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1. Uvod

Podaci nad kojima pokuSavamo provesti u¢enje modela jako su vazan faktor u algorit-
mima dubokog ucenja. Stoga, algoritme dubokog ucenja dijelimo prema podacima na
nadzirano, nenadzirano i polunadzirano ucenje. Nadzirano uenje je ono koje za svaki
ulazni primjer poznajemo njegovu izlaznu oznaku. Algoritam usporeduje predikciju
modela 1 stvarnu oznaku te razliku propsSta u nazad. Takav optimizacijski algoritam
nazivamo propustanje gradijenata unazad. Nenadzirano u¢enje nema oznaka za ulazne
podatke te nam sluZi kako bi naucili nesSto o prirodi podataka koji su nam dostupni.
Polunadzirano ucenje je izmedu ova dva nacina te nam pruza prednosti oba. Dakle, u
skupu za ucenje nalaze se ulazni podaci koji imaju izlaznu oznaku za ulazne primjere i
oni koji nemaju. Nas cilj je postiéi zadovoljavajucu konacnu statistiku uz §to manji broj
oznacenih primjera. Sa polunadziranim ucenjem pokuSat ¢emo rijeSiti problem nad-
ziranog ucenja uz pomo¢ obiljeZenih primjera nadopunjenih s karakteristikama koje
smo dobili iz neoznacenih primjera. Omjer oznacenih i neoznacenih primjera je jako
vazan u odlucivanju je li neka metoda valjana za odabir. Upravo se u tome krije jedna
od prepreka koju duboko ucenje pokuSava premostiti: problem oznacavanja podataka.
Zbog uspjeha u podrucju racunalnog vida posebno su aktualne metode koje se temelje
na konvolucijskim modelima. Kako bismo postigli zadovoljavajuce rezultate potreban
nam je prikladan kapacitet konvolucijskog modela koji zahtjeva iznimno veliki broj
primjera za uCenje. Stoga su nam u podjeli algoritama dubokog ucenja prema poda-
cima posebno zanimljiva polunadzirana ucenja. Zbog karakteristike polunadziranog
ucenja da nam ne treba potpuni skup podataka za ucenje biti oznacen, regularizacijske
tehnike koje koriste neoznacene podatke vrlo su zanimljivo podrucje istraZivanja.
Naime, podatke oznacavaju ljudi, Sto je problemati¢no iz viSe razloga. Ljudski
resurs kosta, oznacCavanje zahtjeva vremena te je upitna ljudska procjena u oznacava-
nju kao 1 konzistentnost u procjeni. Stoga je bolje takav faktor zamijeniti metodom
ili algoritmom koji ¢e podatke obradivati u skladu s naSim zahtjevima. Naveo bi ov-
dje primjere iz realnog Zivota kako bi potkrijepio navedene tvrdnje. Primjeri dolaze

od ljudi koji su bili zaposleni na oznacavanju podataka u jednoj firmi koja se bavi ra-



zvojem algoritama dubokog ucenja — odredivanjem dobi na slici. Zaposlenici su imali
zadatak odredivanja dobi osoba na slici. Tvrdili su da im nakon nekog vremena dode
ista slika na procjenu te da svaki puta dodjele drugu dob istoj osobi, jer je toga trenutka
drukcija osobna procjena procjenjivaca. Poslodavci nisu bili zadovoljni s u¢inkom po-
jedinih zaposlenika pa su im uveli dnevne kvote za slike koje moraju oznaciti. Kons-
tantno im je nedostajalo primjera za provodenje eksperimenata. Ovaj primjer je kratka
ilustracija realnih problema s kojima se susrela tvrtka u razvijanju projekta. Uzmimo
primjer problema semanticke segmentacije u kojem svakom pikselu na slici mora biti
odredena klasa. Kako bismo provodili nadzirano uc¢enje nad problemima semanticke
segmentacije oznacivaci trebaju oznaciti svaki pojedini piksel na slici. Dakle, vise nije
problem oznacavanja generalnog objekta koji slika predstavlja nego svakog pojedinog
pa i najmanjeg detalja na slici.

S obzirom da oznacavanje primjera postaje otezavajuca okolnost napretku rezul-
tata iz ve¢ navedenih razloga, algoritmi polunadziranog ucenja postaju sve popularniji.
Ucenje s virtualnim neprijateljskim primjerima pripada skupini polunadziranih algo-
ritama dubokog ucenja Cija je glavna blagodat poticanje glatkoCe decizijske granice.
To postizemo tako da neoznaceni primjeri imaju Sto sli¢niju predikciju kao i njihove
izmijenjene inaCice perturbirane u smjeru najvece promjene izlaza. VAT je prikladan
za koriStenje na problemima kada nemamo oznake klasa za pojedine slike te se smatra
regularizacijskom metodom.

Uzevsi u obzir ove Cinjenice mozemo do¢i do zakljucka da oznacavanje podataka
postaje osobito skupo, zahtjevno i dugotrajno te napori uloZeni u istrazivanja tehnika

koje ne koriste oznacene podatke su opravdani.



2. Vrste ucenja

Vrste uéenja modela definirane su podatcima koje imamo na raspolaganju za rjeSavanje
problema, kao i prirodom problema koju pokuSavamo rijesiti. Podatci koje koristimo
za ucenje je skup primjera odredene dimenzionalnosti, za koje svaka dimenzija odgo-
vara nekoj veli€ini s kojom smo odlucili predstaviti ulazne podatke. Npr. ako su ulazni
podaci slike, to su vrijednosti pixela (0-255), za tri boje RGB, preko Citave Sirine 1 du-
Zine slike. Dakle, ukupno image_height - image_width - 3. Ako pokuSavamo odrediti
cijenu nekretnina u obzir moZemo uzeti veli¢ine kao Sto su starost nekretnine i uda-
ljenost od centra grada. U ovom primjeru imamo dvije dimenzije, po jednu dimenziju
za svaku od veliCina. Ulazni primjeri moraju imati izlaznu vrijednost koju poprimaju
kada te vrijednosti uvrstimo u funkciju ili oznaku klase kojoj pripadaju ako podatke
uvrStavamo u klasifikator. Ako su nam poznate oznake klasa kojima primjeri pripadaju
takav skup primjera nazivamo oznacenim skupom primjera te nam je omoguéeno nad-
zirano ucenje. Ako podaci nisu oznaceni potrebno ih je oznaciti §to uglavnom zahtjeva
ljudski resurs sa znanjima u podruc¢ju problema koji pokusavamo rijesiti. Takav nacin
oznacavanja vrlo Cesto rezultira velikim troSkovima. Medutim postoje koncepti poput
nenadziranog i polunadziranog ucenja koji nam mogu pomo¢i kod ovakvih problema.

Zadatke koje rjeSavamo u stojnom ili dubokom ucenju opcenito moZemo podijeliti
na klasifikacijske i regresijske. Kod klasifikacijskih problema pokuSavamo predvidjeti
diskretnu vrijednost, dakle izlaz iz naSeg modela bi mogla biti vjerojatnost da pojedini
primjer pripada klasi koja je oznacena s diskretnom vrijednosti. Primjer klasifika-
cijskih problema bi bile slike rukom napisanih znamenki kao one u skupu primjera
MNIST koji se vrlo €esto koristi u edukativne svrhe za treniranje modela. S obzirom
na to da se radi o znamenkama 0-9, nas model bi na izlazu imao 10 klasa, te bi za
ulaznu sliku predvidio kojoj klasi ona pripada. Regresijski problemi su kontinuirane
prirode. Izlaz iz naSeg modela bi bila kontinuirana vrijednost, odnosno aproksima-
cijska funkcija kojom pokuSavamo oponasati ponaSanje podataka. Primjer problema
kojeg bi mogli rijesiti regresijom bi bio predvidanje kretanja koli¢ine prihoda u odnosu

na starosnu dob.
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Slika 2.1: Graficki prikaz klasifikacije i regresije [4]

Slika 2.1 s lijeve strane prikazuje klasifikaciju koja s linearnom granicom odvaja
dvije skupine primjera koje su prirodno grupirane na istom podrucju, dok je na desnoj
strani primjer regresije koja s afina funkcijom pokuSava aproksimirati ponasanje pri-
mjera te predvidjeti njihovu vrijednost. Klasifikacijom se moze razvrstati primjere u
vedi broj klasa, kao $to regresijom moZemo oponasati nelinearne raspodjele primjera
kao Sto su polinomijalne raspodjele. U oba slucaja sloZenost modela raste.

Podjela ucenja s obzirom na podatke [3] [4]:

1. Nadzirano ucenje

2. Nenadzirano ucenje

3. Polunadzirano ucenje

4. Ucenje pojacanjima



2.1. Nadzirano ucenje

U nadziranom ucenju oznaka ulaznih primjera je poznata - poznajemo distribuciju
p(y|z) - te na§ model nakon uenja mora biti u stanju predvidjeti ispravan izlaz y
za ulazni primjer x kojeg nikada nije vidio. Ako model to moZe nad velikom kolici-
nom nepoznatih ulaznih primjera onda kaZzemo da model dobro generalizira. Na ulaz
modela dovodimo podatke te vrSimo predikciju, na temelju razlike predikcije modela i
stvarno distribucije p(y|z) algoritmom propustanja gradijenata unazad (engl. backpro-
pagation) aZzuriramo parametre modela (teZine) te tako u¢imo model. Nadzirani algo-
ritmi ucenja pokuSavaju modelirati odnose 1 ovisnosti izmedu ciljanog izlaza i ulaznih
primjera pomoc¢u znacajki modela tako da moZemo predvidjeti izlazne vrijednosti za
nove podatke na temelju onih odnosa koje je naucio iz prethodnih skupova podataka
[3].

Dakle, kljucan pojam u nadziranom ucenju je oznacen skup podataka, na temelju
kojeg moZemo vrSiti nadzor nad uenjem nasega modela. Usporedujemo odstupanje

izmedu predikcije naSega modela i stvarne oznake modela.

Algoritmi ovoga tipa:
1. Linearna regresija
2. Stroj potpornih vektora (SVM)
3. Stabla odluke
4. Naivni Bayes

5. Algoritam k - najbliZih susjeda



2.2. Nenadzirano ucenje

U nenadziranom ucenju oznake za dane ulaze su nepoznate [4]. U ovoj vrsti ucenja
nemamo kako nadzirati proces ucenja podataka jer ne poznajemo distribuciju p(y|x).
Ovakva vrsta u¢enja nam donosi nova znanja o podacima nakon $to algoritam nauci
uzorke u podacima. Ovakvi algoritmi su osobito korisni kada stru¢njak ne zna Sto
tocno traZiti u podaci i kakva apriorna znanja primijeniti. Ovo su algoritmi strojnog
ucenja koji se uglavnom koriste u detekciji uzoraka i deskriptivnom modeliranju [3].
Medutim, ovdje nema izlaznih kategorija ili oznaka na temelju kojih algoritam moZze
pokusSati modelirati odnose [3]. Ovi algoritmi primjenjuju razliite tehnike kako bi
dobili smislen uvid u podatke te ih Sto bolje opisali. Dakle, temeljna karakteristika
ovakve vrste ucenja jest da baratamo s neoznacenim podacima, ve¢ ovim algoritmima
pokuSavamo doznati viSe podataka o karakteristikama primjera. Nenadzirano ucenje
ne ukljucuje kontrolu procesa uc¢enja. Ako je glavna svrha nadziranog ucenja da znate
rezultate 1 trebate razvrstati podatke, tada u slu¢aju nenadziranih algoritama strojnog
ucenja zeljeni rezultati su nepoznati i tek trebaju biti definirani.

