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SADRZAJ UVODNOG PREDAVANJA

o Motivacija za duboko u&enje:
o strojno u€enje i umjetna inteligencija
o kompozitni podatci (sastoje se od dijelova)

o O predmetu:
o glavne teme

o nacin odrzavanja nastave, razdioba bodova, literatura

O Pregled osnova strojnog ucéenja:
0 osnovni pojmovi i tehnike

o primjeri algoritama

O Pregled suvremenih izazova i prednosti dubokog uéenja
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MOTIVACIJA: STROJNO UCENJE

O Strojno u€enje: proucava algoritme ¢ija funkcionalnost nije
unaprijed isprogramirana nego je zadana primjerima za uc€enje:
o jedan od srediSnjih problema umjetne inteligencije
o zanimljivi su i hibridni algoritmi koji se dijelom uce a dijelom su
oziceni
0 Umjetna inteligencija: prouc¢ava izradu strojeva koji "misle":
o zadatci koji su laki za ljude, a vrlo teski za racunala

0 Primjer: program koji u ovim slikama pronalazi kravu
o inteligentno ponasanje lakSe je nauciti nego konstruirati.
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MOTIVACIJA: UMJETNA INTELIGENCIJA
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Ucenje postaje sve vaznije! T Jearing
Podatkovne reprezentacije isto! A

[goodfellow16]

Uvodno predavanje — Motivacija 4/43



MOTIVACIJA: PODATKOVNE REPREZENTACIJE

SloZenost obrade €esto ovisi o reprezentaciji podataka:
0 za dani zadatak, neke reprezentacije mogu biti pogodnije od drugih
0 MCMLXXI + XIX vs 1971 + 197

O polarna reprezentacija problema na slici desno moze se
klasificirati plitkim modelom

Ponekad znacajke nije lako konstruirati ru¢no
o Grci i Rimljani u vise od 1000 godina civilizacije
nisu uspjeli izumiti poloZajni brojevni sustav

0 to je znaCajno otezalo razvoj matematike - A
e 1y
o MCMLXXI + XXIX = ? 4 :'1;'
5 MXXIV : LXIV = ? s

0 = naucene reprezentacije su zanimljive!
[goodfellow16]
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MOTIVACIJA: PRIMJER

Kako razlikovati slike goveda od slika bizona?

= [image-net.org]
Tezina klasifikacije jako ovisi o reprezentaciji podataka
O Zivotinje bi bilo lako razlikovati kad bi neki magi€ni algoritam
pretvorio sliku u binarni vektor: [krzno?, grba?, divljina?, ...]
0 vecina bizona bi bili: [DA, DA, DA, ...]
0 vecina goveda bi bila: [NE, NE, NE, ...]

Najbolje: istovremeno uditi i reprezentaciju i klasiufikdaci'sko_pravilo!
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MOTIVACIJA: PLITKI MODELI

0 Dominantni pristup strojnom u€enju 1990-2006: ru¢no
konstruirane znacajke i plitki klasifikatori s konveksnim gubitkom
o SVM, logistiCka regresija, generalizirani linearni modeli.

0 U to vrijeme, prednosti plitkih modela bile su jasne:
o konvergencija u€enja je garantirana i brza

O jezgreni trik osigurava ogroman reprezentacijski potencijal

o kompetmvna uspjesnost raspoznavanja u praksi
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O Ipak, ti postupci ne mogu razlikovati krave od bizona...
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MOTIVACIJA: DUBOKO UCENJE

Duboki model: slijed nau€enih nelinearnih transformacija.

