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Poglavlje 1

Uvod

Konvolucijske neuronske mreze su jedan od najpopularnijih algoritama dubokog uce-
nja, te se najcesce koriste u zadacima obrade slike, posebno klasifikacije i racunalnog
vida, te u tim podrucjima postizu vrlo dobre rezultate. Medutim, konvolucijske ne-
uronske mreze primarno sluze za obradu dvodimenzionalnih i u nekim sluc¢ajevima
trodimenzionalnih podataka, ali nisu namijenjene za rad s visokodimenzionalnim

podacima [1].

Kod klasifikacije podataka koristenjem umjetnih neuronskih mreza, koli¢ina poda-
taka moze predstavljati velike probleme. Obrada velikih koli¢ina podataka s mnogo
znacajki moze biti spora i zahtijevati velike koli¢ine ljudskih i ra¢unalnih resursa.
Zbog toga je potrebno veliku paznju posvetiti pripremanju podataka i odabiru onih
znacajki koje najvise doprinose klasifikaciji. Taj proces moze biti vrlo vremenski
zahtjevan, ali takoder ponekad zahtjeva i dodatne ljudske resurse jer je za pojedine

probleme potrebno uposliti i struénjaka za tu domenu [2].

Zbog nacina na koji konvolucijske neuronske mreze rade, ru¢ni odabir znacajki
nije potreban zbog toga Sto mreza sama nauci vazne znacajke koristenjem konvo-
lucijskih slojeva [2|. Zadatak je isprobati razli¢ite metode transformacije podataka
u slikovni format koji je moguce klasificirati konvolucijskim neuronskim mrezama, i

time smanjiti potrebu za pripremom i obradom podataka.

Cilj ovog rada je istraziti nacine transformacije visokodimenzionalnih podataka

u dvodimenzionalni oblik, te iskoristiti konvolucijske neuronske mreze za njihovu
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klasifikaciju. Na ¢etiri koristena skupa podataka bit ¢e testirana dva algoritma tran-
sformacije visokodimenzionalnih podataka u slikovni oblik - algoritam transformacije
u histogram i algoritam transformacije u matricu udaljenosti. Njihove ¢e performanse
biti usporedene medusobno, ali i s umjetnim neuronskim mrezama kao predstavnikom

klasi¢nih algoritama za klasifikaciju podataka u numerickom i visokodimenzionalnom
obliku.

Rad je strukturiran na sljedeé¢i nac¢in. U iduéem poglavlju ¢e biti dan pregled
konvolucijskih neuronskih mreza i njihovih sastavnih dijelova, te ¢e biti objasnjen
koncept konvolucije. Zatim ¢ée detaljno biti opisana metodologija rada, koristeni
skupovi podataka, algoritmi transformacije podataka u dvodimenzionalni oblik, ko-
ristena arhitektura neuronske mreze, te metrike vrednovanja rezultata. Na posljetku
¢e biti predstavljeni i komentirani dobiveni rezultati, te predloZeni nacini njihova

poboljsanja.
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Konvolucijske neuronske mreze

U ovom ¢e poglavlju biti opisan algoritam konvolucijskih neuronskih mreza koristen
u ovom radu, te proces konvolucije na kojem se temelje. Takoder ¢e biti dan pregled
Cesto koristenih aktivacijskih funkcija i regularizacijskih metoda, te ée biti objasnjena

njihova uloga u neuronskoj mrezi.

2.1 Konvolucijske neuronske mreze

Neuronske mreze su racunalni sustavi inspirirani neuronima u bioloskom mozgu.
Tipi¢no, umjetne neuronske mreze se sastoje od ¢vorova (umjetnih neurona), medu-
sobno povezanih i organiziranih u slojeve. Neuroni su male jedinice koje na ulazu
primaju ulazni impuls, obraduju ga na temelju aktivacijske funkcije, te ga propagiraju
dalje kroz neuronsku mrezu. Opcéenito, umjetne neuronske mreze rade s numerickim
podacima, ali postoje razli¢ite varijante za rad s drugim vrstama ulaznih podataka.

Opca struktura neuronske mreze je prikazana na slici 2.1.

