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POVEZIVANJE VISE
NEURONA
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KAKO NEURONSKA MREZA UCI?

Prilagodba
tezina -
optimizatori

Unaprijedna Unazadna

propagacija propagacija




KAKO NEURONSKA MREZA UCI?

Unaprijedna Unazadna P?é;?r?:l?a
propagacija propagacija

optimizatori

» ulazni podaci
transformirani od
neurona ulaznog sloja do
neurona izlaznog sloja



KAKO NEURONSKA MREZA UCI?

. Prilagodba
Unaprijedna Unazadna 9
propagacija ropagacija e

propagact) optimizatori
 ulazni podaci  funkcija pogreske
transformirani od » delta — utjecaj svakog
neurona ulaznog sloja do neurona na pogresku

neurona izlaznog sloja « gradijent



KAKO NEURONSKA MREZA UCI?

. Prilagodba
Unaprijedna Unazadna 19
propagacija ropagacija e

propagact) optimizatori
* ulazni podaci  funkcija pogreske » prilagodba matrice
transformirani od  delta — utjecaj svakog tezina gradijentom
neurona ulaznog sloja do neurona na pogresku

neurona izlaznog sloja « gradijent



OPTIMIZATORI

« algoritmi prilagodbe
matrica tezina

« SGD i ADAM optimizator



SGD

» problematicna
nomenklatura

* jednostavan algoritam

* a - stopa ucenja
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ADAM

* spoj viSe algoritama

» estimacija
prvog i drugog
momenta gradijenta

e O —stopa ucCenja
* B4, B, — decay rate
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KONVOLUCIJA

* filter veliCine k x w

* izdvajanje znacajki slike

* redukcija dimenzionalnosti
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KLASIFIKACIJSKI PROBLEMI



MNIST

slike 28 x 28 piksela

10 klasa

podjela 60000/10000 za trening/testiranje
treniranje na 10 epoha
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« 7184 x50x10
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 konvolucijska neuronska mreza od 3 sloja

2.ARHITEKTURA | ° m&poolng sojev

e vela toCnost na skupu za testiranje (99.15% vs 96.36%)
u usporedbi sa potpuno povezanom arhitekturom
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CIFAR10
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slike 32 x 32 piksela

10 klasa (zrakoplov, automobil, ptica,
macka...)

podjela 50000/10000 za
trening/testiranje

treniranje na 15 epoha
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1.ARHITEKTURA

» 46,31% klasifikacijske toCnosti
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« konvolucijska neuronska mreza od 3 konvolucijska sloja

2.ARHITEKTURA | - maxpooling siojevi

« 67,75% Kklasifikacijske toCnosti
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* povecana kompleksnost konvolucijske mreze - 6
konvolucijskih slojeva + maxpooling slojevi

3 . AR H |T E KT U RA * 74,45% toCnosti na skupu za testiranje

» problem prenaucenosti

I I
W —— Trening gubitak-Adam optimizator
MWM —8— Test gubitak-Adam optimizator
0.20 i : —— Trening gubitak-SGD optimizator |
: —— Test gubitak-SGD optimizator
: —== 0znake epoha
i oL YN o
0.15 A : ! !
! : : :
.;iu 1 | 1
= 1 1 I
2 ] 1 ]
3 0.10 ' 1 |
. | :
' M
! I
] 1 1 ]
: | : : | :
005 | | | | N A AN D | |
. | AWM A A A
I 1 1 I I ] I
I 1 1 I I I ]
1 ] ] I I I ) V‘\/Wl
I 1 1 I I I 1 I
0.00 1 1 ! I I I I i

0 100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000
Broj podataka



FLOWERS

slike 128 x 128 piksela

5 klasa (kamilica, tulipan, ruza...)
podjela 3067/1250 za trening/testiranje
treniranje na 15 epoha
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ARHITEKTURA

I
— Trening gubitak-Adam optimizator

« 72,96% toCnosti na skupu za testiranje
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IMPLEMENTACIJSKE
POJEDINOSTI

ulazni kanali slike

* Python + CuPy

transformirana matrica

« implementacija konvolucije —
. . : . . 1113 |14
im2col i col2im, znacCajno brze L L
nego "klasicni" pristup 12|14 | 153
l |
e . T~ 14116 | 17
« verifikacija algoritma unazadne 10 A1 | 12y Y e
propagacije numerickom 13 M | 154
aproksimacijom gradijenta >1e®!  Kerneli
16| 17 | 18




ZAKLJUCAK

« shvacanje matematiCke pozadine neuronskih mreza i
nacina implementacije

« potencijalna poboljSanja i prosSirenje trenutne izvedbe
biblioteke
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