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1. Uvod

Jo$ od davnih vremena, izumitelji i znanstvenici teZili su stvaranju strojeva koje mogu
razmiSljati. Isto tako, stotinu godina prije izlaska prvog racunala, ljudi su razmatrali mo-
guénost stvaranja inteligentnog stroja.

Na pocetku razvoja umjetne inteligencije, ovo podrucje se najprije dotaklo i rijeSilo
neke vrlo zahtjevne i teSke zadatke za ljude, ali jednostavne za racunala zbog postojanja
strogih formalnih pravila koja opisuju takve probleme, npr. igranje Saha (pobjeda IBM-
og racunala protiv Garryja Kasparova 1997. godine). Ali unato¢ tome, postoje i druge
stvari kojima su ljudima vrlo jednostavne, a racunalima izuzetno teske, poput prepozna-
vanja lica.

Umjetna inteligencija sve viSe postaje sastavni dio naSeg svakodnevnog Zivota. Pos-
toje mnoge primjene umjetne inteligencije u nasim Zivotima kao §to su pametni asistenti
(Sirii Alexa), autonomna vozila (poboljSava sustave pomoci vozac¢ima i optimizira uprav-
ljanje prometom), sustavi za prepoznavanje lica, zdravstva skrb (UI se koristi za analizira-
nje medicinskih podataka i dijagnosticiranje bolesti), financijske usluge, pametni satovi,
u svakom industrijskom sektoru te mnoge druge.

Covijek je izloZen velikom broju informacija iz svijeta koji nas okruZuje, ¢ime kons-
tantno dobiva iskustvo i nova znanja te ima sposobnost subjektivnog i intuitivnog razmis-
ljanja u svakakvim situacijama. Mnogo je pokuSaja da se svijet oko nas opiSe preciznim
formalnim jezikom, ali ti pokusaji nisu davali zadovoljavajuce rezultate. Racunalni sus-
tavi u UI najceSce su sposobni raditi jednu ili nekoliko stvari vrlo dobro, ali im nedostaje
sposobnost uc¢enja. Dakle zakljucak je da covjek puno toga zna §to je intuitivno, a racu-
nalo ne.

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije te ga mozZemo opisati kao programi-
ranje racunala tako da optimiziraju neki kriterij uspjeSnosti na temelju podatkovnih

primjera ili prethodnog iskustva. Strojno u€enje Siroko se primjenjuje u raznim podru-



¢jima obrade signala, raCunalstvu, detekciji prijevara, prepoznavanju slika itd. Takoder
umjetne neuronske mreZe i strojno ucenje primjenjuje se rjeSavanje problema gdje na
postoji ljudsko razumijevanje procesa, u sustavima koji se dinamicki mijenjaju te koji
koriste ogromne koli¢ine podataka. Tako dolazimo do umjetne neuronske mreze koja
nastoji simulirati postupak ucenja i obrade podataka (kao ljudski mozak). Neuronske
mreZe si vrsta strojnog ucenja, a samim time i umjetne inteligencije. Neuronski se sus-
tav razvija pomocu treninga na velikom broju primjera. Zajednicko svim neuronskim
mreZama je primanje ulaznih informacija i pretvaranje u izlazne. Umjetne neuronske
mreZe koriste se za probleme klasifikacije i regresije. Kod klasifikacije pokuSavamo pri-
dodijeliti oznaku uzorcima na temelju oznake uzoraka, dok se kod regresije na temelju
ulaza trazi neki realan broj kojim ¢e se zamijeniti ulaz.

Neuronske mreZe imaju vrlo Siroku primjenu u raznim podrucjima kao $to su ekono-
mija, tehnicke znanosti, financije, biometrijskoj autentifikaciji te mnogim drugim. Naj-
noviji primjer primjene umjetnih neuronskih mreza je Wolfram Alpha, javno dostupna

traZilica.



2. Glavni dio

2.1. Model neuronske mreze

Za nelinearne parametarske funkcije, koje su matemati¢ki model koji opisuje odnose
izmedu ulaza i izlaza na nelinearan nacin, modeliraju se veze izmedu ulaznih varijabli

Xy, ... Xp, iizlaza y u obliku predvidanja oznacavanom kao na

Y = fo(x1,.ns X)) (2.1)

U izrazu funkcija f je parametrizirana pomoc¢u parametra 6. Nelinearna funkcija
moZe biti parametrizirana na mnoge nacine. Strategija u neuronskoj mrezi je koriStenje
nekoliko slojeva modela linearne regresije i nelinearnih aktivacijskih funkcija. Model
umjetne neuronske mreZe sastoji se od umjetnih neurona. Umjetni neuron mozZemo
definirati kao ,,jedinicu za obradu podataka®“. Vrijednosti s ulaza x; mnozimo s teZinom

tog ulaza w;, ukupnoj sumi dodaje se pomak w,. Te se tako definira vrijednost net.

Wy

prijenosna funkcija

step(net) ——— o

Slika 2.1. Umjetni neuron

net = Z(xi - w;) + Wy (2.2)

i=1



2.1.1. Generalizirana linearna regresija

Opis neuronske mreZe zapocinjemo linearnim regresijskim modelom.
y=Wix;+Wyx, +---+W,x,+b (2.3)

Parametre teZina oznacavamo s Wy, ... W, te termin za pomak s b. Varijable x,, ..., x

ulazne varijable . Graficki takav model moZemo prikazati kao:

(a) (b)

Slika 2.2. Generalizacija linearne regresije

Svaka ulazna varijabla x; predstavljena je ¢vorom, a svaki parametar W, vezom. Na-
dalje izlaz y je opisan kao zbroj svih ¢lanova W;x;. Za ulaznu varijablu pomaka b ko-
ristimo konstantu vrijednosti 1. Za opisivanje nelinearnih odnosa izmedu ulaza i izlaza,
uvodimo nelinearnu skalarnu funkciju koja se naziva aktivacijska funkcija. Aktivacijsku
funkciju oznacit ¢cemo s h: R — R . Model linearne regresija sada je modificiran u mo-
del generalizirane linearne regresije, gdje je linearna kombinacija ulaza transformirana

pomocu aktivacijske funkcije.

y=hWx; + Wyx, + -+ Wpx, +b) (2.4)

Ovakvo proSirenje na linearnu regresiju vizualizirano je prikazano naslici 2.1.b. Uobi-

¢ajeni izbor funkcije aktivacije su logisticka funkcija ili funkcija ispravljanja (ReLU)

Na Slici ilustrirane su logisti¢ka i ReLu aktivacija funkcija. Logisticka funkcija
je linearna oko podrucja gdje je z blizu ili jednak nuli, dok poprima vrijednost 0 ili 1
kako z raste ili otpada. ReLu funkcija je joS jednostavnija. Funkcija je samo jednaka nuli

ako je ulaz z negativan, a za pozitivne brojeve poprima vrijednost samog broja z. Dugi



1
I+e

Logistic: h(z) = = ReL.U: h(z) = max(0, z)

(a) (b)

Slika 2.3. Funkcije aktivacije

niz godina se za izbor aktivacijske funkcije u neuronskim mrezama koristila logisticka
funkcija, dok je sada standardni izbor u veéini modela neuronskim mreza ReLU akti-
vacijska funkcija. Model generalizirane linearne regresije vrlo je jednostavan i sam po
sebi nije sposoban opisivati vrlo komplicirane odnose izmedu ulaza i izlaza. Kako bismo
povecali opcenitost modela koriste se sljede¢a proSirenja: koristimo nekoliko paralelnih
generaliziranih linearnih modela regresije za izgradnji sloja (to ¢e dovesti do viSeslojne
neuronske mreZe) te sloZiti slojeve u sekvencijski konstrukciju (to ¢e dovesti do dubokih

neuronskih mreza).