Najcesca nenadzirana metoda ucenja je analiza klastera, koja se koristi za provo-
denje analize nad podacima kako bi se pronasli skriveni obrasci ili ustanovilo na koji
nacin bi se podaci trebali grupirati. Klasteri se modeliraju koriStenjem mjera sli¢nosti

kao Sto su euklidska ili vjerojatnosna udaljenost.
Algoritmi ovoga tipa su:

1. Hijerarhijsko grupiranje

2. Gaussova mjesavina

3. Skriveni Markovi modeli

4. Generativni modeli - GAN 1 VAE

5. Normalizacijski tok

Nenadzirane metode ucenja koriste se u bioinformatici za analizu sekvenci i genet-

sko grupiranje te u medicini za semanticku segmentaciju slika [1].



2.3. Polunadzirano ucenje

Polunadzirano ucenje jest kombinacija nadziranog i nenadziranog ucenja te je kao i
prijasnje vrste uCenja uvelike odredeno skupom primjera. Skup podataka se sastoji od
skupa oznacCenim i skupa neoznaCenih primjera. Strategije polunadziranog ucenja se
baziraju na proSirenjima nenadziranog ili nadziranog ucenja kako bi u proces ukljucile
informacije specifi¢ne za te paradigme [14]. Primjerice, proces polunadziranog uce-
nja bi mogao ujediniti pronalaZenje uzoraka u podacima ili prirodno klasteriranje iz
podrucja nenadziranog ucenja s u¢enjem prave distribucije izlaza u odnosu na primjer
na ulazu u mrezu p(y|x). Polunadzirano u€enje obuhvacéa nekoliko razli¢itih postavki,

ukljucujudi [14]:

1. Polunadzirana klasifikacija: to je nadogradnja na nadziranu klasifikaciju. Ko-
risti oznacene i neoznacene skupove podataka. Skup podataka za trening se sas-
toji od N; ozna&enih primjera { (x;, y;) }1*, i N,y neozna&enih primjera { ()} i

Krenuvsi od ovakvog pristupa pokusavamo posti¢i da imamo viSe neoznacenih

primjera nego oznacenih, a da nam klasifikacija ostane jedna ili bolje nego u

slu¢aju nadziranog ucenja. Idealno, Zelimo da broj neoznacenih primjera bude

puno veci nego onih oznacenih, N,; >> N,. Cilj polunadzirane klasifikacije
je istrenirati klasifikator f na primjerima iz oba skupa takav da bude bolji od

klasifikatora treniranog na skupu oznacenih primjera [14].

2. Ograniceno grupiranje je proSirenje nenadziranog ucenja. Informacije s ko-
jima raspolaZemo za treniranje modela su: skup primjera za treniranje veliine
N koji se sastoji od neoznacenih instanci {(x;)}¥, te "nadziranih informacija"
o grupama. Na primjer takva informacija moZe biti da primjeri z;, x; moraju ili
ne moraju biti u istoj grupi. Ovakva ograni¢enja se nazivaju "ograni¢eno grupi-
ranje", a cilj ovakvog pristupa je dobivanje boljih grupa nego $to ih dobivamo

grupiranjem postupkom nenadziranim ucenjem.

Proucavanje polunadziranog ucenja motivirano je s dva ¢imbenika: njegovom prak-
ticnom vrijedno$€u u izgradnji boljih algoritama i njegovom teorijskom vrijednoscu u
razumijevanju ucenja [14]. Polunadzirano ucenje ima veliko znacenje u prakticnom
smislu jer u veéini slu¢ajeva imamo manjak oznacenih podataka. Kao $to je vec is-
taknuto u ovom radu, oznaka pripadnosti primjera klasi se mozZe teSko dodijeliti Sto iz
razloga troSka strucnih ljudskih znanja, tako i zbog sporosti. Iako u nekim podrucjima
mozemo prikupiti puno podataka za ucenje njih je iz spomenutih razloga nekada ne-

moguce oznaciti. Nasuprot ovoj tezi stoji polunadzirano ucenje koje nam omogucava

7
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da velik dio skupa za ucenje ostane neoznaCen. Pristup polunadziranim u¢enjem je
superioran drugim oblicima jer ujedinjuje oznacene i neoznacene primjere te postigne
rezultate jednake ili (nadamo se) bolje od nadziranog ucenja, ali s manjim brojem oz-
nacenih primjera. Dakle, moZemo reci da bi s ovim pristupom rijesili problem troskova
ljudskih resursa. Primjer polunadziranog ucenja je VAT - virtualno neprijateljsko uce-

nje.

2.3.1. Tehnike polunadziranog ucenja

Ukratko ¢emo predstaviti metodu polunadziranog ucenja koju nazivamo pseudoozna-
Cavanje. Tehnika pseudooznaCavanja predstavljena je u radu [8]. Imamo odredenu
koli¢inu oznacenih podataka s kojima u¢imo model, moZemo to nazvati prednauciti
model. S naucenom distribucijom p(y|z, #) modelu dajemo neoznaceni dio skupa pri-
mjera te im dodjeljujemo oznake. Tako dodijeljene oznake nazivamo pseudooznake,a
oznacavamo ih sa y. S tako pseudooznacenim primjerima i oznaCenim primjerima
provodimo iteraciju uenja te postupak pseudooznalavanja provedemo ponovno. Sto
viSe iteracija provedemo sa pseudooznacenim primjerima to model nad njima vise uci.
Gubitak ovakvog ucenja definiramo kao:
1 1
L= N xieZDl L(zi, y;) + () - N xjezz;l L(zj,y;) 2.1)
Funkcija se sastoji od gubitka koji raCunamo nad oznaCenim primjerima te gubitka
koji raCunamo nad neoznacenim primjerima svaki gubitak pridonosi ukupnom gubitku
kao prosjek svih primjera. Funkcijom «a(t) reguliramo utjecaj neoznacenih primjera
na ukupni gubitak. Na pocetku ne Zelimo veliki utjecaj pseudogubitka jer model prvo
Zelimo nauditi da ispravno klasificira oznacene primjere te postoji mogucnost od za-
pinjanja u lokalnom optimumu. Na ovakav nacin provodimo proces polunadziranog
ucenja pseudooznacavanjem. Sli¢an princip koristi i metoda opisana u ovome radu
koja se kao i pseudooznacavanje temelji na pretpostavci o klasterima. Takoder cemo
racunati kojim klasama primjeri pripadaju samo Sto ¢emo koristiti virtualnu neprija-
teljsku perturbaciju kako bi zagladili decizijsku granicu te poboljsali klasifikaciju.
Tehnika koju valja spomenuti je minimizacija entropije [7]. Ovako metoda temelji
se na pretpostavci da ulazni primjeri s malom prostornom udaljeno$cu pripadaju istoj

grupi - $to nazivamo pretpostavkom o klasterima. Ova funkcija se dodaje na funkciju

gubitka.
HY|X)==> p(x) ) plyle) - log(p(y|x) (2.2)



2.4. Ucenje pojacanjima

Ucenjem s pojacanjima postupak ucenja se odvija u okruzenje gdje se obuava meto-
dom pokusaja i promasaja [4]. Algoritam uci pomocu prijasnjih iskustava te pokusava
posti¢i najvecu mogucu tocnost za donoSenje ispravnih odluka na temelju primljenih
povratnih informacija. Cilj metode je primjena opaZanja prikupljenih iz interakcije s
okolinom kako bi se poduzele mjere koje bi maksimizirale nagradu ili minimizirali
rizik [3]. Model koji obu¢avamo ucenjem pojacanjima nazivamo agent, a ucenje se
odvija iterativno pomocu povratnih informacija iz okoline. Na temelju dosadasnji is-
kustava prikupljenih povratnim informacija iz okoline u¢imo agenta da odredi najbolje
moguce ponasanje u odredenom kontekstu. Potrebna je jednostavna povratna informa-
cija kako bi agent mogao nauciti kako se ponasati u okolini u kojoj se nalazi - to je

poznato kao signal pojacanja [3].
Koraci algoritma ucenja pojacanjima [3]:
1. Agent promatra ulazno stanje
2. Funkcija odlucivanja koristi se da bi agent izvrSio akciju
3. Nakon §to je akcija izvrSena, agent dobiva nagradu ili pojacanje iz okoline
4. Podaci o paru stanja-akcije o nagradi se pohranjuju
Algoritmi ovoga tipa [3]:
1. Agent promatra ulazno stanje
2. Funkcija odlucivanja koristi se da bi agent izvrSio akciju

3. Nakon §to je akcija izvrSena, agent dobiva nagradu ili pojacanje iz okoline



3. UcCenje s virtualnim neprijateljskim

primjerima

Ucenjem dubokih modela susre¢emo se s problemima podnaucenosti 1 prenaucenosti.
Podnaucenost i prenaucenosti su dva suprotstavljena problema. Podnaucenost se do-
gada kada model nije dovoljno naucio iz dostupnih podataka. Uzrok ovoga problema
moze biti nedovoljna koli¢ina podataka - koja za posljedicu ima da nemamo iz Cega
nauciti generalne uzorke prema kojima se podaci ravnaju, premali broj iteracija ucenja
modela te mali kapacitet modela. Suprotno ovome problemu, imamo problem prena-
ucenosti. Prenaucenost se dogada uslijed prevelikog prilagodavanja modela skupu za
ucenje. Uzroke mozemo pronaci u prevelikom broju iteracija u¢enja modela ili preve-
likom kapacitetu - odnosno prevelikoj sloZenosti modela. Velika pogreska na skupu za
ucenje kao i skupu za testiranje obiljeZja su podnaucenosti, suprotno tome prenauce-
nost ima obiljeZja male pogreske na skupu za ucenje, ali velike na skupu za testiranje.
RjeSavanje problema podnaucenosti je jednostavno, a ono se nalazi u prikupljanju ve-
¢ega skupa podataka za ucenje i/ili povecCanju kapaciteta mreZze. Medutim, sve i da
izbjegnemo problem podnaucenosti i dalje nam ostaje problem prenaucenosti. Regu-
larizacija je proces uvodenja dodatnih informacija kako bi se upravljalo ovim neizbjez-
nim jazom izmedu greske u ucenju i greske u testiranju [11]. Klasi¢ne regularizacije
koriste jednostavne norme (npr. L1 ili L2) kako bi smanjile vrijednosti naucenih para-
metar - "priteZemo" vrijednosti parametara prema nuli - kako bi smanjili prilagodenost
skupu za ucenje. Regularizacija koju prou¢avam u ovom radu identificira smjer u ko-
jem je ponasanje klasifikatora najosjetljivije te je primjenjiva na polunadzirano ucenje.
To postizemo tako da neoznaceni primjeri imaju Sto slicniju predikciju kao 1 njihove
izmijenjene inacice perturbirane u smjeru najvee promjene izlaza.

