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1. Uvod

Covjeganstvo je oduvijek tragalo za odgovorom $to je bit ljudske inteligencije. Kako
bismo se pribliZili odgovoru na to pitanje, rodila se ideja da Covjek stvori dio te
inteligencije. U tom slu€aju, takvu bismo inteligenciju nazvali umjetnom inteligencijom
nasuprot Covjekovoj prirodnoj inteligenciji.

MoZe se reCi da je polije umjetne inteligencije danas zasebna, $tovie jedna od
kljuénih, grana znanosti i istrazivaCke djelatnosti sa Sirokom primjenom u samoj
znanosti, ali i u svakodnevnom Zivotu. U tom smislu, dovoljno je samo spomenuti
npr. razliCite sustave za detekciju objekata na slikama ugradene u kamerama,
inteligentne strojeve koji donose razliCite odluke poput strojeva u medicini ili pak
autonomna vozila — svi oni dijele jedno: umjetnu inteligenciju.

Ve¢ sada je vidljivo da bit umjetne inteligencije nije samo automatizacija npr.
industrijske proizvodnje ili u bilo kojem smislu pomoci ¢ovjeku ne bi li se neki rad
obavio brze i kvalitetnije, ve¢ je to i sposobnost donoSenja odluka. Primjerice, kod
prepoznavanja slika to je donoSenje konacne odluke o prepoznatom objektu, u
medicinskoj primjeni donoSenje dijagnoza bolesti pa sve do autonomnih vozila gdje
je rije€ i o prepoznavanju objekata i ljudi te pravovremenom obavljanju svih radnji. Za
obavljanje tih inteligentnih radnji vazne su dvije glavne stvari: baza znanja i
sposobnost uéenja.

Baza znanja jest temelj na kojemu se donosi svaka odluka pa je ona neizbjezna.
Inteligentni stroj najprije prikuplja informacije iz vanjskog svijeta kako bi upoznao
situaciju u kojoj se nalazi i na temelju nje dalje reagirao. Nadalje, s vremenom treba
nauciti kako reagirati na odredenu situaciju za Sto treba sposobnost ucenja.
Specificno svojstvo u€enja iz ste€enog znanja zasnovano na prepoznavanju uzoraka
u primljenim podacima naziva se strojnim u¢enjem.

Strojno ucenje je takoder zasebno znanstveno polje koje proucava algoritme ucenja
temeljene na matematickim modelima koji proizlaze iz polja vjerojatnosti i statistike.
Strojno ucCenje ide i korak dalje od ekstrakcije uzoraka — prema grupiranju uzoraka u
skupove uzoraka kojima se onda dodijeljuje odredena reprezentacija. Taj je korak
klju¢an prijelaz od strojnog prema dubokom ucenju i naziva se reprezentacijskim
uéenjem. Medutim, taj je postupak stvaranja reprezentacije vrlo apstrakian zbog
utjecaja varijacijskih faktora. Npr. na prepoznavanje objekta na slici mogu utjecati
razliCiti vanjski vremenski uvjeti poput koliCine svjetlosti ili sam objekt moze biti u
nekom od svojih svojstava drugaciji od nekog drugog prije promatranog koji je
prepoznat kao objekt iste kategorije. Upravo ovdje dolazi polje dubokog ucenja koje
pokuSava razrijeSiti problem kompleksnosti apstrahiranja uzoraka u reprezentaciju
objekta.

Duboko ucenje je duboko jer kombinira vise koncepata odnosno kriterija na temelju
kojih sustavnim putem donosi odluku. Te koncepte primjenjuje u vide razina gdje je
svaka sljedecéa razina sposobna prepoznati sve kompleksnije uzorke te na kraju u
zadnjoj razini dobiti konacan odgovor tj. odluku. Na kraju, dubina dubokog ucenja je
u koli¢ini racunanja potrebnog da se iz ulaza dobije izlaz unutar nekog modela te u



dubini grafa koji opisuje relacije medu promatranim konceptima reprezentiranim u
pojedinom slucaju.



2. Paradigme strojnog ucenja

Danas prevladavaju tri glavna pristupa strojnom ucenju: nadzirano (eng. supervised),
nenadzirano (eng. unsupervised) i podrzano (eng. reinforcement) uCenje. Ta podijela
zasniva se na tipu podataka i nacinu na koji rade s ulaznim i izlaznim podacima.

2.1. Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje je nadzirano jer se temelji na poznatim izlaznim podacima odnosno
podacima koji su ve¢ obiljeZeni da pripadaju odredenoj kategoriji (eng. labeled data).
Zahvaljujuci tim obiljezenim podacima, nadzirani model moze stvoriti odnose izmedu
svojstava ulaznih podataka i kategorija kojima su oni obiljezeni.

U nadziranom modelu posebno je vazna podjela podataka na skup za ucenje (eng.
training set) i skup za testiranje (eng. testing set). Skup za ucenje dio je raspolozivih
podataka na temelju kojeg stroj uci, dok skup za testiranje je skup ostalih podataka
razlicitih od onih na kojima je stroj u€io koji se koristi kako bi se provjerila u€inkovitost
ucenja odnosno ucinkovitost stroja u zadanom zadatku.

Neke od najvaznijih primjena nadziranog modela ucenja jesu regresija (eng.
regression) i klasifikacija (eng. classification).

2.1.1. Regresija

Regresija kao nadzirani model svodi se na aproksimaciju funkcije koja mapira
podatke iz promatranog ulaznog skupa na njihove izlazne vrijednosti. Jednom kad je
model regresije formiran odnosno kada je funkcija odredena, moze se Kkoristiti za
predvidanje vrijednosti izlaza za nove nevidene ulazne podatke. Jednostavnije
varijante regresije prikazuju odnos odnosno stvaraju funkciju ovisnosti dvaju
odredenih svojstava.

Dva su glavna tipa regresije — linearna i polinomna. Linearna regresija koristi linearnu
funkciju kao funkciju aproksimacije, dok polinomna koristi za to polinomne funkcije
videg reda. llustracija obje vrste regresije je na slici 2.1.

2.1.1.1. Linearna regresija

Linearna regresija svodi se na pronalazenje linearne funkcije kojom se opisuje odnos
izmedu dvaju svojstava. Kao jedna od jednostavnijin tehnika koju pritom mozZe
koristiti je metodu najmanjih kvadrata (eng. OLS — Ordinary Least Squares) s ciliem
minimizacije kvadratne pogreske izmedu svake promatrane tocke i toCke na pravcu
odredenom linearnom funkcijom odnosno minimizacije varijance. Ta se tehnika
takoder moze protumaciti i kao pronalaZzenje funkcije gdje Ce vjerojatnost da se
vrijednost promatranog podatka odgovara aproksimiranoj biti maksimalna, stoga se
naziva i tehnikom procjenjivanja najvece izglednosti (eng MLE — Maximum Likelihood
Estimation).