2.1.2. Dvoslojna neuronska mreza

U formuli 1.1. izlaz y konstruiran je pomocu skalarnog regresijskog modela. Da bi se
povecala njegova fleksibilnost i da ga pretvori u dvoslojnu neuronsku mreZu, njegov izlaz
bit ¢e zboj takvih generaliziranih modela linearne regresije , od kojih svaki ima svoj skup
parametara. K-ti regresijski model opisat ¢emo s by, Wy,...,Wy, , te izlaz oznafimo s q

te dobivamo:

Qk = h(Wklxl + szxz + i + Wkp.ka + b), k = 1, .es U (2.5)
Svaki g, su takozvane skrivene jedinice, buduci da nisu izlaz cijelog modela. U raz-

licite skrivene jedinice g;, mogu djelovati kao ulazne varijable u dodatni model linearne

regresije.

Q. = h(Wiq, + Woq, + - + Wyqy + b) (2.6)



Ako prosirimo graficki prikaz, model dvoslojne neuronske mreZe moZemo prikazati
kao grafikon s dva sloja veza. Svaka veza ima parametar povezan s njom. Pomak se

racuna ne samo u ulaznom sloju nego i u skrivenom.

Input variables Hidden units Output

Slika 2.4. Dvoslojna neuronska mreza

2.1.3. Vektorizacija preko jednica

Model dvoslojne neuronske mreZe takoder se moZe napisati pomoc¢u matri¢ne notacije,
gdje su parametri u svakom sloju sloZeni u tezinu matrice W i vektora pomaka b, te se

cijeli prikaz moze prikazati kao:

qg=h(Wx+b'), y=W)q+b> W,x€eR (2.7)

U ovoj formuli smo komponente x i g slozili kao vektore. Ovakva formula prikazuje
nelinearni regresijski model. Aktivacijska funkcija h djeluje elementarno na ulaznom
vektoru i rezultira izlaznim vektorom jednake dimenzije. Dvije teZinske matrice i dva
vektora pomaka su parametri modela te gdje operator ve¢ uzima sve elemente u matrici

i stavlja ih u vektor.

2.1.4. Duboke neuronske mreze

Dvoslojni neuronski mreZni model sam po sebi je koristan model, te je provedeno mnogo



istrazivanja i analiza o njem. Medutim, prava opisana moc¢ neuronske mreZe ostvaraje
se kada stavimo viSe takvih slojeva generaliziranih modela linearne regresije i time pos-
tiZemo duboku neuronsku mrezu. Duboke neuronske mreZze mogu modelirati sloZene
odnose (popust onog izmedu slike i njezine klase), te su jedna od najnaprednijih metoda
u strojnom ucenju danasnjice. Slojeve numeriramo indexom 1 iz skupa {1, 2, ..., L}, gdje
je L broj slojeva. Svaki sloj parametriziran je matricom tezine W i vektora pomaka b®.
Primjerice, W i b® pripadaju sloju 1=1. Takoder imamo vise slojeva skrivenih jedinica

oznacenih s g®.

q' = h(W'g'~' + b") (2.8)

Svaki sloj preslikava skriveni sloj g'~! do sljedeceg sloja ¢'. To znaci da su slojevi
slozeni tako da je izlaz prvog sloja skrivene jedinice g* ulaz u drugi sloj, itd. Slaganjem
viSestrukih slojeva konstruirali smo dubuku neuronsku mrezu. Graficki prikz duboke

neuronske mreze:

Input Hidden Hidden Hidden Hidden Outputs
variables units units units units

| 1 1 1

,' 7 :@-q;‘l:" :®q!12] @q;f'_}] _:@qill.—li

1

X1

PO 5O 0N~ O

), ) N 7)) 740

<)

Layer 1 Layer 2 Layer L-1 Layer L
wll) b(l) w(ZD b(Zl w(L—Hb(L—l] W(L)blL)

Slika 2.5. Duboka neuronska mreza

2.1.5. Vektorizacija tockastih podataka

Tijekom treniranja modela neuronske mreze, mreza se koristi za izra¢un predvidenog
ulaza, ne samo za jedna ulaz, nego za viSe ulaznih podataka. Kao §to smo ranije objasnili
vektorizaciju preko jedinica, takoder Zelimo vektorizirati ove jednadZbe preko podataka
kako bismo omoguc¢ili u¢inkovitu izracun modela. Uz ovu notaciju, moZemo, sli¢no kao
u modelu linearne regresije, slagati sve podatke u matrice, gdje svaki podatak predstavlja

jedan redak.



Q = h(XWOT 4 pOT), 3 = QWAT+! (2.9)

Svaki sloj parametriziran je matricom tezine W i vektora pomaka b®, gdje 1 ozna-
¢ava broj sloja. Ovo omogucuje da koristimo linearne algebarske operacije (mnozZenje
i zbrajanje) za izracun modela za sve podatke odjednom, ¢ime se postiZe ucinkovitost
i ubrzava proces treniranja i testiranja modela. Vektorizacija podataka pomaze u opti-
miziranju rada s velikim skupovima podataka i koriStenju alata za ubrzavanje obrade.
Ovakav pristup pomaze optimizirati izvedbu modela jer omogucuje rad s vektoriziranim
podacima na ucinkovit nacin, koristeci operacije na matricama. Time se smanjuje po-

treba za dodatnim transponiranjem i unaprjeduje brzina treniranja i testiranja modela.

2.1.6. Neuronske mreZe za klasifikaciju

Neuronske mreZe se takoder mogu koristiti za klasifikaciju. Model je osmisljen tako da
je izlaz vektor M. Ovdje se koristi dodatna funkcija aktivacije softmax koja djeluje na

zavrSni sloj neuronske mreZe.

e”
1 e
softmax(z) = m (2.10)
_e%
Jj=1
eim

Funkcija softmax preslikava izlaz posljednjeg sloja z = [zy, ...,z 1T u g = (g1, o e l”
gdje je g, model vjerojatnosti klase. Ulazne varijable z1,...,zM na softmax funkciju na-
zivaju se logiti. Funkcija softmax djeluje kao transformacija izlaza u modeliranje vjero-
jatnosti klase. Model vjerojatnosti klase koristi se za predvidanje vjerojatnosti razlicitih
klasa na temelju ulaznih logitsa, $to omogucuje donoSenje odluka u viseklasnim klasifi-

kacijskim problemima.

2.2. Obucavanje neuronske mreze

Neuronska mreza je parametarski model, a njene parametre nalazimo pomocu raznih

tehnika. Svi parametri u modelu su teZine matrice i svih pomaknutih vektora te ih oz-

10



nacujemo s 6. Da bismo pronasli odgovarajuce vrijednosti za parametare & moramo ih
korisiti optimizacije. Funkcijski oblik funkcije gubitka ovisi o trenutacnom problemu, a
uglavnom je to problem regresije ili klasifikacije. Za probleme regresije obi¢no koristimo

gubitak kvadrata pogreske.

L(x,y,0) = (y — f(x;6))* (2.11)

Ovdje je f(x;0) izlaz neuronske mreZe. Takoder se i linearna regresija i logisticka
regresija mogu promatrati kao posebni sluc¢ajevi modela neuronske mreZe gdje imamo
samo jedan sloj u mreZi. Isto tako nismo ograniceni na dvije funkcije gubitaka. Mogli bi-
smo koristiti i neke druge funkcije gubitaka koje odgovaraju nasim problemima. Ovakvi
optimizacijski problemi ne mogu se rijeSiti u ,,zatvorenoj formi“ ,tako da treba koris-
titi numericku optimizaciju. U svim algoritmima numeric¢ke optimizacije, parametri se
azuriraju na iterativni nacin, dok u dubokom ucenju obi¢no koristimo razli¢ite verzije

pretraZivanja temeljno na gradijentima.