Konvolucijske neuronske mreze su specijalizirana vrsta neuronskih mreza koje
sluze za obradu podataka organiziranih u topologiju resetke (eng. grid topology),
kao sto su slike. Kao Sto ime kaZe, konvolucijske neuronske mreze se zasnivaju na
matematickoj operaciji konvolucije, te dodaju dodatne slojeve u neuronsku mrezu,
¢ija je uloga izvlacenje znacajki iz slika. Te se znacajke kasnije koriste za treniranje

mreze [3].
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Output layer
Input layer

Hidden layer Hidden layer

Slika 2.1 Opcenita arhitektura neuronske mreze (preuzeto iz: [4])

Matematicki, konvolucija se moze opisati kao operacija koja na temelju dvije
funkcije daje tre¢u funkciju koja prikazuje utjecaj jedne ulazne funkcije na drugu.

Postupak konvolucije moze se opisati izrazom 2.1:

“+o00

s(t) = (wxw)(t) = Y z(a)w(t—a) (2.1)
gdje je:
e t - vremenski indeks
e z(t) - prva ulazna funkcija

e w(t) - druga ulazna funkcija

U slucaju konvolucijskih neuronskih mreza, ulazna vrijednost nece biti 1-D poda-
tak, ve¢ ¢e se koristiti 2-D podatci, kao $to su slike. U takvom slucaju se postupak
konvolucije primjenjuje na vise osi istovremeno. Primjerice, ako je kao ulazni podatak
dana dvodimenzionalna slika I i dvodimenzionalna jezgrena funkcija (eng. kernel)

K, prethodni se izraz moze zapisati kao izraz 2.2:
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S(i,j) = (I K)(i,§) = > > I(m,n)K(i—m,j—n) (2.2)

Postupak konvolucije se implementira u konvolucijskom sloju konvolucijskih ne-
uronskih mreza, koji ¢e detaljnije biti opisan kasnije. Vazno je za napomenuti da se
kod nekih programskih knjiznica umjesto postupka konvolucije koristi postupak una-
krsne korelacije (eng. cross-correlation) koji je vrlo slican konvoluciji 3, 5]. Vizualni

prikaz ovih postupaka je vidljiv na slici 2.2.

Convolution Cross-Correlation

o nal
7 x|
A N

Slika 2.2 Usporedba konvolucije i unakrsne korelacije (preuzeto iz: [6])

Konvolucija sadrzi 3 svojstva koja uvelike pomazu pri poboljSanju algoritma stroj-

nog ucenja |3, 7|:
e rijetke interakcije,
e dijeljenje parametara,
e ckvivarijantna reprezentacija.

Svojstvo rijetkih interakcija (eng. sparse interaction) se postize koristenjem jez-

grene funkcije ¢ija je veli¢ina manja od veli¢ine ulazne slike. Ovakvim se pristupom
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algoritam moze usredotociti na manje dijelove slike ¢ime se postize lokalizirana iden-
tifikacija znacajki. Samim time je broj znacajki koje je potrebno pohraniti znatno
manji, ¢ime se smanjuje memorija potrebna za njihovu pohranu, te broj operacija

potrebnih za ra¢unanje izlazne vrijednosti Sto povecava efikasnost algoritma.

Dijeljene parametara (eng. parameter sharing) se koristi za kontroliranje broja
parametara i tezinskih faktora u mrezi. Kod umjetne neuronske mreze, svaki od
tezinskih faktora se koristi samo jednom, odnosno primjenjuje se samo na jednu
vrijednost u mrezi. S druge strane, kod konvolucijske neuronske mreze, svaki od
parametara jezgrene funkcije ¢e se iskoristiti jednom na svakom polozaju na ulaznoj
slici, 8to znaci da se novi parametri ne¢e morati ra¢unati ponovno za svaku od po-
zicija, ve¢ se racunaju samo jednom. Ovim pristupom se takoder postize smanjeno

koristenje memorije.

