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Uvod

Posljednjih desetak godina, duboko ucenje postalo je najbrze rastuce
podrucje unutar strojnog ucenja i Sireg, sveobuhvatnijeg istrazivackog podrucja
umijetne inteligencije. Sposobnost modela dubokog ucenja da prepoznaje
kompleksne uzorke prilikomobrade velike koli€ine podataka primjenijiva je na brojne

industrije, ukljuCujuéi zdravstvo, energetiku i financije.

U prvom poglavlju ovog rada, Uvod u duboko ucenje, podrucje dubokog
ucenja smjesSteno je unutar Sirih konteksta istrazivanja. Nadalje, kroz povijesni
kontekst pojasnjeni su kljucnikoncepti koji su utjecali na razvoj tehnologije dubokog
ucenja do stanja kakvo je danas. Zaklju¢no, razmotreni su tehnolo$ki napredci koji

su omogucili znacajan napredak ovog podrucja u posljednja dva desetljeca.

Drugo poglavlje, Oblikovanje algoritama dubokog ucenja, uvod je u
oblikovanje algoritama strojnog ucenja, s naglaskom na algoritme dubokog ucenja.
U drugom dijelu poglavlja opisuje se glavni algoritam u€enja dubokih mreza, poznat

kao gradijentni spust.

U treéem poglavlju definirana je vremenska serija, opisane su njene
komponentii dana je njena matematicka formulacija. Takoder, objasnjena je razlika

izmedu kratkoro€nog i dugoro¢nog previdanja vremenskih serija.

Cetvrto i peto poglavlje posveéeni su metodama dubokog uéenja za
predvidanje vremenskih serija. Metode su podijeljene na one prilagodene za
kratkorono predvidanje vremenskih serija, obradene u poglavlju Kratkoro¢no
predvidanje vremenskih serija, te na one koje mogu predvidati vremenske serije

velikih duljina, opisane u poglavlju Dugoroéno predvidanje vremenskih serija.

Tema posljednja dva poglavlja je predvidanje vremenske serije podataka o
proizvodnji energije solarne elektrane. U poglavlju Predvidanje proizvodnje solame
energije iznesena je motivacija za predvidanje proizvodnje solarne energije, te su
nabrojani izvori podataka potrebnih za predvidanje proizvodnje. U posljednjem
poglavlju, Sustav za predvidanje proizvodnje solarne energije, opisan je postupak

kojim je ostvareno predvidanje proizvodnje energije solarne elektrane.



1. Uvod u duboko ucenje

Ovo poglavlje sadrzi uvod u podrucje dubokog uéenja. Prvo se razmatra
konceptumjetne inteligencije kao najSireg okvira, nakon ¢ega se fokusirana strojno
ucenjete naspecifi€nije podrucje u€enjareprezentacija. Drugi dio poglavlja analizira
razvoj dubokog u€enja kroz tri klju€ne faze, pri Cemu je posljednja faza jo$ uvijek u
tijeku. Takoder se razmatraju relevantni koncepti koji su se pojavili tijekom tih faza.
Nadalje, opisuju se uvijeti koji su omogucili nedavni porast popularnosti dubokog

ucenja. U zavrSsnom dijelu poglavljaistrazuju se razli€ite primjene dubokog ucenja.

1.1. Duboko uc¢enje u kontekstu umjetne inteligencije

PocCetkom razvoja umjetne inteligencije brzo su se nalazila rieSenja za
probleme koji su ljudima intelektualno zahtjevni, aliraCunalimarelativho jednostavni
za rjeSavanje. Primjer takvog problema je Sah, igra koja se moZe predstaviti skupom
formalnih, odnosno matemati¢kih pravila. Pravi izazov za umjetnu inteligenciju je
rieSavanje druge vrste zadataka — onih koje ljudi obavljaju automatski, kao sto je
razumijevanje govora ili prepoznavanje lica. Takve probleme ljudi rieSavaju
intuitivnoi tesko ih je opisati formalno,odnosno pretociti u skup pravila po kojima se

izvode [1].

Svakodnevni Zivot zahtijeva ogromnu koliinu znanja o svijetu, od kojeg
vecina nije formalno opisiva i subjektivha je. Jedan od klju€nih izazova umjetne

inteligencije je kako neformalno znanje predati raunalu [1].

Drugacdiji pristup potreban je za rjeSavanje zadataka intuitivnih za obavljanje
Covjeku. Umjesto definiranja znanja, raCunalu se moze omoguciti da samo gradi
znanje iz skupa podataka. Prednost ovog pristupa je Sto viSe nije potreban Covjek
koji bi formalno definirao znanje o nekoj pojavi. Umjesto direktnog usadivanja
znanja, racunalo ga skuplja kroz iskustvo, u€enjem o podacima. Sposobnost
raCunala da samo gradi znanje u¢enjem uzoraka u podacima naziva se strojno
ucenje (engl. machine learning, ML), koje je ujedno naziv Sirokog podrucja umjetne

inteligencije [1].



Kao u svakodnevnom Zivotu, problemima se lakSe pristupa kada su
informacije koje imamo o problemu strukturirane i inteligentno organizirane.
UspjesSnost jednostavnih algoritama strojnog ucenja uvelike ovisi o nacinu
reprezentiranja podataka za ucenje. Primjerice, Zeli li se uzpomo¢ racunala odrediti
je li pacijent zarazen gripom, raCunalo ne pregledava pacijenta direktno, nego
dobiva informacije o pacijentu kao §to su: ima li pacijent temperaturu ili prisustvo
kaslja. Svaka informacija koja je dio reprezentacije pacijenta naziva se znacajka.
Mnogi zadaci umjetne inteligencije rjeSivi su jednostavnim algoritmima strojnog
uCenja ako su podaci za ucCenje pazljivo pripremljeni i znaCajke odabrane za

predstavljanje pojave korisne za ucenje raCunala [1].

Ipak, definiranje niza znacajki koje se trebaju ekstrahirati o nekoj pojavi nije
uvijek jednostavno kao u opisanom slucaju detekcije gripe. U slu€aju detekcije lica
na slikama, kada bi se trebalo predstaviti nos kao znacajku, bilo bi zahtjevno
definirati njegovu reprezentaciju pomocu piksela. UCenje reprezentacije uz u€enje
preslikavanja reprezentacije u izlazni podatak, jedan je od nacina rjeSavanja
navedenog problema definiranja apstrakinih reprezentacija. Naziv ovog pristupa
upravo je ucenje reprezentacija (engl. representation learning). Definiranje
apstraktnih reprezentacija moze biti jednako zahtjevno kao pocetni problem koji se

rjieSava i predstavlja centralni problem u€enja reprezentacija [1].

UZi pristup strojnog ucenja suoCava se s glavnim problemom ucenja
reprezentacija — kako nauciti kompleksne reprezentacije podataka. Snazna ideja
klju¢na za ovaj pristup je graditi slozene reprezentacije podataka kombiniranjem
onih jednostavnijih. Ovim pristupom raCunalo moze izgraditi razumijevanje svijeta u
obliku hijerarhije koncepata, gdje je svaki koncept definiran odnosom s manje
kompleksnim konceptima nizima u hijerarhiji. Kada bi se grafom prikazalo nauc¢ene
koncepte o nekom problemu, bio bi slojevit i dubok, odakle dolazi naziv ovog

pristupa strojnog ucenja, duboko u€enje (engl. deep learning, DL) [1].

Zaklju€no, posebnavrsta strojnog ucenjakoja omogucujeracunalimadauce
iz podataka i postaju bolji s iskustvom je duboko u€enje. Smatra se da je strojno
uCenje jedini nacin za oblikovanje sustava umijetne inteligencije primjenjivih na
stvarna, slozena okruZenja. Snaga dubokog ucenja je u gradniji slojevite hijerarhije
koncepata koja omogucuje definiranje apstraktnih ideja pomocu onih manje

apstraktnih.Ono Sto duboko uc€enje razlikuje od klasi¢nog strojnog u€enjaje koli¢ina



kompozicije naucCenih koncepata o nekoj pojavi, odnosno naucenih funkcija za
preslikavanje ulaznihuizlaznipodatak. Odnos dubokogucenjas drugim podrucjima
umjetne inteligencije prikazan je na slici dolje (Slika 1.1). Pokazalo se kao uspjeSan
alat u mnogim podrucjima razvoja softvera kao $to su raCunalnivid, obrada zvuka i
govora, obrada prirodnog jezika, robotika, bioinformatika i kemija, video igre,

pretrazivaci, internetsko oglasavanje i financije [1].

Umjetna inteligencija

Primjer: Baze znanja

Ucenje
reprezentacija

Duboko Strojno ucenje

ucenje

Primjer: Primjer:
Primjer: Plitki Logisticka
MLP autoenkoderi regresija

Slika 1.1 Vennov dijagram odnosa dubokog u¢enja s drugim disciplinama umjetne

inteligencije [1]

1.2. Povijesni trendovi u dubokom ucéenju

Povijesni kontekst pomaze u razumijevanju dubokog u€enja i omogucuje
dobivanje potpunijei sveobuhvatnije slike 0 ovom podrucju. Zbog nedavnog porasta
popularnosti, podatak o godinama u kojima se javlja duboko ucCenje moze biti
iznenadujuci. Duboko u€enje ima dugu i bogatu povijesttijekom koje je bilo poznato
pod razli¢itim imenima koja odrazavaju razlicite filozofske perspektive te je prolazilo
kroz fluktuacije u popularnosti. S porastom raCunalne moci i dostupnosti podataka

za ucenje, postalo je sve korisnije u rieSavanju sve slozenijih problema uz porast



toCnosti. Razvoj podrucja poceo je 1940-ih godina. Grubo definirano, proslo je kroz

tri znacajne faze razvoja:
e Kibernetika (engl. cybernetics) 40-ih godina,
e Konekcionizam (engl. connectionism) 80-ih i 90-ih godina,

e Trenutnivalrazvoja pod imenomdubokoucenjes pocetkom 2006. godine

[1].

1.2.1. Prvival razvoja

Neki od algoritama dubokog ucenja koji su poznati od ranih dana razvoja
podrucja, razvijali su se s namjerom ra¢unalnog modeliranja bioloskog ucenja.
Nastojalo se modelirati kako se odvija, odnosno kako se mozZe odvijati u€enje u
mozgu. Zbog toga je umjetna neuronska mreza (engl. artificial neural network, ANN)
jedan od naziva pod kojim je dubokoucenje poznato. Perspektiva na duboko ucenje
koju ima ova vrsta modela inspirirana je bioloSkim mozgom te iako se ponekad
koristila za stjecanje razumijevanja o radu mozga, umjetne neuronske mreze nisu
osmiSljene kao njegova realna preslika. Dvije su motivacije za neuronsku
perspektivu dubokog ucenja. Prva motivacija je da je mozak dokaz inteligentnog
ponasanja i njegov nacin rada moze posluziti kao inspiracija za modeliranje
inteligencije. Ideja je reverznim inZenjerstvom definirati raCunalnu pozadinu mozga
i replicirati njegov rad. Druga motivacija je moguc¢nost da algoritmi strojnog ucenja
osim inZenjerske primjene daju uvid u principe koji omogucuju inteligentno

razmiSljanje [1].