2.2.1. Propagacija unazad

Algoritam povratne propagacije vazan je ¢cimbenik u gotovo svim postupcima treniranja
neuronskih mreza. Povratna propagacija je algoritam koji uc¢inkovito izracunava funk-
ciju troska i njezin gradijent u odnosu na sve parametre u neuronskoj mrezi. Funkcija
troSka i njezin gradijent zatim se koriste u algoritmima stohastic¢ke gradijentne pretrage.
Parametri u ovom modelu su sve matrice i svi pomaci vektora. Stoga u svakoj iteraciji al-
goritma pretraZujemo na temelju gradijenta, takoder moramo pronaci gradijent funkcije
troSka u odnosu na sve elemente u tim matricama i vektorima. Da bi se svi gradijenti
izraCunali na u¢inkovit nacin, povratna propagacija koristi strukturu modela umjesto da
naivno izraCunava derivacije u odnosu na svaki pojedini parametar posebno. Ovaj algo-
ritam se sastoji od dva koraka, propagacije unaprijed i propagacije unatrag. U propagaciji
unaprijed jednostavno procjenjujemo funkciju troSka pomo¢u modela neuronske mreze.
Budu¢i da promatramo samo jednu podatkovnu toc¢ku, funkcija troSka ¢e imati ukljucen
samo jedan termin gubitka. Kada je u pitanju povratna propagacija izracunavamo gra-
dijente za sve slojeve i to rekurzivno pocevsi od zadnjeg sloja pa sve do prvog sloja. Da

bismo mogli izracunati sve ove rekurzije, prvo moramo izra¢unati gradijent od funkcije

11



troSka s obzirom na skrivene jedinice u zadnjem skrivenom sloju. Ovo ovisi o izboru

funkcije gubitka.

2.2.2. Inicijalizacija

Vecina problema na koje smo naisli bili su konveksni, a to zna¢i da moZemo jamciti
globalnu konvergenciju bez obzira na inicijalizaciju koju koristimo. NajceSc¢e se kositi
inicijalizacija za sve parametre mali nasumic¢ni broj kako bi omogudili razlic¢ite skrivene
jedinice za kodiranje razli¢itih aspekata podataka. Ako se koristi ReLU aktivacijska funk-
cija, elementi pomaka b, obi¢no se inicijaliziraju na malu pozitivnu vrijednost tako da

oni rade u ne negativnom rasponu ReLU.

2.3. Konvolucijske neuronske mreze

Konvencijske neuronske mreze (CNN) posebna su vrsta neuronske mreze koja je izvorno
skrojena za probleme u kojima ulazni podaci imaju mreZnu strukturu. Slike su takoder
najces¢i tip ulaznih podataka u aplikacijama u kojima se primjenjuju CNN. U slikama
se pikseli nalaze u dvodimenzijskoj mreZi. CNN se mogu koristiti za bilo koje ulazne

podatke na ,,reSetki“ u jednoj ili viSe dimenzija.

2.3.1. Predstavljanje podataka sa slike

Digitalne slike u sivim tonovima sastoje se od piksela poredanih u matricu. Svaki piksel
moze se predstaviti kao raspon od 0 (crno) do 1 (bijelo), dok su vrijednosti izmedu 0i 1
nijanse sive boje. Prikaz podataka slike dan je na slici 2.5., svaki piksel je predstavljen

brojem koji kodira intenzitet piksela. Vrijednosti piksela pohranjuju se u matricu.

00]100]08]0.9]0.6 (0.0 X X2 (X3 [ X | XS | XLe

00]109]060.0(0.8 (0.0 X2,1|%2.2]%2,3 | *¥2,4 | X2,5 | ¥2,6

0.0]00]0.0]0.0{09 (0.0 X3,11X3,21X3,31X3,4 | X35 |X3,6

00]0.0]00[09]06]0.0 X1 |xaa x5 |vas |xes|xae

0.0]0.0]09]0.0{0.0 (0.0 Xs.1 |xs2|Xs5.3|X5.4|X55|X5.6

00]108]09(0.9]0.9 (0.9 6.1 |¥6.2 | X6,3 | X6.4 [¥6.5 | ¥6.6

Slika 2.6. Prikaz podataka na slici
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2.3.2. Konvolucijski sloj

Nakon ulaznog sloja koristimo skriveni sloj s onoliko skrivenih jedinica koliko ima ulaz-
nih varijabli. Za sliku od 6x6 piksela imamo 36 skrivenih jedinica. Konvolucijski sloj
iskoriStava strukturu prisutnu na slikama kako bi pronasao ucinkovitije parametrizirani
model. Za razliku od gustog sloja (gdje je svaka ulazna varijable povezana s svim skrive-
nim jedinicama), konvolucijski sloj koristi rijetke interakcije i dijeljenje parametara za
postizanje parametrizacije.

Input variables Hidden units Input variables Hidden units

1)
i dueln b g xis e Wiy x oo falo g e

X2 1 PR et X2,1 N2 2 33K ekl

X3, (e s e Wil x3.1 |x3.2 4
33

X4,1 Xg,2 X4.3 K44 X485 X46 X4,1 K42 X4.3 Xg4 X4,5 K46

X§,) Y52 X853 X5 4 X585 X5 6 X510 X522 X853 X5 4 X855 )

Xe,1 X6,2 X6,3 Xo4 Xo.5 X6 X6,1 X6.2 X6,3 Yeo.4 Yo.5 Yo,

(a) (b)

Slika 2.7. Tlustracija interakcija u konvolucijskom sloju

Ilustracija interakcija u konvolucijskom sloju prikazana je na slici 2.6. gdje svaka
skrivena jedinica ovisi samo o pikselima u malom podrucju slike. Znaci ako se pomak-
nemo do skrivene jedinice jedan korak udesno, odgovarajuca regija na slici se takoder

mice jedan korak udesno. Ovdje je prikazao za 3x3 veli¢inu piksela.

2.3.3. Rijetke interakcije

Pod rijetkim interakcijama misli se da je ve¢ina parametara u odgovaraju¢em gustom
sloju prisiljena biti jednaka nuli, tj. skrivena jedinica u konvolucijskom sloju ovisi samo
o pikselima u malom podrucju slike, a ne o svim pikselima. PoloZaj podrucja je povezan
s poloZajem skrivene jedinice u matricnom prikazu. Ako se pomaknemo jedan korak
udesno, odgovarajuca regija na slici takoder se pomakne jedan korak udesno (kao $to je
ilustrirano slikama 2.7. a i b). Za skrivene jedinice na granici, odgovarajuce podrucje
djelomicno se nalazi izvan slike. Za ove grani¢ne slucajeve obi¢no se koristi ispuna od

nula, gdje se pikseli koji nedostaju jednostavno zamjene nulama.

2.3.4. Dijeljenje parametara

U gustom sloju, svaka veza izmedu ulazne varijable i skrivene jedinice ima svoj jedins-

tveni parametar. Uz dijeljenje parametara, dopusta se da isti parametar bude prisutan
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na viSe mjesta u mrezi. U konvolucijskom sloju skup parametara za razlicite skrivene
jedinice je isti. Na primjer na slici 2.7. a koristimo isti skup parametara za preslikavanje
regije 3x3 piksela u skrivenu jedincu. Umjesto da uo¢avamo zasebne skupove parame-
tara za svaku poziciju, uofimo samo jedan skup od nekoliko parametara i koristio ga
za sve veze izmedu ulaznog sloja i skrivenih jedinica. Takav skupa parametara naziva
se ,filter. Preslikavanje izmedu ulaznih varijabli i skrivenih jedinica moZe se protu-
maciti kao konvolucija izmedu ulaznih varijabli i filtera. Dijeljenje parametara i rijetke
interakcije u konvolucijskom sloju ¢ine CNN relativnho nepromjenjivu u odnosu na ,,pri-
jevode* objekata u slici. Konvolucijski sloj koristi znatno manje parametara u usporedbi
s odgovarajuc¢im gustim slojem te s istom koli¢inom parametara, konvolucijski sloj mozZe

kodirati viSe svojstava slike nego gusti sloj.