Slika 3.1 podijeljena je u tri dijela. Lijevi dio prikazuje kako bi izgledala deci-
zijska granica kada bi model bio podnaucen, srednji dio prikazuje kako bi Zeljeli da
decizijska granica izgleda za prikazane primjere. Dok desni dio prikazuje kako iz-

gleda prenaucenost na skupu za uc¢enje. Mozemo vidjeti da je funkcija koja predstavlja
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PODNAUCENOST ONO 3TO ZELIMO PRENAUCENOST
(LINEARNA FUNKCIJA) (POLINOM FUNKCIJA)

Slika 3.1: Graficki prikaz podnaucenosti, onoga $to Zelimo postici te prenaucenosti [12]

decizijsku granicu u podrucju podnaucenosti linearna $to je premala sloZenost funk-
cije - greSka je jako velika. U podrucju prenaucenosti funkcija za odvajanje primjera
je polinomijalna te je greSka prakticki nula - prevelika prilagodenost primjerima za
ucenje. Srednje podrucje je optimalno. Naucili smo na podacima to¢no onoliko koliko
smo htjeli kako bi model mogao dobro generalizirati - greSka na testnim primjerima je
prihvatljiva. Vidimo na slici da je funkcija koja odvaja primjere parabola, dakle poli-
nom drugog. Dozvoljavanjem male greSke na skupu za ucenje pokuSavamo ostvariti
benefite u generalizaciji - smanjenje greSke na skupu za testiranje.

Regularizaciju uvodimo u model zbrajanjem regularizacijskog izraza sa funkcijom
gubitka. U jednadzbi 2.1 vidimo da izraze £ D(w) koji predstavlja funkciju gubitka,
E D(w) koji predstavlja regularizacijski izraz, te hiperparametar A s kojim reguliramo

utjecaj regularizacijskog dijela izraza na ukupni gubitak.
ED(w) 4+ Ax EW (w) (3.1

Prema Bayesovom stajaliStu, regularizaciju tumacimo kao uskladivanje s apriornim
znanjem o podacima. Popularno apriorno uvjerenje temeljeno na promatranju prirod-
nih pojava jest da su izlazi ve€ine prirodnih sustava glatki s obzirom na prostorne i/ili
vremenske ulaze [11]. Fizicki i matematicki zakoni Cesto se opisuju glatkim kontinu-
iranim krivuljama stoga oni u ve€ini slucajeva opravdavaju ova uvjerenja. Razmotrimo
model uvjetne vjerojatnosti kakvu konstruiramo prilikom izrade modela dubokog uce-

nja p(y|x) - vjerojatnost izlazne oznake y za zadani ulazni primjer . Uzevsi u ob-
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zir prethodno navedeno uvjerenje usmjerit cemo nastojanja da navedena distribucija
p(y|z) bude glatka s obzirom na ulazni primjer x. Zagladivanjem izlazne distribu-
cije pokuSavamo poboljsati rad klasifikatora, Sto se u praksi Cesto pokazuje istinitom
pretpostavkom. Dodjeljivanje oznaka neoznaCenim primjerima iz skupa za ucenje je-
dan je od praktickih primjena zagladivanja distribucije,a takvim principom se koristi
i metoda opisana u ovome radu. Intuitivno nam je jasno te mozemo pretpostaviti da
ulazni primjeri koji su prostorno blizu jedan drugome pripadaju istoj klasi. Dakle,
iako nemamo oznaku ulaznih primjera na temelju njihovog poloZaja u prostoru te oz-
nacenim ulaznim primjerima moZe pretpostaviti njihovu oznaku. Ve¢ je dokazano da
u neuronskim mreZama mozemo poboljSati generalizaciju sluajnim perturbacijama
ulaza kako bi generirali umjetne ulazne podatke te prisilili model da pridijeli sli¢ne
izlaze umjetnim ulazima generiranih iz istih primjera. Umjetni ulazi mogu biti generi-
rani pomakom u nekom smjeru na slici kao i rotacijama slike. Ovakav pristup model
Stiti od slucajnih i lokalnih perturbacija ulaza te se pokazuje ucinkovit u polunadzi-
ranom ucenju. Prednosti ovakvog pristupa su vidljive, medutim model i dalje ostaje
ranjiv na male perturbacije u odredenim smjerovima. Ti smjerovi u ulaznom prostoru
predstavljaju perturbacije koje kada ih primijenimo na ulazni primjer ¢ine oznaku vje-
rojatnosti p(y = k|x) izlaza modela najosjetljivijom. Navedene smjerove nazivamo
neprijateljskim perturbacijama. Modeli koji koriste standardne tehnike regularizacija,
poput L1 i L2 normi, nisu mogli nauciti kako klasificirati neprijateljske primjere te
stoga lako grijeSe kada na ulazne podatke djelujemo s neprijateljskim perturbacijama
[11]. Neprijateljske preturbacije ne moraju sadrzavati vrijednosti vidljive ljudskome
oku. Uzmimo za primjer sliku, ako na vrijednosti piksela u slici dodamo neprijateljsku
preturbaciju neemo mo¢i zapaziti osjetniju razliku izmedu originala i promijenjenog

primjera. Naravno, neke slike ¢e imati vidljivu zapazeniju razliku u nijansama boja.
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+.007 x

T+
* esign(V.J (8, ,y))
“panda” “nematode” “gibbon”
57.7% confidence 8.2% confidence 99.3 % confidence

Slika 3.2: Prikaz neprijateljske perturbacije te kako djeluje na ulazni primjer [6]

Slika 3.2 prikazuje opisanu situaciju u kojoj neprijateljska perturbacija nije promi-
jenila izgled slike vidljiv ljudskom oku. Vidimo da s do tada naucenim parametrima
mreZe model je sa 57.7% siguran da se na slici nalazi panda. Medutim nakon do-
davanja neprijateljske perturbacije, model primjer svrstava u klasu gibona sa 99.3%.
Vrijednost € = 0.007 je hiperparametar metode kojim utjeCemo u kojoj ¢e mjeri nepri-
jateljska perturbacija djelovati na ulazni primjer.
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3.1. Karakteristike virtualnog neprijateljskog ucenja

Model treniramo regularizacijskom metodom koja Ce rezultirati izotropno glatkom
funkcijom izlaza oko svakog ulaznog podatka [11]. Zagladivanje modela provest ¢e
se u dijelovima gdje je najosjetljiviji na promjene - dakle u najmanje izotropnim smje-
rovima. Virtualna neprijateljska perturbacija (engl. virtual adversarial direction) je
pojam koji uvodimo kako bi proveli ideju i podrobnije je objasnili. Virtualna neprija-
teljska perturbacija je onaj smjer koji najsnaznije moze promijeniti izlaznu distribuciju
u smislu mjere razliCitosti dvaju distribucija. Djelovanje virtualnim neprijateljskim
smjerom na ulazne podatke ima za posljedicu u najvecoj mjeri smanjivanje vjerojat-
nosti ispravne klasifikacije. MoZemo ga definirati i kako smjer u kojem model moze
najvise odstupati u odnosu na ispravnu oznaku. Nas cilj - na¢in na koji model uci
pomocu ove metode - je da smanjimo predikcijsku razliku izmedu ulaznih primjera i
njihove izmijenjene inacice perturbirane u smjeru najvece promjene izlaza. Za razliku
od neprijateljske perturbacije, virtualnu neprijateljsku perturbaciju mozemo definirati i
nad neoznacenim primjerima. Ova Cinjenica ovakvu vrstu treniranja modela svrstava u
polunadzirano ucenje. Definiranjem virtualne neprijateljske perturbacije na ovaj nacin
mozemo kvantificirati lokalnu distribucijsku glatkocu modela bez koriStenja nadzira-
nog ucenja [11]. Lokalnu distribucijsku glatko¢u (engl. local distributional smoot-
hness - LDS) definiramo kao divergenciju izmedu distribucije primjera X i primjera
x na koji djelujemo u virtualnom neprijateljskom perturbacijom. Treniranje modela
ovim principom nazivamo ucenje s virtualnim neprijateljskim primjerima (engl. vir-

tual adversarial training - VAT).
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Prednosti VAT regularizacije [11]:
1. Primjenjivost na zadatke koji su povoljni za rjeSavanje polunadziranim ucenjem
2. Primjenjivost na nadzirano i polunadzirano ucenje

3. Primjenjivost na bilo koje parametarske modele za koje moZemo izraCunati gra-

dijent s obzirom na ulaz i parametre
4. Mali broj hiperparametara
5. Zagladivanje decizijske granice
6. Relativno mali troSkovi izraCuna [10]
7. "Pametna" (invarijantna) regularizacija s obzirom na parametre.

VAT s obzirom na to da Koristi odredeni broj oznacenih primjera, ali i ve€inu neo-
znaCenih primjera svrstavamo u kategoriju polunadziranog ucenja. Medutim on se
moze koristiti u nadziranom ucenju. Za obje vrste ucenja ima pozitivnu karakteristiku
pomicanja decizijske granice. Siroka primjenjivost VAT-a uzevsi u razmatranje da je
za ucenje potrebno raCunanja gradijenta s obzirom na ulaz, jer tako dobivamo virtu-
alnu neprijateljsku perturbaciju. Razmatrajuéi neuronske mreze, u kako bismo proveli
jednu iteraciju algoritma moramo provesti ne viSe od 3 para prolazaka unaprijed 1 una-
zad (engl. forward and backward propagation) [10]. Prednost je svakako i mali broj
hiperparametara, tocnije dva - €1 &.

Promotrimo pobliZe tre¢u navedenu prednost. Na prvi pogled moZemo pomisliti
da algoritam mora rijeSiti unutarnji optimizacijski problem kako bi pronasao virtualnu
neprijateljsku perturbaciju. Medutim pronalazenje virtualne neprijateljske perturbacije
zbog specifi¢nosti problema nije moguce gradijentnim spustom, nego se ono provodi
metodom iteracije potencija. Ovakav pristup nam omogucava da troskovi ucenja ne-
uronske mreZe ne premasuju za viSe od tri puta standardne troSkove ucenja bez re-
gularizacije. Ovakav iterativni postupak pribliZavanja Zeljenoj vrijednosti virtualne
neprijateljske perturbacije je vazan dio VAT algoritma koji ga ¢ini lako prilagodljivim

na razlicite modele.
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Za linearne modele, L, regulacija ima uinak smanjivanja razine prilagodenosti
izlaza u odnosu na ulaz - odnosno smanjivanje prenaucenosti, a moze se kontrolirati
jakost njegovog ucinka preko hiperparametra A\. Medutim, standardne regularizacije
putem norme djeluju direktno na naucene parametre. VAT Kkoristi posredan pristup
preko predikcije koju model pruza u datom trenutku, te parametre korigira prolasku
unazad. Upravo ta ¢injenica ga Cini invarijantnom regularizacijom s obzirom na para-

metre.
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3.2. Neprijateljski primjeri

Modeli dubokog ucenja postizu odli¢ne rezultate na podrucju obrade teksta, racunal-
nog vida kao i raspoznavanja govora. Neuronske mreZe danas pronalaze uzorke u
slikama izrazito ucinkovito zbog velikog kapaciteta mreze kao i mnogobrojnim ne-
linearnim transformacijama koje uvodimo aktivacijskim funkcijama. Medutim, kako
modele ucimo provodenjem automatskim algoritmom prolaska unazad (engl. back-
propagation) naucene uzorke moze biti teSko protumaciti te svojstva mogu biti nein-
tuitivna [13]. neintuitivno svojstvo koje ¢emo predstaviti tice se stabilnosti predikcije
neuronskih mreZa s obzirom na male perturbacije ulaza. Ocekujemo da ¢e modeli
koji dobro generaliziraju biti otporni na male perturbacije ulaza, medutim to nije slu-
¢aj. Smatrali smo da takve promjene ne mogu objektivno promijeniti klasu u koju slika
pripada. Dokazano je da neprijateljska promjena koja nije slucajna utjece na predikciju
modela. Takve ne sluajne promjene nazivamo neprijateljskim smjerovima, a primjene
takvim perturbacija na ulazne primjere ¢ine ih neprijateljskim primjerima. Ovakve per-
turbacije raCunamo optimizirajuci izlaz tako da maksimiziramo predikcijsku pogresku
[13].