2.1.1.2 Polinomna regresija



Polinomna regresija svodi se na pronalaZzenje polinomne funkcije n-tog reda kojom
se opisuje odnos izmedu dvaju svojstava. Pritom je linearna regresija zapravo
podslucaj polinomne za polinom prvog stupnja (n = 1).
U odabiranju polinoma koji najbolje opisuje odnos dvaju danih svojstava, vazno je
najprije naci polinom odgovarajueg stupnja. Naime, ako je polinom preniskog
stupnja, moze doéi do podnaucenosti (eng. underfitting) sto znaci nedovoljno dobro
treniran model. S druge strane, ako je odabran polinom previsokog stupnja, javlja se
problem prenaucenosti (eng. overfitting). To nikako nisu problemi specificni iskljucivo
za polinomnu regresiju pa ¢e o njima biti viSe rijeCi, no kada govorimo o polinomnoj
regresiji, ti se problemi izravno manifestiraju odabirom neodgovarajuceg stupnja
polinomne funkcije.
Takoder, uz odabir stupnja polinoma, vazno je pazljivo odabrati i koeficijente/teZine
(eng. coefficients/weights) polinoma. Ti koeficijenti koji opisuju dana svojstva
najéesce su linearni iako je sama funkcija bilo koja polinomna funkcija.

Linear Linear No linear relationship

Slika 2.1: Linearna (lijevo i sredina) i polinomijalna regresija (desno)
2.1.2. Klasifikacija

Klasifikacija je tip nadziranog modela koji iz promatranih vrijednosti izvlaci zakljuCke
u vidu njihove pripadnosti odredenoj kategoriji. Kategorija kod nadziranog ucenja je
izlaz modela koji znadi oznaku koja ¢ée se dodijeliti podatku. Podaci iz skupa za
ucenje se oznacavaju ¢ime se oni od tada mogu Koristiti kao odgovori na kojih ée se
model dalje trenirati.

Mnostvo je modela klasifikacije, a jedan od osnovnih je tzv. naivni Bayes.
2.1.2.1. Naivni Bayes

Model Bayesovog klasifikatora temelji se na uvjetnoj vjerojatnosti (Bayesovom
teoremu). U kontekstu nadziranog ucenja, ukoliko su poznata odredena svojstva
promatranog podatka, naivni Bayes predvida kolika je vjerojatnost da ¢e taj podatak
biti klasificiran kao pripadnik jedne od odredenih kategorija. Naziv ,naivni” metoda je
dobila jer ne uzima u obzir meduzavisnost pojedinih faktora koji utjeCu na konacnu
odluku klasifikacije.

TipiCan primjer primjene ove metode je klasifikacija e-mail poruka na ,spam” i ,ham”
(,non-spam”) poruke na temelju pojave odredenih klju¢nih rijeci koje signaliziraju da
se radi o0 jednoj odnosno drugoj vrsti poruke. U tom smislu, prema Bayesovom
teormu bi vrijedilo da je vjerojatnost da je poruka ,spam” ukoliko sadrzi odabranu
rije¢ bila jednaka umnos$ku vjerojatnosti da je poruka ,spam” i vjerojatnosti da poruka
sadrzi odabranu rije¢ ako se zna da je ,spam” podijelienom s vjerojatnosti da poruka
sadrzi tu rije¢. Pritom se sama vjerojatnost da poruka sadrzi odabranu rije¢ racuna
kao potpuna vjerojatnost. Formula je dana na slici 2.2.



p(spam)p(rijec|spam)
p(rijec)
Slika 2.2: Bayesov teorem na primjeru detekcije spam poruka s odredenom rijeci

p(spam|rijec) =

Rezultat naivnog Bayesa je kategorija koja ima na kraju najvecu uvjetnu vjerojatnost i
koja se onda pridaje kao klasa promatranog podatka (procjena zvana maksimum
aposterirori vjerojatnosti — eng. Maximum A Posteriori Probability). Za primjer e-mail
poruka, ta je odluka ocito binarna i daje onu od dvije klase koja ima veéu vjerojatnost.

2.2. Nenadzirano ucenje

Nenadzirano uéenje, nasuprot nadziranom, je nenadzirano jer inicijalno stroj nema
odgovora iz kojih bi u€io ve¢ sam mora moci doc¢i do razumijevanja podataka
zasnivajuéi to iskljuivo na promatranjima. Kroz promatranja stroj pocinje
prepoznavati sli¢nosti medu podacima.

Stoga, vaZzna primjena nenadziranog ucCenja je grupiranje (eng. clustering). ldeja
grupiranja je grupiranje podataka prema slicnosti. Pritom stroj sam odreduje kriterije
prema kojima vrsi grupiranje i na temelju njih obiljezava podatke. Upravo zbog toga
jedna od najvaznijih primjena je u pronalazenju tzv. latentnih varijabli sto su varijable
koje predstavljaju odredena svojstva ulaznih podataka za koje prije nije bilo poznato
da postoje, a model nenadziranog ucenja moze ih uspjeSno razotkriti. Ta svojstva
mogu u nekim slu€ajevima biti ¢ak i vaznija od onih za koje se prvotno smatralo da
imaju glavni utjecaj.

Jedna od znacajnijih tehnika grupiranja je algoritam K-srednjih vrijednosti.
2.2.1. K-means clustering

Algoritam K-srednjih vrijednosti (eng. K-means clustering) dijeli podatke u k-grupa
(eng. cluster) podataka na temelju pronadene sli¢nosti uzoraka. Pritom se definiraju
toCke centroida koje predstavljaju centre svake od k-grupa. Ostale toCke iz
promatranog skupa podataka grupiraju se u onu od k-grupa Cijem su centroidu
najblize. Dakle, model K-srednjih vrijednosti sam po sebi konvergira takvoj podijeli
zasnivajuci se na svojstvima samih podataka. llustracija takve podjele je na slici 2.3.

Sam algoritam nalazenja centroida konceptualno radi na sljedeéi nacin. Najprije
slu€ajno odabere K centroida i zatim svakoj od toCaka podataka pridijeli grupu Cijem
je centroidu najbliza. Nakon toga raCuna se novi polozaj centroida na temelju
prosjeka toCaka svake grupe. Cijeli postupak se ponavlja sve dok sve tocke ne budu
konstantno pridijeljivane istom centroidu. Na kraju, za tako dobiven model moze se
za bilo koju novu to¢ku (podatak) odrediti kojoj od K grupa pripada.

U procesu grupiranja vazno je odabrati prihvatljiv broj K. Taj broj nikako ne smije biti
premalen jer se konvergencija necCe posti¢i, a dovoljno je da bude odredene

vrijednosti iznad koje se kvadratna pogreska stabilizira odnosno kada se udaljenosti
svake toCke od centroida stabiliziraju.