2.3.5. Konvolucijski sloj s koracima

U konvolucijskom sloju imamo onoliko skrivenih jedinica koliko imamo piksela na slici.
Medutim kada dodamo vise slojeva, Zelimo smanjiti broj skrivenih jedinica i pohraniti
sam najvaznije informacije izratunate u prethodnim slojevima. Jedan od nacina je da se
filter ne primjenjuje na svaki piksel nego na svaka dva. Ako filter primijenimo na svaka
dva piksela, i po stupcima i po redcima, skrivene jedinice ¢e imati upola manje redaka i
stupaca. Za sliku veli¢ine 6x6 dobivao 3x3 skrivenih jedinica. Ovaj koncept prikazan je

na slici 2.8. gdje je korak s=2 buduci da se pomice za 2 piksela u retku i stupcu.

Input variables Hidden units Input variables Hidden units
X 5 X X A1)
_,,:___ 1.6 wl

X110 X12| X0 30 S L6 W'”

R L F Y O T o S

h ) h

4(1)
Wi ) h)h
hlh)h

X3, 1 32 x3.6 “.I:-lﬁl

X4.1 X4.2 X4.3 X4.4 24,5 X4.6

X4, X4.2 X4.3 X4.4 X45 X4.6

X51 X52 X53 X54 X55 X564 X51 X52 X53 X54 X55 X546

Xp,1 X6,2 X6,3 X6,4 X6,5 X6,6 X6,1 X6,2 X6,3 X6,4 X6,5 16,6

(a) (b)

Slika 2.8. Konvloucijski sloj s korakom s=2

2.3.6. Sloj udruZivanja

Drugi nacin sazimanja informacija u prethodnim slojevima postiZe se kori§tenjem udru-
Zivanja. Sloj za udruZzivanje djeluje kao dodatni sloj nakon konvolucijskog sloja. Sli¢no

kao kod konvolucijskog ovisi samo o podrucju piksela. Medutim za razliku od konvo-

14



lucijskog sloja, sloj za udruzivanje ne dolazi ni s kakvim dodatnim parametrima koji
se mogu trenirati. U udruZzivanju slojeva, takoder koristimo korake, §to znaci da je re-
gija pomaknuta za s>1 piksela. Postoje dvije uobicajene verzije udruzivanja: prosjecno
udruzivanje i maksimalno udruZivanje. U udruZivanju prosjeka izraCunava se prosjek

jedinica u odgovarajucoj regiji. Matematicki bi se to moglo zapisati kao :

1 F F
”_FZZ qi = D)+ k,s( — 1) +1 (2.12)

Gdje je qi,j ulaz u sloj udruzivanja, qij izlaz, F je veli¢ina udruZivanja, a s je korak
koji se koristi u sloju udruzivanja. U maksimalnom udruZivanju, umjesto toga uzimamo

maksimum piksela:

stedifof2]a s|2]1]of2]4
2 3]ofs a0 2|3|of3 42t

JEE ] 3 | 4
s{7]7[4]3]4 s[7{7]a[3]4

7094 7(9]4
of4]ofof2]s of|4|ofof2]3

HEE 358
1|3fs]2]ef2 1|3]s|2]6]2
2(2]4]3]s8]o 2(2]4]3]8]0

(a) (b)

Slika 2.9. Maksimalno udruZivanje

2.3.7. ViSe kanala

MreZe sa slika 2.7. i 2.8. imaju samo po deset parametara. Jedan filter nije dovoljan za
kodiranje svih zanimljivih svojstava slika u skupu podataka. Stoga kako bismo proSirili
mreZzu dodajemo vise filtera, svaki sa svojim skupom parametara. Sada svaki filter pro-
izvodi vlastiti skup skrivenih jedinica, takozvani kanal. Svaki sloj skrivenih jedinica u
CNN-u organiziran je u takozvani ,,tenzor® s dimenzijama (redovi stupci x kanali). Kada
nastavimo slagati konvolucijske slojeve, svaki filter ne ovisi samo o jednom kanalu ve¢ o
svim kanalima u prethodnom sloju. Kako posljedica toga, svaki filter je tenzor dimenzije

(filterski redovi x filterski stupci x ulazni kanali).

2.3.8. Cijela CNN arhitektura

Potpuna CNN arhitektura sastoji se od viSestrukih konvolucijskih slojeva. Za predikatne

zadatke, smanjuje se broj stupaca i redaka u skrivenim jedinicama kako se ide kroz
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Slika 2.10. Vise kanala

mreZu, no umjesto toga povecava se broj kanala kako bi se mrezi omogucilo kodiranje
znacajki viSe razine. Nakon nekoliko konvolucijskih slojeva obi¢no se mreZa zavrSava s
jedni ili viSe gustih slojeva. Ako se uzme u obzir problem klasifikacije slike, postavljamo

softmax sloj na sam kraj kako bismo dobili rezultate u rasponu [0,1].

2.4. Dropout

Kao i svi modeli, tako i modeli neuronskih mreZa mogu patiti od pretjeranog prilagoda-
vanja ako imamo previse fleksibilan model u odnosu na sloZenost podataka. Jedan od
nacina za smanjivanje varijance, a samim time i rizik od pretjeranog opremanja, jest tre-
niranje ne samo jednog nego vise modela i izratunavanje prosjeka njihovih predvidanja
(ovo je glavna ideja ,,bagging-a“). KaZemo da obu¢avamo skupinu modela, a svaki model
nazivamo ¢lanom skupine. Bagging je takoder primjenjiv na neuronske mreZe, medutim
dolazi s nekim problemima. Velikom modelu neuronske mreZe obi¢no je potrebno dosta
vremena da se uvjezba, a ima mnogo parametara za pohranjivanje. Osposobljavanje ne
samo jedne nego Citave skupine mnogih velikih neuronskih mreZa bilo bi vrlo skupo, i
u smislu vremena rada i memorije. Dropout je tehnika koja nam omogucuje kombinira-
nje mnogih neuronskih mreZa bez potrebe da ih zasebno treniramo. Trik je u tome da se
razli¢itim modelima omoguci medusobno dijeljenje parametara, Sto smanjuje racunalne

troSkove i zahtjeve za memorijom.

2.4.1. Ansambl podmreZa

Razmotamo gustu neuronsku mrezu poput one na slici Kod dropout-a konstru-
iramo ekvivalent ¢lanu ansambla nasumic¢nim uklanjanjem nekih od skrivenih jedinica.

Kada se jedna jedinica ukloni, uklanjamo i sve njezine dolazne i odlazne veze. Ovim pos-
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tupkom dobivamo podmrezu koja sadrzi samo podskup jedinica i parametara prisutnih

u izvornoj mreZi. Dvije takve podmreZe pokazane su na istoj slici.

w?