3.2.1. Linearno objasnjenje neprijateljskih primjera

Promotrimo pobliZe postojanje neprijateljskih primjera u linearnim modelima. Jed-
nadZzba linearnog modela:
Yy = wl -z 3.2)

Preciznost svojstava koje moZemo prikazati kod ulaznih primjera je naj¢eS¢e limitirana
[6]. Konkretan primjer u racunalnom vidu je prikaz slike. Slika se u digitalnom obliku

prikazuje s 8 bita po pikselu - tako se moze prikazati 255 razlicitih vrijednosti - prema

L
255

u problem kvantizacije signala u ovom slucaju slike. Ukoliko bismo uzeli veci broj

tome se sve informacije ispod 2% = ne mogu prikazati. Ovaj problem svrstavamo
bita mogli bismo prikazati viSe vrijednosti, dakle manje razlike u nijansama boja -
mogucénosti prikaza veceg broja boja. Zbog manjka preciznosti racionalno je ocekivati
da ¢e ulazni primjer « prediktor svrstati u istu klasu kao i neprijateljski primjer

T = x + n, uz pretpostavku da je svaka pojedina vrijednost perturbacije 17 od odredene
preciznosti - u gore navedenom primjeru vrijedi n[i] < %, gdje ¢ predstavlja indeks

svakog pojedinog elementa. Pretpostavka iz perspektive Bayesa izgleda ovako:

p(ylz) = p(ylz +n) (3.3)
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Formalno, ocekujemo da Ce prediktor svrstati primjer z i neprijateljski primjer z u istu

klasu sve dok je:
1l <€ (3.4)

Gdje je € dovoljno malen da ga ne moZemo prikazati naSom precizno$¢u. Uvrstimo u

naSu pretpostavku o svrstavanju primjera u istu klasu jednadZzbu linearnog modela 3.2:

y=1y (3.5)

wor=w - 3.6)

Promotrimo sada linearni model te na njegov ulaz dovedimo neprijateljski primjer z:

wl -z =w' - (z+1n) (3.7)

T

wh -z =wrz+w’ oy (3.8)

Neprijateljska perturbacija u izraz unosi razliku od w” * 7. Zelimo maksimizirati tu
razliku stoga uvodimo 1 = sign(w) uz prethodno navedeno ogranicenje ||n|| . < €.
Ako je dimenzionalnost matrice w jednaka n, prosjecna apsolutna vrijednost elemenata

u matrici je m, onda je unesena razlika u jednadZzbu iznositi enm:
T —
w' -n =enm 3.9

Prema jednadzbi 3.9 vidimo da promjena raste linearno sa n - brojem dimenzija vek-
tora. Dakle za probleme velikih dimenzija moZemo napraviti niz infinitezimalnih pro-
mjena ulaza koje Ce rezultirati velikom promjenom izlaza [6]. 1z navedenih zakonitosti

te jednadzbe 3.8 vidimo da jednadzbe 3.5 i 3.6 ne mogu vrijediti, nego vrijedi sljedece:

Yy#£y (3.10)

wh -z #£wl 7 (3.11)
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3.2.2. Neprijateljski primjeri u dubokim mrezama

Duboke neuronske mreZe su linearno dizajnirane te se nelinearnost pokuSava uvesti

aktivacijskim funkcijama poput ReLU, tanh ili sigmoida. Na slici 3.3 prikazane su

Hyperbolic Tangent Activation Function RelU Activation Function

1.0}

Sigmoid Activation Function Step Activation Function

L0} —_—

Slika 3.3: Prikaz aktivacijski funkcija koje se koriste u dubokim neuronskim mrezama [2]

aktivacijske funkcije koje se koriste u neuronskim mrezama. Vidimo da se funkcije
izvan podrucija zasi¢enja ponasaju poprilicno linearno, prema tome iako unose odre-
denu nelinearnost u model nisu otporne na neprijateljske primjere. Ve¢ smo dokazali
da razlika u predikciji izmedu primjera i njemu srodnog neprijateljskog primjera ovisi
o dimenzionalnosti - §to je drugi razlog ranjivosti neuronskih mreZa kada ih izloZzimo
neprijateljskim primjerima.

Razmotrimo sada generiranje neprijateljskih primjera kroz algoritam propagiranja
unazad u neuronskoj mrezi [5]. Neka L(x,y, #) funkcija gubitka, = predstavlja ulazni
primjer, y izlaz modela, 6 parametre modela. Za tocke x, odredimo perturbaciju 7
koja davanjem na ulazni primjer najviSe mijenja funkciju gubitka L(z,y, #). Opceniti

razvoj funkcije u Taylorov red prvog stupnja:

fz) = f(a) + Vf(x)(z - a) (3.12)
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Razvoj funkcije gubitka u Taylorov red prvoga stupnja izgleda ovako:
L(xo+n,y,0) = L(xo,y,0) + VoL(zo + 1,9, 0) =z - ((xo +1) —x0)  (3.13)
L(zo+1n,y,0) = L(z0,v,0) + ViL(xg + 1,9, 0)| 2=z - 7 (3.14)
Prebacivanjem dijela izraza na lijevu stranu dobivamo:
L(zo+n,y,0) — L(x0,y,0) = Vo L(xo +1,Y,0)| sz 1 (3.15)

Promjena funkcije gubitka iznosi, a to je ujedno i primjena jednaka onoj u jednadzbi
3.8:
VIL(xO +777y79)|:c:x0 "N (3.16)

Ovaj puta je matrica teZina zamijenjena sa V., L(zo + 1,y, 0)|.—s, te ¢e upravo tada

promjena u jednadzbi 3.8 biti najveca:
n = VaLl(zo+1,9,0)|c=a, (3.17)

Prema ovom postupku dodavanje ove perturbacije na ulazni primjer formira neprija-
teljski primjer:
Tadv = To T VxL(:BO + Y, 0)‘x=xo (318)
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3.3. Opis metode

U ovom paragrafu definirat cemo skup notacija koje ¢e nam sluZiti kao norma oznaca-
vanja u sljede¢im poglavlju. Oznake su preuzete iz rada koji je predstavio VAT metodu
regularizacije. [11]. Neka x € R’ predstavlja ulazni primjer gdje je I dimenzija ulaz-
nih podataka, dok ¢e y € () oznacavati oznake pripadnosti ulaznom primjeru - () pred-
stavlja skup svih oznaka. p(y|x, 6) predstavlja izlaznu distribuciju parametriziranu sa
0. Sa § ¢emo oznaGavati trenutno naucene parametre modela - parametri modela to¢no

odredenoj iteraciji procesa ucenja [11]. Oznacene primjere ¢emo opisivati s izrazom:
D ={z™ y"n=1,2,...,N} (3.19)
Neoznacene primjere opisujemo s izrazom:
Dy = {z"m =1,2,..., N} (3.20)

N, predstavlja broj primjera s oznakom, dok N,; broj primjera bez oznake. Model

treniramo na skupu oznacenih primjera D; i neoznacenih primjera D,;.

3.3.1. Ucenje s neprijateljskim primjerima

Promotrimo ucenje s virtualnim neprijateljskim primjerima prije definiranja ucenja s
virtualnim neprijateljskim primjerima. Definirajmo model ucenja s neprijateljskim pri-
mjerima. Funkcija gubitka modela uc€enja s neprijateljskim primjerima definirana je
kao [6]:

Laav(21,0) == Dlq(yl|z1), p(ylz1 + radv, 0)] (3.21)

Gdje 744, 1zraCunavamo prema sljede¢oj formuli:

Tady = argmax D]q(y|x;), p(y|z, + 1), 0)] (3.22)

rilirl|<e

Primijetimo da je neprijateljska perturbacija r,4, zapravo 7 u proslom poglavlju. Funk-
cija D|q, p| iz jednadzbe 3.21 je neka funkcija pozitivnih vrijednosti koja mjeri razliku
izmedu dvaju distribucija ¢ 1 p. Stavimo ovakvu funkciju u kontekst neuronski mreza
1 na koji nacin prikazuju i interpretiraju izlaz. Neuronske mreZe se konstruiraju tako
da na izlazu sadrZe vektor dimenzija istih broju klasa u koje Zelimo razvrstati ulazne
primjere. Pojedina vrijednost iz izlaznog vektora je vjerojatnost pripadnosti nekoj od

klasa. Funkcija D moZe biti unakrsna entropija:

K
Dig,pl ==Y _ g - log(p:) (3.23)
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q 1 p su vektori vjerojatnosti za koje svaka i-ta pozicija predstavlja vjerojatnost pripad-
nosti i-toj klasi. Funkcija ¢(y|x;) je stvarna distribucija pripadnosti klasi y uz uvjet da
smo na ulaz doveli oznaceni primjer x;. Ovako definirana funkcija gubitka bolje aprok-
simira stvarnu distribuciju ¢(y|x;), odnosno nasa aproksimacija ima to¢nu predikciju
klase y za ulazni primjer z;. Ovime se postiZe da model bude otporan na neprijatel;j-
ske primjere [6]. Neprijateljski primjeri nastaju dodavanjem neprijateljske perturba-
cije 744, Na ulazni primjer x;. Stvarnu distribuciju ¢(y|x;) pokusavamo aproksimirati
ufenjem parametara distribucije p(y|z;, 6). Npr. distribucija ¢(y|x;) moZe biti aprok-
simirana vektorom h(y; y;). h(y; y;) vektor je definiran tako da na svim indeksima ima
vrijednost 0 (nula), osim na mjestu gdje je indeks vektora jednak indeksu klase - na
tom indeksu vrijednost poprima vrijednost 1 (Jedan) - ovakav vektor nazivamo one-hot
vektor.