Takoder, vazna je i inicijalna pozicija centroida. U tom smislu, zbog slu¢ajnog izbora
polozZaja centroida moze doci do problema lokalnih minimuma koji sprjeCavaju sam
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algoritam da dode do ispravne konacne podjele u grupe. Radi izbjegavanja tog
problema, potrebno je provesti algoritam vi$e puta.

Na kraju, vazno je napomenuti da jedan od glavnih izazova ovog modela jest opisati
znacCenje grupa pronadenih algoritmom. Dakle, algoritam provodi samo grupiranje, a
nakon toga je potrebno provesti analizu znacenja.

Slika 2.3: Iluétracijla K-means algbritma zak=4
2.3. Podrzano uéenje

Podrzano ucenje model je ucenja, ali i zasebno polje unutar strojnog ucenja koje se
bavi pitanjem maksimizacije sume nagrada u pojedinoj situaciji. Situacija u kojoj se
agent nalazi odredena je njegovim stanjem i skupom akcija koje moze poduzeti kako
bi preSao u sljedece stanje. Na svom putu od pocCetka do cilja za svako stanje agent
istrazuje stanja kojima moze prolaziti i akcije koje pritom moze poduzeti kako bi na
tom putu maksimizirao nagradu.

Jedna od znacajnih implementacija podrzanog ucenja je model Q-uc€enja.
2.3.1. Q-ucenje

Q-uCenje (eng. Q-learning) odredeno je skupom stanja okruzenja (s), skupom
mogucih akcija u tim stanjima (a) i vrijednostima za svaki par stanje-akcija (Q-
vrijednosti) koje su inicijalno postavljene na 0. Akcije u svakom stanju mogu dati
nagradu koja pozitivna, negativna ili jednaka nuli. Ako je npr. za dano stanje-akcija
Q-vrijednost pozitivna, to moze povecati Q-vrijednost proslih stanja-akcija kojima je
agent ve¢ proSao. Pri izraCunu Q-vrijednosti u obzir se uzima i faktor koji uzima u
obzir udaljenost dvaju promatranih stanja. llustracija ovog algoritma je na slici 2.4.

Problem Q-ucenja je istrazivanje svih mogucih stanja. Na prvi pogled, naivni pristup
bi bio za svako stanje odabrati akciju koja daje najveéu Q-vrijednost, no na taj nacin
cijeli prostor mogucnosti ne bi bio istrazen. Stoga se uvodi tzv. epsilon vrijednost
vjerojatnosti: ako je slu¢ajno odabrani broj manji od epsilon, akcija se odabire
slu€ajno.

Q-uCenje se mozZe opisati i tzv. Markovljevim procesom odlucivanja koji upravo
definira stanja (trenutno i pro$lo), funkcije prijelaze iz prethodnog u trenutno stanje
danom akcijom te funkciju nagrade (ekvivalent Q-vrijednosti) za prijelaz pojedinom
akcijom iz prethodnog u trenutno stanje. Takoder, Cesto se upotrebljava i pojam
dinami¢kog programiranja u kontekstu Q-uc€enja koje podrazumijeva rjeSavanje
problema na nacin da se rjeSavaju i zatim pamte rjeSenja potproblema kako bi se
ubuduce isti problem mogao rijeSio koristeéi prije dobivene spoznaje o poznatim
mogucénostima prijelaza iz jednog u drugo stanje.
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Slika 2.4: llustracija algoritma Q-ucenje




3. Duboko uéenje

3.1. Funkcije gubitka

Funkcije gubitka (eng. loss/cost function) u dubokom ucenju imaju vaznu ulogu u
problemima predvidanja gdje je bitna procjena kvalitete modela podataka odnosno
procjene toCnosti s kojom algoritam predvida vrijednosti iz danog skupa podataka.
Stoga se one Kkoriste, prije svega, kao indikator ucinkovitosti modela pri radu na
poboljSanju danog algoritma. Ovdje Ce se opisati dvije osnovne funkcije gubitka
(regresije i klasifikacije).

3.1.1. Kvadratna pogreska

Kvadratna pogreska (eng. MSE — Mean Square Error, L2 Loss) jedna je osnovnih
funkcija gubitka regresije koja daje prosjek kvadratnih pogreski odnosno odstupanja
predvidenih od stvarnih vrijednosti. Ona mjeri oCekivanje promatrane slucajne
varijable uzimajuci isklju€ivo kvadrat iznosa pogreska, ali ne i smjera (formula na slici
3.1.). Buduéi da se radi o kvadratu, predvidanja dalje od stvarnih vrijednosti (iznimke
— eng. outliers) imaju znatno veéu kvadratnu pogresku odnosno ta predvidanja
glavnim dijelom doprinose ukupnoj kvadratnoj pogreski. Slicno, kvadratnu pogreska
takoder karakterizira ,stabilan“ gradijent koji se postupno povecava iduéi od
minimuma funkcije gubitka dalje u bilo koju stranu €ime ukazuje da se pogreska
povecava na navedeni nacin. To je upravo npr. razlika izmedu MSE i MAE
(apsolutna pogreska — eng. Mean Absolute Error, L1 Loss, definirana kao prosjek
apsolutne vrijednosti razlika predvidene i stvarne vrijednosti) jer ova druga ima
gradijent jednak za sve vrijednosti manje, odnosno sve veé¢e od minimuma.
MSE —= ?:1(}1;1_ ¥i)?

Slika 3.1: Formula za izradun MSE

3.1.2. Negativna log-izglednost

Negativna log-izglednost (eng. NLL - Negative Log Likelihood) jedna je osnovnih
funkcija gubitaka klasifikacije. Mjera je odstupanja predvidene vjerojatnosti od
stvarne oznake kategorije u koju se stvarna vrijednost klasificira odnosno mjera
toCnosti modela klasifikatora koji daje vjerojatnost za svaku klasu (formula na slici
3.2.). Moze se reci da ova funkcija ukljuCuje ideju pouzdanosti vjerojatnosti i, u tom
smislu, ova funkcija penalizira veliku pouzdanost u vrijednost daleko od stvarne
vrijednosti. Prema tome, cilj koji se ovom funkcijom moze postici jest dobiti relativno
veliku vjerojatnost (log-izglednost) to¢ne klasifikacije podataka s relativno malom
pogreskom. Ovdje lezi i razlog zasto je ova log funkcija negativha — radi
interpretacije: kako bi veca predvidena vjerojatnost imala maniji log gubitak. |z izraza
za log-izglednost vidljivo je da osigurano i sljedece: za vrijednost jednaku jedan samo
je lijevi dio izraza je razliCit od nule, a za stvarnu vrijednosti jednaku nula samo desni
dio. Na taj nacin osigurano je da funkcija radi isklju€ivo s predvidenom vjerojatnosti
za to¢nu klasu.