(2
1

Xs —={h h
wi)

(a) A standard neural network (b) Two sub-networks

Slika 2.11. Neuronska mreZa s dva skrivena soja i dvije podmreZe s ispuStenim jedinicama

2.4.2. Trening s dropout-om

Za trening s dropout-om koristimo stohasticko gradijentno spustanje. U svakom koraku
gradijenta koristi se mini serija podataka za izraunavanje aproksimacije gradijenta. Me-
dutim umjesto izraCunavanja gradijenta za punu mreZu, generiramo slu¢ajnu podmrezu
nasumic¢nim dropout-om jedinica. Izracunavamo gradijent za tu podmrezu i zatim ra-
dimo korak gradijenta. Ovaj korak gradijenta aZurira samo parametre prisutne u pod-
mreZi. Parametri koji su povezani s odba¢enim jedinicama ne utjecu naizlaz te podmreze
i ostaju netaknuti. U sljede¢em koraku gradijenta koristimo drugu mini seriju podataka,
uklanjamo drugu nasumic¢no odabranu zbirku jedinica i aZuriramo parametre prisutne

u toj podmreZi. I tako se nastavlja sve dok se ne ispuni zavr$ni uvjet.

2.4.3. Predvidanje u vrijeme testiranja

Nakon §to smo uvjezbali podmreZe, Zelimo napraviti predvidanje na temelju nevidljive
ulazne podatkovne toCke. Buducdi da svaka jedinica moze biti ili unutarnja ili vanjska,
postoji 2V takvih podmreZa, gdje je U ukupan broj jedinica u mrezi. Dakle zbog ovakvog
broja vrednovanje svih njih bilo bi neizvedivo. Medutim postoji jednostavan trik za pri-
bliZno postizanje istog rezultata. Umjesto da procijenimo sve moguce podmreZe, jednos-
tavno procijenimo mreZu koja sadrZi sve parametre. Kako bismo kompenzirali ¢injenicu
da je model treniran s dropout-om, mnoZimo svaki procijenjeni parametar s vjerojat-
noScu da se ta jedinica zadrzi tijekom obuke. Ovo osigurava da je ofekivana vrijednost

ulaza za sljedecu jedinicu ista tijekom obuke i testiranja. Slika prikazuje kako smo

17



zadrzali jedinicu s vjerojatnoSc¢u r u svim slojevima tijekom obuke. Sve su jedinice pri-
sute bez ispadanja, ali se teZine koje izlaze iz odredene jedinice mnoZe s vjerojatno$¢éu

da ¢e ta jedinica biti ukljucena tijekom treninga.
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Slika 2.12. Mreza koriStena za predvidanje nakon uvjezbavanja s ispadanjem

2.4.4. Dropout vs bagging

Postoji nekoliko vaznih razlika izmedu ove dvije metode:

1. U bagging-u su svi modeli neovisni u smislu da imaju svoje parametre. U slucaju

dropout-a, razli¢iti modeli dijele parametre

2. U bagging-u, svaki model se trenira do konvergencije. Kod dorpout-a, ve¢ina 2 na
U podmreZa uopce nije trenirana, a one koje su bile trenirane najvjerojatnije su bile
trenirane samo za jedan korak gradijenta, medutim buduci da dijele parametre svi

¢e odjeli biti takoder aZurirani kada se druge podmreZe obuce

3. Sli¢no bagging-u, dropaout obuc¢avamo svaki model na skupu podataka koji je na-

sumi¢no odabran iz naSih podataka o obuci. Medutim kod bagging-a to obi¢no

del obucava na nasumic¢no odabranoj mini seriji podataka

2.4.5. Dropout kao metoda regularizacije
Kao nacin da se smanji varijanca i izbjegne prekomjerno opremanje, dropout se moze
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promatrati kao metoda regularizacije. Postoji mnogo drugih metoda regularizacije za
neuronsku mrezu, ukljuc¢ujudi eksplicitnu regularizaciju, rano zaustavljanje i druge. Od
svih njih dropout je postao jedna od najpopularnijih tehnika regulacije zbog svoje jed-
nostavnosti i ¢injenice da je racunski jeftin. Dobra praksa dizajniranja neuronske mreze
Cesto je proSiriti mreZzu dok se ne uklopi, zatim je joS malo proSiriti i na kraju dodati

regularizaciju kao $to je dropout kako bi se izbjeglo pretjerano uklapanje.

2.5. Primjena

Algoritam ucenja neuronske mreZe i struktura modela izrazena u matematici trebaju
biti realizirani racunalnim programima za stvarnu upotrebu, stoga je izumljen niz bibli-
oteka otvorenog koda za strojno ucenje za posebno duboko uc¢enje koje koristi duboku

neuronsku mreZu s ogromnim brojem skrivenih slojeva.

2.5.1. Primjeni programskih biblioteka za duboko ucenje

,Torch® je najstarija biblioteka strojnog ucenja za duboke neuronske mreZe kreirana od
strane Idiap Research Institute na EPFL-u. MoZe implementirati niz naprednih algo-
ritama u jednom integriranom okviru. Ukljucuje Cetiri osnovne klase: skup podataka,
trener, stroj i mjera. Trener Salje ulaz koji proizvode podaci na stoj koji moze proizvesti
izlaz koji se koristi za modificiranje sloja. Tijekom procesa obuke, mjerenja mogu proci-
jeniti izvedbu modela. Naj¢esc¢e se koristi u Pythonu.

»,Theano“je posebno dizajniran za velike proracune potrebne za duboke neuronske mreze.
Dizajniran je na sveuciliStu u Montrealu od strane instituta za ucenje algoritama (MILA).
,Theano“je matematicki kompilator napisan u biblioteci Pythona. Definira matematicki
izraz kao simbolicki prikaz, poput ratunalnog grafa, koji dopusta simboli¢ko razlikova-
nje zamrSenih izraza. Izrazi su optimizirani i provedeni u C++.

"Caffe” je okvir otvorenog koda za algoritam dubokog u¢enja. Dizajniran je na temelju
mreZnih slojeva u Kaliforniji od Yangqing Jia. "Caffe" se primjenjuje na obuku i imple-

mentaciju konvolucijskih neuronski mreza i Siroko se koristi za prepoznavanje slika.

2.5.2. Model TensorFlow

TensorFlow se koristi za definiranje, obuku i implementaciju duboke neuronske mreze.
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U ovom odjeljku predstavit ¢emo osnovnu strukturu TensorFlowa i objasnit ¢emo nacin
na koji se algoritam strojnog ucenja izrazava s pomocu ra¢unalnog grafa u TensorFlowu.
Zatim ¢emo raspravljati o proSirenju osnovnog programskog modela kako realizirati ra-
¢unalni graf na osnovnim procesnim uredajima. Nakon toga istraZujemo nekoliko op-
timizacija algoritama ugradenih u TesorFlow prema hardveru i softveru. Poslije toga
raspravljat ¢emo o proSirenju osnovnog programskog modela. Te na kraju se predstavlja

programsko sucelje i alat za vizualizaciju u TensorFlowu.

2.5.3. Struktura racunalnog grafa

TensorFlow je programski sustav koji koristi ra¢unski ili podatkovni graf za predstavlja-
nje racunalnog zadatka (algoritmi ucenja). Racunalni graf sastoji se od ¢vorova i usmje-
renih bridova koji se povezuju ¢vorovima. Cvorovi predstavljaju operacije, a rubovi tijek
podataka izmedu operacija. U nastavku su pokazane glavne komponente racunalnog

grafa, odnosno operacije, tenzori, varijable i sesije.

1. Operacije - U TensoFlowu ¢vorovi predstavljaju operacije. Tocnije, ¢vorovi opi-
suju kako ulazni podaci teku kroz njih u usmjerenom grafu. Operacija moZe biti
s nula ili mnogo ulaza, a zatim proizvest mnogo izlaza. Takva operacija moZe biti
matematicka jednadzba, konstanta ili varijabla. Konstanta se dobiva operacijom
koja je uzima na ulazu i daje izlaz isti kao odgovarajuca konstanta. Sli¢no tome,
varijabla je operacija koja je uzima bez ulaza i provodi trenutnu vrijednost te vari-
jable. Svaku operaciju treba implementirati njegova jezgra koja se mozZe izvrSiti na

hardverskom uredaju kao Sto je CPU.