Medutim, moderno duboko ucenje ide dalje od neuronske perspektive. Nije
nuzno inspirirano mozgom nego se oslanja na generalniju ideju ucenja slojevite

kompozicije koncepata. [1]

PreteCa modernih modela dubokog ucenja su jednostavni linearni modeli
nastali pod utjecajem neuroznanstvene perspektive. Dizajn ovih modela je kao ulaz
primati nizod n ulaznih podatakax;, ..., x, povezanih snekih izlazomy. Izlaz modela
raCuna se kao funkcija ulaza i nau€enog skupa parametara, odnosno tezina
Wy, .., Wy, f(x,w) =x,w; +--+x,w,. Opisani modeli dio su prvog vala razvoja

neuronskih mreza pod nazivom kibernetika. Prvi model koji je mogao naucdititezine



za model koji raspoznaje kategorije ulaznih podataka je model perceptrona (Slika

1.2). Osmislio ga je Rosenblatt 1950-ih godina.

xlwl
JC2W2
x3W3

.7C4W4

JCS . W5
Slika 1.2 Prvi model perceptrona [14]

U istom razdoblju Widrow i Hoff osmislili su tzv. adaptivni linearni element
(ADALINE). Ovi jednostavni algoritmi usmierili su razvoj modernog dubokog ucenja.
Algoritam ucenja koriSten za azuriranje tezina ADALINE-a posebna je vrsta
stohastickog gradijentnog spusta (engl. stochastic gradient descent, SGD),
algoritma koji u neznatno modificiranoj verziji dominira medu algoritmima ucenja

modernih dubokih modela [1].

Modeli ustanovljeni na preslikavanju f(x,w) koje koriste perceptron i
ADALINE nazivaju se linearni modeli (engl. linear models). Njihova primjena je
dalje relevantna, uz izmjene u nacinu treniranja u odnosu na originalne algoritme.
Ipak, brojni su nedostaci linearnih modela od kojih je najpoznatiji nemoguénost
modeliranja funkcije XOR, ujednoi izvor kritika prema bioloSki inspiriranom ucenju

modela te uzrok prvog pada popularnosti neuronskih mreza [1].

Neuroznanost nastavljaimati inspirativhu ulogu u razvoju podrucja dubokog
ucenja, iako se viSe ne smatra dominantnom smjernicom za istrazivanje. Glavni
razlog je nedovoljno razumijevanje rada mozga koje bi sluzilo kao vodi¢ za daljniji
razvoj algoritama. Osnovni koncept koji je inspirirala neuroznanost je da velika
skupina racunalnih jedinica moze postati inteligentna kao rezultat njihovih
medusobnih interakcija. Medutim, bez detaljnijeg uvida u principe bioloSkog ucenja,

neuroznanost ne moze ponuditi inspiraciju van one prethodno navedene [1].



1.2.2. Drugi val razvoja

80-ih godina proslog stolje¢a pocinje drugi val istrazivanja u podrudju
neuronskih mreza naziva konekcionizam, poznat i pod nazivom paralelno
raspodijeljeno procesiranje. Kontekst iz kojeg se javio ovaj pokret je kognitivha
znanost, interdisciplinaran pristup istraZivanja rada uma. Okosnica konekcionizma
je ideja da velika koli€ina jednostavnih raCunalnih jedinica moZe postici inteligentno
ponasanje kada su umrezene, koncept koji se jednako odnosi na bioloski zZiv€ani

sustav i sustav sastavljen od umjetnih racunalnih jedinica [1].

Nekoliko je koncepata koji su se pojavili 80-ih godina koji su i dalje relevantni
za duboko ucenje. Jedan od tih koncepata je distribuirano reprezentiranje (engl.
distributed representation). ldeja distribuiranog reprezentiranja je ulaze u model
reprezentirati velikim skupom znacajki uz uvjet da svaka od znacajki bude dio
reprezentacije viSe razli€itih mogucih ulaza. Primjer koji ilustrira ovaj koncept je
prepoznavanje primjerice stola, kuce i lopte koji mogu biti bijele, zute ili plave boje.
Umijesto da postoje racunalne jedinice od kojih svaka detektira neku od devet
kombinacija predmeta i boja, distribuirano reprezentiranje predlaze model koji sadrzi
neurone zaduzene za detekciju svake od tri navedene boje i neurone zaduzZene za
prepoznavanje svakog od tri navedena predmeta. Jedna prednost ovog pristupa je
manji broj neurona, u ovom slucaju smanjio se s devet na Sest neurona. Druga
prednost je $to neuroniimaju viSe primjera za ucenje jer nisu zaduzeni samo za
specificnu boju ili specificni predmet kao Sto je npr. bijela ku¢a. Neuroni zaduzeni
za detekciju bijele boje uCe na slikama bijelih predmeta, a neuroni zaduzeni za

detekciju kuéa uce na slikama kuca svih razlicitih boja [1].

Drugi znacajan koncept razvijen u ovom razdoblju je uéenje propagacijom
unatrag (engl. back-propagation), algoritam koji je unato€ usponimai padovima u

popularnosti postao dominantan pristup treniranju dubokih modela [1].

Vazni napredci napravljeni su tiekom 90-ih godina u modeliranju tokova
podataka pomoc¢u neuronskih mreza. Nakon Sto su poCetkom 90-ih prepoznati
kljuCni matematicki izazovi u modeliranju dugacCkih tokova podataka, krajem
desetlje¢a osmisljena je tzv. ¢elija s dugoro€nom memorijom (engl. long short-term
memory, LSTM). LSTM mreZze rijeSile su neke od tih problema i danas imaju Siroku

primjenu u rjieSavanju problema tokova podataka.



Sredinom 90-ih godina podrucje ponovno dolazi do pada u popularnosti. S
ciliem prikupljanja investicija, projekti koji su koristili neuronske mreze kao baznu
tehnologiju davali su nerealna obecanja. Investitori razoCarani nedostatkom
rezultata prestaju ulagati u neuronske mreze. Uz to, druga podrucja umjetne
inteligencije doZivljavaju rast u razvoju poput jezgrenih strojeva i grafickih modela.
Stanka u razvoju neuronskih mreza trajala je do 2006. godine kada su se ponovno

popularizirale [1].
1.2.3. Tredéi val razvoja

Do pocetka zadnjeg vala, veliki doprinos istraZivanju neuronskih mreza dao
je Kanadski institut za napredna istrazivanja (engl. The Canadian Institute for
Advanced Research, CIFAR). Multidisciplinarnom istraZivackom inicijativom NCAP
(engl. Neural Computation and Adaptive Perceptron) okupilo se skupine istrazivata
u podrucju strojnog ucenja sa Sveucilista u Torontu, SveuciliSta u Montrealu i
Sveucilista New York. U to vrijeme, treniranje dubokih mreza smatralo se vrlo
raCunalno zahtjevnim zadatkom $to je kocilo istraZivanja. Tek 2006. godine postaje
moguce koristiti algoritme poznate od 80-ih godina kada pocCinje posljedniji val

razvoja istraZivanja o neuronskim mrezama [1].

Geoffrey Hinton, voditelj istrazivacke skupine sa Sveudilistau Torontu, 2006.
godine osmislio je nacin u€enja zvano pohlepno treniranje sloj po sloj (engl. greedy
layer-wise pretraining) za treniranje posebne vrste neuronske mreze naziva duboka
probabilisticka mreza (engl. deep belief network, DBN). Druge istrazivacke
skupine povezane s CIFAR-om brzo pokazuju da se ova nova metoda moze
primijeniti i na druge algoritme dubokog ucenja. Tijekom ovog razdoblja postalo je
moguce trenirati modele sve vecih dubina zbog Cega se po inje koristiti naziv
dubokoucenje. Takoder, duboke mrezZe tada su poCele pokazivati jaCe performanse
od mnogih drugih algoritama strojnog ucenja. Ovaj val razvoja nastavlja se do
danas, uz promjenu u fokusu istraZzivanja u odnosu na pocetak vala. Pocetak je
obiljezilo istrazivanje novih metoda nenadziranog ucenja uz uspjesno
generaliziranje na malim skupovima podataka. Trenutno je fokus na puno starijim

metodama nadziranog u€enja i u€enju na velikim skupovima podataka [1].



1.2.4. Uvjeti napretka

Nekoliko je kljuénih napredaka u tehnologiji bilo kljuéno za uspon dubokog
uCenja. Bitan napredak je povecana dostupnost velikih skupova podataka za
treniranje, potaknuta digitalizacijom drustva i skladistenjem sve vece koli¢ine
informacija u racunala. Uz vecCu dostupnost, postalo je lakSe prikupiti potrebne

podatke za velike skupove prikladne za zadatke strojnog ucenja [1].

Drugi klju€an razlog uspjesSnosti neuronskih mreza danas je postojanje
hardverskih resursa potrebnih za treniranje jako velikih mreza. Brzi procesori,
grafiCki procesori opCe namjene (engl. general-purpose graphics processing unit,
GPGPU), brzi Interneti bolja infrastruktura zaraspodijeljeno raunanje omogucili su

povecanje modela te se oCekuje daljnji rast racunalne moc¢i u buduénosti [1].



2. Oblikovanje algoritama dubokog ucenja

Ovo poglavilje bavi se oblikovanjem algoritama dubokog ucenja. Prvi dio
poglavlja sluzi kao podloga za razumijevanje postupka ucenja dubokih modela.
Navode se komponente algoritama strojnog ucenja, koje su ujedno komponente
algoritama dubokog ucenja. Opisani su koncepti klju¢ni za oblikovanje algoritama
koji uspjesno u€e na ulaznim podacima, odnosno pospjeSuju sposobnost modela
koja se zove generalizacija. U drugom dijelu poglavlja opisan je optimizacijski

postupak koristen u algoritmima dubokog ucenja.

2.1. Oblikovanje algoritama strojnog uc¢enja

Da bi se steklo dobro razumijevanje dubokog ucenja, potrebno je prvo
objasniti temeljne principe strojnog ucenja. Razlog tome je Sto su odredene metode

tradicionalnog strojnogucenjasnazno utjecale narazvoj algoritama dubokog uc¢enja
[1].
Na ulazu algoritma strojnog ucenja su primjeri za u€enje. Kao $to je

spomenuto u prvom poglavlju, primjeri su reprezentirani skupom znacajki. Formalni

zapis primjera dan je izrazom (1).
X = (X,Xp, ) Xp) (1)

Strojno ucCenje generalno se mozZe podijeliti na nadzirano (engl. supervised

machine leamning) i nenadzirano (engl. unsupervised machine learning) ucenje.
Ako podaci za u€enjeimaju oznaku (engl. /label) y, u€enjeje nadzirano. Ako nemaju

oznaku,ucenjeje nenadzirano. Svakialgoritam strojnog ucenja €ine tri komponente:

e Model,

e Funkcija pogreske,

e Optimizacijski postupak.
Model je skup funkcija definiranih velikih brojem parametara. UCenje je zapravo
postupak pretrazivanja tog skupa funkcija, odnosno trazenje parametara funkcie

koja najbolje modelira podatke za ucenje. Model se moze formalno definirat

izrazom (2), gdje su 6 parametri pojedine funkcije h koja se zove hipoteza.
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H = {h(x;0)}, (2)

Funkcija pogreske je funkcijakojom se evaluiramodel. Moze se opcenito prikazati
izrazom (3), gdje je L tzv. funkcija gubitka. Funkcija gubitka za svaki od primjera

za ucenje racuna pogreSku izmedu oCekivane vrijednosti primjera u odnosu na
vrijednost koju procjenjuje model. Prosjek gubitaka svih primjera za ucenje Cini

ukupnu pogresku.

Z

1 . . (3)
- _ ) @.
E(9|D)_NZL(y h(x?;6))
i=1
Optimizacijski postupak je postupak kojim se nalaze parametri funkcije koja
najbolje aproksimira podatke, odnosno parametri funkcije za koju je ukupna

pogreSka modela najmanja. Optimizaciju se moze predstaviti izrazom (4).

0* = arg min E(6|D) (4)
0

Modeli mogu biti proizvoljne kompleksnosti, ali je optimalna slozenost ona za koju
model dobro generalizira. Generalizacija je klju€na sposobnost modela da radi
dobro na primjerima koje nije vidio tijekom treniranja. Problem prejednostavnih
modela je da ne mogu obuhvatiti kompleksnost podataka koji se Zele modelirati.
Opisana situacija naziva se podnauéenost (engl. underfitting). U slucaju
preslozenih modela, model se previSe prilagodava primjerima za u€enje i zbog toga
puno grijeSi na podacima koji nisu bili uklju¢eni u treniranje. Naziv ove situacije je

prenaucenost (engl. overfitting) [8].