NLL = —(y;log(y;) + (1 — yplog(1 — ;)
Slika 3.2: Formula za izra¢un NLL

3.2. Stohasticki gradijentni spust

Gradijentni spust (eng. GD — Gradient Descent) metoda je izra¢una gradijenta ciljane
funkcije s ciliem pronalazenja optimalnog postava parametara za dani problem
pritom koristeéi neku od funkcija gubitka. Konceptualno radi na sljede¢i nadin:
najprije se slu¢ajno odabere vrijednost za koju se mijeri odstupanje od stvarne
vrijednosti, zatim se izrauna pogreSka koristeéi danu funkciju gubitka, te zatim
prijede na slijedec¢u vrijednost. Ukoliko sliede¢a vrijednost ima manje odstupanije,
postupak se ponavlja sve dok algoritam ne dode do vrijednosti koja ima pogresku
veéu od pogreske u prethodnoj tocci, §to znaci da je algoritam do$ao do minimuma
pogreSke §to i jest bio cilj gradijentnog spusta. Naziv ,stohasti¢ki ova je
implementacija gradijentog spusta dobila zbog slu¢ajnog odabira uzoraka iz skupa za
ucenje i sluajnog poretka uzoraka vrijednosti u uzetom skupu.

Jedan od glavnih problema ove metode jest problem lokalnih minimuma (eng. local
minima problem). Kako je odabira inicijalne pozicije na krivulji pogreske slu¢ajan,
funkcija moze doéi do minimuma iduéi u jednom smijeru, ali to ne treba nuzno biti
globalni, ve¢ samo lokalni minimum dane funkcije. U tom slu¢aju, optimalna tocka
minimalne pogreska nikad ne bi bila pronadena ¢ime cilj stohastiCkog gradijentnog
spusta kao optimizacijske funkcije ne bi bio ispunjen, veé bi pronadena greska bila u
toj suboptimalnoj ravnoteznoj tocki.

Naposljetku, korisno je napomenuti da postoje razli¢ite tehnike ubrzavanja samog
algoritma SGD koje se zasnivaju na brzom i u¢inkovitom racunanju gradijenta. Jedna
od kljuénih tehnika je automatsko diferenciranje (eng. AD - automatic differentiation).
Primjerice kod neuronskih mreza se koristi mod reverznog diferenciranja $to znaci da
se prolazak kroz mrezu vrSi od kraja prema pocetku $to je opcenito bolji odabir od
prolaska od pocetka prema kraju. Razlog tomu je Cinjenica da vecina neuronskih
mreza ima znatno manje izlaza od ulaza, stoga broj parcijalnih derivacija koje treba
izraCunati okvirno odgovara broju izlaza iz mreze. Pri tom izraCunu se koristi lan¢ano
pravilo u kojemu se redom mnoZze parcijalne derivacije ovisnosti trenutnog izlaza o
prethodnim ulazima sve dok se od izlaznog sloja ne dode do ulaznog sloja neurona.
To ¢ée biti ilustrirano kod jedne od najvaznijih primjena ove metode — algoritma
propagacije gresSke unatrag.

3.3. Potpuno povezan model

Potpuno povezan model (perceptron) model je duboke neuronske mreze sacinjen od
niza potpuno povezanih slojeva neurona. Osnova na kojoj je nastao bili su linearni
diskriminativni modeli (eng. LTU — Linear Threshold Unit) koje najprije treba
promotriti.

Linearni diskriminativni modeli zasnivaju se na bioloSkom znanju o neuronima. Prva
¢injenica je da svaki ulaz ima odredenu tezinu $to je analogija jacini neuronske veze.
Stoga se izlaz modelira kao suma produkata ulaza i odgovarajuéih tezina. lIzlaz je



pritom ustvari definiran pomodéu step-funkcije kao funkcije aktivacije (objasnjene u
3.5.) ovog modela koja se na kraju primijeni na dobivenu sumu: izlaz je 1 ako je
dobivena suma veca ili jednaka nuli, odnosno 0 ako je manja. Time je dobiven
relativno jednostavan, ali realistiCan model bioloSkog neurona.

Sada se moze uoCiti: povezivanjem viSe linearnih diskriminativnih modela svim
mogucéim vezama u jedan sloj dobiva se potpuno povezan sloj (skica modela na slici
3.3.) modela neurona C€iji izlaz moze biti ulaz za sljedeéi potpuno povezan sloj i tako
tvoriti potpuno povezan model. Takav je sloj odnosno model vazan jer je on taj koji

omoguduje uCenje.

Glavni izazov ovakvog modela je namjestavanje tezina (koeficijenata funkcije) kojima
se mnoze ulazi svakog sloja s ciliem optimizacije u€inkovitosti modela.

Nadalje, potpuno povezan model, kako je spomenuto, moze imati vise potpuno
povezanih slojeva ¢ime se dobiva viSerazinski potpuno povezan model/perceptron
(eng. MLP — multi-layer perceptron) odnosno duboka unaprijedna neuronska mreza
(eng. deep feedforward neural network) koja osim sloja ulaza i sloja izlaza ima i
jedan ili viSe tzv. skrivenih slojeva (skica na slici 3.4.). Upravo ti skriveni slojevi
omoguéuju ekstrakciju kompleksnijin svojstava promatranih podataka. Na primjeru
ekstrakciju svojstava slike: svaki sljedeéi skriveni sloj viSerazinskog potpuno
povezanog modela omogucuje prepoznavanje sve kompleksnijih uzoraka iz slike —
prvi sloj moze npr. prepoznavati samo rubove, sljedeCi ve¢ geometrijske uzorke sa
slike, a neki od zadnjih ¢ak i objekte iz stvarnog svijeta sadrzane na slici. Dakle,
ovakve neuronske mreze koje sadrze skrivene slojeve nazivamo dubokima. Broj
slojeva u tom ulananom nizu potpuno povezanih slojeva predstavlja dubinu takve
mreze, dok broj paralelnih jedinica unutar jednog sloja njenu Sirinu.

Input  Weight Output
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Slika 3.3: llustracija potpuno povezanog modela
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Slika 3.4: llustracija MLP modela s jednim skrivenim slojem



3.4. Algoritam propagacije greske unatrag

Algoritam propagacije greSke unatrag (eng. backpropagation) matematicki je alat
primjenjiv za raCunanje gradijenta funkcije skalarnih argumenata cCija je jedna od
vaznih primjena ve¢ spomenuta tehnika stohastiCkog gradijentnog spusta koji ovaj
algoritam Kkoristi za minimizaciju greSke dane funkcijom aktivacije u svrhu ucenja
modela. Opcenitije, ovaj algoritam radi ne samo za viSerazinske potpuno povezane
modele, ve¢ i druge funkcije (za koje je derivacija definirana).

Usmijerivsi se na MLP modele, konkretan zadatak dan ovom algoritmu na rjeSavanje
je raCunanje gradijenta funkcije gubitka s obzirom na njene parametre. Pritom se
koristi lan¢ano pravilo za raCunanje derivacije kompozitne funkcije kao umnoska
parcijalnih derivacija funkcije redom kompozicije.