Formula za izracun r,4, (3.22) nije funkcija koja ima rjeSenje u zatvorenoj formi,
Sto znaci da izraCun 7,4, nije moguce provesti analiticki. Medutim, r,4, moZemo izra-

Cunati linearnom aproksimacijom funkcije D s obzirom na r:

Aproksimiranu neprijateljsku perturbaciju normaliziramo normom Ls:

g
g1l

(3.25)

Tadv =

Kada za normalizaciju koristimo normu L..: 744, = € - sign(g) - Sto je isto §to smo
vec opisivali u poglavljima vezano za neprijateljske primjere. Ovakav nacin izracuna
radv MOZemo efikasno provesti algoritmom prolaska unazad (engl. backpropagation)
[6]. Ucenjem s neprijateljskim primjerima moZemo nauciti model koji ¢e bolje gene-

ralizirati [11].
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3.3.2. Ucenje s virtualnim neprijateljskim primjerima

Ucenje na temelju neprijateljskih primjera je uspjeSna metoda za rjeSavanje mnogih
problema putem nadziranog ucenja [11]. Za razliku od neprijateljske perturbacije, vir-
tualnu neprijateljsku perturbaciju mozemo definirati i nad neoznacenim primjerima -
Sto ovakvu vrstu u¢enja modela svrstava u polunadzirano ucenje. U uvodu rada spomi-
njao sam poteskoce s oznaCavanjem primjera koje upucuju na to da bi trebali razmisliti
o metodama ucenja u kojima nam nisu potrebne oznake y; ulaznih primjera x.
Razmotrimo kako ¢emo pretvoriti nadzirano ucenje u polunadzirano. Uvedimo
novu oznaku za ulazne primjere z, nad kojima provodimo ucenja, a sastoje se od
z, = {z;, vy }. Zarazliku od neprijateljskog ucenja nemamo informacije o stvarnoj
izlaznoj distribuciji ¢(y|z), stoga moramo pronaci adekvatnu zamjenu kako bi ude-
nje bilo moguce. Promotri $to bi se u naSem modelu promijenilo kada bismo stvarnu
distribuciju zamijenili s njezinom trenutnom aproksimacijom - s onom distribucijom
koju smo trenutno naucili na§ model p(y|x, ). Naravno, trenutna naucena distribucija
ovisi o primjerima kojima znamo oznaku. Dakle proces ucenja ovisi o broju oznacenih
primjera. ITako nam intuicija govori da bi aproksimacija bila "losa" ili "naivna" to ne
mora biti slucaj. Ako imamo veéi broj oznacenih primjera aproksimacija moze biti
iznimno dobra, a konac€na statistika koju daje nauceni model usporediva s modelima
koje smo trenirali nadziranim ucenjem. Uporabom pretpostavljene distribucije ujedno
koristimo pretpostavljene oznake primjera koje su generirane iz dosad naucene distri-
bucije p(y|x, d). Tako generirane oznake nazivamo virtualnim oznakama koje potom
koristimo umjesto nepoznatih oznaka neoznacenih ulaznih primjera u raCunanju vir-
tualne neprijateljske perturbacije [11]. Upravo zato Sto koristimo "pretpostavljene" ili
"virtualne" oznake neprijateljsku perturbacije mozemo nazvati virtualnom [11]. Uvr-
stimo opisan postupak u formule za neprijateljsko ucenje, gubitak 3.21 1 izracun nepri-

jateljske perturbacije 3.22:

Lvadv(x*a 9) = D[p(y|x*7 é)ap(y|$* + Tvadv 9)] (326)
Pri ¢emu je:
Toadw := argmax D[p(y|z., 0), p(y|z. + r,0)] (3.27)
llrlly<e

U formulama 3.26 1 3.27 vidimo dvije oznake koje predstavljaju varijable parametara
modela 6 i 6. Oznaku 6 (bez kapice) koristimo kada propuStanjem gradijenata u na-
zad u&imo model, dok 6 koristimo samo njihovu trenutnu vrijednost za aproksimaciju
distribucije bez azuriranja gradijenata. Gubitak prikazan u jednadZzbi 3.26 predstavlja

funkciju lokalne glatkoce LDS (engl. Local Distributional Smoothness) oko ulaznog
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podatka z, za trenutnu aproksimaciju razdiobe - stanje modela. LDS je negativna
mjera lokalne glatkoce, $to znaci da ¢e smanjivanje vrijednosti koje LDS poprima re-
zultirati veCom glatkoCom modela oko ulaznog primjera =, [11]. 3.27 je virtualna
neprijateljska perturbacija koja trazi najveCu promjenu distribucije oko primjera z.,.
IzraCun ovih formula provodimo lokalno za svaki primjer $to ih ¢ini mjerom lokalne
glatkoée distribucije. LDS je mjera koja nam govori koliko je distribucija p(y|z.)
glatka.

Regularizacijski izraz je srednja vrijednost funkcije pogreske nad cijelim skupom

ulaznih podataka [11]:
1
RvavDaDuae - —— E Lyadw *76 3.28
av(Di; D, 0) Nl+Nul:e*eDlDl (@, 9) ( )

Izraz za potpunu funkciju cilja modela kojim u¢imo VAT regularizacijom:
l(Dla‘g)+a'Rvadv(Dl7Dul7€) (329)

Gdje I(Dy, 0) predstavlja gubitak na skupu oznacenih ulaznih primjera, a funkcija je
negativne log-izglednosti. Prednosti u ovakvom pristupu ucenju su to S§to imamo samo
dva hiperparametra, a to su norma ogranicenja ¢ > 0 za neprijateljsku perturbaciju te
regularizacijski faktor o > 0 koji regulira omjer negativne log-izglednosti 1 regulariza-

cijske funkcije.

24



3.3.3. Metoda efikasne aproksimacije r,,;,

Jednom izraCunata virtualna neprijateljska perturbacija r,.4, te njenim uvrStavanjem
u funkciju lokalne glatkoée LDS(x., ) ona postaje mjera razlicitosti ili divergencije
izmedu dvije distribucije p(y|z.,8) i p(y|z. + Fvaav, #) [11]. Promotrimo kako izgleda
funkcija gubitka s uvrStenom virtualnom neprijateljskom perturbacijom:

D[p(yl|as, ), p(y|x. + Tvagw, 0)]. Uzevii u obzir da funkcija mjeri razliku dvaju distri-
bucija te da ta funkcija ujedno predstavlja regularizacijski izraz koji zajedno s funkci-
jom pogreske ¢ini funkciju cilja koju Zelimo minimizirati kako bi na§ model ispravno
radio, te da razliku u distribucijama unosi perturbacija r dolazimo do problematike
pronalazenja virtualne neprijateljske perturbacije 7,44,. TO je optimizacijski problem
za koji nije poznato postoji li rjeSenje u zatvorenoj formi. Problem je u tome §to 7,44,
ne mozemo izraCunati metodom linearne aproksimacije koju Cesto koristimo za izra-
cunavanje derivacija prvoga reda. Ovakva pojava ima za posljedicu da ne mozemo
koristiti metodu gradijentnog spusta.

UvrsStavanjem » = 0 u funkciju lokalne glatkoce, funkcija poprima vrijednost 0
(nula) - D[p(y|z.,d), p(y|z, + 0,6)] = 0. Problem je u tome §to funkcija poprima vri-
jednosti lokalnog minimuma, za dani r = 0. Postoji opasnost od "zapinjanja" metode
gradijentnog spusta u lokalnom minimumu $to nam onemogucava pronalaZenje prave
vrijednosti maksimuma za vrijednost funkcije lokalne glatkoce pa posljedi¢no i prave
vrijednosti perturbacije 7,44 -

Promotrimo kako ¢emo radunati ryqq,. Jednostavnosti radi D[p(y|z., 0), p(y|z, +
T'vadv, 0)] éemo oznaditi sa D(r, x,,6). Ako funkciju D(r,z,, ) promatramo na ma-
njem lokalnom podru¢ju moZemo je aproksimirati u obliku kvadratne forme. Aprok-

simacija se provodi razvojem u Taylorov red drugog stupnja:
1
f(z) = f(a)+ Vf(a)(z —a)+ §(x —a)"Hf(a)(z —a) (3.30)

Gdje je H Hesseova matrica koja je matrica drugih derivacija. Pretpostavljamo da je
distribucija p(y|x, 0 dva puta diferencijabilna po ¢ i x na cijelom podru¢ju domene.

Uvrstimo sada funkciju D(r, z., #) u formulu za razvoj u Taylorov red drugog stupnja

oko tocke r = 0:

. . . 1 .
D(r,z,,0) =~ D(0,2.,0) + VD(r, ., 0)|,—0 + §T’T “H(r,ze,0)]=0 -7 (3.31)

VD(r,x,,0)i H(r,z,,0) predstavljaju gradijent i Hesseovu matricu funkcije D(r, z., 6).

Funkcija D(r, x,,0) ur = 0 poprima vrijednost 0 (nula) $to je lokalni minimum, pret-

postavka diferencijabilnosti govori da prva derivacija funkcije u ekstremima poprima
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vrijednost nula. Dakle, gradijent V, D(r,x,,0)|,—o = 0. Zbog svega navedenog u

razvoju u Taylorov red drugog stupnja ostaje nam:

D(r,z,,0) ~ L. H(r,x,,0)|—o - 1 (3.32)

[\]

Gdje je H(z,0) Hesseova matrica koju moZemo predstaviti izrazom:
H(z,0) := VV,D(r, z,,0)|,— (3.33)

Iz ovih aproksimacija problem pronalaZenja neprijateljske perturbacije .4, svodi se
na pronalaZenje prvog svojstvenog vektora Hesseove matrice H (z, é) a mozemo za-

pisati sljedeCom formulom:

1 A 0
Tvady A argmax {—rT cH(r, 2, 0)|r=0 - 7"} =e- HU(LA) (3.34)

rilirllp<e u(z, 9)”
2

Ovaj problem rjeSavamo metodom uzastopnog potenciranja te linearnom aproksima-
cijom derivacija [11]. d je sluajno uzrokovan vektor koji nije okomit na dominantni
svojstveni vektor u matrice H, iterativnim izracunom sljedece formule d ¢e konvergi-

ratiu u:

H- dnfl

- 3.35
1 ol 5-3)

d, —

Problem izra¢una svojstvenih vektora Hesseove matrice ima vremensku slozenost O(13)[11].
Kako bismo smanjili raCunalnu zahtjevnost izraCuna Hesseove matrice, koja doista
moze biti velika s obzirom na njezinu definiciju derivacije gradijenta po svim varija-
blama, neemo je racunati direktno. Problem racunalne sloZenosti izraCunavanja H rje-
Savamo aproksimacijom. KoriStenjem metode konac¢nih razlika derivacija dobivamo:

~ V,.D(r, x,, é) - g V., D(r, ., é) =0 _ V., D(r, xga é) |r=¢d (3.36)

Konacni d moZemo izracunati sljede¢om formulom:

Hd

V. D(r, 2., 0)|,—ca
¥ 00 ],

d= (3.37)

Izracun d se provodi iterativno ponavljajuéi opisani postupak K puta. K je broj iteracija
kojim provodimo postupak uzastopnog potenciranja te ga mozemo smatrati hiperpara-
metrom modela. U pravilu K = 1 je dovoljan za provodenje ucenja. Za K > 1 ne
postiZu se bolji rezultati, a vrijeme izvodenja raste. Provodenjem opisanog postupka d

¢e biti valjana aproksimacija virtualne neprijateljske perturbacije 7,44, -
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3.4. Postupak izracuna VAT gubitka

U ovom poglavlju predocit ¢emo pseudokod postupka izracuna VAT gubitka. U pros-
lome poglavlju smo definirali teoretsku podlogu postupka, a sada ¢emo definirati kako

bi to izgledalo u racunalu.