2. Tensori - U TensorFlowu, podaci se predstavljaju tenzorima koji teku izmedu ¢vo-
rova u racunalnom grafu. Tenzor je viSedimenzionalni niz staticke vrste i dina-
mickih dimenzija. Broj tenzora opisuje broj komponenti u svakoj dimenziji. U
racunskom grafu, prilikom kreiranja operacije, vrata se tenzor koji ¢e usmjereni

brid postaviti kao ulaz u povezanu operaciju.

3. Varijable - Prilikom izvodenja stohastickog gradijentnog spustanja, racunalni graf
neuronske mreZe izvodi se iterativno za jedan eksperiment. Kroz evaluacije tre-
ninga, vecina tenzora ne preZivi, dok se stanje modela kao §to su teZine i pristra-

nost moraju odrZavati. Stoga se varijable dodaju racunskom grafu kao posebne
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operacije. Tenzori za spremanje varijabli trajno se pohranjuju u meduspremnik u
memoriji. Vrijednost varijabli mogu se ucitati prilikom obuke i evaluacije modela.
Prilikom kreiranja varijable, treba joj dati dodati tenzor kao pocetnu vrijednost pri-
likom izvrSenja. Oblik i tip podataka tenzora tog tenzora automatski postaju oblik i
tip varijable. Inicijalizacija varijabli mora se izvrSiti prije obuke. To se moZe uciniti
dodavanjem operacije za inicijalizaciju svih varijabli i njezinim izvr§enjem prije os-

posobljavanja mreZe.

4. Sesije - IzvrSenje operacija i procjena tenzora izvode se u kontekstu sesije. Sesija
koristi ,,pokretanje“ kao unos za izvodenje racunalnog grafa. Uz pozivanje Run
rutine, ulaz se uzima u racunalni proces cijelog grafa kako bi se vratio izlaz prema
definiciji grafa. Sesija distribuira operacije grafikona na uredaju kao $to su CPU na
razli¢itim strojevima prema TensorFlowu algoritmu za postavljanje. Osim toga, re-
doslijed izvr§avanja ¢vorova je eksplicitno definira. Ocjenjivanje modela osigurava

odrzavanje ovisnosti kontrole.

2.5.4. Model izvrSenja

Zadatak izvrSenja racunskog grafa podijeljen je u Cetiri skupine: klijent, master, radnici
i skup uredaja. Klijent $alje zahtjev za izvrSavanje grafa putem run rutine glavnom pro-
cesu koji je odgovaran za dodjelu zadatka skupu radnika. Svaki radnik odgovoran je za
naziranje jednog ili viSe uredaja koji su fizicki entiteti za implementaciju jezgre opera-
cije. Na temelju broja strojeva, postoje dvije verzije TensorFlowa, naime lokalna i distri-
buirana implementacija. Lokalni sustav je implementacija ¢vorova na mnogo strojeva s
mnogo uredaja.

Uredaji su osnovne i najmanje fizicke jedinice u TensorFlowu za izvrSenje operacija.
Centralni ¢vorovi bit ¢e dodijeljeni dostupnim uredajima kao §to su CPU koji ¢e se iz-
vrsiti. Nadalje, TensorFlow omogucuje nove fizicke implementacije koje registriraju ko-
risnici. Za pacenje operacija na uredaju, svaki radni proces odgovoran je za jedan ili viSe
uredaja na jednom stroju. Naziv uredaj je odreden njegovom vrstom i indeksom radne
grupe u kojoj se nalazi.

Algoritam postavljanja odreduje koji ¢vorovi ¢e biti dodijeljeni kojem uredaju. Algori-
tam simulira izvodenje grafa od ulaznog tenzora do izlaznog tenzora. Algoritam usvaja

troSkovni model C(d) kako bi odredio na kojem uredaju D = {d, ..., d,,} treba izvr$iti ope-
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raciju. Optimalan uredaj odreden je modelom minimalnih troSkova d = argmin,_ C(d)

deD
za postavljanje odredenog ¢vora tijekom obuke.

IzvrSenje na viSe uredaja. TensorFlow obi¢no dodjeljuje ¢vorove razli¢itim uredajima
sve dok korisnikov sustav nudi viSe uredaja. Ovaj proces klasificira ¢vorove, a zatim do-
djeljuje ¢vorove koji pripadaju istoj klasi jednom uredaju. Stoga je potrebno pozabaviti

se problemom ovisnosti ¢vorova dodijeljenih uredajima.

2.5.5. Optimizacije

Kako bi se osigurala ucinkovitost i izvedba izvedbenog modela TensorFlow, neke opti-
mizacije se konstruiraju u knjiznici. Uobicajena eliminacija podgrafa koji se izvodi u
TensorFlowu je kanonizirati istu vrstu operacija na identi¢an ulazni tenzor jednoj ope-
raciji pri obilasku racunalnog grafa. Izlaz iz tenzora zatim se prijenosi na sve ovisne
¢vorove. Jo§ jedna optimizacija, odnosno rasporedivanje, je da se ¢vorovi izvrSe Sto je
kasnije moguce kako bi se osiguralo da rezultat operacija ostane minimalno vrijeme u
memoriji. Ovakav nacin smanjuje memoriju i poboljSava performanse modela. Opti-
mizacija kompresije gubitaka odnosi se na dodjeljivanje ¢vorova konverzije na grafikon.
Optimizirani robusni model ne mijenja izlazni odgovor zbog varijanca u signalima Suma.

Stoga je zahtjev za precizno$¢u aritmetike algoritama smanjen.

2.5.6. lIzracun gradijenta

U ovom odjeljku opisujemo jednu naprednu znacajku koja se proteze do osnovnog Ten-
skorFlow modela programiranja. Algoritmi strojnog ucenja zahtijevaju izracunavanje
gradijenta odredenih ¢vorova u odnosu na jedan ili viSe ¢vorova u ratunalnom grafu. U
neuronskoj mreZi, gradijent troSka s obzirom na teZine trebao bi se uracunati s obzirom
na primjer obuke koji se unosi u mrezu. Algoritam povratnog Sirenja koristi se za izra-
¢unavanja gradijenta.

Postoje dvije metode za izraCunavanje gradijenta povratnog Sirenja kroz racunalni graf.
Prvi se odnosi na diferencijalu simbol-broj. Podaci se prenose unaprijed kroz grafikon
kako bi se izraCunala funkcija troSka, a zatim se gradijent eksplicitno izra¢unava putem
lan¢anog pravila u suprotnom smjeru kroz grafikon. Jo$ jedna metoda koja je sve vise
prihvacenija u TensorFlowu je derivacija od simbola do simbola koja automatski izracu-

nava gradijent umjesto eksplicitne primjene algoritma povratne propagacije. Na taj se
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nacin racunskom grafu dodaju posebni ¢vorovi za izracunavanje gradijenta svake ope-
racije ukljucene u lanac. Da bi se realizirao algoritam povratne propagacije , izvodenje
gradijentnih ¢vorova je kao i kod drugih ¢vorova pokretanjem mehanizama za procjenu
grafa. Ova metoda pruZza rukovanje simbolom za izracunavanje izvedenica umjesto izra-
¢unavanja izvedenica kao numericke vrijednosti. MoZe se konkretno objasniti na sljedeci

nadin:

Gradijent odredenog ¢vora v u odnosu na drugi tenzor « izratunava se unatrag od
v do a kroz graf. Stvarajudi izlazni tenzor. Stoga TensorFlow dodaje ¢vor gradijenta za
svaku takvu operaciju mnoZenjem derivacije svoje vanjske funkcije s vlastitom derivaci-
jom. Procedura se obrnuto izrac¢unava do kraja ¢vora koji proizvod simbolicko rukovanje
Zeljenim gradijentom koji implicitno izvodi metodu povratnog Sirenja. Razlikovanje od

simbola do simbola samo je jo$ jedna operacija.