Konceptualno, algoritam radi na sljede¢i nacin: najprije izraCuna greSku za trenutni
¢vor, zatim izraCuna doprinos svakog neurona iz prijasnjeg skrivenog sloja toj greski,
te propagira tu pogresSku unatrag pri reverznom prolazu, te na kraju prilagodi tezinu
radi smanjenja pogreske.

Najveca prednost ovog algoritma lezi u Cinjenici da pojedine podizraze umnozaka
parcijalnin derivacija nece trebati racunati viSe puta zahvaljujuéi rekurzivnoj prirodi
problema. Kada ne bi bilo tako, kompleksnost izra¢una gradijenta bila bi
eksponencijalnog reda. S druge strane, ako je memorija ograni¢ena, onda je nuzno
viSestruko racunanje pojedinih podizraza.

3.5. Funkcije aktivacije

Aktivacijske funkcije su funkcije transformacije sume izlaza iz Cvora neuronske
mreze. Aktivacija je definirana kao suma skalarnog produkta tezina i ulaza te
pristranosti. Pritom je potrebno definirati pristranost (eng. bias) — to je izraz koji se
dodaje i koji utjec€e isklju€ivo na izlazne, ali ne i na ulazne vrijednosti, na nacin da
pomice funkcije lijevo ili desno kako bi bolje pristajala podacima. Moze se uspostaviti
analogija s pragom perceptrona gdje je pristranost bila vrijednost potrebna da bi izlaz
bio 1, dok je ovdje u neuronskim mrezama ta vrijednost vazna radi prilagodavanja
prema ulazu.

Jedna od takvih funkcija je spomenuta step-funkcija kao primjer jednostavne funkcije
koja sluzi za dobivanje konacnog izlaza 1 odnosno 0 za vrijednost tezinske sume
veée odnosno manje od nule redom. Medutim, problem sa step-funkcijom je $to
raCun gradijenta nije koristan, te pritom ima problem u nuli gdje je derivacija
nedefinirana. Stoga ¢emo se osvrnuti na dvije vazne aktivacijske funkcije — ReLU i
softmax (na primjeru sigmoidalne) — prikazane na slici 3.6.

3.5.1. ReLU funkcija

Relu funkcija (eng. rectified linear unit) odnosno funkcija jediniéne rampe aktivacijska
je funkcija koja za negativne ulaze daje nulu, a za pozitivne uvijek nenegativnu
vrijednost. Jedini problem je u nuli gdje nema definiranu derivaciju, no za to postoji
npr. softplus funkcija koja logaritamski aproksimira derivaciju rampe (Heavisideovu
step funkciju).
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Najveca prednost relu funkcije ocito je njena jednostavnost.
3.5.2. Softmax funkcija

Softmax funkcija prevodi pojedine tezine neuronske mreze u normaliziranu vrijednost
vjerojatnosti (pozitivan realan broj izmedu 0 i 1). Na taj nacin softmax daje
vjerojatnosti za svaki izlaz koje izravno odgovaraju oznaci kategorije vrijednosti u
problemu klasifikacije. Na kraju, odabrana ¢e kategorija biti ona s najveéom
vjerojatnosti.

Konkretan primjer softmax funkcije je sigmoidalna logisti¢ka funkcija (formuka na slici
3.5.). Ona je dobila ime prema svom oblika slova sigma i ona se Cesto koristi kao
aktivacijska funkcija (kao i softmax opcenito) umjesto jednostavne step-funkcije
buduéi da je ona glatka funkcija koja u svakoj toCki ima definiranu derivaciju i daje
Zeljenu vjerojatnosti.

1
1+e™*
Slika 3.5: Sigmoidalna funkcija
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Slika 3.6: ReLU (lijevo) i sigmoidalna (desno) aktivacijska funkcija

3.6. SpreCavanje problema prenaucenosti

Problem prenaucenosti (eng. overfitting) jedan je od najvecih problema kod ucenja
modela. Problem se sastoji u tome $to model pocinje previse odgovarati konkretnim
primjerima na kojima je treniran ¢ime viSe ne odgovara generalnim uzorcima veé
samo tim specifi¢nima iz skupa za ucenje. Zbog toga vazno je promotriti neke od
tehnika koje efektivno ublaZzavaju taj problem. Generalno se ovakve strategije koje
pokuSavaju uciniti model ucinkovitijim ne samo na uzorke za u€enje nego i nove
ulaze podrazumijevaju pod pojmom regularizacije.

3.6.1. Rano zaustavljanje

Rano zaustavljanje (eng. early stopping) regularizacijska je forma koja promatra
performanse u€enja modela kroz vrijeme. Glavna ideja jest zaustaviti u¢enje u
trenutku kad poboljSavanje u€enja modela pocCinje imati manji utjecaj od greske koja
se javlja pri u€eniju.
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3.6.2. Dropout

Dropout tehnika je relativno jednostavna, ali ucinkovita tehnika izbjegavanja
prenaucenosti. Glavna ideja jest uzeti u obzir odreden dio (npr. 50%) neurona
slu¢ajnim odabirom u svakom koraku treniranja, a ostale neurone zanemariti. Na taj
nacin se postize ravnomjernija raspodjela u¢enja po neuronima odnosno u velikoj
mjeri se sprjeCava da odredeni neuroni na sebe preuzimaju vecinski dio ucenja.
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4. Konvolucijske neuronske mreze

Duboke unaprijedne neuronske mreze odnosno viSerazinski perceptroni (MLP) jesu
umjetne neuronske mreze koje propagiraju informaciju kroz aproksimativnu funkciju
od ulaza dajuéi izlaz. Uz njih, postoje i povratne neuronske mreze koje za razliku od
unaprijednih imaju povratne veze (eng. RNN — recurrent neural networks) $to znaci
da izlazi sloja neurona mogu kasnije utjecati na njihov ulaz odnosno na cjelokupni
proces ucenja imajuci tako svojstvo memorije.

Konvolucijske neuronske mreze (eng. CNNs — convolutional neural networks) vrsta
su dubokih unaprijednih neuronskih mreza s posebnom primjenom u procesiranju
podataka organiziranih u 1-D, 2-D i 3-D strukture. Primjer takvih jednodimenzionalnih
podataka su kontinuirano uzorkovanje nakon odredenog vremenskog intervala, dok
je primjer dvodimenzionalnih podataka obrada podataka slike predstavljene kao 2-D
rastersko polje piksela (slikovnih elemenata).

Inspiraciju za konvolucijske mreze moze se pronaéi u biologiji ljudskog vizualnog
korteksa. Polja receptora za vid su grupe neurona zaduzene za percepciju dijela
vidnog polja, dok se susjedna polja dijelom preklapaju. Tako dobiveni poduzorci Salju
svoj izlaz u daljnje slojeve neurona koji tada stvaraju sliku sa sve kompleksnijim
svojstvima poput linija, oblika i cijelih objekata naposljetku, te uz to sve prisutne su
boje.