X
Zasto duboko u&enje nije bilo popularno? o, l
, . . ™ (%0,
O nema garancije uspjeha uc€enja

o nekonveksni gubitak — lokalni minimumi g \d
2
™ f2(h1,@2)

0 nisu mogli nadmasiti stanje tehnike

h,
@3 \J
Zasto je duboko u&enje postalo uspje$no? — f,(hy,®,)
0 nove tehnike modeliranja i u¢enja h,
(0] Y
0 veliki skupovi podataka (n=10°) =  (h0,)
O velika procesna mo¢ (TFLOPS)
o cuda, cuDNN, OpenBLAS, OpenMP p(govedo|x) p(bizon|x)

Primjene: razumijevanje slika, jezika i govora, bioinformatika itd.
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MOTIVACIJA: NO FREE LUNCH

Duboki modeli nisu "radili" kako treba jer nismo imali:
o dovoljno jake strojeve da do¢ekamo konvergenciju

0 dovoljno podataka da ih nau¢imo

0 tehnike koje pospjeSuju konvergenciju
Medutim, to ne pojasnjava zasto bi duboki modeli bolje generalizirali od
drugih modela velikog kapaciteta (kSVM, stabla, ...)

0 algoritme u€enja ne moZzemo vrednovati neovisno o stvarnim
podatcima: no free lunch theorem [domingosi2cacm]

UspjeSnost na nevidenim podatcima ovisi o pristranosti algoritma:
O pretpostavke modela, gubitka ili optimizacijske metode

O pristranost odgovara podatcima = dobra generalizacija

O logisti¢ka regresija: izvrstan odabir za linearno razdvojive razrede
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MOTIVACIJA: KOMPOZITNI PODATCI
. Layer 1

Kompozitna struktura: temeljna
pretpostavka dubokih modela

0 podatkovna reprezentacija na
razini n gradi se obradom
reprezentacije na razini n-1

o to svojstvo dubokih modela
dobro odgovara podatcima u
mnogim teskim zadatcima

o npr. auto ima kotace, kotaci
imaju naplatke, naplatci
imaju rupice

o slova €ine rijeci, rijeci
sintagme, a sintagme
reCenice.

Lo I
[zeiler14eccv]
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MOTIVACIJA: DUBOKO UCENJE - PRIMJENE

0 Primjene:
o raCunalni vid: klasifikacija slika, lokalizacija objekata, raspoznavanje
simbola, semanti¢ka segmentacija

[kreso17iccvw]

O obrada prirodnog jezika: analiza sentimenta, automatsko
prevodenje, generiranje odgovora...

o pretrazivanje informacija: u¢enje rangiranja

O raspoznavanje govora
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MoTIVACIJA: JOS JEDAN PRIMJER

0 Neka su gornje slike zadane kao negativi te donje kao p02|t|V|:

—W 11 | .

[krapac16gcpr]
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O PREDMETU: PLAN

Sto éemo proudavati?

0 Osnove unaprijednog dubokog uéenja:

o potpuno povezani modeli
(prva laboratorijska vjezba)

o diskriminativni konvolucijski modeli
(druga laboratorijska vjezba)

o optimizacijske metode
O regularizacija
0 povratni modeli

(trec¢a laboratorijska vjezba)

0 metriCka ugradivanja
(Cetvrta laboratorijska vjezba)
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O PREDMETU: LITERATURA
0 Deep Learning. lan Goodfellow, Yoshua Bengio and Aaron
Courville. MIT Press 2016.
0 Jan Snajder, Bojana Dalbelo Basié. Strojno ugenje. FER, Zagreb.

0 Neural Networks and Deep Learning. Michael Nielsen.
Determination press 2015.

0 Deep Learning: Foundations and Concepts. Christopher M.
Bishop and Hugh Bishop. Springer 2024.
0 Understanding Deep Learning. Simon JD Prince. MIT Press 2023.

0 PyTorch tutorials and documentation
0O https://pytorch.org/tutorials/

O https://pytorch.org/docs/stable/index.html
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O PREDMETU: PREDZNANJE

Potrebno predznanje za pracenje kolegija:
O linearna algebra (§2.1 - §2.11) i teorija vjerojatnosti (§3.1 - §3.11)
0 analiza vektorskih funkcija vise varijabli (§4.3.1)
0 osnovni pojmovi i tehnike strojnog u€enja (§5.1 - §5.11)
O osnove programskog jezika Python

Nulta laboratorijska vjeZba: instrument za provjeru/sticanje predznanja
0 mozete (trebate!) je odmabh rijesiti
0 ako ne rijeSite nultu vijezbu - prva vjezba ¢e vam biti preteSka