Unakrsna provjera metoda je kojom se moZze procijeniti koliko dobro model
generalizira. Spomenutoje da je uvjet za dobru generalizaciju,dobarrad modela na
nevidenimprimjerima. Unakrsna provjera radi se podjelom skupaza ucenje naskup
za ucenje, odnosno treniranje, i skup za provjeru, odnosno testiranje. Podjela se
radi tako da nema preklapanjau skupovima, a Cesti omjeri podjele su 70:30 ili 60:40.
Grafovi pogre$Saka modela na skupu za u€enje i na skupu za ispitivanje kao funkcija
sloZzenosti modela prikazana je na slici (Slika 2.1). Grafovi prikazuju idealizirani
slu€aj te u praksi kada se radi slucajnim uzorcima podataka je normalno da ispitna
pogreSka nakon padanja raste zatim ponovno pada, ili da je pogreSka ucenja za

neke sloZzenosti modela veca od ispitne pogreske [8].
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E(h|D)

najbolji model

ispitna pogreska
(empirijska pogreska na ispithom skupu)

pogreska uéenja
(empirijska pogreska na skupu za ugenje)

slozenost
modela

podnauc¢enost prenaucenost

Slika 2.1 Graf pogreske modela na skupu za u€enje i na skupu za provjeru

Dizajniranje i treniranje neuronske mreze vrlo je sli€no treniranju bilo kojeg
drugog modela strojnog ucenja pomocu optimizacijskog postupka koji se zove

gradijentni spust (engl. gradient descent) [1].

2.2. Gradijentni spust

Recept za oblikovanje algoritma strojnog ucenja je kombiniranje modela,
funkcije pogreske i optimizacijskog postupka. Optimizacija je postupak
minimiziranja ili maksimiziranja funkcije f(x) promjenom varijable x. U vecini
slu€ajeva optimizacijski problem se postavlja kao problem minimiziranja funkcije
f(x). Maksimiziranje funkcije f(x) moze se pretvoriti u minimiziranje ako se problem
postavi kao minimiziranje funkcije —f(x). Generalno, funkcija koja se minimizira ili

maksimizira naziva se kriterijska funkcija (engl. criterion).

U slu€aju minimizacije, naziva se funkcija cijene (engl. loss function). Drugi
naziv za funkciju cijene je funkcija pogreske, sto je takoder naziv za funkciju koja se
koristi za evaluaciju modelastrojnog ucenja. Vrijednostza koju je funkcijaminimalna
moze se definirati izrazom (5) [1].

X" = argmin f(x) (5)

Za funkciju y = f(x) derivacija se oznacava s dy/dx i njena vrijednost odgovara

nagibu funkcije f(x) u toCki x. Drugim rije€ima, derivacija specificira kako skalirati
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malu promjenu ulazada bi se dobilaodgovarajuéa promjena izlaza. Ova ideja moze

se matematicki zapisati izrazom (6).
f(x+e€) = f(x) +ef'(x) (6)

Derivacija funkcije korisna je informacija za minimiziranje funkcije jer sadrzi
informaciju o tome kako treba promijeniti x da bi se napravio pomak u y prema
minimumu funkcije. Dakle, f(x) mozZe se smanijiti pomacima u x u smjeru suprotnom
od smijera gradijenta jer njegova vrijednost odgovara faktoru kojim raste funkcija.

Ova tehnika zbog toga se naziva gradijentni spust [1].

ToCke u kojima derivacija ne daje nikakvu informaciju o smjeru pomaka
nazivaju se kriti€ne tocke (engl. critical points) ili stacionarne tocke (engl.
Stationary points). Tri su tipa stacionarne tocke: lokalni minimum u kojoj je vrijednosti
funkcije minimalna u odnosu na susjedne, lokalni maksimum u kojoj je vrijednost
funkcije maksimalna u odnosu na susjede, i to¢ka sedla koja ima susjede Cije su
vrijednosti s jedne strane manje, a s druge vece od njene. Primjeri karakteristi¢nih
toCaka prikazani su slikom (Slika 2.2). To¢ka u kojoj funkcija ima apsolutno najnizu

vrijednost naziva se globalni minimum [1].

Minimum Maksimum Tocka sedla

Slika 2.2 Stacionarne toCke — to¢ke u kojima je derivacija funkcije jednaka nuli [1]

Za funkcije s viSe ulaza, potrebno je raCunati derivacije funkcije po svakom
od ulaza, tzv. parcijalne derivacije. Kombinacija svih parcijalnih derivacija naziva se
gradijent, od ¢ega dolazi naziv gradijentni spust. Algoritam koji efikasno raCuna
gradijente sloZenih funkcija zove se algoritam propagacije greske unazad (engl.

back-propagation algorithm) [1].

Za ucenje dubokih neuronskih mreza potrebno je raCunati gradijente vrlo
kompleksnih funkcija, koje mogu imati viSse od jednog minimuma, odnosno
maksimuma. Optimizacijski postupak moze se zaustaviti na nekom od lokalnih

minimuma, stoga nije uvijek garantirano da ¢e optimizacijski algoritam pronadi
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globalniminimum. U kontekstu dubokog u¢enjaovo generalnonije problem sve dok

je rezultat optimizacije dovoljno mala vrijednost funkcije pogreSke. Primjer funkcije

s nekoliko lokalnih minimuma prikazana je na slici dolje (Slika 2.3) [1].

f(x)

Ovaj lokalnhi minimum ima vrijednost
slicnu kao globalni minimum pa je
prihvatljiva tocka za zaustavljanje

U idealnom slucaju pronaci
e se globalni minimum,
ali nije garantirano

Ovaj lokalni minimum daje los
rezultat i trebao bi se izbjeci

X

Slika 2.3 Funkcija s nekoliko lokalnih minimuma [1]
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3. Vremenska serija

Tema ovog poglavlja su vremenske serije. Prvi odjeljak sadrzi definiciju
vremenske serije te opis njezinih komponenti. U drugom odjeliku dana je
matematicka formulacija vremenske serije. U posljednjem odjeljku navedene su
primjene predvidanja vremenskih serija, s posebnim naglaskom na predvidanje
pomoc¢u tehnologije dubokog ucenja. Posebno je naglasena razlika izmedu
kratkoroénog i dugorocnog predvidanja kao kljuCnog faktora pri odabiru

odgovaraju¢eg modela za predvidanje.

3.1. Definicija vremenske serije

Vremenska serija (engl. time series) je niz podataka s vremenskim
poretkom. Vremenske serije koriste se za promatranje kako se odredene pojave
mijenjaju kroz vrijeme. Primjeri vremenskih serija su podaci o potrosnijiili proizvodnii
energije, zagadenju zraka, koncentraciji ozona, cijenama dionica, meteoroloski
podaci, itd. [4].

Zapisi vremenske serije prikupljaju se kroz period proizvoljnogtrajanja. Svaki
od zapisa zabiljezen je u specificnom trenutku i poslozeni su kronoloski, s uvjetom
da je intervalizmedu mjerenja njihovih vrijednosti konstantan. Ovaj uvjet primjenjuje
se u vecinislu€ajeva modeliranjavremenske serije. Neki od razloga zasto nije uvijek
moguc¢e modelirati vremensku seriju s konstantnim vremenskim intervalima izmedu

susjednih vrijednosti su:

¢ Nedostajuci podaci,
o Cestiizuzetci u podacima (engl. outliers),

e Prikupljanje podataka u nasumic¢nim intervalima.

Postoji puno pristupa rijeSavanju problema nedostaju¢ih podataka. NajceSc¢e se
zapisi kojima nedostaju vrijednosti izostavljaju iz serije ili nadomjestaju naknadno

izraCunatim vrijednostima [2].

Vremenska serija generalno se mozZe opisati kroz tri komponente: trend,
sezonalnost, i nepravilne komponente, odnosno reziduali [2]. Primjer vremenske

serije i njene dekompozicije nanavedene komponente prikazan je u nastavku (Slika
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3.1). Grafovi komponenatai vremenske serije na horizontalnojosi sadrze vrijeme te

na vertikalnoj osi vrijednosti zabiljezene u nekom vremenskom trenutku.
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Slika 3.1 Vremenska serija i njene komponente

Trend je generalan smjer promjene u podacima kroz promatrani period,
izoliran od sezonalnosti i rezidualnih vrijednosti. Drugo ime pod kojim je poznata
ova komponenta je dugoro€na varijabilnost. Najées¢i trendovi medu vremenskim

serijama su linearna, eksponencijalna i paraboli¢na [2].

Sezonalnost je komponenta koja obuhvaéa promjene u podacima koje se
pojavljuju u jednakim intervalima. Analizom sezonalnosti mogu se saznati bitne
informacije o uzorcima koji postoje u podacima. Primjeri uzroka sezonalnosti su

klima i ciklusi u ekonomiji [2].

Reziduali su vrijednosti koje preostaju kada se iz vremenske serije uklone
trend i sezonalnost. Vrijednosti reziduala mogu biti tolikinh amplituda da se trend i
sezonalnost ne mogu uociti u vremenskoj seriji. U tim slu€ajevima reziduali se
smatraju izuzetcima u podacima. Cest nadin suogavanja s ovim problemom je

primjena robusne statistike. Pojava reziduala moze imati razliCite uzroke Sto otezava
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njihovo modeliranje. U slu€ajevima kada ih je moguc¢e modelirati, reziduali se mogu
promatrati kao pokazatelj, odnosno indikator nadolazeéih promjena u trendu

vremenske serije [2].

3.2. Matematicka formulacija vremenske serije

Predvidanje vremenske serije je aproksimiranje bududih vrijednosti
vremenske serije [4]. Modeli koji predvidaju buduce vrijednosti vremenske serije
mogu biti univarijatni ili multivarijatni. Univarijatni modeli podrazumijevaju jednu
izlaznu varijablu, a multivarijatni viSe izlaznih varijabli. Univarijatni i multivarijatni
modeli mogu biti drasticno razliciti, ali ve€ina dubokih modela podrzava predvidanje

jedne, odnosno vise izlaznih varijabli [2].

Neka je univarijatna vremenska serija definirana izrazom (7).
y=y(t—L),..,y(t—1),y(®,y(t+1),..,y(t+h) (7)

Sastoji se od L povijesnih podataka gdje svaki y(t—1i),i=0,..,L predstavlja
vrijednost varijable y u trenutku t — i. Predvidanje se radi za vrijednost u trenutku
t+ 1, odnosno vrijednost y(t+ 1), s nastojanjem da razlika izmedu stvarne i
previdene vrijednosti bude Sto manja. PredvidenavrijednostoznaCavases §(t+ 1),
a tipicna formulacija funkcije za minimiziranje je y(t+ 1) —§(t+ 1). Medutim,
predikcija se ne mora nuzno raditi za jednu vrijednost. Moguce je predvidati h
vrijednosti nakon y(t),odnosnoy(t +1i),i =i, ..., h. Tada je funkcijagreske koju treba

minimizirati oblika (8).

h 8
S D -9+ ©
i=1
Multivarijatna vremenska serija moze se prikazati tabli¢no izrazom (9) [2].
Y1
yilt—L) ... wt—1) wn() | wnt+1) ... wnu(E+h)
Y2
| wE-L) o owe(t-1) w() |w(E+1) ... pE+h)
= 9)
Yn _ _
y-n{.f_j——') i Ypll—1) yﬂfﬂ yalt+1) ... yn{t"'h]
ur
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3.3. Primjena dubokog u€enja u predvidanju vremenskih

serija

Zadnjih nekoliko godina porastao je interes za primjenu dubokog u€enja u
predvidanju vremenskih serija. Algoritmi dubokog uc€enja, vodeéeg podrucja unutar
strojnog ucenja, pokazali su se superiornijima u odnosu na druge tehnike strojnog
ucenja. Razlog zasto su algoritmi dubokog ucenja toliko efikasni za ovu primjenu je

sposobnost dubokih modela da modeliraju nelinearnosti u podacima [4].