Moze se reci da su slojevi koji otkrivaju kompleksne uzorke analogni konvolucijskim
slojevima (eng. convolutional layers) konvolucijske neuronske mreze, svojstva poput
linija i oblika odgovaraju znaCajkama koje se detektiraju uporabom razli€itin
filtera/jezgara (eng. filter/kernel), a sam opisani proces analogan je operaciji
konvolucije (eng. convolution) u konvolucijskim neuronskim mrezama.

Vazno je odmah naglasiti da je operacija konvolucije i procesno i resursno zahtjevan
za CPU, GPU i RAM. Stoga su, uz navedeno, u konvoluciji vazni su i slojevi
sazimanja (eng. pooling layers) koji koriste jezgre kako bi ekstrahirali najvaznije
informacije iz svakog dijela slike na temelju odredenog kriterija i tako stvorili
pojednostavljenu reprezentaciju slike koja se dalje moze tretirati kao ulaz za potpuno
povezan sloj.

Kako bi provodenje konvolucije bilo efikasno, kritican je izbor tzv. hiperparametara
specificnih za konvoluciju poput vrsta i dimenzija jezgara te broju slojeva za
sazimanje. Takoder, vazan je i ucinkovit raspored samih slojeva unutar topologije
modela konvolucijske mreze. Primjer takvog jednog jednostavnijeg rasporeda slojeva
mogao bi biti: konvolucijski sloj, sloj za sazimanje, potpuno povezan sloj, sloj za
dropout te izlazni sloj kroz npr. sigmoidalnu ili ReLU funkciju.

OpisSimo jo$ operaciju konvolucije koristeéi matemati¢ku definiciju. Operacija
konvolucije definira se kao funkcija s(t) gdje t moze biti vrijeme npr. kod uzimanja
uzoraka vrijednosti nekog podatka kroz vrijeme ili pak polje podataka. Ta je funkcija
jednaka konvoluciji nad viSedimenzionalnim poljem ulaza x i viSedimenzionalnim
poljem jezgara w. Za slucaj slike oba polja bit ¢e dvodimenzionalna. Sam izlaz te
funkcije konvolucije nazive se mapom znacajki (eng. feature map).
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4.1. Kljuéna svojstva operacije konvolucije
4.1.1. Rijetke interakcije

Za razliku od potpuno povezanog modela, konvolucijske mreze nemaju sve
interakcije . nisu svi izlazi povezani sa svim ulazima — odakle potjeCe ime svojstva:
rijetke interakcije (eng. sparse interactions). To je postignuto zahvaljujuci tome $to su
veliCine jezgara manje od veli€ine ulaznog polja. To znaci da se konvoluiranjem
jezgre preko slike kao rezultat dobiva skup podataka manje veli€ine i s manje
parametara ¢ime cjelokupni proces postaje manje resursno zahtjevan. Takoder,
konvolucija postaje i manje raCunski zahtjevna jer umjesto dosada$njih m x n
parametara (za m ulaza i n izlaza), za ograniCen broj izravnih konekcija k koje izlaz
moze imati (k je optimalno nekoliko redova veli€ine manji od m), potrebno je samo k
X n parametara ¢ime je slozenost procesa izravno smanjena. Opéenito, broj izravnih
konekcija je smanjen, no time nije umanjena neizravna povezanost neurona iz dubljih
s neuronima iz pli¢ih slojeva $to znaci da su sva vazna svojstva ulaza saCuvana.

4.1.2. Dijeljenje parametara

Za razliku od potpuno povezanog modela gdje se svaki element polja tezina (w)
koristi samo jednom pri izraunu doticnog izlaza, kod konvolucijskih se mreza
pojedine teZine dijele izmedu viSe jedinica odnosno stvara se samo jedan skup
parametara zajediCki za sve elemente ulaznog polja. To se postize i konvolucijom
jezgre po svim elementima ulaza Cime se svaki element polja jezgre primjenjuje na
svaki element polja ulaza. Pritom su jedino problemati¢ni rubni elementi gdje se
informacije djelomi¢no gube — stoga se koristi tehnika nadopunjavanja o kojoj ¢e biti
rije€ u kasnijem primjeru.

4.1.3. Ekvivarijantnost reprezentacije

Svojstvo ekvivarijantnosti reprezentacije govori da se izlaz mijenja na isti nacin kao i
ulaz. Prema definiciji f(x) je ekvivarijantna s g(x) ako vrijedi: f(g(x)) = g(f(x)) gdje f
predstavlja konvoluciju, a g translaciju. Na primjeru slike, ako se objekt u ulaznoj slici
pomakne za odredeni iznos, za isti taj iznos ¢e se pomaknuti njegova reprezentacija
u mapi znacajki.

4.2. Sazimanje

Sazimanje (eng. pooling) je funkcija koja izlaz na odredenoj lokaciji zamjenjuje
statistiCkom vrijednosti izlaza s lokacija iz njegovog susjedstva. U tom procesu
glavnu ulogu imaju jezgre koje su polja odredene veliine koje prelaze preko cijelog
ulaznog polja s odredenim korakom (eng. stride). Pritom razli€iti kriteriji mogu biti
koriSteni poput sazimanja maksimalnom vrijednosti, srednjom vrijednosti, tezinskim
usrednjavanjem koje se zasniva na udaljenosti od centralnog piksela. Jedna od
najcesce koristenih tehnika je sazimanje maksimumom (eng. max pooling).

Jedno od znacajnih svojstava koje sazimanje daje pri prepoznavanju uzoraka je
invarijantnost na translaciju sto je na primjeru slike invarijantnost na poloZaj objekta
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na slici. To okvirno znaci da ako se ulaz translatira za relativno mali iznos, izlaz
funkcije sazimanja se ne mijenja. To svojstvo moze biti korisno ako toCna pozicija
svojstva na slici nije vazna, ve¢ samo njegova prisutnost — primjer tomu je
prepoznavanije lica na slici. U drugim slu€ajevima, lokacija moze biti vazna — primjer
je kut koji je obiljeZzen spajanjem dvaju bridova jednog objekta.

Pri sazimanju vazno je primijetiti jednu negativnhu pojavu — rubni elementi polja
podataka npr. slike manje su zastupljeni u reprezentaciji dobivenoj sazimanjem.
Opcenito, za veli€inu jezgre k i ulaz veliCine m, izlaz je veli€ine m-k+1. Kako bi izlaz
bio jednako velik kao i ulaz, potrebno je primijeniti tehniku nadopune s k-1 nula na
rubovima slike (eng. zero padding). Na taj nacin sprijeCeno je smanjivanje
reprezentacije s dubinom sloja u mrezi. Jedini nedostatak takvog rjeSenja je da rubni
elementi ne utjeCu u jednakoj mjeri kao elementi u sredini na izlaznu reprezentaciju.