Svojstvo ekvivarijantne reprezentacije (eng. equivariant representation) znaci da
se za svaku promjenu ulaznih vrijednosti izlazne vrijednosti mijenjaju na isti nacin.
Ovo garantira da ¢e za svaku promjenu na originalnoj ulaznoj slici, rezultat konvo-
lucije imati identi¢ne promjene. Ovim svojstvom se omogucava dijeljenje znacajki

kroz sve slojeve mreze, neovisno od toga gdje su naucene.

fc_3
Fully-Connected

fe_4
Fully-Connected

Neural Network

Meural Netwark

Conv_1 Conv_2 Relll activation
Convolution Convolution i
(51 5) kernel Max-Pacling (5x5) kernel  praypooling [with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) dropout)

/_MK_L\

o
o1

; ‘ @2
e -

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels || & ' 9

(28x28x1) (24 x 24 x n1) (12x12xnl) (8 x8xn2) (4 x4 xn2) OUTPUT

n3 units

Slika 2.3 Generi¢na arhitektura konvolucijske neuronske mreze (preuzeto iz: [8])
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Kao sto je ranije spomenuto, konvolucijske neuronske mreze koriste nekoliko do-
datnih vrsta slojeva uz potpuno povezani sloj koji se koristi kod umjetnih neuronskih
mreza. Glavna svrha tih dodatnih slojeva je identifikacija i izdvajanje vaznih zna-
¢ajki iz slike, koje se potom koriste za daljnje treniranje mreze. Opca arhitektura

konvolucijske neuronske mreze prikazana je na slici 2.3.

2.1.1 Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je jedan od temeljnih slojeva konvolucijskih neuronskih mreza zbog
toga Sto omogucava ucenje znacajki iz slika. Takoder je i sloj u kojem se obavlja
najvise racunski skupih operacija, pa se moze smatrati i centralnim slojem konvo-
lucijske neuronske mreze. Primarna svrha konvolucijskog sloja je odabir znacajki iz
danih ulaznih podataka, odnosno slika [9]. Funkcionalnost konvolucijskog sloja moze

se podijeliti na dva dijela:
e Prepoznavanje znacajki koristenjem konvolucije
e Primjena aktivacijske funkcije za dobivene znacajke

U prvom dijelu konvolucijskog sloja, na sliku se primjenjuje niz malih filtera koji
pomicanjem preko slike u malim koracima generiraju mapu znacajki koje se mogu
nauciti. Filteri se mogu shvatiti i kao skup od n neurona koji zajednicki tvore jednu
znacajku koju, pomoc¢u konvolucije, pretrazuju u cijeloj slici. Postupak konvolucije
ulazne slike s filtrom je prikazan na slici 2.4. Funkcionalnosti konvolucijskog sloja je

moguce modificirati promjenom parametara modela:
e Broj filtara K
e Prostorna dimenzija filtra F
e Korak S
e Koli¢ina obloge P

Brojem i prostornom dimenzijom filtara se odreduju dimenzije dobivenog izlaza

iz konvolucijskog sloja. Sam filtar je definiran kao matrica dimenzija FxF. Kao
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Slika 2.4 Postupak konvolucije. Filtar K se pomice preko ulazne slike I, te se njihovi
elementi mnoze. Dobivene vrijednosti ¢elija se potom zbrajaju, ¢ime se
dobiva nova vrijednost celije, te se smanjuju dimenzije ulazne slike.

Sto je ranije spomenuto, zbog svojstva rijetkih interakcija, dimenzije filtra se uvijek
postavljaju na manju vrijednost od dimenzija ulazne slike, ¢ime se stavlja naglasak
na lokaliziranu identifikaciju znacajki. Ako takav filtar primijenimo na ulaznu sliku
dimenzija NxN, dobivamo mapu znacajki dimenzija (N - F' + 1)x(N - F' + 1), koja ¢e
sadrzavati tezinske faktore neuronske mreze. Inicijalno, mapa znacajki ée se sastojati
od jednostavnih oblika, koji u kasnijim slojevima mreZe postaju kompleksniji oblici i
konkretni objekti [10]. Primjer mape znacajki dobivene u prvom sloju konvolucijske

neuronske mreze prikazan je na slici 2.5.