0 gradivo svih laboratorijskih vjezbi uci ¢e u meduispit i ispit
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O PREDMETU: LABORATORIJ
Predvidjeli smo Cetiri laboratorijske vjezbe:
0. vektorska algebra, plitki modeli, Python i numpy
1. potpuno povezani unaprijedni modeli
konvolucijski modeli

povratni modeli

i

metriCka ugradivanja

VjeZbe se rade kod kuce, a predaju u terminu vjezbi
0 racunalni zahtjevi: Python, Numpy, Scipy, Matplotlib i PyTorch

0 krajem semestra: specijalni termin za nadoknadu jedne vjezbe
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O PREDMETU: LABORATORIJ (2)

Laboratorijske vjezbe (Python) su sredinji dio predmeta:
0 izravnih 20% bodova 4 x (2.5 + 2.5)

0 barem 20% zadataka na meduispitima i ispitima.

Potrebno je dobiti barem 50% laboratorijskih bodova za izaéi na ispit.

Nulta vjeZba ne donosi bodove i ne provjeravamo je.
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O PREDMETU: UVJETI, BODOVI
Aktivnosti: predavanja, viezbe, meduispit, zavrsni ispit, klasi¢ni ispit

Kalendar nastave:

kraj ozujka: L1 Kontinuirana provjera:
sredina travnja: L2 laboratorij: 10 (A) + 10 (B)
kraj travnja: MI ispiti: 40, 40

poCetak lipnja: L3 preduvjet:  50% laboratorija
sredina lipnja: L4

Klasiéni ispit:
kraj lipnja: Zl preduvjet: 50% laboratorija

pocetak srpnja: Kl
Moguénost dobivanja bonus bodova za: korisne sugestije, prijedloge
problemskih zadataka ili viezbi, seminare

O javiti se e-mailom bilo kojem nositelju ili asistentu
Burza grupa: tjedan-dva prije odgovarajuce vjezbe (pratite oglase!).
Ocjenjivanje. 2: 50%, 3: 63%, 4: 76%, 5: 89%.
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O PREDMETU: PREDAVACI | ASISTENTI

O predavanja:
o Siniga Segvi¢
o (Marko Cupig)
o Marin Orsi¢

O laboratorijske vjezbe:
o Marin Orsié¢

Ivan Saboli¢

O

O

Anja Deli¢

O

lvan Martinovié
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PREGLED STROJNOG UCENJA: OSNOVNI POJMOVI

Strojno ucenje proucava oblikovanje postupaka €ija se uspjesnost
poboljSava s iskustvom

Algoritam strojnog u€enja obuhvaca sljedec¢a dva postupka:
0 postupak obrade podataka (model), npr. klasificiranje slike
O nuzno zadati mjeru performanse (uspjesnost) ili mjeru pogreske
o npr. to¢nost klasifikacije na ispithom skupu {x;, y;}
o npr. broj krivo klasificiranih ispitnih primjera
o razlikujemo empirijsku i generalizacijsku uspjesnost

0 postupak za optimiranje slobodnih parametara postupka obrade
na podatcima za ucenje npr. gradijentni spust
O nuzno zadati skup za uéenje {x;, y;}
¢ mora biti uzorkovan iz iste distribucije kao i ispitni skup!
0 nuzno zadati kriterij optimizacije (gubitak)
¢ npr. negativna log-izglednost parametara na skupu za ucenje
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PREGLED STROJNOG UCENJA: DEFINICIJE
Algoritam strojnog u€enja definiran je:

0 modelom: postupak obrade sa slobodnim parametrima

0 gubitkom: formalizacija (anti-)dobrote parametara modela

0 metodom optimizacije: nacin pronalazenja parametara koji
minimiziraju gubitak.