Kada se razmatra predvidanje vremenskih serija pomo¢u dubokog ucenja,
kljuCan aspekt je vremenski horizont, Sto oznacava duljinu vremenskog perioda za
koji se Zele predvidati vrijednosti. Predvidanje vremenskih serija se po duljini
horizonta dijeli na kratkoro¢no i dugoroéno predvidanje. Kratkoroéno predvidanje
(engl. short-term forecasting) usredotoCeno je na predvidanje dogadaja u bliskoj
buduénosti, Sto uklju€uje predvidanje vrijednosti unutar nekoliko minuta do nekoliko
sati. Dugoro€éno predvidanje (engl. long-term forecasting) odnosi se na
predvidanje trendova ili ciklusa koji se proteZzu kroz dulje vremenske intervale, kao

Sto su dani, tiedni, mjesecni ili godiSnji periodi [9].
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4. Kratkoro¢éno predvidanje vremenskih serija

Ovo poglavlje temeljito istraZzuje razlicite pristupe dubokog ucenja koji su se
pokazali efikasnim za kratkoro€no predvidanje vremenskih serija. Medu istaknutm

pristupima su:

e Povratne neuronske mreze,
e Konvolucijske neuronske mreze,
e Graf neuronske mreze,

e Generativhi modeli.

Za svaki od ovih pristupa opisani su aspekti koji ih Cine prikladnima za kratkoro¢no
predvidanje, kao i nedostaci u njihovoj primjeni u kontekstu predvidanja vremenskih
serija. Kao uvod u duboke modele prvo je opisan temeljni model dubokog ucenja —

unaprijedna neuronska mreza.

4.1. Unaprijedne neuronske mreze (FNN)

Unaprijedne neuronske mreze poznate su pod nekoliko naziva: duboke
neuronske mreze, duboke unaprijedne mreze, itd. Temeljni su model dubokog
uCenja i time kljuCne za razumijevanje kompleksnijih dubokih modela. Arhitektura
dubokih unaprijednih mreza tema je prvog odjeljka, zatim je u drugom odjeljku rije¢
o postupku treniranja dubokih unaprijednih mreza. U posljednjem odjeljku dotaknulo
se nedostataka dubokih unaprijednih mreza u primjeni na predvidanje vremenskih

serija.
4.1.1. Arhitektura unaprijedne neuronske mreze

Duboke unaprijedne mreze (engl. feedforward neural networks, FNN)
nastale su iz potrebe za modeliranjem funkcija koje se nisu mogle modelirati
pomocu perceptrona spomenutog u prvom poglavlju. Sastoje se od minimalno tri
slojaneurona, zbog €ega je viSeslojniperceptron (engl. multi-layer perceptron, MLP)
drugi naziv pod kojim su poznate duboke unaprijedne mreze [2]. Osnovnu
arhitekturu mreze c¢ine ulaznii izlazni sloj te tzv. skriveni slojevi izmedu njih,

sukladno prikazu na slici ispod (Slika 3.1).
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Slika 4.1 Arhitektura duboke unaprijedne mreze

Unaprijedna neuronska mreza je esencijalni duboki model. Cilj unaprijedne
neuronske mreze je aproksimirati neku funkciju f*. Primjerice, u slucaju klasifikacije,
y = f*(x) mapira ulaz x u neku kategoriju y. Unaprijedna neuronska mreza definira
mapiranje y = f(x; 0), gdje su 6 parametri funkcije, a postupak ucenjaje racunanje

parametara koji daju najbolju aproksimaciju funkcije koja mapira ulaz u izlaz [1].

Nazivaju se unaprijednima zbog smijera u kojem informacije teku kroz
funkciju koja se aproksimira. Funkcija se evaluira od ulaza x, kroz skrivene slojeve,
doizlazay. Sve veze u mrezi usmjerene su od ulaza prema izlazu, odnosno nema
povratnih veza medu slojevima mreze. Povratna veza podrazumijeva da neuron
Salje svoj izlaz neuronu u nekom od slojeva iza njega, odnosno sloju blizem ulazu
mreze od njegovog [1]. Primjer unaprijednihi povratnih veza prikazani su na slici
ispod (Slika 4.2). Lijevi isjeCak mreze sadrzi samo unaprijedne veze, a desni uz

unaprijedne sadrzi par povratnih veza.
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Slika 4.2 Unaprijedne i povratne veze u neuronskim mrezama [7]

Dodavanjem povratnih veza u unaprijednu neuronsku mrezu, mreza postaje
povratna neuronska mreza (engl. recurrent neural network). Povratne neuronske
mreZe generalizirane su unaprijedne neuronske mreze sa znacajnom primjenom u
obradi prirodnog jezika i procesiranju sekvenci podataka. Osnovni model
unaprijedne neuronske mreZze takoder se mozZe specijalizirati za rjeSavanje

specifiénih problema [1].

Nadogradnjom unaprijednih neuronskih mreza Siri se skup problema na koje
se moze primijeniti duboko ucenje [1]. Zbog toga su one jako bitan koncept u
strojnom ucéenju, a razumijevanje njihovograda nuzno je za razumijevanje mreza
kao Sto su povratne neuronske mreze i konvolucijske neuronske mreze, Ciji Ce se

rad i primjena detaljnije pojasniti u nastavku.
4.1.2. Treniranje unaprijedne neuronske mreze

Unaprijedne neuronske mreze tipicno se mogu reprezentirati kompozicijom
velikog broja funkcija. Zbog toga se nazivaju mrezama. Primjerice, za neke tri

funkcije ™, f@ j f(® njihova kompozicija u obliku lanca formira funkciju (10).
fGx) = £ (F2 (FD () (10)

Ovakve ulancane strukture najceS¢e su koriStene strukture neuronskih mreza. U

funkciji definiranoj izrazom (10), funkcija f® odgovara prvom sloju mreze, f(®
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drugom sloju, itd. Posljednji sloj naziva se izlazni sloji raCunaizlaz funkcije. Pritom
duljina lanca odreduje dubinu modela. Postupkom treniranja nastoji se pronaci
funkciju f(x) koja najbolje aproksimira preslikavanje f*(x). Svaki od podataka za
ucenje daje primjer aproksimativne evaluacije funkcije f*(x) u nekojtocki. Za svaki
X poznata je njegova oznaka y = f*(x). Primjeri specificiraju kakav je izlaz
posljednjeg, izlaznog sloja za svaki x. Ostali slojevi nemaju takvo direktno definirano
ponasanje te se njihovo ponaSanje definira u€enjem. Jer primjeri za ucenje ne
specificiraju izlaze unutarnjih slojeva, oni se nazivaju skrivenim slojevima (engl.
hidden layers) [1].

Linearni modeli mreza efikasno se i pouzdano koriste za aproksimiranje
linearnih funkcija, bilo u zatvorenoj formi ili konveksnom optimizacijom. Njihov oditi
nedostatak je Sto su ograni€eni na aproksimiranje samo linearnih funkcija.

Prosirenje linearnih modela kojim se postiZze nelinearno mapiranje ulaza u izlaz je

primjena linearnog modela umjesto na ulaz x, na transformirani ulaz ¢ (x), gdje je
¢ nelinearna transformacija. ¢ se moze smatrati skupom znacajki koje opisuju ulaz

x, odnosno novom reprezentacijom ulaza x [1].

Pitanje je kako odrediti ¢(x). Strategija dubokog ucenja je naudit

transformaciju ulaza. Model tada preuzima izraz (11).
y =f(x;0,w) = d(x;0)Tw (11)

Model sada sadrzi parametre 6 koji se koriste za u€enje funkcije ¢ te parametara w
koji rade mapiranje ¢(x) u zeljeni izlaz y. U ovoj formulaciji ¢ definira skrivene
slojeve i cilj optimizacijskog postupka je pronaci parametre 6 koji daju najbolju
reprezentaciju ulaza [1].

Ovaj generalni princip unaprjedenja modela u¢enjem znacajki nije iskljuivo
vezan za unaprijedne neuronske mreze nego i za druge vrste dubokih modela.

Primjena u drugim vrstama modela bit ¢e spomenuta u nastavku rada [1].

Postupak optimizacije modela provodi se algoritmom opisanim u poglavlju

Gradijentni spust.
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4.1.3. Skriveni slojevi

Skriveni slojevi su dodatak neuronskimmreZzama koji je specifi¢an za duboko
uCenje. Bez skrivenih slojeva, mreza je obiCna neuronska mreza. Posebnost
skrivenih slojeva je uvodenje nelinearnosti u model mreze. Nacin na koji se uvodi
nelinearnost je koriStenje tzv. aktivacijske funkcije. Drugi naziv za aktivacijsku
funkciju je prijenosna funkcija. Ukratko, ideja je da neuron svoj ulaz prvo lineamo
transformira zatim primijeni aktivacijsku funkciju i tako dobije nelinearnu vrijednost
na izlazu. Izlazna vrijednost postaje ulaz neurona u iduéem sloju, kao Sto je
prikazano na slici (Slika 4.3). Prilikom dizajniranja dubokih neuronskih mreza
potrebno je odabrati vrstu neurona, odnosno vrstu aktivacijske funkcije koja ¢e se
koristiti u skrivenim slojevima [1].

Aktivacijska funkcija

Ulaz = - lzlaz

Slika 4.3 Aktivacijska funkcija [10]

Transformirani ulaz ¢(x) opisan u prethodnom dijelu poglavlja postize se

primjenom aktivacijskih funkcija u skrivenim slojevima. Cjelokupna operacija

neurona u skrivenim slojevima dana je izrazom (12), gdje su W teZine lineame

transformacije, c pomaci (engl. biases), i g aktivacijska funkcija [1].
h =g(WTx+ ¢) (12)
Poznate aktivacijske funkcije su:

e Zglobnica,
e Propusna zglobnica,
e Sigmoidalna funkcija,

e Tangens hiperbolni.
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Zglobnica je funkcija g(z) = max{0,z}. Neuroni koji koriste zglobnicu kao
aktivacijsku funkciju imaju kraticu ReLU (engl. rectified linear unit). Graf zglobnice i
njene derivacije prikazan je na donjoj slici (Slika 4.4). 1z grafa zglobnice vidi se da
za vrijednosti manje od nule dajeizlaz 1 te za vrijednosti ve¢e od nule vracaistu tu
vrijednost. Derivacija je nula za vrijednosti manje od nuleijednaka 1 za vrijednosti
vecCe od nule. Preporuka modernog pristupa treniranju neuronskih mreza je koristiti

RelLU neurone.

RelLU RelU derivacija
5 5
4 4
3 3
2 2
1 14
0 0
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Slika 4.4 Zglobnica i njena derivacija [11]
Propusna zglobnica je modificirana zglobnica za vrijednosti manje od nule.
Umijesto postavljanja svih vrijednosti na nulu, mnozi ih s faktorom 0.01 kako

derivacija ne bi bila jednaka nuli. Neuroni kojima je propusna zglobnica aktivacijska

funkcija imaju kraticu LReLU (engl. leaky rectified unit).

5.0 )
—— Propusna zglobnica

Derivacija propusne zglobnice

4.0 1
3.0 A1

2.0
1.0 /
0.0 |

-1.0 1

-8.0 -6.0 -4.0 -2.0 0.0 2.0 4.0 6.0 8.0

Slika 4.5 Propusna zglobnica i njena derivacija [12]
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Aktivacijska funkcija koja se koristila prije pojave ReLU neurona, je sigmoidalna

funkcija. Njen graf i graf njene derivacije prikazani su na donjoj slici (Slika 4.6).

1.00 1 — Sigmoida
— Derivacija

0.75 4

0.50 1

0.25 A

0.00 1

X X

-0.25 - " =g
f(x) =

ex +e™*

F1e0 =1 - f(x)?

—-0.50 A

-0.75 A

-1.00 A

% 3 2 a4 & 1 3 3 s
Slika 4.6 Sigmoidalna aktivacijska funkcija i njena derivacija [13]

Uz sigmoidalnu funkciju, koristio se tangens hiperbolni. Na donjoj slici prikazani

su grafovi tangensa hiperbolnog i njegove derivacije (Slika 4.7).

