kajubshem izraunu
gradijenta u seslojnim neuronskim meama.

Konacno, u zadnjem dijelu opisujemo implementaciju mme stranice te komentiramo
rezultate jedne neuronske meekreirane putem te stranice.






Summary

This thesis gives an overview of arti cial neural networks and their construction. The rst
chapter explains the basic concepts concerning neural networks such as weights and biases,
and mentions some interesting applications.

The second chapter contains a detailed description of the arti cial neuron structure and
explains calculation of output values performed by a single neuron. This chapter also lists
the transfer functions used in neurons, as well as describes the way neurons are connected
into layers, and gives a mathematical interpretation of this concept. Finally, it explains
the basic principles of convolutional neural networks which are important in the elds of
image or sound processing.

In the third chapter the focus is on learning methods for neural networks. Firstly, we
introduce the two most important loss functions used for measuring the success of a neural
network. Then we explain the basic method behind minimizing the loss function - gradi-
ent descent, and mention some of the most successful optimization algorithms based on
gradient descent.

The fourth and nal chapter describes implementation of an interactive website that
uses the Tensor owJS library for creating @rent convolutional network models.






Zivotopis

Rodena sam 02.08.1993. u Zagrebu. Rit#la ofEi smjer X. gimnazije "Ilvan Supek”,
takader u Zagrebu. Upisala sam Prirodoslovno-mateckatakultet Sveugilista u Zagrebu
2012. godine. Preddiplomski smjer Matematika sdarsam 2017. godine, kada sam upi-
sala Diplomski studij Primijenjena matematika. Na tom sam studiju bila jednu akademsku
godinu, nakorcega sam upisala Diplomski studij &aarstvo i matematika.

Za vrileme studija u trajanju od jedne godine radila sam kao @mica uredniku
casopisa CIT. Journal of Computing and Information Technology na Fakultetu elektroteh-
nike i racunarstva gdje sam obavljala poslove korespondencije s autorima te objavljivanja
digitalnog izdanjacasopisa. 2018. godine zaposlila sam se u Zagkehdanci kao stu-
dent u Aplikativnom razvoju kreditne aplikacije gdje santetkom 2020. godine zapela
stalni radni odnos kao specijalistica za dizajn i razvoj aplikativnibenga.

Osim toga, bavim se veslanjem od dvanaeste godine. Sudjelovala sam na brojnim
domaim i medunarodnim natjecanjima. 2015. godine bila sazagdna prvakinja u lakom
samcu, a u posljednje sam vrijeme nastupala za studentsku reprezentaciui Seeu
Zagrebu. Najzneajniji rezultat ostvarila sam 2018. godine na Europskim siWeunim
igrama u Coimbri, u Portugalu, gdje sam u posaeinskog osmerca osvojila brcanu
medalju.



	Sadržaj
	Uvod