U svrhu ilustracije postupka sazimanja, dan je primjer prepoznavanja rukopisa u 4.3.
4.3. Primjer konvolucije
4.3.1. Prepoznavanje rukom pisanih znamenki

Primjer rukom pisanih znamenki iz MNIST baze podataka ovdje ¢e nam posluZiti
prvenstveno za ilustraciju koncepta konvolucije i sazimanja. MNIST baza sadrzi skup
slika s rukom pisanim znamenkama i kao takva predstavlja dobar izvor podataka za
treniranje i testiranje modela koji provodi klasifikaciju u jednu od deset kategorija
(znamenke 0-9).

Za sljedeci primjer definirat ¢emo: ulazno polje vrijednosti veliCine 28x28 piksela,
polje jezgre veliCine 3x3 koje Ce se koristiti za konvoluciju, filter sazimanja veliCine
2x2 i koraka 2 te kao tehniku saZzimanja odabrati sazimanje maksimumom. U ovom
primjeru konkretno uzet éemo jedan rukopis broja 7 (slika 4.1.).

Slika 4.1: Rukom pisan broj 7 iz MNIST baze podataka

Najprije, ulaznu sliku koja se sastoji od 28x28 piksela odredenih vrijednosti potrebno
je konvoluirati odredenom jezgrom kako bi se dobila njena reprezentacija. Odabrana
je jezgra (filter) veliCine 3x3. Postupak je sljedeci: jezgra veliCine 3x3 prolazi svim 3x3
regijama ulazne slike i za svaku od tih regija radi skalarni produkt jezgre i trenutne
regije ulazne slike ¢ime dobiva skalarnu vrijednost koja se upisuje na odgovarajucu
poziciju izlaza. Na kraju se kao rezultat dobiva slika manje dimenzije: umjesto 28x28
sada je 26x26 gdje je 26=28-3+1, odnosno opcenito n=m-k+1 (n je broj izlaza, m je
broj ulaza, k je dimenzija jezgre). Nadalje, vazno je naglasiti kako smo sada
promotrili samo primjenu jedne jezgre u jednom konvolucijskom sloju jedan put. Ovaj
postupak se dalje primjenom novih filtera moze ponoviti i tako dobiti kompleksniju
reprezentaciju slike (ilustracija na slici 4.2.).
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Slika 4.2: Konvolucija nad danim slikovnim ulazom (lijevo) koristeci filter (sredina)
daje izlaz konvolucije (desno)

Dani filter u primjeru konvolucije bila je matrica popunjena slu¢ajnim vrijednostima.
Medutim, u procesu konvolucije su vrijednosti polja jezgre klju¢ni za svojstvo koje
prepoznaju. Korisno je vizualizirati jezgre koje ekstrahiraju jednostavno svojstvo
poput rubova. Stoga na slici je dan primjer Cetiri takve jezgre koje prepoznaju rubove,
konkretno: gornji horizontalni, lijevi vertikalni, donji horizontalni i desni vertikalni rub.
Pritom na slici bijela boja predstavlja podrucje koje pojedini filter raspoznaje. Moze se
uociti da filteri koji raspoznaju horizontalne rubove imaju tako poslozenu i jezgru koja
»1“ima tamo gdje su bijeli rubovi ¢ime se to svojstvo ekstrahira (slika 4.3.).
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Slika 4.3: Primjeri jezgara konvolucije za obrise znamenki
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Sljedece, promotrimo kako se iz konvolucijom dobivene slike primjenom sazimanja
dobiva konacna reprezentacija slike u ovakvom jednom ciklusu konvolucije i
sazimanja (ilustracija na slici 4.4).

Nakon konvolucije reprezentacija dane ulazne slika imala je 26x26 piksela. Sada
primijenimo tehniku saZzimanja maksimumom pomodu filtera sazimanja veliine 2x2 i
koraka 2. Sljede¢im redom prolazimo po rezultatu konvolucije: uzmemo prvu regiju
veliCine koja odgovara veli€ini filtera (2x2 piksela), pronademo maksimum od tih
elemenata i zapiSemo ga kao prvi element rezultantnog polja, zatim se pomaknemo
za korak (2 piksela) udesno i ponovimo postupak. Postupak se ponavlja sve do kraja
trenutnog reda, a zatim se prelazi za onoliko redova dolje koliki je korak (u primjeru 2
reda dolje). Tada se isti postupak ponavlja sve do kraja tog reda odnosno iterativno
do kraja polja po visini. Na kraju se dobiva polje veli¢ine 13x13 jer je i po Sirini i po
visini 2 puta smanjeno. Promatrajuéi unutar jednog reda, svaka 2 susjedna piksela

16



uzimana su to¢no jednom jer je korak bio jednak Sirini filtera, te je sliCno vrijedilo za
piksele unutar jednog stupca gdje je korak bio jednak visini filtera.

Slika 4.4: Primjeri sazimanja maksimumom (plavo jedna regija za sazimanje)

Na kraju, treba jo§ napomenuti da smo vec¢ u prvom koraku konvolucijom iz ulazne
slike 28x28 dobili sliku 26x26 primijeniv8i dani filter. Medutim, ukoliko je kriti¢no
oCuvati dubinu reprezentacije s potrebnim svojstvima i osigurati da izlaz bude iste
veliine kao i ulaz, korisno je primijeniti nadopunu nulama. llustrirajmo to na primjeru.

Na slici 4.5. prikazana je glavna ideja nadopune nulama u vidu dimenzija ulaznog i
izlaznog polja. Originalni ulaz slike ima dimenzije 4x4 piksela, primijenjena jezgra
konvolucije veli€ine je 3x3, te prema dosad pokazanom moze se zakljuciti da ¢e izlaz
biti dimenzija nxn gdje je n=m-k+1 — konkretno n=4-3+1=2. Medutim, ako inicijalno
dodamo ,,obrub“ nula oko ulaznog polja, veli¢ina ulaznog polja postat ¢e 6x6 ¢ime ¢e
8irina odnosno visina izlaznog polja biti n=6-3+1=4. Time smo iz ulaza dimenzije 4x4
dobili izlaz dimenzije 4x4 §to se Zeljelo postic¢i. Opéenito, vazno je napomenuti da je
ponekad potrebno dodati i viSe od jednog sloja ,obruba“ nulama kako bi se zadrzala
reprezentacija tako da je broj ,obruba“ nulama jo$ jedan dodatan hiperparametar
konvolucije koji je potrebno namjestiti s ciljem optimizacije same konvolucije.