1.0 1

— Tanh
= Derivacija
0.8 1 _ 1
PE)= 1~+e*
L @ - fe)
0.4 1
0.2
0.0

Slika 4.7 Tangens hiperbolni kao aktivacijska funkcija i njegova derivacija [13]

U kontekstu dubokog ucenja, sigmoidai tangens hiperbolni uglavhom se koriste za

aktivacijske funkcije neurona u izlaznim slojevima [1].
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4.2. Konvolucijski modeli

Tema ovog poglavlja su konvolucijski modeli. Slojevi karakteristi¢ni za
konvolucijsku neuronsku mrezu su konvolucijski sloj, po kojem je mreza dobilaime,
sloj saZimanja te potpuno povezani sloj. Nove vrste slojeva istrazene su u prvom
dijelu poglavlja. U drugom dijelu poglavlja ukratko je opisanavarijanta konvolucijske

mreze nazvana temporalna konvolucijska mreza.
4.2.1. Konvolucijske neuronske mreze (CNN)

Konvolucijske neuronske mreze (engl. convolutional neural networks,
CNN) jedna su od naj¢esée koriStenih arhitektura mreza za procesiranje slika i
raCunalni vid (engl. computer vision) [2]. Specijalizirane su za rad s podacima s
topologijom reSetke, odnosno podacima u kojima postoje relacije izmedu susjeda.
Primjeri takvih podataka za razliCite dimenzije su vremenski slijed u slu¢aju 1D
podataka, slike u slu€aju 2D podataka i volumen u slucaju 3D podataka [17]. CNN
mreze dobile su naziv po matematickoj operaciji koju koriste, imena konvolucija
(engl. convolution). Konvolucija je specijalizirana vrsta linearne operacije. Razlika
izmedu konvolucijskih iobiénih neuronskih mreza je u tome Sto konvolucijske mreze
koriste operaciju konvolucije umjesto matricnog mnozenjau barem jednom od svojih
slojeva [1]. CNN mreZe sastoje se od tri vrste karakteristicnih slojeva:

e Konvolucijski sloj (engl. convolution layer),
e Slojsazimanja (engl. pooling layer),

e Potpuno povezani sloj (engl. fully connected layer) [2].
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KONVOLUCIA SAZIMANJE POTPUNO

POVEZANI SLOJEVI

Slika 4.8 Klasi¢na struktura konvolucijskog modela [17]
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Klasi¢na struktura konvolucijskog modela prikazana je na slici (Slika 4.8).

Konvolucijski slojevi naziv su dobili po operaciji konvolucije koja se
primjenjuje nad ulazima u sloj. Svrha operacije konvolucije u neuronskoj mrezi je
modelirati lokalne interakcije u podacima i preslikati ih u tzv. mapu znacajki.
Opcenito, operacija se provodi nad dvije funkcijei oznaCava se zvjezdicom, kao u
izrazu (13) [17].

h(D) = (x*w) (D) (13)

Za kontinuirane vrijednosti konvolucija se racuna kao integral umnozaka ulaza

definiranog s x i funkcije w. Matematicki zapis konvolucije dan je izrazom (14).
_ _ (14)
h(t) = (x*w)(t) = | x(t+ a) w(a) da

U diskretnom slu€aju se umjesto integrala koristi suma po izrazu (15).

2 (15)
h(D) = (x*w)(t) = Z x(t +2) w(a)

a=—oo

U kontekstu konvolucijskih mreza, prvi argument konvolucije, u ovom slucaju
funkcija x, poznata je kao ulaz, a drugi argument, u ovom slucaju funkcija w,
poznata je kao jezgra (engl. kernel). Za izlaz konvolucije h(t), nekad se koristi naziv

ve¢ spomenuta mapa znacajki (engl. feature map) [1].

Za strojno ucCenje je Cest slu€ajda su ulaznipodaci viSedimenzionalni te da
je jezgra viSedimenzionalna lista parametara koji se uce algoritmom.
ViSedimenzionalni vektori se u stru¢noj literaturi zovu tenzori (engl. tensors).
Takoder, konvolucije se Cesto koriste nad viSe od jedne dimenzije odjednom, stoga

se operacija u slu¢aju dvodimenzionalnih podataka i jezgre raCuna izrazom (16).

HGi ) = (1x K) G ) =ZZl(i+m,j+n) K(m,n) (16)

Primjer dvodimenzionalnog ulaznog podatka je slika, te je u gornjem izrazu
oznacCenas I. Jezgra je oznaCenas K te su njene dimenzije [m, n]. Opisanaintuicia

operacije konvolucije ilustrirana je donjom slikom (Slika 4.9) [1].
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Slika 4.9 Primjena jezgre nad ulaznim podacima

Konvolucija se primjenjuje na ulaznim podacima s pomakom kao Sto je
prikazano na slici (Slika 4.10) [1]. |1z ove slike da se uoditi da se svi elementi mape
znacajki racunaju uz pomo¢ istog skupa parametara. Ovo svojstvo konvolucijskih
mreza naziva se dijeljenje parametara. Dijeljenje parametara odnosi se na
koriStenje istog parametra u viSe od jedne funkcije modela. U klasi¢nojneuronskoj
mrezi, svaki parametar koristi se to€no jednom za izracun nekog od izlaza neurona
u sloju. U CNN mreZi se isti skup parametara jezgre koristi za svaku poziciju ulaza.
Drugimrije€ima, umjesto da se uCizaseban skup parametara za svaki dio ulaza, uci
se samo jedan skup. Jo$ jedna prednost dijeljenja parametara je smanjeni broj

parametara u odnosu na klasicnu neuronsku mrezu [1].
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Slika 4.10 Mape znaCajki dobivene konvolucijom [17]
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Navedeninacin dijeljenja parametara u slucaju operacije konvolucije rezultira
svojstvom Kkoje se naziva ekvivarijantnost s obzirom na pomak (engl.
equivariance to translation). Opcenito, funkcija f(x) je ekvivarijantnas obzirom na
funkciju g ako vrijedi f(g(x)) = g(f(x)). Ovo svojstvo znaci da ¢e specifiéni ulazni
podaci imati istu reprezentaciju nakon konvolucije, neovisno o svojoj poziciji ili
pomaku u odredenom smijeru. Primjer koji jasno ilustrira ovo svojstvo je slika na
kojoj ¢e neki predmet, bez obzira na to gdje se nalazi, i dalje ¢e biti prepoznat kao
isti predmet. Prilikom obrade podataka vremenske serije, rezultat konvolucije je
zbog ovog svojstva neka vrsta vremenske crte koja prikazuje kada se razliCite
znacajke pojavljuju u ulazu. Takoder, ako nekidogadaj pomaknemo u buducénostza
neki broj vremenskih koraka i dalje ¢e se ista ta reprezentacija pojaviti u izlazu,

samo kasnije u vremenu [1].

Bitno je napomenuti da konvolucija nije prirodno ekvivarijantna s obzirom na
neke druge transformacije, poput skaliranja ili rotacija slika, te je za postizanje
ekvivarijantnosti s obzirom nate transformacije potrebno uvestidodatne mehanizme
[1].

Funkcija sazimanja (engl. pooling function) koristi se u sloju saZzimanja za
mapiranje prostorno bliskih znac€ajki ulaza u jednu znacajku naizlazu. NajCeSc¢e se
raCuna kao maksimalna vrijednostznacajki (engl. max pooling) ili srednja vrijednost
znacajki (engl. average pooling). Primjena obje spomenute vrste sazimanja
prikazana je na slici u nastavku (Slika 4.12). SaZimanje se koristi za prevodenje
nekog tenzora u simboliCku kategoriju [17]. Primjer koji ilustrira rezultat sazimanja

vidi se na slici ispod (Slika 4.11).
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Slika 4.11 Mreza sa slojevima konvolucije i saZzimanja [17]
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Sazimanje maksimalnom vrijednosti Sazimanje srednjom vrijednosti

Slika 4.12 Vrste saZimanja [17]
4.2.2. Temporalne konvolucijske mreze (TCN)

Podrucje konvolucijskih modela koje je manje istrazeno je uporaba
temporalnih konvolucijskih mreza (engl. temporal convolutional networks, TCN),
varijante CNN-a koja koristi kauzalne i dilatirane konvolucije. Ove konvolucie
omogucuju Siri pregled povijesnih podataka i imaju sposobnost preskakanja veza,
Cime se omoguc¢ava koriStenje podataka iz prethodnih slojevai oCuvanje gradijenta.
U usporedbi s LSTM mrezom koja je obradena u nastavku poglavlja, TCN mreza
ima neke prednosti kada je u pitanju obrada sekvenci podataka. Medutim, jo$ nije

jasno vrijedi li isto za obradu vremenskih serija [3].

4.3. Povratni modeli

Povratni modeli neuronskih mreza tema su ovog poglavlja. U prvom odjeljku
opisanaje osnovnaverzija povratne neuronske mreze. Zatim su u iduc¢adva odjeljka
opisane specifiCne varijante povratne neuronske mreze te njihove karakteristike. U
posljednjem odjeljku ukratko su navedeni nedostaci povratnih modela koji se

protezu unato€ izmjenama osnovnog modela.
4.3.1. Povratna neuronska mreza (RNN)

Povratne neuronske mreze (engl. recurrent neural networks, RNN)
posebno su dizajnirane za obradu sekvencijalnih podataka. Primjeri primjene RNN
mreza ukljuCuju prevodenje teksta, prepoznavanje govora iz audio zapisa,
predvidanje vremenskih serija i druge sliche zadatke. ZajedniCko obiljezje

sekvencijalnih podataka u navedenim primjerima primjene su vremenske ovisnosti.
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Osnovni duboki model, unaprijedna neuronska mreza, ne uzima u obzir vremenske
ovisnosti medu podacima prilikom treniranja, zbog €ega su povratne neuronske

mreZze prikladnije za takve zadatke [2].

Arhitektura povratne neuronske mreze inspirirana je dinamic¢kim sustavima
(engl. dynamical systems). Polaznaideja je da se stanje modela h'® azurira za svaki
ulazni podatak x(®, prema izrazu (17) [1]. Opisano aZuriranje stanja moze se vidjeti
na slici ispod (Slika 4.13).

h(t) = f(x®,htD) (17)

g

Slika 4.13 Dinamicki sustav (lijevo) i njegovo odmatanje (desno) [1]

Funkcija po kojoj se u osnovnoj verziji povratne neuronske mreze racCuna
novo stanje h(t) definirana je izrazom (18).

h(®) = g(Wy, h&Y + Wy, xV +b,) (18)

Funkcija g je funkcija nelinearnosti, koja moze biti neka od spomenutih aktivacijskih
funkcija u poglavlju Skriveni slojevi, ali se najceSce koristi tangens hiperbolni. Wy, i

W,,, su matrice parametara, a b,, vektor pristranosti [18].

Stanje h(t) je reprezentacija dosad nevidenog teksta. Za dobivanje te
reprezentacije primjenjuje se nelinearna funkcija nad transformiranim ulazom i
transformiranim stanje u trenutku t — 1. Razlog zasto se transformiraju ulaz i
prethodno stanje je potencijalno uklanjanje nebitnih informacija [18].

Prije odredivanja predikcije y*, skriveno stanje h(t) projicira se iz skrivenog

prostora u izlazni prostor, mnozenjem s matricom W, prema izrazu (19).
o® =w, ,h® + b, (19)

Vektor 0P sadrzi vrijednostkoje nisu jo$ normalizirane, za predikciju u vremenskom

koraku t. Svrha projekcije u izlazni prostor je, kao i u prethodnim mnozenjima s
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matricama tezina, filtriranje nebitnih informacija. Opisani tijek dobivanje izlaza iz

povratne neuronske mreze prikazan je na donjoj slici (Slika 4.14).