Algorithm 1 Algoritam izracuna VAT gubitka
1: Primjeri: D = {7, }}/

2: Generiraj M slucajnih vektora iz normalne distribucije d;

3:zak=1k++,dok k < K:
4 gi < V.D[p(y|Z.;0), p(y|Z. + 7 0)]|r—ca;
50 F e e
19: 112
6: dz — T
7. Vrati Vo(1/M 3 Dp(y|2.; 0), p(y|Z. + 7 0)])] g

Postupak izrac¢una VAT gubitka pokrece se u svakoj iteraciji postupka ucenja mo-
dela, a provodi se nad minigrupom ulaznih primjera D. Veli¢ina minigrupe je M - u
mini grupi ima M ulaznih primjera. Potom generiramo ) slucajni vektora d - dimen-
zija jednakih kao ulazni primjeri - za svaki ulazni primjer. Potom ulazimo u petlju po
kojoj iteriramo K puta - prakticno ostvarivanje metode uzastopnog potenciranja. U
jednoj iteraciji petlje raCunamo gradijent funkcije lokalne glatkoce distribucije s obzi-
rom na virtualnu neprijateljsku perturbaciju r. Potom gradijent normaliziramo te ga
pridruzujemo r. Ovaj postupak provodimo za svaki ulazni primjer, jer svaki ulazni
primjer ima svoju jedinstvenu virtualnu neprijateljsku perturbaciju r. Na temelju izra-
Cunatih vrijednosti virtualnih neprijateljskih perturbacija iz opisane procedure vraéamo

uprosjeceni gradijent funkcije lokalne glatkoce distribucije s obzirom na parametre 6.
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3.5. Postupak nadziranog ucenja

U ovom poglavlju predocit ¢emo pseudokod postupka nadziranog ucenja. VAT regu-
larizacija pripada polunadziranim postupcima ucenja. Medutim ona se moZe provoditi
1 nad oznacenim skupovima podataka. Ne samo da se moZe provoditi nego moze po-
boljsati klasifikaciju modela, jer u slucaju nadziranog ucenja moZemo se osloniti na
to da aproksimacija distribucije p(y|z, @) nije niti malo naivna s obzirom na velik broj

oznacenih primjera nad kojima model uci.

Algorithm 2 Algoritam nadziranog ucenja
. Skup podataka: D; = {(Z;, y;) }

: Veli¢ina minigrupe podataka: M

w o=

zaj =1, j++, dok j < broj_iteracija:

4: Minigrupa veli¢ine M iz D

50 Lee ¢ /MY Hp(yl 35 0), 1)
6:  Lyw < 1/ MM LDS(&;,6)

7: L+ Lo+ axLyy

8: é(—é—O—VgL’G:é

9: Vrati 6

U postupku nadziranog ucenja cijeli skup ulaznih primjera je oznacen D, odabi-
remo veli¢inu minigrupe M. Ulaskom u petlju kojom odredujemo broj iteracija koliko
¢e se provoditi postupak ucenja. U svakoj iteraciji uenja modela odabiremo mini-
grupu veli¢ine M iz skupa primjera D. Minigrupu propustamo kroz mreZu na ¢ijem
izlazu dobivamo predikciju modela. Potom nad dobivenim vrijednostima raCunamo
gubitak unakrsne entropije (L..), te VAT gubitak (L,.;). Ukupna funkcija gubitka je
zbroj gubitka unakrsne entropije s umnoskom koeficijenta « s funkcijom VAT gubitka.
Nad takvom funkcijom gubitka racunamo gradijente s obzirom na parametre postup-
kom prolaska unazad (enlg. backpropagation) te aZuriramo teZine naSega modela. U
ovakvom postupku nismo iskoristili prednosti neoznacavanja primjere, ali smo dobili

prednost u tome $to model bolje generalizira.
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3.6. Postupak polunadziranog ucenja

U ovom poglavlju predocit ¢emo pseudokod postupka polunadziranog ucenja. Vec
smo definirali da VAT regularizacije pripada polunadziranim postupcima ucenja, a sada

¢emo definirati kako bi to izgledalo u racunalu.

Algorithm 3 Algoritam polunadziranog ucenja

1: Oznateni skup podataka: D; = { (&, ;) }1"

Neoznaceni skup podataka: D, = {@v} V=
Veli¢ina minigrupe oznacenih podataka: M,

Veli¢ina minigrupe neoznacenih podataka: M,

zaj = 1, j++, dok j < broj_iteracija:
Minigrupa veli¢ine M, iz D,
Minigrupa veli¢ine M, iz D, [
Lee <= 1/M Y02 H(p(y|5;6), i)
Ly < 1/My M LDS(%;,6)

10 L+ Le+ a* Ly

11: G0+ VoL,

12: Vrati 0

L e P D

U postupku polunadziranog ucenja skup ulaznih podataka dijelimo na oznaceni
skup podataka D, i neoznaceni skup podataka D,;. Potom definiramo veli¢ine mini-
grupe za oznacene primjere ); i neoznacene primjere M ,;. Ulaskom u petlju kojom
odredujemo broj iteracija koliko ¢e se provoditi postupak ucenja. Za svaku iteraciju
postupka uzimamo M; oznacenih primjera te M,; neoznacenih primjera. Obje mi-
nigrupe propusta kroz mrezu na ¢ijem izlazu dobivamo predikciju modela. Potom
racunamo gubitak unakrsne entropije (L..) nad ozna¢enom minigrupom, te VAT gu-
bitak (L,,;) nad neoznacenim podacima. Ukupna funkcija gubitka je zbroj gubitka
unakrsne entropije s umnoskom koeficijenta o s funkcijom VAT gubitka. Nad takvom
funkcijom gubitka raunamo gradijente s obzirom na parametre postupkom prolaska
unazad (enlg. backpropagation) te aZuriramo teZine naSega modela. Bilo bi poZeljno
da VAT gubitak raCunamo i nad ozna¢enim minigrupama. lako primjeri jesu oznacene
model ¢e svejedno uciti iz njih, te provoditi zagladivanje decizijske granice. Postupak
izracuna vat gubitka se provodi veé opisanim algoritmom 1. - postupka izracuna VAT

gubitka.
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4. Vizualizacija procesa ucenja s
tockama u 2D prostoru s VAT
gubitkom

U ovom poglavlju ¢emo razmotriti proces ucenja s VAT gubitkom na skupu podataka
tocaka u 2D prostoru. Ova vizualizacija je inspirirana iz znanstvenog rada [11] gdje
su ve¢ provodili ovakvu ilustraciju procesa ucenja. Generirat éemo dva skupa tocaka
u 2D prostoru u obliku polumjeseca. Skup primjera ¢e se sastojati od 1000 tocaka,
a izdvojiti ¢emo 8 tocaka - po 4 iz svake oznake. Koristiti ¢emo jednostavan model
neuronske mreZe s dva skrivena sloja veli¢ine 100 1 100. Prikazivati ¢emo predikciju i
VAT gubitak kroz razliCite iteracije u¢enja modela. Paralelno ¢emo prikazivati model
koji u¢imo s VAT gubitkom i model koji u¢imo bez VAT gubitka. Ovakav pristup ¢e
nam uvelike olakSati da shvatimo 1 vizualno prikazemo tezu o zagladivanju decizij-
ske granice izmedu razlicitih oznaka unutar skupa podataka - blagodat koju nam VAT
donosi uz moguénost koriStenja malog broja oznacenih primjera.

Slika 4.1 prikazuje nasumicno generiran skup podataka u obliku dva polumjeseca
1z kojeg smo nasumice odabrali 8 oznacenih tocaka, po 4 toCke iz svake oznake. 1zlaz
iz modela Ce biti vjerojatnost pripadnosti klasi p(y = 1|z, §) = 1. Dvije oznake ¢emo

u prostoru vizualizirati bojama tako da:
1. p(y = 1|z, 0) = 1.0 predstavljat ée zelenu boju
2. p(y = 1|z, ) = 0.5 predstavljat ée sivu boju
3. p(y = 1]z, 0) = 0.0 predstavljat ée ljubiastu boju

Vjerojatnosti koje ¢e biti izmedu gore napisanih predstavljati ¢emo nijansama boja
izmedu sive i ljubicaste te sive i zelene. Uz prikaz predikcije spomenuli smo i prikaz
VAT gubitka koji ¢emo takoder prikazivati. Regularizacijski izraz prikazivati ¢emo

razli¢itim nijansama plave boje u mjestima ulaznih podataka. Najplavijom nijansom
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¢e biti oznacen podatak koji ima najveci VAT gubitak, dok ¢e onaj bez VAT gubitka

biti obojan u sivu boju - svjetlije nijanse plave prikazivati ¢e manje vrijednosti VAT

gubitka.
Primjeri u 2D prostoru
1.5 -
10 . ‘
0.5 - A
0.0 - = 3
A A . A
_05 .
A
10 -0.5 0.0 0.5 1.0 L5 2.0

Slika 4.1: Ulazni skup podataka u 2D prostoru

Hiperparametre koje smo koristili za provodenje ucenja su: €=0.2, {=le-3, K=1,
a=1. Opisane grafove prikazivati ¢emo u skupinama po 4 grafa za odredene iteracije
procesa ucenja, kako bismo vidjeli kako napreduje proces ucenja sa i bez VAT gubitka.
U prvom redu Ce biti vizualizirane predikcije i pripadaju¢i VAT gubitak u procesu

ucenja s VAT-om dok ¢e u drugom redu biti prikazan proces ucenja bez VAT-a.
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Slika 4.2: Prikaz procesa ucenja nakon 100 iteracija

Na slici 4.2 mozemo vidjeti znatnu razliku u predikciji izmedu modela u kojem

koristimo VAT gubitak - gornji par slika, te modela u kojem ne koristimo VAT gu-

bitak - donji par slika. Na gornjim slikama vidimo da model puno bolje razaznaje

dva skupa podataka. Kriva klasifikacija se dogada samo na mjestima dodira dvaju

razli¢itih oznaka. Pripadajuéi graf s VAT gubitkom upravo na tim mjestima gdje je

potrebno dodatno zagladivanje decizijske granice postiZze najvee vrijednosti. Donji

grafovi jednostavno nemaju kako nauciti kako zagladiti granicu pa se kriva klasifika-

cija rasprostire po cijelom skupu ulaznih podataka. Vrijednosti VAT gubitaka takoder

se rasprostiru po mjestima gdje bi decizijska granica trebala biti glada - po cijelom

skupu ulaznih podataka. U procesu ucenja s VAT gubitkom vidimo poboljSanje u od-

nosu na proces ucenja bez VAT-a.
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Slika 4.3: Prikaz procesa ucenja nakon 1000 iteracija
Na slici vidimo blagu promjenu pojedinacnih predikcija u procesu ucenja s VAT

gubitkom. Prikaz VAT gubitaka se fokusirao na konkretne tocke, te se uvelike lokalizi-

rao. Prikaz procesa uCenja bez VAT gubitka je ostao priblizno isti kao u 100. iteraciji.
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Slika 4.4: Prikaz procesa ucenja nakon 10000 iteracija

Slika 4.4 prikazuje pripadajuée grafove po zavrSetku ucenja, to¢nije nakon 10000

iteracija. MoZemo vidjeti da je model koji smo ucili s VAT regularizacijom postigao

poprili¢no dobre rezultate, te da je jasno naucio granicu izmedu dvije oznake. Mjera

VAT gubitka prikazuje gubitak samo na pojedinim tockama, to¢no na mjestima gdje se

skupovi polumjeseca dodiruju. Model pokuSava dodatno zagladiti decizijsku granicu

na tim mjestima. Vidimo da predikcija modela koji smo ucili nadziranom metodom

nije bitno poboljSana, te model nije uspio nauciti ispravno razvrstavati ovaj skup poda-

taka. Pripadajuéi VAT gubitak je lokaliziran, medutim i dalje nema bitnijeg poboljSanja

u predikciji modela.