0] 0] of O
0.3/0.5{0.9]1.0
1.0/1.0{1.0]1.0
0.9]0.9| 0.5/ 0.3
0.2]0.0/0.0{0.0

0] 0] 0f O

Slika 4.5: Primjer nadopune nulama — ulaz (lijevo), filter (sredina), izlaz (desno)
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Konacno, stavimo konvoluciju u kontekst konvolucijske neuronske mreze. Obi¢no
imamo nekoliko konvolucijskih slojeva u kojima se koriste razliCite jezgre za
prepoznavanje razli€itih uzoraka razliCite kompleksnosti, te na izlazu aktivacijske
funkcije poput ReLU. Iza toga slijedi sloj za sazimanje kojim se dobije umanjena
reprezentacija slike sa svim potrebnim svojstvima zadrzanim, nakon Cega je jo$
korisno dodati sloj za spre€avanje prenaucenosti poput ,dropout” sloja te zatim sloj
koji ¢e dobivenu 2-D reprezentaciju prevesti u 1-D reprezentaciju (eng. flatten layer).
Tako dobiveno polje je kona¢no ulaz za skrivene slojeve tipi€ne za potpuno
povezane modele odgovorne za u€enje modela na diji se izlaz na kraju ponovno
moze primijeniti neka od tehnika spre€avanja prenaucenosti i naposljetku dobiti
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zeljeni rezultat klasifikacije koristeCi aktivacijsku funkciju
klasifikaciju ulaza u jednu od 10 kategorija (znamenki 0-9).

(npr.

softmax)

Za
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5. Zakljucak

Konvolucijske neuronske mreze imaju vaznu primjenu u prepoznavanju objekata na
slikama, klasifikaciji slika, ali i mnogim drugim podrucjima poput analize prirodnih
jezika, klasifikaciji reCenica, strojnom prevodenju, sustavima za preporucivanje,
analizi sentimenata i mnoStvu drugih. Niz je primjena koje su, na prvi pogled,
medusobno potpuno razlicite, no zajedni¢ko im je da podaci o njima sadrze odredena
svojstva koje je primjenom konvolucijskih neuronskih mreza mogucée ucinkovito
prepoznati i zatim analizirati tako dobivenu reprezentaciju.

Konkretno, prepoznavanije objekata na slici prirodan je primjer jedne reprezentacije —
objekti su sami po sebi jedna kompleksna reprezentacija. Stoga je krajnji cilj doéi do
te visoke razine apstrakcije Sto je moguce kroz niz slojeva jedinica od kojih je svaka
zaduzZzena za analizu ulaznih podataka po drugacijem kriteriju. Osim kombinacije
razliCitih slojeva, bitan je i njihov prirodan poredak — od onih koji prepoznaju
jednostavne uzorke pa sve do onih koji prepoznaju relativno kompleksne.

Zanimljivo je spomenuti kako su konvolucijske mreze kroz povijest bile pokretac
znacajnih istrazivanja u polju istrazivanja ljudskog mozga i dubokom ucéenju.
Zahvaljujuéi njima, neuronske mreze opcéenito postale su popularno polje
istrazivanja. Takoder, konvolucijske su mreze jedne od prvih iskoristile mo¢an alat —
algoritam propagacije greske unatrag (eng. backprop) Cime je omoguéeno brze i
efikasnije raCunanje odnosno procesiranje podataka i u¢enje modela. U tom pogledu,
konvolucijske su mreze u usporedbi s potpuno povezanim modelima bile u vodstvu.
Jedne od prvih primjena bile su upravo u prepoznavanju rukopisa poput one koja je
rezultirala MNIST bazom rukom pisanih znamenki koja je obradena i u ovom radu
kao primjer jedne od prvih primjena na Cijem je primjeru vidljiva ideja i koncept
konvolucijskih mreza (slika 5.1.). Sve je to konvolucijske mreze dovelo do danasnje
popularnosti u komercijalnom smislu, ali i sve intenzivnijih istrazivanja na tom polju.

Danas nam predstoje veliki izazovi u ovom podrucju. Najprije, mozemo se odluciti
usavrSavati postoje¢e modele konvolucijskih neuronskin mreza i pronalaziti
optimalne postave hiperparametara $to je jedan od najvecih izazova pri konstrukciji
bilo kojeg modela dubokih neuronskih mreza, ali posebno kod konvolucijskih koje
imaju i mnostvo drugih hiperparametara. Na taj nacin, mozemo poboljSati efikasnost
modela u postojeéim primjenama. S druge strane, mozemo pronaci novo podrucje
primjene konvolucijskih mreza ¢ime bi one dobile jo$ jedan vid primjene. U svakom
sluCaju, izazov je osmisliti efikasnu topologiju mreze za specificnu primjenu i
namijestiti hiperparametre na odgovarajuci nacin.

conv (180w + 5b) non-linear

conv (450w + 10b) \Y,

non-linear

/

4

)

fully-connected
(1600w + 10b)

eecececececeece
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Slika 5.1.: Skica topologije konvolucijske mreze za prepoznavanje znamenki
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7. Sazetak

Ovaj rad rezultat je istrazivanja osnovnih koncepata dubokog uéenja polazeci od
osnova strojnog ucenja i umjetnih neuronskih mreza na kojima ono pociva. Kao prvo,
obraduju se glavne paradigme strojnog uc€enja i znacajni algoritmi vezani uz njih:
nadzirano ucenje (primjeri: regresija - linearna i polinomijalna, klasifikacija - naivni
Bayes), nenadzirano ucenje (primjer: grupiranje — K-means) i podrzano ucenje
(primjer: Q-ucenje). Nakon toga, obraduju se koncepti dubokog ucenja: funkcije
gubitka (primjeri: kvadratna pogreska (MSE), negativha log izglednost (NLL)),
stohasti¢ki gradijentni spust (SGD), potpuno povezani model i viSerazinski potpuno
povezan model (MLP), treniranje duboke neuronske mreze algoritmom SGD pomodu
izraCuna gradijenta algoritmom propagacije greSke unatrag, funkcije aktivacije
(ReLU, softmax na primjeru sigmoidalne funkcije) te tehnike spre€avanja problema
prenaucenosti (primjeri: rano zaustavljanje, dropout). Na kraju, poseban je naglasak
stavllen na konvolucijske duboke neuronske mreze posebno s primjenom u
racunalnom vidu na primjeru prepozavanja rukom pisanih znakova koristeci primjer iz
MNIST baze podataka koja sadrzi rukopise znamenki. Pritom su obradeni najvazniji
pojmovi poput konvolucije i saZzimanja s ciliem dobivanja opfeg uvida u nacin
funkcioniranja konvolucijskih neuronskih mreza.

Kljuéne rije¢i: duboko ucenje, strojno ucenje, neuronske mreze, konvolucijske
neuronske mreze, nadzirano ucCenje, nenadzirano ucenje, podrzano ucenje,
regresija, klasifikacija, grupiranje, funkcije gubitka, stohastiCki gradijentni spust,
potpuno povezan model, problem prenaucenosti, prepoznavanje rukopisa,
konvolucija, sazimanje.
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