S obzirom na kvalitetu podataka za ucenje, razlikujemo:
0 nadzirano u€enje: svaki podatak oznacéen Zeljenim izlazom
o tipi€ni zadatci: klasifikacija, regresija
0 nenadzirano u€enje: dostupni su samo podatci
o tipi¢ni zadatci: estimiranje gustoce, generiranje podataka.
0 podrzano (ojac¢ano) u€enje: dostupna je povratna veza o kvaliteti
medudjelovanja s okolinom.
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PREGLED STROJNOG UCENJA: DEFINICIJE (2)

Izglednost parametara modela lik(0):
0 mijeri koliko dobro model objadnjava opazene podatke

O odgovara vjerojatnosti koju model dodjeljuje skupu za uéenje

lik(0) = P({yi}{xi},0)
N

= H P(yilxi, 0)

i=1

Cesto razmatramo log-izglednost (prikladnija za diferenciranje):
0 jednako rangira modele (logaritam monotono raste),

0 pogodna za dosljednu formulaciju gubitka (NLL, MLE)

N
—loglik(#) = — Z log P(yi|xi, 0)
=1
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PREGLED STROJNOG UCENJA: PRIMJER

LogistiCka regresija: nadzirana klasifikacija u viSe razreda
0 model vrada aposteriornu distribuciju vjerojatnosti razreda:
P(Y | x) = softmax(Wx + b), softmax(s) = [e%/ >, €] .
0 gubitak (negativna log-izglednost modela na skupu za uéenje):
LW,b|Y,X)=—->logP(Y=yil|x))
0 optimizacijski postupak (gradijentni spust):
b1 =bj—5-VpL=b;—65- ()7

u
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PREGLED STROJNOG UCENJA: PRIMJER 2

Stroj s potpornim vektorima (nadzirana binarna klasifikacija):
. o akow'x+b<0
0 model (pripadnost podatka): f(x) =
ci akow'x+b>0
0 gubitak (ukupna povreda margine plus regularizacija):
L(w,b|Y,X)= /\HW||2 + %Z,":l max (0, 1-— (—1)[5"'7561]](wa,-+ b))

0 optimizacija: kvadratno programiranje ili gradijentni spust
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PREGLED STROJNOG UCENJA: PRIMJER 3
Stroj s potpornim vektorima x;, tezinama «; i jezgrenom funkcijom k:
ako Y .(—1)bi#al . ;- k(x;, b<0
0 model: f(x) = 0 2 (=) aj - k(xj,x) +
C1 ako Zj(—l)[[yﬁécl]] SO k(Xj,X) +b>0

0 gubitak (regularizacija + prijestup margine): £(c, b) = h(aa ™) +
Lyn max (0,1 = (~)bral(3 (- n)b#ala; - kx,x) + b))

0 optimizacija: kvadratno programiranje ili gradijentni spust
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PREGLED STROJNOG UCENJA: POSREDNA OPTIMIZACIJA

Specifi€nost strojnog u€enja: uspjesnost optimiramo posredno
0 optimizacijska metoda ne "vidi" gubitak na ispitnom skupu
o ali pretp. da empirijska distribucija odgovara generativnoj distribuciji

o tj. podatke za u€enje i ispitivanje generira isti slu€ajni proces

0 gubitak se Cesto ne moze poistovijetiti s empirijskom pogreSkom
o tipiéno zato Sto formulacija pogreske nije derivabilna
o tada je gubitak zamjena (engl. proxy) za empirijsku pogresku

o medutim, dobro definiran zamjenski gubitak (ML) mozZe poboljSavati
generalizaciju i nakon §to empirijska gre$ka padne na nulu!
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PREGLED STROJNOG UCENJA: KAPACITET

Kapacitet je osnovno svojstvo modela:
0 opisuje sposobnost prilagodavanja podatcima
0 naj¢esce je proporcionalan broju stupnjeva slobode modela
0 formalno moze se mijeriti brojem podataka (VC dimenzija) koje
model mozZe razbiti (tj. objasniti uz proizvoljno oznacavanije)

Modeli malog kapaciteta skloni su podnaucenosti:
0 ne postoji skup parametara koji moze objasniti skup za ucenje.

Modeli velikog kapaciteta skloni su prenaucenosti:
0 previSe skupova parametara objasnjavaju skup za ucenje.