Simbol-simbol diferencijala moZe proizvesti znacajne troSkove racunanja, kao i po-
vecanje opterecanja memorije. Razlog je taj $to postoje dvije razlic¢ite jednadbe za pri-
mejrnu lan¢anog pravila. Prva jednadba ponovno koristi predhodbna izracunavanja Sto
zahtjeva dulje vrijeme za pohranu nego §to je potrebno za Sirenje naprijed. Primjenjuje

se sljedece lanc¢ano pravilo:

df

a5 ') - g'(x) - h'(w) (2.13)

Gdje je y=g(x),a x=h(w). Svaka funkcija treba izracunati svoje argumente i pozive
svake unutarnje funkcije o kojoj ovisi. S obzirom na lanac koji ima tisuc¢e ¢vorova, po-
novno izra¢unavanje najunutarnjije funkcije za gotovo svaku operaciju u vezi ne ¢ini se

razumnim.

2.5.7. Programsko sucelje

Nakon rasprave o modelu TensorFlowa, fokusiramo se na prakti¢nije programsko suce-
lje. Raspravljat ¢emo o dostupnom jezi¢nom sucelju i saZeti apstrakciju visoke razine

TensorFlowa API-ja i kako brzo kreirati prototipove strojnog ucenja.
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TensorFlow podrzava C++ i Python programske jezike koje korisnicima omogucuju po-
zivanje pozadinske funkcije. Trenutac¢no je programsko sucelje TensorFlow Python jed-
nostavnije za koriStenje, buduci da pruza niz funkcija za pojednostavljenje i dovrSetak

konstrukcije i izvodenja racunalnog grafa koji nisu podrzani u C++.

Program TensorFlow sastoji se od dvije razliCite faze : faze izgradnje i faze izvodenja.
U fazi izgradnje kreiraju se operacije u racunskom grafu koji predstavljaju strukturu i
algoritme u¢enja neuronske mreze. Zatim se u fazi izvodenja operacije u grafu ponavljaju

kako bi se uvjezbala mreZa.

Za duboku neuronsku mreZu s ogromnim brojem skrivenih slojeva, koraci stvaranja
tezina i pristranosti, izraCunavanje mnoZenjem i zbrajanjem matrica, primjena neline-
arne aktivacijske funkcije nisu u¢inkoviti. Stoga se predlaze niz knjiznica otvorenog koda
za apstrahiranje ovih koraka, kao i za izgradnju blokova visoke razine kao §to su cijeli
slojevi odjednom. Jedna biblioteka apstrakcija je PrettyTensor koja moZe pruZiti sucelje
visoke razine za TensorFlow API. Omogucuje korisniku da omota TensorFlow operacije
i tenzore u Cistu verziju, a zatim se brzo poveZe s bilo kojim slojevima u nizu. TFLearn je
jo§ jedna biblioteka apstrakcija izgrdena na temelju TensorFlowa, koja se moZe koristiti

pomijeSana s TensorFlow kodom.

2.5.8. TensorBoard

Duboko ucenje obi¢no koristi sloZzene mreze. Kako bi se primijenila i otklonila pogreSka
tako komplicirane mreZe, potreban je jak alat z avizualizaciju. TensorBoard je web suce-
lje koje vizualizira i manipulira ra¢unalnom grafikom ugradenom u TensorFlow. Glavna
znacajka TensorBorda je konstruirati jasno ili organizirano vizualno sucelje za racunski
graf s kompliciranom strukturom i mnogo slojeva kako bi se lakSe razumjelo kako po-
daci teku kroz graf. Jedna vaZzna metoda vizualne klasifikacije u TensorFlow su opsezi
imena. MoZe grupirati operacije, ulaz, izlaz i odnose koji pripadaju jednom opseg imena
u jedan blok, kao §to je jedan mreZni sloj, koji se moZe interaktivno prosiriti kako bi se

prikazali detalji bloka.

Nadalje, TensoBoard moZe pratiti promjene jednog tenzora tijekom treninga. Opera-
cije sazetka dodaju se ¢vorovima racunskog grafa kako bi se proizvelo izvje$¢e o vrijed-

nostima tenzora. TensorBoard web sucelje moZe biti u interakciji na nacin da se, nakon
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Sto s racunalni graf ucita, moZe promatrati model kao i nadzirati operacije.

2.5.9. Eksperiment s kreditnim karticama

U ovo sekciji provodimo eksperiment za otkrivanje prijevara s kreditnim karticama i
predstavljamo rezultate. Skup podataka o transakcijama kreditnim karticama su napra-
vili europski vlasnici u dva dana u rujnu 2013. te taj skup sadrzi 284.807 transakcija
od kojih su 192 prijevare (0,172%). Skup podataka za testiranje dan je na stanici kag-
gle kreiran od autora Currie32. Taj skup podataka sastoji se od trideset znacajki koje
su numericke vrijednosti ve¢ transformirane analizom glavnih komponenti kako bi se
smanjila dimenzija prostora znacajki. Radi informacijske sigurnosti, izvorne znacajke

potro$aca nisu dane.

Znacajka ,,Vrijeme* predstavlja vrijeme proteklo izmedu svake transakcije i prve tran-
sakcije u skupu podataka. Znacajka “Iznos” je iznos transakcije. Oznaka , klasa®je ciljna
oznaka s vrijedno$¢u 1 koja predstavlja sluc¢aj prijevare i 0 koja predstavlja uobicajeni slu-

¢aj.

Standardizacija prostora znacajki uobicajeni je zahtjev za u¢inkovito treniranje mreze
buduci da neuronska mreZa osjetljiva na nacin na koji se skaliraju ulazni vektori. U mno-
gim skupovima podataka znacajke se razlicito skalirane i imaju razli¢it raspon vrijednosti
Sto rezultira duljim vremenom obuke za konvergenciju mreZe. Stoga je korisno standar-
dizirati sve znacajke na nacin da svaka znacajka transformira u standardnu normalnu
distribuciju pomicanjem srednje vrijednosti svake znacajke, zatim skaliranje dijeljenjem

nekonstantnim znacajki njihovim standardnim odstupanjima.

U skupu podataka prijevarnu transakciju klasificiramo kao pozitivna klasa a nor-
malnu negativna. Postoje Cetiri predikatna ishoda koja se mogu formulirati u 2 x 2 ma-
tricu zabune kao $to je prikazano u tablici 2.1. Stupac predstavlja predvidenu oznaku, a
red predstavlja pravu oznaku. TN je broj normalnih transakcija koje su ispravno klasifi-
cirane, FP je broj normalnih transakcija koja su pogresno klasificirane, FN je broj tran-
sakcija prijevare koja su pogresno klasificirane kao normalne, a TP je broj prevarenih

transakcija ispravno klasificiranih.