ANCINE

2
yE )
izlaz izlaz izlaz

E—‘ RNN RNN oo = RNN

(1) e x™

Slika 4.14 Vremenski koraci RNN mreze [19]

Akumulacija gradijenta po parametrima povratne neuronske mreze Ccini
optimizaciju temeljenu nagradijentu jako nestabilnom.Zbogtoga se osnovnaverzija
povratne neuronske mreze rijetko koristi u praksi [18]. Problemi koji mogu nastati
akumulacijom gradijenta su nestajuéi i eksplodirajuci gradijent (engl. vanishing
and exploding gradients). Uzrok ovih problema s gradijentom je dijeljenje
parametara izmedu velikog broja uzastopnih slojeva. Konkretnije, problem je u
viSestrukom mnozenju matricom W, [19]. Preporu€ena metoda za suocCavanje s
problemima s gradijentom je tzv. podrezivanje gradijenta (engl. gradient clipping)
[18]. Zbog spomenutog problema nestabilnog treniranja, obicne RNN mreZe nisu

uspjeSne u ucCenju dugorocCnih ovisnosti u podacima [4].
RNN mreze koje imaju najSiru primjenu u predvidanju vremenskih serija su
Celije s dugoroénom memorijom i propusne povratne cCelije [2].

4.3.2. Celija s dugoroénom memorijom (LSTM)

Celija s dugoroénom memorijom (engl. long short-term memory, LSTM)
specijalizirana je RNN mreza originalno predloZzena za obradu prirodnog jezika [4].
Motivacija za izgradnju arhitekture LSTM mreZe je rastere¢enje parametara obi¢ne

RNN mreze, €iji su problemi u treniranju spomenuti u prethodnom odjeljku [19].

Uvodi se vektor stanja ¢elije ¢® koji samo pamti dosadasnje informacije.

Drugi vektor koji se uvodi u LSTM mrezama je ¢, u kojem se ¢uva vrijednost za
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azuriranje stanja éelije. Uz vektore ¢® i ¢®, uvode se tzv. propusnice ¥ i iV Izraz

prema kojem se raduna stanje éelije ¢ je izraz (20).
c®=fO ot 4i® 5O (20)
Vektor h® prenamijenjen je tako da samo raguna izlaz prema izrazu (21).
h® =0® @ tanh(c®) (21)

Operacija ® racuna tzv. Hadamardov umnozak, odnosno umnozak vektora po
elementima. Na sliciispod ilustrirano je kako se raCunaju stanjau LSTM mreZzi (Slika
4.15).
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Slika 4.15 Propusnice u LSTM ¢elijama [16]

Propusnice f® i i®® uvode se s ciljem filtriranja informacija i izbjegavanja problema
procesiranja dugih sljedova podataka koji ima obi¢na RNN mreza [19]. Propusnica
f® naziva se propusnica zaboravljanja (engl. forget gate), jer sluZi za

zaboravljanje dijela informacija iz proslog stanja. RaCuna se prema izrazu (22).

f(t) — G(thh h(t—l) + foh X(t) + bfh) = O'(agt)) (22)

Druga propusnica, i, naziva se propusnica novog ulaza (engl. input gate) jer
sluzi za propustanje podskupa informacija iz ulaza, i primjenjuje se prema izrazu
(23).

i©9 = o(Wipp D + Wi x© + by ) = G(ai(t)) (23)

Medurezultat azuriranja stanja c¢elije, ¢V, raduna se prema izrazu (24).

33



¢® = tanh (W, KD + W, xXO + b)) = tanh(agt)) (24)

Posljednja vrsta propusnicaje izlazna propusnica (engl. output gate). OznaCava

se s 0 i raduna se prema izrazu (25).
O(t) = G(Wohh h(t_l) + Woxh X(t) + boh) = G(agt)) (25)

Nakon primjene svih navedenih propusnica, moZe se ragunati novo stanje éelije c¢®

i skrivena reprezentacija h® [19].

Ono $to se postiglo uvodenjem propusnica je prenoSenje uloge pamcenja na
stanje ¢elije (Y. Zbog propusnice zaboravljanja i propusnice novog ulaza, stanje
¢elije ¢ tegko je promijeniti. Time se rijeSio problem preoptere¢enja skrivenog

stanja h™® u obiénoj RNN mreZi, ali je broj parametara narastao &etiri puta [19].
4.3.3. Propusna povratna ¢éelija (GRU)

Propusna povratna ¢elija (engl. gated recurrent unit, GRU) je varijacija
RNN mreze prvotno osmisljena za statistiCke sustave za strojno prevodenje (engl.
Statistical machine translation) [4]. Karakteristike njene arhitekture su vraéanje
odgovornosti azuriranja skrivenog stanja mreze i paméenje vec¢ videnih podataka

na stanje h®, i nove vrste propusnica r™® i u® [19].

Propusnica azuriranja (engl. update gate) oznadava se s u® i provodi

operaciju zadanu izrazom (26).
u® = o(Wypp K + Wy, x© +byp) (26)
Propusnica resetiranja (engl. reset gate), r'?, primjenjuje se prema izrazu (27).
r® = o(Wy, KV + W x© +b,y) (27)
Takoder, uvodi se privremeno stanje h® koje se raéuna pomoéu izraza (28).
h® = o(Wy, (r® @ hED) + Wy, x© +by) (28)
Konaéno se stanje h™® raduna prema izrazu (29) [19].

h® = u® K& 4 (1 — y®) KO (29)
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Tijek primjene propusnica i racunanja stanja prikazan je na slici ispod (Slika 4.16).

he
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Slika 4.16 Propusna povratna celija [16]
4.3.4. Nedostaci povratnih modela

Bitno je za napomenuti da ¢ak i kada se uklone problemi eksplodirajuceg i
nestajuceggradijenta prilagodavanjemosnovne RNN mreze u LSTM ili GRU mrezu,
treniranje i dalje ima nestabilnu prirodu te je u€enje ovisnosti izmedu jako udaljenih

podataka tesko [4].

4.4. Generativni modeli

Medu najnovijim trendovima istrazivanja dubokog u€enja su tzv. generativni
modeli koji uklju€uju generativne suparni¢ke mreze i difuzijske modele, familije
modela koje su se popularizirale zbog efikasnosti u generiranju sintetickih slika.
Porast popularnosti potaknuo je istrazivanja primjene na sekvence podataka,

ukljuCujuéi vremenske serije [4].
4.4.1. Generativne suparnicke mreze (GAN)

Generativhe suparnicke mreze (engl. generative adversarial network,
GAN) sastoje se od dvije neuronske mreZe: generatora (engl. generator) i
diskriminatora (engl. discriminator). Generator i diskriminator se treniraju
suparni¢kim pristupom. Uloga generatora je sintetiziranje podataka iz distribucije
stvarnih podataka, a uloga diskriminatora je klasifikacija ulaznih podataka u stvarni

ili sinteticki podatak. Generator na ulaz dobiva Sum koji treba transformirati u
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sintetiCki podatak s istom distribucijom kao stvarni podaci. Diskriminator na ulaz
dobiva stvarne i sintetiCke podatke i raCuna vjerojatnost da je neki ulazni podatak
stvaran, odnosno da nije sintetiziran. Treniranje generatora i diskriminatora obavlja
se simultano u obliku tzv. minimax igre s dva igrac¢a (engl. minimax two-player
game). Cilj diskriminatora je maksimizirati to¢nost klasifikacija stvarnih i sintetickih
primjera, a generator nastoji prevariti diskriminatora i navesti ga na netocne
klasifikacije, odnosno minimizirati broj to¢nih klasifikacija. Ovaj proces moze se

predstaviti funkcijom iz izraza (30).

mGin max V(D,G) = Eg . p z) [logDX) ]+ Ez ., i [log (1-D(G(Z))] (30)

U izrazu (30) je X stvarni podatak iz distribucije p, (X), Z je vektor Sumaiz distribucije
p,(z), D(X) je distribucija koju predvida diskriminator, G(z") je primjer koji je

generator sintetizirao iz Suma z” [4].

GAN mreze mogu se implementirati odabirom bilo koje neuronske mreze za

generatora i diskriminatora, primjerice s MLP-om, CNN-om ili LSTM-om [4].

Dva su glavna pristupa kada je u pitanju primjena na predvidanje vr.emenskih
serija. GAN mreZze mogu se Koristiti za sintetiziranje podataka u svrhu
nadopunjavanja malih baza primjera, koje se potom koriste za predvidanje
vremenskih serija nekimdrugim pristupom, primjerice pomoc¢u LSTM modela. Druga
primjena je koristenje GAN mreze za predvidanje vremenske serije, tako da buduce
podatke vremenske serije generira pomoc¢u povijesnih podataka, i potencijalno
pomoc¢u egzogenih varijabli. Egzogene varijable su varijable koje nisu dio

vremenske serije, ali mogu utjecati na nju [4].

4.4.2. Difuzijski modeli

Grupa modela koja se nedavno pocela razvijati su difuzijski modeli (engl.
diffusion models). Difuzijskim modelima je cilj aproksimirati proces kojim se
generiraju novi primjeri podataka iz neke distribucije, pomocu postojecih podataka

iz te iste distribucije [4].

Generalna pretpostavka od koje polaze difuzijski modeli je da nakon
dodavanja Suma konacCan broj puta na podatak iz neke distribucije, originalna

distribucija toga podatka mijenja se u normalnu (Gaussovu) distribuciju. Stoga je
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zadatak difuzijskog modela modelirati probabilistiCki proces koji aproksimira
originalnu distribuciju iz normalne distribucije. Po toj pretpostavci, bilo koji uzorak iz
normalne distribucije moze se pomocéu modeliranog probabilistiCkoj procesa,

transformirati u novi uzorak iz distribucije ulaznog podatka [4].

Princip rada difuzijskog modela je progresivnho dodavati slu¢ajan Sum na
ulazni podatak unaprijednim difuzijskim procesom (engl. forward diffusion
process), zatim unatraznim reverznim difuzijskim procesom (engl. backward

reverse diffusion process) dobiti taj isti ulazni podatak [4].

U kontekstu predvidanja vremenskih serija, zadnjih nekoliko godina
predlozeno je par pristupa temeljenih na difuziji, koji primjenjuju prethodno opisano
nacelo generiranja podataka. U €lanku [4] moze se proditati viSe o predlozenim

difuzijskim modelima.
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5. Dugoroéno predvidanje vremenskih serija

5.1. Modeli temeljeni na pozornosti

Modeli temeljeni na pozornosti omogucuju neuronskojmrezi da se fokusira
samo na dio ulazne sekvence podataka pri generiranju izlaza, i time rjeSavaju
problem modela kojima performanse pate kada rade s jako dugackim ulaznim
podacima. Tzv. mehanizmipaznje mogu se ugraditi u razne modele kako bi se rijesili

spomenutog efekta pri radu s dugackim ulaznim podacima [2].
5.1.1. Transformeri

Transformer (engl. transformer) je duboka neuronska mreza inicijalno
razvijena za obradu prirodnog jezika. Za razliku od tradicionalnih povratnih modela
poput RNN-ai LSTM-a, koji procesiraju serijske podatke sekvencijalno,transformer
mogu procesirati cijelu sekvencu podataka odjednom pomo¢éu mehanizma koji se
zove pozornost (engl. attention). Ovaj mehanizam omogucuje paralelnu obradu
sekvence podataka i ima sposobnost pra¢enja ovisnosti u serijskim podacima koji

su prostorno ili vremenski jako udaljeni [4].

Jedan od nedostataka klasi¢nih povratnih modela je nemogucnost
paralelnog procesiranja serijskih podataka, jer izlazna stanja ovisne o prethodno
izraCunatim stanjima. Transformeri nemaju ovaj problem jer ne moraju
sekvencijalno procesirati podatke. Druga prednost transformera nad klasi¢nim
povratnim modelima je njihova sposobnost pracenja odnosa izmedu serijskih
podataka koji su medusobno jako udaljeni. Informacije se ne gube kao u RNN i
LSTM mreZzama kada se trebaju prenositi kroz velik broj ulaznih primjera. Dakle,uz
pomo¢ istovremene obrade podataka i mehanizma pozornosti, transformeri

uspjesno rijeSavaju navedene probleme klasi¢nih povratnih modela [4].