Slika 2.5 Mapa znac¢ajki naucena u prvom sloju mreze (preuzeto iz: [9])

Korak (eng. stride) odreduje broj piksela za koji ¢e se filtar pomaknuti u svakoj
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iteraciji. Veci korak znaéi da ¢ée se smanyjiti preklapanje kod operacije konvolucije [11].
To znaci da se povec¢anjem ovog parametra dobiva manja mapa znacajki, Sto se ¢esto
koristi u sazimajuéem sloju konvolucijske neuronske mreze, koji ¢e biti objasnjen u

sljede¢em potpoglavlju.

Koli¢ina obloge (eng. padding) je parametar koji se koristi zajedno s parametrom
koraka da bi se kontroliralo smanjenje izlazne mape znacajki. Ovaj parametar sluzi
za nadopunjavanje mape znacajki nulama na rubovima, ¢ime mozemo sprijeciti da se
dobivena mapa znacajki smanji u procesu konvolucije. Dva najcesée koristena nacina
oblaganja su wvalid i same oblaganje. Kod wvalid nacina, mapa znacajki se ne oblaze
nulama, Sto znaci da ¢e se njene dimenzije smanjiti. S druge strane, pristup same
oblaze mapu znacajki nulama, i to tako da dobivena izlazna mapa zadrzi jednake

dimenzija kao ulazna [11]. Usporedba ovih pristupa je vidljiva na slici 2.6.

Padding=VALID

Padding=SAME

Slika 2.6 Usporedba oblaganja postupcima valid i same (preuzeto iz: [11])

Na dobivene znacajke se zatim primjenjuje aktivacijska funkcija, koja obavlja
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transformaciju znacajki da bi se one mogle proslijediti kao ulazna vrijednost i iduéi
sloj. U slucaju konvolucijskih neuronskih mreza, kao aktivacijska funkcija se najcesce
koristi ReL U. Glavno svojstvo ove funkcije je da za pozitivne ulaze vraca jednak izlaz,
dok za negativne ulaze na izlazu vrac¢a 0. Ovime se postize otpornost na problem
nestaju¢ih gradijenata i postizu se bolje performanse pri treniranju. U sluc¢aju da
se koristi veéi broj filtara, za svaki od njih ¢emo dobiti jednu takvu mapu znacajki.
Tako dobivene mape znacajki se potom slazu jedna na drugu te se propagiraju dalje

kroz neuronsku mrezu kao ulaz u sljedeéi sloj mreze, kao Sto je prikazano na slici 2.7.

Convolutional
Feature a layer 2
-
+

77— 74 Map 1
= V7

Filters

Caonvolutional
layer 1

T wapt
™
M 2]

| Input layer

Channels

Red
Green —
Blue

Slika 2.7 Spajanje mapa znacajki (preuzeto iz: [9])

2.1.2 Sazimajuéi sloj

Jos jedan od ¢esto koristenih slojeva u konvolucijskoj neuronskoj mrezi je sazimajuéi
sloj (eng. pooling layer). Ovaj se sloj umece izmedu konvolucijskih slojeva mreze i
glavna funkcionalnost mu je smanjenje dimenzija ulazne slike. Ovim procesom sma-

njenja broja uzoraka (eng. downsampling) se smanjuje koli¢ina detalja na slici, bez

10
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uklanjanja vaznih strukturalnih elemenata koji mogu pomodéi pri klasifikaciji. Time

se smanjuje broj parametara, te se kontrolira rizik pretjerane prilagodbe podacima.