Underfitting Appropriate capacity Overfitting

[goodfellow16] X . .
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PREGLED STROJNOG UCENJA: UTJECAJ PODATAKA
Proucit ¢emo kako empirijska i generalizacijska uspjesnost nau¢enog

modela ovise o veli€ini skupa za ucenje

Razmotrit ¢emo seriju eksperimenata vezanih uz skalarnu regresiju
y = fy(x) koji su prikazani na sl. 5.4 knjige [goodfellow16book]

Podatci:

0 nezavisna varijabla x: slu¢ajno uzorkovana na kona¢nom intervalu

0O zavisna varijabla y: polinom 5. stupnja + umjereni Sum

Modeli:
o0 polinom drugog stupnja (uce se tri parametra, potkapacitiran)

0 polinom optimalnog kapaciteta (n odreden iscrpnom validacijom)
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PREGLED STROJNOG UCENJA: UTJECAJ PODATAKA (2)

Definirajmo neizbjeznu (Bayesovu) pogresku(ljubi¢asto):

O javlja se zbog stohastiCke prirode podataka ili Suma u ozna¢avanju

Kako skup za uCenje raste, algoritam optimalnog kapaciteta tezi:
O zanemarivoj empirijskoj gresci (svijetlo plavo)

O generalizacijskoj gre&ci (crveno) koja je bolja nego kod
potkapacitiranog modela (zeleno) a konvergira neizbjeznoj
(ljubiCasto)

degree)

[goodfellow16]

T T T 3
— - Bayes error

= Train (quadratic)
- Test (quadratic)

T Test (optimal capacity) 5 .
F=I Train (optimal capacity)|| ;

" 5 |
] B

a I I ! ! I I
3 1 5 & 1 2 3 n 5
10 10 10 10" © 10 10 107 10 10 10
Number of training examples Number of training examples
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PREGLED STROJNOG UCENJA: UTJECAJ PODATAKA (3)

Kako skup za ulenje raste, potkapacitirani algoritam tezi:

0 zamjetnoj empirijskoj greSci (tamno plavo)

O generalizacijskoj gresci (zeleno) koja je veca od optimalne (crveno)

Model s viskom kapaciteta moze biti bolji od modela koji zrcali
sloZenost procesa koji je generirao podatke (n=5 + Sum, desno)

Kad imamo malo podataka za ucenje, algoritam s prilagodenim
kapacitetom moze biti loSiji od potkapacitiranog algoritma (desno)

35F T T & T T T T T
30l — - DBayes error =
. = Train (quadratic) E
= 25f e NN H:
Z,, FH Test (quadratic) £
= 2.0f . H 2
= - Test (optimal capacity) =
5 o5k M A K H =
i ’ = Train (optimal capacity)[| <
ook AN e — £
0.5} L ]

0.0 I i ‘i L ! L | |
10 (=)

3

10* 10° 10!

Number of training examples

[goodfellow16]

10'

10* 10° 10' 10°

Number of training examples
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PREGLED STROJNOG UCENJA: LEX PARSIMONAE

Ograni¢avanje kapaciteta modela nije jedini nagin uskladivanja
algoritma s pristrano$¢u podataka.

Drugi nacin je zadrzati visoki kapacitet ali uvesti preferenciju prema
jednostavnijim modelima modificiranjem gubitka.

Ako promatramo regresiju, jedan nacin regulariziranja gubitka bio bi:
Jw) = w'w+ >0 wixid + b — y;)2.

Algoritam sada apriorno preferira rjeSenja u kojima promjene ulaza

vode na blage promjene odluke modela.

Underfitting Appropriate weight decay Overfitting
(Excessive \) (Medium \) (A—0)
e®
.
B hd B
(@ (4

[goodfellow16]
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PREGLED STROJNOG UCENJA: REGULARIZACIJA

Svaku modifikaciju koja namjerava poboljsati generalizaciju bez
smanijivanja empirijske pogreske nazivamo regularizacijom algoritma.