Ucinkovitost algoritma ucenja neuronske mreZe obi¢no se precjenjuje koriStenjem
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https://www.kaggle.com/code/currie32/predicting-fraud-with-tensorflow

Predvideno negativna | Predvideno pozitivna
Zapravo negativna TN FP
Zapravo pozitivna FN TP

Tablica 2.1. Matrica zabune

predikatne toc¢nosti, koja se definira kao To¢nost=(TP+TN)/(TP+FP+TN+FN). Naza-
lost, takva jednostavna predikatna to¢nost nije prikladna mjera jer je distribucija normal-
nih i laznih transakcija u skupu podataka izuzeto neuravnotezZena. Jednostavna zadana
strategija klasificiranja transakcije kao normalne transakcije daje vrlo visoku to¢nost.
Unatoc visokoj to¢nosti, modelu nedostaje mogucnost otkrivanja bilo kakvih transakcija
prijevare unutar svih transakcija. Nas$ cilj osposobljavanje mreZe je posti¢i prilicno vi-
soku stopu ispravnog otkrivanja prijevarnih transakcija §to omogucuje niZu stopu pogre-
Ske u normalnim transakcijama. Stoga jednostavna predikatna to¢nost ocito nije ucin-

kovita metrika u takvom slucaju

ROC- karakteristika rada prijamnika opisuje performanse modela, Sto predstavljano
odnosom izmedu prave pozitivne stope i lazno pozitivne stope preko raspona pragova
odlucivanja. U ROC prostoru X os je osjetljivost a Y os je specifi¢nost. Najbolje predvi-
danje je u tocki (0,1), koja predstavlja sve pozitivne klase klasificirane ispravno i nijedna

negativna klasa nije klasificirana kao pozitivna klasa.

Postoje i druge metrike procjene izvedene na temelju matrice zabune prikazane na
tablici 2.1. Jo§ ¢emo spomenuti jednu posebnu metriku koja se zove odziv te se definira
kao TP=TP/(TP+FN), to je postotak stvarno pozitivnih klasa koje je model isprano otkrio
medu ukupnim pozitivnim klasama. Koristi se za usporedbu razli¢itih modela kada se

preferira izvedba detekcije pozitivne klase.

[[54925 1936]

[ 4 9711
Accuracy: 96.59%
Recall: 96.04%

Slika 2.13. Primjer matrice zabune, njezine tocnosti i odziv

Logisticka regresija odabrana je kao referentni model, koji se moZe smatrati najjed-
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nostavnijom neuronskom mreZom ako se Koristi sigmoidna aktivacija funkcija. Ekspe-

riment je implementiran u TensorFlowu.

2.5.10. Logisticki regresijski model

Logisticka regresija je regresijska metoda za predvidanje binarne zavisne varijable koja
imavrijednosti0ili 1. Uzimaju¢i u obzir ulazni vektor s n neovisnih varijabli x = {x1,...,xn},

uvjetna vjerojatnost da zavisna varijabla bude klasa definirana je kao:

1

1

gdje je — logisticka ili sigmoidna funkcija, g(x) = w, + w;x; + ... + W, X,,.

2.5.11. Implementacija u TensorFlowu

Skup podataka dijeli se na skup za obuku, skup za provjeru i skup za testiranje. Neka je
struktura mreZe je 4 skrivena sloja sa 20 ¢vorova u svakom sloju. Odabiremo parametre
ucenja testiranjem to€nosti valjanosti. Otkrili smo da mreza konvergira na epohi =200 i

stopi ucenja 0,005 s obzirom na to¢nost provjeru valjanosti.

Dobije se da je prosjecna tocnost obuke = 0,99765, prosjecna to¢nost validacije je =
0,996695, prosjecna cijena obuke je= 18226.50195, prosjecni troSak valjanosti 85031555.

Zatim s na testnom skupu dobili i paméenje od 86,89%.

Zatim isprobavamo razli¢ite stope uc¢enja kako bismo istraZili njihov utjecaj na rezul-

tate eksperimenta s obzirom na epohu=500 tijekom eksperimenta.

Stopa ucenja 0.1 0.01 0.001
Prosjecna validacija to¢nosti | 0.96276 | 0.995911 | 0.99128

Tablica 2.2. Prosjecna validacija to¢nosti kroz razlicite stope ucenja

Kao $to se vidi na slici, ve¢a stopa ucenja moze ubrzati konvergenciju; no lako je
prekoraciti lokalni minimum funkcije gubitka Sto dovodi do osciliranja. Ova nestalnost
mreZe imat ¢e negativan utjecaj na performanse to¢nosti. U praksi pri pribliZavanju op-
timalnom rjeSenju moZemo koristiti male stope uc¢enja bududi da ¢ini konvergentni put

glatkijim kako bi se osigurala konvergencija na lokalni minimum. Zatim isprobavamo
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razliCite inicijalizacije kako bismo istrazili kako to utjeCe na rezultate. TeZine bi trebale

biti nasumic¢ne koje su dovoljno male blizu nule, ali ne identi¢ne nuli.
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>

0.85
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Slika 2.14. Validacija to¢nosti za razlicit broj epoda
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3. Zakljucak

U ovom radu prezentirana je osnovna teorija neuronskih mreZa. Dan je jedan pregled
o modelu neuronskih mreza, njegovoj generalizaciji i strukturi, raspravljalo koje akti-
vacijske funkcije je najbolje uzeti, dvoslojnim i dubokim neuronskim mreZa, treningu,
propagaciji unazad, konvolucijskim neuronskim mrezama i njezinoj strukturi. Neuron-
ske mreZe mogu znacajno pridonijeti kvalitetnijoj analizi podataka. Bududi da ne postoji
standardiziran pristup za rjeSavanje problema pomoc¢u neuronskih mreza, potrebno je
testirati viSe razli¢itih mreZa za svaki problem kako bi se prona$la najkvalitetnija mreza
s najve¢om pouzdano$¢u. Prednost neuronskih mreZa je sposobnost generalizacije i kla-
sifikacije, ¢ak i kada ulazne vrijednosti nisu poznate.

Dan je pregled rada kroz softver za strojno ucenje TensorFlow, njegov osnovni model,
programsko sucelje, optimizacije i nacin rada. Te na kraju jedan eksperiment na skupu
podataka o prevarma s kreditnim karticama. Skup podataka napravljen je od strane
europskih korisnika kartica i sastoji se od 284,807 karti¢nih transakcija, od koji je 492
prevarena transakcija. Kroz taj eksperiment definirali smo matricu zabune i logisticki

regresijski model, koji je jedan od referentnih modela, ali s visokom razinom pamdéenja.
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Sazetak

Primjena neuronskih mreZa na probleme regresije i
klasifikacije u strojnom ucenju

Diego Misetic

Brojni problemi povezani su s umjetnim neuronskim mrezama. Njihov cilj je brzo i
jednostavno dolaZenje do rjesenja kroz razne skrivene slojeve. Kroz rad dan je pregled o
umjetnim neuronskim mreZama na problemima regresije i klasifikacije u strojnom uce-
nju te opisan jedan eksperiment s istim kroz softver za strojno uc¢enje TensorFlow. Dan je
pregleda kroz razna poglavlja o samoj strukturi umjetnih neuronskih mreza, generaliza-
ciji, primjeni kondolacijskih neuronskim mreza i dvoslojnih mreZa, druoputu. Detaljno
je opisno sucelje i programiranje u Tenseroflowu. Dan je primjer s eksperimentom o pre-
varama s transakcijama kreditnih kartica njegov opis i razrada eksperimenta kroz tablice

i grafove.

Klju¢ne rijeci: Model neuronske mreze; obucavanje neuronskih mreza; konvolucij-

ske neuronske mreZe; dropout; TensorFlow
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Abstract

Neural networks application to regression and classification
problems in machine learning

Diego Misetic

Numerous problems associated with artificial neural networks. Their goal is to quickly
and easily find a solution through various hidden layers. The paper provides an overview
of artificial neural networks on regression and classification problems in machine learn-
ing, and describes an experiment with the same using TensorFlow machine learning soft-
ware. Through various chapters, an overview of the very structure of artificial neural net-
works, generalization, application of convolutional neural networks and two-layer net-
works, etc. Thereis a detailed description of the interface and programming in Tenseroflow.
An example of a fraud experiment with credit card transactions is given, as well as a de-

scription of the experiment through tables and graphs.

Keywords: Neural network model; training of neural networks; convolutional neural

networks; dropout; TensorFlow
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