Sam proces sazimanja funkcionira na slicnom principu kao i konvolucijski sloj.
Razlika je u tome $to je u ovom slucaju cilj smanjenje dimenzija slike, pa se tako ne
koristi oblaganje, te se obi¢no odabire veca vrijednost parametra koraka. Koristeni
filtri su obi¢no dimenzije 2x2. Sazimajudi sloj je najcesée implementiran na jedan

od dva nacina [12]:

e Izborom najvece vrijednosti (eng. maz-pooling)

e Izborom srednje vrijednosti (eng. average-pooling)

Kod max-pooling pristupa se za novu vrijednost postavlja najveca vrijednost unu-
tar filtra, dok se kod average pooling pristupa za vrijednost postavlja srednja vrijed-
nost svih elemenata unutar filtra. Usporedba ova dva pristupa je prikazana na slici
2.8. Kao sto je ranije spomenuto, ovim procesom se smanjuju dimenzije slike koja se

salje dalje kroz neuronsku mrezu i time se naglasavaju potencijalne vazne znacajke

[9]-

k|| 23]
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b
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Slika 2.8 Usporedba mazx i average pooling algoritama (preuzeto iz: [13])
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Poglavlje 2. Konvolucijske neuronske mreze

2.1.3 Potpuno povezani sloj

Na kraju konvolucijske neuronske mreze se nalazi potpuno povezani sloj (eng. fully
connected layer). Ovaj se sloj sastoji od neurona potpuno povezanih sa svakim
od elemenata dobivenih kao izlaz iz prethodnog sloja. Na te znacajke se potom
primjenjuje aktivacijska funkcija, te se na temelju toga se vrsi klasifikacija, isto kao i
kod umjetne neuronske mreze. Kao izlaz iz potpuno povezanog sloja se dobiva vektor

koji sadrzi onoliko vrijednosti koliko je potencijalnih klasa.

2.2 Aktivacijske funkcije

Vrlo vazan dio konvolucijske neuronske mreze su aktivacijske funkcije. Aktivacijska
funkcija je matematicka funkcija koja sluzi za transformaciju dobivenih ulaznih vri-
jednosti neurona u Zeljenu izlaznu vrijednost. Postoji velik broj aktivacijskih funkcija

koje se generalno mogu podijeliti u dvije kategorije [14]:
e Linearne aktivacijske funkcije
e Nelinearne aktivacijske funkcije

U nastavku ¢e biti definirano nekoliko ¢esto koristenih ili relevantnih za ovaj rad.

2.2.1 Linearna aktivacijska funkcija

Najjednostavniji primjer aktivacijske funkcije. Ova funkcija prima ulaze i vraca izlaze
proporcionalne ulazima. Zbog svoje linearnosti, ova funkcija ne ogranicava izlazne

vrijednosti. Matematicki, moze se opisati izrazom 2.3:

flz)=c-x (2.3)

Zbog svoje linearnosti, ova funkcija ima nekoliko problema. Uz nju nije moguce
primijeniti algoritam gradijentnog spusta jer se on oslanja na poznavanje derivacije
funkcije da bi optimizirao tezinske faktore, a kako je derivacija linearne funkcije

konstanta, nije moguée odrediti kako tezinski faktori utje¢u na ulaznu vrijednost.
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Poglavlje 2. Konvolucijske neuronske mreze

Takoder s obzirom na to da je funkcije linearna, zadnji sloj ¢e biti linearna funkcija
prvog sloja, sto je ekvivalentno tome da u mrezi postoji samo jedan sloj. Zbog ovih
svojstava, linearna aktivacijska funkcije nema Siroku primjenu u dubokom ucenju

[14]. Linearna aktivacijska funkcija prikazana je na slici 2.9.

Linear Function

linear(x)
o

Slika 2.9 Linearna aktivacijska funkcija (preuzeto iz: [15])

2.2.2 Sigmoidna aktivacijska funkcija

Za razliku od linearnih aktivacijskih funkcija, nelinearne aktivacijske funkcije su de-
rivabilne, $to omogucava koristenje algoritama za optimizaciju tezinskih faktora, kao
Sto je algoritam propagacije unatrag. Nelinearnost takoder dopusta i dodavanje vise
uzastopnih slojeva u mrezu. Zbog ovih svojstava nelinearne aktivacijske funkcije
imaju vrlo Siroku primjenu. Jedna od najpoznatijih nelinearnih aktivacijskih funk-

cija je sigmoidna aktivacijska funkcija, opisana izrazom 2.4:

1
S(z) = 1+e®

Jedno od najkorisnijih svojstava ove funkcije je to $to poprima vrijednosti u

(2.4)

rasponu [0, 1], zbog ¢ega automatski normalizira izlaznu vrijednost svakog neurona,

13
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Sto je €ini izvrsnom u sluc¢ajevima kada kao izlaznu vrijednost trazimo vjerojatnost.
Ova funkcija takoder posjeduje gladak gradijent (vrijednost prve derivacije). S druge
strane, ova funkcija je racunski vrlo zahtjevna, te je podlozna problemu nestajuéih
gradijenata [14]. Bez obzira na te probleme, ¢esto je koristena jer je vrlo dobra kod
problema binarne klasifikacije. Sigmoidna aktivacijska funkcija prikazana je na slici
2.10.