Ovime smo pokazali blagodat VAT metode da uz relativno mali broj oznacenih

ulaznih primjera moZemo provesti proces ucenja, kao i zagladiti decizijsku granicu

izmedu oznaka poboljSavajuci time predikciju modela.
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Slika 4.5: Prikaz VAT gubitka po tockama nakon 10. iteracija

Slika 4.5 prikazuje vrijednosti VAT gubitka po ulaznim tockama 2D prostora nakon
10. iteracije uCenja modela s VAT gubitkom. Mozemo vidjeti da prakticki svaka toCka
ulaznog prostora barem malo pridonosi ukupnom VAT gubitku, odnosno da svaka
tocka ima odredenu vrijednosti VAT gubitka pa time i plavu nijansu. Prikazom VAT
gubitka kroz proces ucenja vidimo da se VAT gubitak u kasnijim iteracijama lokalizira
na mjesta gdje se primjeri razliCitih oznaka dodiruju, dok na kraju ucenja (slika 4.4)

imamo samo par to¢aka koje poprimaju plavu boju u prikazu VAT gubitka.
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5. Eksperimenti na skupu podataka
MNIST

MNIST (engl. Modified National Institute of Standards and Technology database) je
skup monokromatskih slika rukom pisanih znamenki 0-9. Dimenzije ulaznih slika su
28x28 piksela. MNIST se smatra jednostavnim skupom za ucenje podataka, stoga se
Cesto koristi u dubokom ucenju za testiranje metoda i arhitektura. Cesto se koristi i u
edukativne svrhe za provodenje eksperimenata. Sastoji se od velikog broja primjera za
ucenje, toCnije sadrzi 60000 primjera za ucCenje (engl. Training set) i 10000 primjera
za testiranje (engl. Test set). Dodatno ¢emo iz skupa primjera za uenje izdvojiti
skup primjera za validaciju (engl. Validation set). Validacijski skup nam sluzi kako bi
evaluirali hiperparametre modela. Dok ¢emo skup primjera za testiranje iskoristiti da

provjerimo kvalitetu modela na primjerima koje model nikada nije vidio.

5.1. Postupak nadziranog ucenja

Postupak nadziranog ucenja proveo sam nad arhitekturom potpuno povezane neuron-
ske mreze s Cetiri skrivena sloja veli¢ine 1200, 600, 300 i 150. Na ulaz dovodimo
izravnate slike - slike dimenzija 28x28 izravnamo u vektor veli¢ine 784. Znacenje nije
naruSeno, jer svaki puta redove rasporedujemo deterministicki na isto mjesto. S ob-
zirom na to da skup sadrZi znamenke izlaz naSeg modela ¢e imati vektor velicine 10.
Na izlazu svakog skrivenog sloja nalazi se normalizacija po grupi, dok se kako aktiva-
cijska funkcija koristi ReLU. Iz skupa primjera za ucenje smo izdvojili 1000 slika za

validaciju.

36



5.1.1. Validacija hiperparametra ¢

Iz skupa za treniranje smo izdvojili 1000 slika u skup za validaciju, te ¢emo ucenje
provoditi na skupu za treniranje veli¢ine 59000 slika. Model ne¢emo uciti nad skupom
za validaciju kako bi bio valjana mjera koja je vrijednost € najbolja. Izdvajanje slika
na dva skupa ¢emo provesti samo jednom na pocetku postupka kako bi svaki put kada
uc¢imo s razli¢itom vrijednosti hiperparametra ¢ modeli imali iste uvjete za ucenje i
validaciju. Veli¢ina minigrupe (engl. batch size) postavljena je na 100. Ucenja se pro-
vode algoritmom Adam, stopa uCenja (engl. learning rate) je postavljena na 0.003, te
se eksponencijalno smanjivala po stopi 0.6 svakih 5 epoha - 5000 iteracija. Algoritam
se izvodio 60000 iteracija, raspodijeljenih u 60 epoha po 1000 iteracija radi izraCuna
statistike kao i umanjivanju stope ucenja. Stopa ucenja se pocinje smanjivati nakon 30
epoha - 30000 iteracija. Hiperparametri VAT-a koje sam ostavio konstantno na istoj
vrijednosti su {=1e-6, koeficijent regularizacije a=1, dok je broj uzastopnih iteracija
kod izracuna r,,4, bio postavljen na K=1. Pogledajmo kako se ponasao model za

razlicite vrijednosti e.

Pogreska za razlicitu vrijednost ¢

€ 00[{005{01/05]1.0|15]20]25
Pogreska (%) | 1.4 | 14 {08 | 1.0 09|09 0.6 | 0.7
€ 30 35 [40|45|50]6.070]8.0
Pogreska (%) | 0.6 | 09 | 1.0 | 1.1 | 1.1 |0.8 | 1.1 ]1.0

Tablica iznad pokazuje kako se mijenjala pogreska predikcije modela koji smo ucili
zarazliCite e. Najbolji rezultat je postigao model koji sam ucio za vrijednost hiperpara-
metra €=2.0, koji je postigao pogresku predikcije od 0.6 na validacijskom skupu. Istu
vrijednost pogreSke predikcije je postignuta i za e=3.0. PrikaZimo postignute rezultate
1 grafic¢ki kako bi imali potpuniji uvid u mjerenja koja smo postigli na validacijskom
skupu. Na temelju ovih mjerenja odabiremo vrijednost hiperparametra za koji model
postiZe najbolje rezultate te nad njim provodimo mjerenja na skupu za testiranje. Ta-
koder, grafove koje ¢emo prikazati u nastavku biti ¢e generirani iz postupka ucenja

modela s tim hiperparametrima.

37



1.44 1 —— Validation error rate VAT

1.3 4

1.2 4

1.1+

1.0 4

Error rate

0.9 1

0.8

0.7 1

0.6

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Epsilon

Slika 5.1: Graficki prikaz promjene pogreske predikcije s obzirom na promjenu €

Slika 5.1 prikazuje kako se mijenja pogreska predikcije s obzirom na promjenu hi-
perparametra €. Ona je zapravo graficka manifestacija vrijednosti prikazanih u tablici,
a produkt je dobivenih rezultata generiranih iz provedenih eksperimenata. Vidimo da

je model najbolje naucen za vrijednosti €=2.0 1 €=3.0.

5.1.2. Rezultati

Prezentirani rezultati dobiveni su na skupu za testiranje od 10000 ulaznih primjera, a
ucenje je provedeno na sljedeci nacin. Veli¢ina minigrupe (engl. batch size) postavljen
je na 100. Ucenja se provode algoritmom Adam. Stopa ucenja (engl. learning rate) je
postavljena na 0.003, te se eksponencijalno smanjivala po stopi 0.6 svakih 10 epoha -
10000 iteracija. Algoritam se izvodio 100000 iteracija raspodijeljenih u 100 epoha po
1000 iteracija radi izraCuna statistike kao i umanjivanju stope ucenja. Stopa ucenja se
pocinje smanjivati nakon 50 epoha - 50000 iteracija. Hiperparametri VAT-a koje sam
koristio za generiranje grafova i rezultata su {=1e-6, koeficijent regularizacije a=1,
broj uzastopnih iteracija kod izracuna 7,.4, bio je postavljen na K=I1, dok je ¢=2.0.

Pogledajmo kako se ponaSao model za spomenute vrijednosti hiperparametara.
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Rezultati
Metoda Progreska predikcije (%)
Bez VAT-a 1.49
e=2.0 0.89
Znanstveni rad [11] 0.66

U tablici su prikazane pogreske predikcije koje sam postigao koriste¢i VAT regula-
rizaciju sa €=2.0 1 bez koriStenja VAT-a, kao i pogreSku koju su postigli u znanstvenom
radu [11]. Vidimo da koriStenjem VAT-a u nadziranom postupku ucenja i dalje mo-
Zemo znatno poboljsati predikciju modela, u ovom konkretnom slucaju pogreska je
manja za 0.6%. Medutim isto tako moZemo vidjeti da su postignuti rezultati loSiji od

rezultata iz rada [11].
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Slika 5.2: Graficki prikaz promjene pogreske predikcije kroz razlicite iteracije algoritma

Slika 5.2 prikazuje kako se mijenja pogreska predikcije sa svakom epohom ucenja
- svako 1000 iteracija. Na slici su prikazane krivulje koje sam izracunao na skupu za
ucenje te skupu za testiranje sa 1 bez VAT regularizacije. Oc¢ekivano, krivulje koje pri-
kazuje pogresku predikcije na skupu za ucenje padaju puno brZe nego one na skupu

za testiranje. MoZemo vidjeti da se pogreSka predikcije na skupu za ucenje s VAT-om
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brze pribliZava nuli nego krivulja koja ne koristi VAT. Takoder iz grafa vidimo da je

krivulja pogreske predikcije nad skupom za testiranje niZe pozicionirana nego ona na

kojoj ne koristimo VAT. MoZemo zakljuciti da VAT nepobitno poboljSava generaliza-

ciju modela.

124 — Train Rvadv VAT
- Test Rvadv VAT
—— Train Rvadv no VAT
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Slika 5.3: Graficki prikaz promjene VAT gubitka kroz razliCite iteracije algoritma
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Slika 5.3 prikazuje kako se mijenja VAT gubitak kroz proces ucenja modela. Vri-

jednosti su prikazivane nakon svake epohe - 1000 iteracija. Na slici su prikazane kri-

vulje koje sam izraCunao na skupu za ucenje te skupu za testiranje sa i bez VAT re-

gularizacije. Ukoliko usporedimo krivulje generirane koriste¢i VAT i one bez VAT-a,

mozZemo primijetiti da VAT neupitno smanjuje virtualni neprijateljski gubitak. Krivu-

lje koje prikazuju postupak koji nije koristio VAT vidimo da poprimaju znatno vece

vrijednosti ovog gubitka.
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Confusion matrix of test set
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Slika 5.4: Prikaz matrica konfuzije bez VAT regularizacije te s VAT regularizacijom

Slika 5.4 prikazuje matrice konfuzije u kojima nismo koristili VAT regularizaciju
(gornja matrica) 1 ona u kojoj smo koristili (donja matrica). MozZemo vidjeti da je
VAT doista zagladio decizijsku granicu izmedu pojedinih klasa te poboljSao predikciju.