Regularizacija se moze primijeniti na sve dijelove algoritma:

O gubitak: kaznjavanje norme vektora parametara

0 optimizacijsku metodu: rano zaustavljanje u¢enja

O podatke: rastresanje, zaSumljivanje oznaka

0 model: sloZenost preslikavanja, vezivanje parametara

Underfitting zong Overfitting zone

Error

Training error
Generalization error

0 Optimal Capacity
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PREGLED STROJNOG UCENJA: STATISTICKI POGLED

Low High

Podnaucenost i prenauc¢enost mozemo po- Varlance Varance
jasniti ako generalizacijsku pogresku rasta- X

- - . .. . ngh x
vimo na doprinose pristranosti i varijance. Bias @ @
Pristranost algoritma: ugradena sklonost X

X

prema nekim rjeSenjima. Bis @
Varijanca algoritma: sklonost da rezultat [domingos16cacm]
jako varira o ulaznim podatcima. | ot

Regularizacija algoritma smanjuje vari-
jancu i povecdava pristranost.

[goodfellow16]

Za najbolje rezultate mjeru regularizacije treba prilagoditi podatcima:
O izbjedi i loSu pristranost i pretjeranu varijancu.
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PREGLED STROJNOG UCENJA: HIPERPARAMETRI
Vecdina algoritama ima tzv. hiperparametre koji reguliraju njihovo

ponasanje, a nisu obuhvaceni optimizacijom

Primjeri: kapacitet modela, faktor kazne parametarske norme, korak
optimizacije, broj epoha ucenja...

Odabir takvih parametara najéesce provodimo iscrpnim ili slu€¢ajnim
pretraZivanjem prostora parametara na validacijskom skupu

Underfitting ~ Appropriate weight decay ~ Overfitting
(Excessive A} (Medium A) (A=0)

[goodfellow16]

Underfitting Appropriate capacity Overfitting

Pl
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PREGLED STROJNOG UCENJA: GUBITAK

Najintuitivniji gubitak je srednja kvadratna pogreska:
J(0) =Y ,(model(x;) — yi)?

Taj gubitak nije prikladan za probabilistiCku klasifikaciju jer ignorira da
model vraca vjerojatnosnu distribuciju
0 npr. d?2,([1,0,0], [0.2, 0.4, 0.4]) < d?,([1,0,0], [0.2, 0.0, 0.8])

Dosljednija formulacija gubitka u probabilistit(kom okruzenju jest
negativna log-izglednost parametara modela:

J(0) = _% Zilog Pmodet (vil%i, 0).

Moze se pokazati da je negativna log-izglednost specijalni slu¢aj
unakrsne entropije (ekvivalent KL divergencije).

Ako modeliramo regresijsko odstupanje Gaussovom razdiobom,
negativna log-izglednost se svodi na kvadratni gubitak.
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PREGLED STROJNOG UCENJA: SGD
Jedna od trenutno najpopularnijih optimizacijskih metoda u strojnom

uceniju jest stohasticki gradijentni spust

Gradijentni spust po negativnoj log-izglednosti mora izraunati:
VoJ(0) = L SN VoL(xi,yi,0).

Kod teskih problema optimizacija sporo napreduije jer: N-dim(6) ~ 10'2

Problem rjeS§avamo odvajanjem podataka u manje grupe (engl. batch):
Vo d(6) = 75 S VoL (X, i, 0).
0 korak optimizacije izvodi se u vremenu O(N'-dim(6)), N'<<N
0 grupe se sluajno formiraju nakon svake epohe (stohastika!)
O u velikim modelima (dim(6) ~ 10°): brze od metoda vi§eg reda
O koristi se i kod velikih plitkih modelal

0 SVM s jezgrom: prostor ~ O(N?), vrijeme ~ O(N3).
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PREMA DUBOKOM UCENJU: IZAZOV
Problemi Ul-razine razmatraju slozene podatke (D=dim(x;) ~ 10°)
Zbog toga broj svih mogucih podataka iznosi barem O(2P)

Ako pristranost klasifikatora ne pogada pristranost podataka,
moramo imati predstavnika u svakoj hiper-kocki prostora podataka

O u pesimistiénom slu¢aju treba nam O(2P) primjera za ugenije!

0 oblik prokletstva dimenzionalnosti (curse of dimensionality)

0...