Ulaz u transformer su sekvence povijesnih primjera podataka s vremenskim

poretkom duljine L, gdje je svaki primjer reprezentiran d-dimenzionalnim vektorom,

Sto se moze zapisati izrazom (31).

X =(X,%5,...,X.),X, € R4 (31)
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Bitno je za spomenuti da mehanizmi pozornosti inherentno ne uzimaju u obzir
vremenski redoslijed sekvence. Transformer vidi ulaze viSe kao skup primjera nego
kao uredenu sekvencu primjera. Za zadatke u kojima je poredak ulaznih podataka
bitan, postoje metode kojima se moze kodirati prostorni i/ili vr.emenski poredak i

dodati na gustu reprezentaciju ulaza, kao u izrazu (32) [4].

ulaz = F(X) + E, 04 (32)

Arhitektura transformera prati generalnu enkoder-dekoder strukturu mreze,
prikazanu na donjoj slici (Slika 5.1). Enkoder je dio mreze koji procesira ulaznu
sekvencu i generira skrivenu reprezentaciju, a dekoder prima izlaz enkodera i

pomocu njega generira izlaznu sekvencu podataka.
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Slika 5.1 Arhitektura transformera [4]
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Matrica F(X) € R* @ R® je projekcija ulazne sekvence u D-dimenzionalnu
reprezentaciju. U slucaju vremenskih serija, koristi se 1D konvolucijski sloj s D

naucenih jezgri kako bi se dobila D-dimenzionalna reprezentacija svakog primjera.

.....

Ulaz enkodera mreze koja radi predvidanje vremenske serije su svi povijesni
primjeri X, dok je ulaz dekodera naj¢esée najnoviji dio primjera, primjerice druga
polovicasvih primjera, i vektor nula ¢ija duljinaodgovaraduljini predikcije P. Enkoder
se sastoji od N, slojeva, a dekoder od N, slojeva. Pritom je izlaz jednog sloja, ulaz

iduceg sloja [4].

Svaki enkoder sastoji se od 2 dijela. Prvi dio enkodera ratuna samo-
pozornost (engl. self-attention), odnosno za svaki ulazni primjer raCuna odnos s
ostalima u sekvenci. Drugi dio enkodera radi nelinearnu projekciju svog ulaza. Za
efikasnije propagiranje gradijenta i ucenje, svaki dio enkodera na svoj izlaz
nadodaje ulaz tog dijela enkodera uz rezidualnu vezu, te se provodi normalizacija
primjera u normalnu distribuciju s nau¢enom srednjom vrijednosti i standardnom

devijacijom [4].

Struktura svakog od dekodera sli¢na je opisanoj strukturi enkodera, s time
da ima jedan dodatan dio. Prvi dio dekodera raCunaposebnu vrstu samo-pozornosti
koja se zove kauzalna ilimaskirana samo-pozornost (engl.causal ormasked self-
attention). Ova vrsta pozornosti osigurava da se procesiranje svakog primjera radi
samo u odnosu na primjere koji su prije njega u redoslijedu, i zanemaruje, odnosno
stavlja masku na primjere koji su u buducnosti. Nakon toga, u drugom dijelu
dekodera primjenjuje se unakrsna pozornost (engl. cross-aftention), koja kao
ulaze prima izlaz proslog dijela dekodera, odnosno rezultat primjene kauzalne
pozornosti, i izlaza iz posljednjeg sloja enkodera, odnosno skrivenu reprezentaciju
enkodera. Posljednji dio dekodera isto kao enkoder radi nelinearnu projekciju izlaza
prethodnog dijela, koji je u slucaju dekodera izlaz unakrsne pozornosti. Povrh toga,
svaki od dijelova dekodera omotan je rezidualnim povezivanje (dodavanjem ulaza
tog dijela enkodera naizlaz uz rezidualnu vezu)i normalizacijom sloja, kao $to je to
u oba dijela enkodera. Posljednji dio arhitekture transformera je predaja izlaza iz

dekodera sloju koji raCuna konacnu predikciju [4].
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5.1.2. Mehanizmi pozornosti

Najbitniji dio arhitekture transformera je spomenuti mehanizam pozornosti,
koji daje modelu sposobnost stavljanja fokusa na odredene dijelove ulaza. Od
brojnih definicija pozornosti, transformeri koriste tzv. pozornost skaliranjem
skalarnog umnoska (engl. scaled dot-product attention). Za raCunanje pozornost
potrebna su sljedeca tri elementa:

e Skup upita Q € RM ® RPk,
e Skup kljuéeva K € RN ® RPx,
e Skup vrijednosti V€ RN ® RPv.

D, i D, odnose se na dimenzije prostora u koji su projicirani upiti, kljuCevi i
vrijednosti. N je kardinalnost, odnosno veliCina skupova klju€eva i vrijednosti,a M je

kardinalnost skupa upita. I1zlaz se za svaki od upita raCuna prema izrazu (33).

Y = Pozornost(K,V, Q) = softmax <3%_T>V (33)
k

Izlaz pozornostiY € RM ® RPv je matrica koja u i-tom retku sadrzi rezultat i-

tog upita. Od navedenih skupova, klju€evi i vrijednosti najceSce su isti vektori,
odnosno vektor vrijednosti odgovara svom klju€u. Kao Sto je u prethodnom dijelu
poglavlja opisano, transformer koristi dvije vrste pozornosti, samo-pozornost i
unakrsnu pozornost. U slu€aju samo-pozornosti, upitii vrijednosti su isti vektori. U
slu€aju unakrsne pozornosti, upiti su izlazi prethodnog dijela dekodera, dok su

klju€evi i vrijednosti izlazi enkodera, odnosno skriven e reprezentacije iz enkodera
[4].

Pozornost s vise glava (engl. multi-head attention, MHA) naprednija je
verzija prethodno spomenute pozornosti izraCunate skaliranjem skalarnog
umnos$ka. ProSirenje pozornosti na viSe glava znaci da umjesto da se pozornost
raCunas obzirom na jedan aspekt sekvence, model moze primjenjivati pozornost s

obzirom na viSe reprezentacija, odnosno projekcija podataka [4].

Usporedba obi¢ne pozornosti i pozornosti s viSe glava prikazana je nasliciu
nastavku (Slika 5.2). Svaka glava pozornosti ima tri nauene matrice koje koristi za

projiciranje kljueva, vrijednosti i upita:
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e W& e RP*Pk za projiciranje kljuceva,

e WY e RP*Pv za projiciranje vrijednosti,

o W< e RP*Pa za projiciranje upita.
Svaka glavaraCuna pozornost skaliranjem klju€eva, vrijednosti i upita prema izrazu
(34).

h; = Pozornost(KW,vwY,Qw?) (34)

Konacni rezultat dobije se konkatenacijom izlaza svake od glava i projekcijom u

prostor dimenzija prethodnog sloja, prema izrazu (35).
Y = MHA(K,V,Q) = Konkatenacija(h,,h,, ...,hy) W° (35)

Dakle, svaki od parova projekcija nad kljucevima, vrijednostima i upitima, i
pozornosti koja se primjenjuje nad njima, naziva se glava pozornosti (engl.
attention head) [4].

Y
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Slika 5.2 Pozornost skaliranjem skalarnog umnozaka (lijevo) i pozornost s H glava (desno)

5.1.3. Nedostaci transformera

Tri su glavna nedostatka transformera koji su relevantni za primjenu na

predvidanje vremenskih serija:

o Manjak osjetljivosti na lokalni kontekst,

e Memorijsko usko grlo,
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e SloZenost vremena izvodenja [4].

Neosjetljivost na lokalni kontekst podataka izazvana je naclinom rada
mehanizma pozornosti. Pozornost stavlja fokus na specificne dijelove ulazne
sekvence podataka i zbog toga ne zahvaca lokalni kontekst i susjedstvo pojedinih
podataka. To je osobito problem za predvidanje vremenskih serija za koje je lokalni
kontekst podataka kljuCan za prepoznavanje trendova i uzoraka medu njima. Bez
ispravno izgradenog razumijevanja lokalnih interakcija medu podacima, tesko je

istrenirati model koji dobro generalizira [4].

Memorijsko usko grlo uzrokovano je istovremenom obradom cijele sekvence
ulaznih podataka.Za sekvencu duljine L, prostorna sloZzenost transformera je 0(L?),
Sto znaci da memorijski resursi potrebni za treniranje transformera rastu kvadratno
s povecanjem duljine sekvence. Kvadratni rast memorijskih resursa potrebnih za
obradu dugih sekvenciotezava treniranje transformera, odnosno, duljina sekvenci
ograni¢ena je koliCinom memorije koja je dostupna za ftreniranja modela.
Vremenska slozenost treniranja jednaka je prostornoj slozenosti pa isti problem
vrijedi za vrijeme potrebno za treniranje modela. S rastom sekvenci, raste vrijeme
treniranja, stoga se ogranicenje naduljinu sekvence takoderpostavlja u slu€ajevima

kada je bitna brzina treniranja i generiranja izlaza modela [4].
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6. Predvidanje proizvodnje solarne energije

U ovom poglavlju prvo je dana motivacija za predvidanje proizvodnje solame
energije. Zatim su u drugom dijelu poglavlja navedeni izvori podataka o
meteoroloskim prilikama na odredenom podrucju te izvori povijesnih podataka o

proizvodnji solarne energije, iz fotonaponskih stanica i solarnih elektrana.

6.1. Primjena

Proizvodnja elektricne energije iz nekonvencionalnih izvora eksponencijalno
raste zadnjih desetak godina. Posljedica ovoga je smanjenje potroSnje fosilnih
goriva, cijene proizvodnje struje, oneciS¢enja okoliSa i ispusnih plinova [5].
Generiranje energije putem fotonaponskih sustava istiCe se zbog svoje sposobnost
smanjenja emisija CO,, Sto ga Cini uCinkovitim rieSenjem u borbi protiv klimatskih
promjena te prijelazu prema cCis¢oj i odrzivijoj energetskoj buduénosti [15]. Rast
ukupnog kapaciteta instaliranih fotonaponskih sustava u Indiji i globalno od 2014.

do 2021. godine prikazan je donjim grafom (Slika 6.1) [5].
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Slika 6.1 Rast instalacija fotonaponskih sustava u Indiji i globalno [5]

Priroda proizvodnje fotonaponske energije povremena je i nestabilna zbog

svoje direktne ovisnosti o vremenskim prilikama kao Sto su temperatura zraka,
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koli€ina vjetra i solarna radijacija, koje se mijenjaju ovisno o dnevnom ciklusu i
izmjenigodisnjih doba.Zbog takve nestabilne prirode, korisno je pokusati predvidjeti
proizvodnju fotonaponske energije. To je posebno vazno kada je fotonaponski
sustav dio energetske mreze, jer manjak proizvodnje mozZe uzrokovati probleme s
opskrbom i kvalitetom elektricne energije. Osim toga, rad elektrana najcesce je
uvjetovan dugoro¢nim ugovorima pa svaka nepredvidena promjena u proizvodnii

moze dovesti do nov€anih gubitaka [15].