Primjerice model je bolje naucio raspoznavati brojeve 2, 3, 5, 6, 71 8.
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5.2. Postupak polunadziranog ucenja

Postupak se provodi nad modelom iste arhitekture koju sam veé opisao u postupku
nadziranog ucenja. Jedina razlika u slucaju postupka polunadziranog ucenja je to Sto
smo dodali Gaussov slu€ajan Sum s ocekivanjem 0 1 standardnom devijacijom 0.5.
Ovakav Sum dodajemo zbog stabilizacije rada VAT-a [11]. U polunadziranoj metodi
pokuSavamo smanjiti broj oznacenih primjera, a i dalje odrZati predikcijske rezultate

usporedive s onima u nadziranim metodama ucenja.

5.2.1. Validacija hiperparametra ¢ s N;=1000

Iz skupa za treniranje smo izdvojili 1000 slika u skup za validaciju, te ¢emo uce-
nje provoditi na skupu za treniranje veli¢ine 59000 slika. Nadalje iz skupa za ucenje
izdvajamo 1000 primjera kojima ¢emo znati oznaku - N;=1000 oznacenih primjera.
Ostatak od 58000 slika smatrat éemo neoznacenim primjerima - N,;=58000. Veli¢ina
minigrupe za oznacene primjere bit ¢e 64 slike - nad oznaenim primjerima raCunamo
gubitak unakrsne entropije, dok ¢e minigrupa nad kojom raunamo VAT gubitak biti
256 slika. Skup slika nad kojim racunamo VAT gubitak u sebi ¢e sadrzavati oznacene
i neoznacene primjere. UCenja se provode algoritmom Adam, stopa ucenja (engl. lear-
ning rate) je postavljena na 0.003, te se eksponencijalno smanjivala po stopi 0.6 svakih
5 epoha - 5000 iteracija. Algoritam se vrtio 60000 iteracija, raspodijeljenih u 60 epoha
po 1000 iteracija radi izrauna statistike kao i umanjivanju stope ucenja. Stopa ucenja
se pocinje smanjivati nakon 30 epoha - 30000 iteracija. Hiperparametri VAT-a koje
sam ostavio konstantno na istoj vrijednosti su {=1e-6, koeficijent regularizacije a=1,
dok je broj uzastopnih iteracija kod izrauna 7,4, bio postavljen na K=1. Pogledajmo

kako se ponaSao model za razlicite vrijednosti e.

Pogreska za razlicitu vrijednost ¢

€ 00{005{01/05]1.0|15]20]25
Pogreska (%) | 79| 7.7 |73 56 |20 |15 |11 |13
€ 30 35 [40|45|50(6.070]8.0
Pogreska (%) | 1.1 | 14 |14 |13 ]16|1.7]22]20

Tablica iznad pokazuje kako se mijenjala pogreska predikcije modela koji smo
ucili za razliCite e. Najbolji rezultat je postigao model koji sam ucio za vrijednost
hiperparametra e=2.0 i €=3.0, koji je postigao pogresku predikcije od 1.1 na validacij-
skom skupu. Na temelju ovih vrijednosti odabirem hiperparametre za koje provodimo

postupak ucenja modela, te konacnu mjeru kvalitete naucenog modela raCcunamo na
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testnom skupu. PrikaZimo postignute rezultate i graficki kako bi imali potpuniji uvid u

mjerenja koja smo postigli na validacijskom skupu.

—— Validation error rate VAT

Validation error rate
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Epsilon

Slika 5.5: Graficki prikaz promjene pogreske predikcije s obzirom na promjenu e

Slika 5.5 prikazuje kako se mijenja pogreska predikcije s obzirom na promjenu hi-
perparametra € za postupak polunadziranog ucenja nad 1000 oznacenih primjera. Ona
je zapravo graficka manifestacija vrijednosti prikazanih u tablici, a produkt je dobive-
nih rezultata generiranih iz provedenih eksperimenata. Vidimo da je model najbolje

naucen za vrijednosti €=2.0 i e=3.0.

5.2.2. Rezultati s N;=1000

Prezentirani rezultati dobiveni su na skupu za testiranje od 10000 ulaznih primjera, a
ucenje je provedeno na sljedeci nacin. Veli¢ina minigrupe za oznacene primjere bit
¢e 64 slike - nad oznaCenim primjerima racunamo gubitak unakrsne entropije, dok
¢e minigrupa nad kojom ratunamo VAT gubitak biti 256 slika. Skup slika nad kojim
racunamo VAT gubitak u sebi Ce sadrZavati oznacene i neoznacene primjere. UCenje se
provodi algoritmom Adam. Stopa ucenja (engl. learning rate) je postavljena na 0.003,

te se eksponencijalno smanjivala po stopi 0.6 svakih 10 epoha - 10000 iteracija.
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Algoritam se vrtio 100000 iteracija raspodijeljenih u 100 epoha po 1000 iteracija
radi izraCuna statistike kao 1 umanjivanju stope ucenja. Stopa ucenja se pocinje sma-
njivati nakon 50 epoha - 50000 iteracija. Hiperparametri VAT-a koje sam ostavio kons-
tantno na istoj vrijednosti su {=1e-6, koeficijent regularizacije a=1, dok je broj uzas-
topnih iteracija kod izracuna 7,4, bio postavljen na K=1, a e=2.0 1 €=3.0. Pogledajmo

kako se ponasao model za spomenute vrijednosti hiperparametara.

Rezultati N;,=1000
Metoda Progreska predikcije (%)
Bez VAT-a 7.41
e=2.0 1.21
e=3.0 1.17
Znanstveni rad [11] 1.27

U tablici su prikazane pogreske predikcije koje sam postigao koriste¢i VAT regu-
larizaciju sa €=2.0, €=3.0 i bez koriStenja VAT-a, kao i pogresku koju su postigli u
znanstvenom radu [11]. U ovome slucaju sam uspio reproducirati rezultate koje su

dobili u radu [11]. Iz tablice neupitno vidimo da VAT poboljSava predikciju modela.

10 A
8 4
Y 6 —— Train error rate VAT
g Test error rate VAT
E —— Train error rate no VAT
W, —— Test error rate no VAT
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04 \‘/\’\" e o
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Slika 5.6: Graficki prikaz promjene pogreske predikcije kroz razlicite iteracije algoritma
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Slika 5.6 prikazuje kako se mijenja pogreska predikcije sa svakom epohom ucenja
- svako 1000 iteracija. Na slici su prikazane krivulje koje sam izraCunao na skupu
za ucenje te skupu za testiranje sa 1 bez VAT regularizacije. Ocekivano krivulje koje
prikazuju pogresku predikcije na skupu za ucenje padaju puno brZe nego one na skupu
za testiranje. MoZemo vidjeti da se pogreSka predikcije na skupu za ucenje s VAT-om
brze priblizava nuli nego krivulja koja ne koristi VAT. Takoder iz grafa vidimo da je
krivulja pogreSke predikcije nad skupom za testiranje niZe pozicionirana nego ona na
kojoj ne koristimo VAT. Vidimo i da je krivulja dobivena na skupu za testiranje s VAT-
om uravnoteZenijih vrijednosti od one koja nije koristila VAT. MoZemo zakljuciti da

VAT nepobitno poboljSava generalizaciju modela.
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Slika 5.7: Graficki prikaz promjene VAT gubitka kroz razlicite iteracije algoritma

Slika 5.7 prikazuje promjenu VAT gubitka sa svakom epohom - svako 1000 itera-
cija. Na slici su prikazane krivulje koje sam izracunao na skupu za ucenje te skupu
za testiranje sa i bez VAT regularizacije. Vidimo kako je VAT gubitak puno veéi na
krivuljama generiran u postupku ucenja bez VAT regularizacije. Upravo to dovodi do
velike razlike u pogresci predikcije izmedu postupka ucenja sa i bez VAT-a. MoZemo
zakljuciti kako je distribucija nauena uz VAT gubitak lokalno glada od one koja nije

koristila VAT. MoZemo vidjeti i da koriStenje VAT gubitka u procesu ucenja smanjuje
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VAT gubitak i na skupu za testiranje, Sto nuzZno upucuje na to da VAT povecava glat-

kocéu naucene distribucije primjera, te time poboljSava predikciju nevidenih primjera.

1.2 1
1.0
0.8 1 —— Train Loss VAT
o Test Loss VAT
9 0.6 1 —— Train Loss no VAT
—— Test Loss no VAT
0.4
/
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Slika 5.8: Graficki prikaz promjene funkcije gubitka kroz razlicite iteracije algoritma

Slika 5.8 prikazuje promjenu ukupnog gubitka kroz epohe ucenja - svako 1000
iteracija. Na slici su prikazane krivulje koje sam izraunao na skupu za u€enje te skupu
za testiranje sa i bez VAT regularizacije. Na pocetku krivulja skupa za ucenje s VAT-a
poprima vece vrijednosti, a u kasnijim epohama se prakticki izjednaci s vrijednostima
koje poprima krivulja skupa za ucenje bez VAT-a. Razlog je u tome §to u postupku
ucenja s VAT-om postoji dodatna komponenta VAT gubitka, te je potrebno vrijeme
da se ona smanji. Vidimo da je krivulja dobivena na skupu za testiranje bez VAT-a i
dalje poprima vece vrijednosti od krivulje dobivene na skupu za testiranje s VAT-om.
Takoder moZemo primijetiti da je krivulja pogreSke na skupu na testiranje bez VAT-a

konstantno u blagom trendu porasta vrijednosti.
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Confusion matrix of test set
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Slika 5.9: Prikaz matrica konfuzije bez VAT regularizacije te s VAT regularizacijom
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Slika 5.9 prikazuje matricu konfuzije dobivene kroz opisani proces ucenja. Gornja

matrica generirana je iz postupka ucenja bez VAT-a, dok je donja matrica generirana

putem postupka s VAT regularizacijom uz hiperparametar €=3.0. Iz matrica moZemo

vidjeti da VAT popravlja predikciju svih klasa. Model koji koristi VAT je puno sigurniji

u predikciji nego model bez VAT-a.
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5.2.3. Validacija hiperparametra ¢ s N;=100

Iz skupa za treniranje smo izdvojili 1000 slika u skup za validaciju, te ¢emo ucenje
provoditi na skupu za treniranje veli¢ine 59000 slika. Nadalje iz skupa za ucenje iz-
dvajamo 100 primjera kojima ¢emo znati oznaku - N;=100 oznacenih primjera. Os-
tatak od 58900 slika smatrat ¢emo neoznaCenim primjerima - N,;=58900. Veli¢ina
minigrupe za oznacene primjere bit ¢e 64 slike - nad oznaenim primjerima racunamo
gubitak unakrsne entropije, dok ¢e minigrupa nad kojom rac¢unamo VAT gubitak biti
256 slika. Skup slika nad kojim racunamo VAT gubitak u sebi ¢e sadrZavati oznacene i
neoznacene primjere. UCenja se provode algoritmom Adam. Stopa ucenja (engl. lear-
ning rate) je postavljena na 0.002, te se eksponencijalno<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>