[goodfellow16]
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PREMA DUBOKOM UCENJU: KLASICNI ODGOVOR

Klasi¢ni klasifikatori pristupaju tom problemu pod pretpostavkom

glatkoce (ili lokalne konstantnosti) modela:
rezultat modela ne bi se smio "mnogo" mijenjati unutar kom-

paktne regije prostora podataka.

Ovakvu pristranost implementiraju k-NN, jezgrene metode, stabla
0 svi ti pristupi zahtijevaju O(n) primjera za u€enje za razlikovanje
O(n) regija u prostoru podataka

0 takvi pristupi ne mogu funkcionirati kad je n = 210°

Mozemo izvesti sljedede zakljucke:
0 glatkoca je OK, ali ne moZe se nositi s porastom dimenzionalnosti

O trebaju nam pristrani modeli prilagodeni stvarnim podatcima.
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PREMA DUBOKOM UCENJU: KOMPOZITNI PODATCI

Temeljna pretpostavka dubokih modela: podatci su generirani
rekurzivnom kompozicijom dijelova
0 osoba ima glavu, glava ima lice, lice ima o¢i, oko ima Sarenicu

Potencijal za nezavisno u€enje znacajki nizih razina:
0 osoba s plavim o€ima i crnom kosom moze doprinijeti
prepoznavanju osoba s plavim o€ima i crvenom kosom.
Duboke modele mozemo izraziti manjim brojem znacajki
O npr. nauciti xor, kao zbroj minterma: ;" (b) = ZJZI w; - [m; = b]
o O(2") binarnih znacajki (i parametara)
O npr. nauciti xor, kao kompoziciju dvoulaznih logickih funkcija f;:
o fin(b) = f (b1, o (b2, ...fa_1(bn_1, bp)...))
o O(4n) binarnih znacajki (i parametara)
Ovakav pristup moze se suprotstaviti prokletstvu dimenzionalnosti.
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PREMA DUBOKOM UCENJU: KOMPOZITNI PODATCI (2)

Kompozitna struktura: vazan
oblik pristranosti dubokih modela

O podatkovna reprezentacija na
razini n gradi se od
reprezentacija na razini n-1

0 to svojstvo dubokih modela
dobro odgovara podatcima u
mnogim teskim zadatcima

o npr. auto ima kotace, kotadi
imaju naplatke, naplatci
imaju rupice

o slova Cine rijedi, rijeci
sintagme, a sintagme
recenice.

LRt Ve P

) o s
[zeiler14eccv]
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PREMA DUBOKOM UCENJU: UCENJE MNOGOSTRUKOSTI
Mnogostrukost: povezani skup {x;} € R" koji se lokalno moze
aproksimirati skupom {x’} € R™, m << n (lijevo!).
Duboki modeli pretpostavljaju da podatci stanuju na
niskodimenzionalnoj mnogostrukosti

0 model se specijalizira na dijelove podatkovnog prostora s velikom

gustocéom vjerojatnosti podataka

Koliko je ta pretpostavka zadovoljena u praksi?

o vecina svih mogudih ulaznih vektora nisu valjani podatci (sredinal)

0 mozemo zamisliti skup transformacija koje definiraju obrise
mnogostrukosti: svjetlina, kontrast, rotacija (desno!) itd.
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PREMA DUBOKOM UCENJU: ZAKLJUCAK

Duboki modeli su pristrani: bolje se mogu prilagoditi podatcima koji se
sastoje od dijelova

0 ima ih smisla koristiti kad su podatci kompozitni

O inace, bolje rezultate mogli bi dati plitki modeli

Duboki modeli su skalabilni, mogu raditi s:
0 visokodimenzionalnim podatcima (D=10°)
0 ogromnim skupovima za u¢enje (N=106)

O ogromnim brojem parametara (dim(6)=10°)

Zbog toga su duboki modeli metoda izbora kod mnogih problema koje
danas svrstavamo u Ul
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ZAHVALA

Ova predavanija proiziSla su iz istrazivanja koje je financirala Hrvatska
zaklada za znanost projektom 1-2433-2014 MultiCLoD.

http://multiclod.zemris. fer.hr
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