6.2. Podaci potrebni za predvidanje solarne energije

Zatreniranje modela za predvidanje solarne energije potrebna je kombinacija
meteoroloSkih podataka i povijesnih podataka o proizvodnji energije. U idu¢im
odjeljcima prvo Ce se navesti izvori meteoroloskih podataka, nakon Cega slijede
izvori povijesnih podataka o proizvodnji energije solarnih elektrana i fotonaponskih

stanica.
6.2.1. Meteoroloski podaci

Neki od internetskih izvora meteoroloskih podataka su:

1. Visual Crossing APl s podacima u jednosatnim i jednodnevnim

intervalima (https://www.visualcrossing.com/)

2. Meteomatics API (https://www.meteomatics.com/en/weather-api/)

6.2.2. Povijesni podaci o proizvodnji solarne energije

Neki od internetskih izvora povijesnih podataka o proizvodnji solame

energije:

1. Institut NIST (engl. National Institute of Technology), skup meteoroloskih
podataka i podataka o proizvodniji fotonaponske stanice na kampusu

instituta, u intervalima od 1 min i 1 s (https://pvdata.nist.gov/)

2. NREL (engl. National Renewable Energy Laboratory) katalog podataka

(https://data.nrel.gov/submissions)

3. The Dutch PV Portal sadrzi velik broj prikupljenih skupova podataka o

proizvodnji fotonaponske energije (https://www.tudelft.nl/en/ewi/over-de-
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and-devices/dutch-pv-portal/pv-power-databases)

4. NASA (https://power.larc.nasa.gov/)

5. Mendeley Data (https://data.mendeley.com/datasets/dbh93b6vp8/1)
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7. Sustav za predvidanje proizvodnje solarne

energije

U ovom poglavlju opisuje se sustav za predvidanje proizvodnje solame
energije. Postupak razvoja sustava sastoji se od nekoliko koraka. Prvi korak je
priprema podataka, Sto je detaljno opisano u prvom dijelu poglavlja. Drugi dio
poglavlja posvecen je odabiru znacajki relevantnih za predvidanje proizvodnje
solarne energije. Tre€i odjeljak opisuje treniranje modela odabranog za predvidanje
proizvodnje energije. Posljednji korak je vrednovanje dobivenih rezultata, Sto je

prikazano u posljednjem odjeljku.

7.1. Priprema podataka

Za predvidanje proizvodnje energije neke solarne elektrane potrebni su
povijesni podaci o meteoroloskim prilikama na podrucju elektrane, te povijesni

podaci o proizvodnji energije.

Podaci koriSteni u ovom radu preuzeti su s internetske stranice Kaggle [20].
Prema opisu podataka na web stranici, solarna elektrana se nalazi u mjestu Irecé u
saveznoj drzavi Bahia na sjeveroistoku Brazila. Naveden je Clanak [6] u kojem su
podaci originalno koridteni. Dozvoljeno je dijeljenje i prilagodavanje podataka u bilo

koje svrhe, uklju€ujuc¢i komercijalne.

Podaci su organizirani u dvije mape: jednu za meteoroloske podatke i drugu
za podatke o generiranojenergiji, prikupljene u razdoblju od srpnja 2018. godine do
srpnja 2019. godine. Meteoroloski podaci su prikupljeni u intervalima od jedne

minute, a podaci o generiranoj energiji prikupljeni su u razmacima od 15 minuta.

Mapa s meteoroloSkim podacima sadrzi CSV (engl. comma separated
values) datoteke, od kojih svaka sadrzi podatke prikupljene za odredeni mjesec iz
spomenutog razdoblja od srpnja 2018. do srpnja 2019 godine. Mapa s datotekama
koje sadrZze podatke o proizvodnji energije organizirana je na isti nacin. Za
ucitavanje podataka iz datoteka koriStena je biblioteka pandas [21]. MeteoroloSki
podaci objedinjeni su u strukturu podataka Dataframe iz biblioteke pandas. Isto je

napravljeno za podatke o proizvedenoj energiji.
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Meteoroloske podatke Cine vrijednosti kao $to su temperatura zraka, brzina
vjetra, razinavlage u zraku i sl., te vrijeme u kojem su ti podaci prikupljeni. Podaci
0 proizvodnji energije sadrze razne vrijednosti, primjerice temperatura uredaja,
generirana snaga, generirana energija, napon, itd., te vrijeme u kojem su podaci
prikupljeni. Ispravljanje greSaka u podacima ukljuCuje dodavanje izostavljenih
zareza u nekimod primjera podataka, uklanjanje praznih stupacaidodavanje imena

stupaca koji nemaju naziv.

Nakon uspjeSnog CiSCenja obje skupine podataka, objedinjuju u jedan

Dataframe tako da se poklapaju u vremenskim trenucima u kojima su prikupljeni.

7.2. Odabir znacajki

Nakon objedinjavanja podataka potrebno je provjeriti ima li znacCajki koje su
viSak, generiranjem tzv. matrice korelacija koja racuna koeficijente korelacije
izmedu parova znacajki. Izbacivanjem viSka znacajki, matrica korelacije izgledakao
na slici (Slika 7.1).
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Slika 7.1 Matrica korelacija izmedu znacajki
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7.3. Treniranje LSTM modela

Podaci su podijeljeni na skup za treniranje, validacijski skup i skup za
testiranje, u omjerima 70:15:15. Arhitektura mreze sastoji se od dva LSTM sloja i
potpuno povezanog sloja s jednim izlazom. Broj neurona u LSTM slojevima je 32 i
64. Za sastavljanje mreze koriStena je biblioteka keras [20]. Za optimizacijski
algoritam odabran je Adam te je srednja kvadratna pogreska (engl. mean squared
error, MSE) odabrana za funkciju pogreske. Provedenaje unakrsna provjera tijgkom
koje je zabiljeZzen najbolji model dobiven kroz treniranje u 20 epoha, za veli€inu
grupe 256. Na slikama ispod vide se pogreSke modela na skupu za uCenje i skupu

za validaciju (Slika 7.2), te graf pogreSaka (Slika 7.2).

Epoch 1/28
77777 [==============================] - 55 23ms/step - loss: 8.8271 - val_loss: 8.8122
Epoch 2/28
77777 [==============================] - 1s 15ms/step - loss: 9.8075 - val_loss: 8.8119
Epoch 3/28
77/77 [==============================] - 15 15ms/step - loss: ©.8071 - val_loss: 8.8114
Epoch 4/28
77/77 [==============================] - 15 12ms/step - loss: 0.8067 - val_loss: 8.08114
Epoch 5/28
77777 [==============================] - 1s léms/step - loss: 9.8065 - val_loss: ©8.08187
Epoch 6/28
77777 [==============================] - 15 l6ms/step - loss: 0.8062 - val_loss: 8.8184
Epoch 7/28
F7/77 [==============================] - 15 15ms/step - loss: 0.8060 - val loss: ©.8183
Epoch 8/28
77777 [==============================] - 15 l6ms/step - loss: 9.8059 - val_loss: 8.8185
Epoch 9/28
77777 [==============================] - 15 15ms/step - loss: 9.8859 - val_loss: 8.8183
Epoch 1@/28
77777 [==============================] - 1s léms/step - loss: 9.8059 - val_loss: 8.08181
Epoch 11/28
77777 [==============================] - 15 ldms/step - loss: 9.8058 - val_loss: 8.8181
Epoch 12/28
77/77 [==============================] - 15 13ms/step - loss: 8.8857 - val_loss: 8.8182
Epoch 13/28
77777 [==============================] - 1s ldms/step - loss: 9.8058 - val_loss: ©8.08182
Epoch 14/28
77/77 [==============================] - 15 15ms/step - loss: ©.8057 - val_loss: ©.8108
Epoch 15/28
77/77 [==============================] - 15 l4ms/step - loss: 9.8058 - val_loss: 8.8182
Epoch 16/28
77777 [==============================] - 1s ldms/step - loss: 9.8058 - val_loss: 8.08181
Epoch 17/28
77777 [==============================] - 15 13ms/step - loss: 9.8857 - val_loss: 8.8181
Epoch 18/28@
77777 [==============================] - 15 l6ms/step - loss: 0.8056 - val loss: ©.08188
Epoch 19/28
77777 [==============================] - 15 15ms/step - loss: 8.8857 - val_loss: 8.8182
Epoch 28/28
77/77 [==============================] - 15 17ms/step - loss: 8.8857 - val_loss: 8.8899

Slika 7.2 GreSke na skupu za treniranje i skupu za validaciju kroz epohe
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Greske modela na skupovima za treniranje i validaciju
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Slika 7.3 Graf pogreSaka modela na skupovima za treniranje i validaciju

7.4. Vrednovanje modela

Nakon treniranja modela, provjereni su rezultati na skupu za testiranje. Graf
s predvidenim vrijednostima kroz dva dana vidi se na slici ispod (Slika 7.4).
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Slika 7.4 Predvidanja na skupu za testiranje za dva puna dana

MSE greSka na skupu za testiranje je 0.086, korijen srednje kvadratne
pogreske (engl. root mean squared error, RMSE)iznosi 0.293, te srednja apsolutna
pogreska (engl. mean absolute error, MAE) iznosi 0.175.
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Zakljucak

Metode dubokog u€enja za predvidanje vremenskih serija dijele se na one

prikladne za kratkoro¢no predvidanje i one prikladne za dugoro¢no predvidanje.

Duboki modeli prikladni za kratkoroCno predvidanje su konvolucijski modeli,
povratni modeli i generativni modeli. Medu konvolucijske modele spada obicna CNN
mreza i specijalizirana TCN mreza. Od povratnih modela efikasne su LSTM i GRU
mreze. Generativni modeli koji su prikladni su GAN mreze i posebna vrsta
generativnog modela koji se zove difuzijski model. Duboki modeli prikladni za
dugorocno predvidanje su modeli temeljeni na pozornosti, konkretnije transformer

mreze.

Za problem predvidanja vremenske serije podataka o proizvodniji energije

solarne elektrane, LSTM mreza pokazala se uspjeSnom arhitekturom.
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Sazetak

U ovom radu opisan je razvoj dubokog ucenja kroz tri glavne faze
istraZivanja. Kronolo$ki su navedeni napredci tijekom tih faza, kao i relevanti
koncepti za danasnje stanje tehnologije dubokog u€enja. Nakon opc¢eg pregleda,
rad se bavi predvidanjem vremenskih serija, definiraju¢i koncepti navodeci njegove
razliCite primjene. Detaljno su opisani modeli dubokog ucenja pogodni za
predvidanje vremenskih serija. Uvod ukljuCuje temeljno objasnjenje duboke
unaprijedne mreze, njezin proces ucenja i osnovu za razumijevanje slozenijih
dubokih modela. Modeli su kategorizirani prema prikladnosti za kratkoro¢no i
dugoro¢no predvidanje vremenskih serija. Analizirane su karakteristike i nedostaci
tih modela u kontekstu predvidanja vremenskih serija. Razvijen je i dokumen tiran
sustav zasnovan nadubokomucenju za predvidanje proizvodnje elektricne energije
solarne elektrane na temelju povijesnih i meteoroloskih podataka. Prikazani su i
komentirani rezultati treniranja LSTM modela za predvidanje proizvodnje solame

energije.

Klju€ne rijeci: duboko uc€enje, vremenska serija, duboka unaprijedna mreza, celija s

dugorocnom memorijom, solarna energija
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Summary

This thesis provides a comprehensive overview of the developmentof deep
learning through three main phases of research. The chronological progression of
these phasesis documented, highlighting key concepts relevantto the current state
of deep learning technology. Following this general overview, the thesis delvesinto
time series forecasting, defining the concept and listing its various applications.
Deep learning models suitable for time series forecasting are introduced and
described in detail. The introduction includes a fundamental explanation of the deep
feedforward network, its learning process, and the basis for understanding more
complex deep models. Models are categorized based on their suitability for short-
term and long-term time series forecasting. The characteristics and shortcomings of
these models in the context of time series forecastingare analyzed. A deep learning-
based system for predicting the power generation of a solar power plant using
historical and meteorological data is developed and documented. The performance
of an LSTM model in forecasting solar power production is presented and
discussed.

Keywords: deep learning, time series, deep feedforward network, long short-term

memory, solar power
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Skracéenice

MLP
SGD
CNN
RNN
LSTM
GRU
GAN

Multilayer perceptron
Stochastic gradient descent
Convolutional neural network
Recurrent neural network
Long short-term memory

Gated recurrent unit
Generative adversarial network

viSeslojni perceptron
stohasticki gradijentni spust
konvolucijska neuronska mreza
povratna neuronska mreza
Celija s dugorocnom memorijom
propusna povratna celija

generativna suparnic¢ka mreza
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