L 0.5

0.0

Slika 2.10 Sigmoidna aktivacijska funkcija (preuzeto iz: [15])

U slucaju viseklasne klasifikacije, moze se koristiti poopéena verzija sigmoidne
funkcije, takozvana funkcija softmax, koja kao izlaz daje vektor realnih vrijednosti u
rasponu izmedu 0 i 1. Svaka od tih vrijednosti predstavlja vjerojatnost pripadnosti

odgovarajucoj klasi. Moze opisati izrazom 2.5:

=57 25)

2.2.3 Aktivacijska funkcija tangens hiperbolni

Funkcija tangens hiperbolni moZze se opisati formulom 2.6:
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(" — )

tanh(x) = e

(2.6)

Oblikom i svojstvima je ova funkcija vrlo sli¢na sigmoidnoj aktivacijskoj funkeiji.
Ipak, sadrzi neka svojstva koja ju u veéini sluc¢ajeva ¢ine boljom od sigmoidne funkcije
[16]. Ova funkcija poprima vrijednosti u rasponu [-1, 1|, zbog ¢ega mozemo reci
da je centrirana oko nule. To znaci da ¢e se negativne izlazne vrijednosti mapirati
strogo negativno, dok ¢e pozitivne vrijednosti biti mapirane strogo pozitivno, ¢ime se
smanjuju nagli skokovi u gradijentu i pove¢ava brzina treniranja mreze. Aktivacijska

funkcija tangens hiperbolni prikazana je na slici 2.11.

y = tanh x

L

Slika 2.11 Aktivacijska funkcija tangens hiperbolni (preuzeto iz: [14])

U slucaju konvolucijskih neuronskih mreza, prethodno navedene aktivacijske funk-
cije se koriste pretezito na izlaznom sloju mreze sa svrhom klasifikacije naucenih

podataka u dvije (sigmoidna, tangens hiperbolni) ili vise klasa (softmaz).
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2.2.4 Rectified Linear Unit

Aktivacijska funkcija ReLU (eng. Rectified Linear Unit) je najkoriStenija aktivacij-
ska funkcija kod konvolucijskih neuronskih mreza. Racunski je znatno efikasnija od
funkcija kao $to su sigmoidna ili tangens hiperbolni, zbog ¢ega se ¢esto koristi u

mrezama s mnogo slojeva. Moze se opisati formulom 2.7:

R(z) = max(0, z) (2.7)

Racunska efikasnost ove funkcije proizlazi iz ¢injenice da poprima vrijednosti u
rasponu |0, oo|, §to znadi da e se svi negativni ulazi automatski mapirati u 0. Ipak,
ovakav pristup ima nedostatak. U slucaju da se gradijent funkcije priblizi nuli ili
postane negativan, mreza viSe nec¢e moci izvoditi algoritam propagacije unatrag.
Ovaj problem se naziva Dying ReLU problem i jedan od nacina da se izbjegne je

koristenje Leaky ReLU aktivacijske funkcije, koje se definira izrazom 2.8:

R(z) = max(0.1z, z) (2.8)

Ova varijanta funkcije vise ne¢e potpuno zanemarivati negativne vrijednosti, te
¢e omoguditi propagaciju unatrag i u slu¢ajevima kada to obi¢an ReLLU ne bi mogao.
Ipak, predvidanja koja daje za negativne ulazne vrijednosti neée biti konzistentna.

ReLU i Leaky ReLLU aktivacijske funkcije prikazane su na slici 2.12.

fo)t AR

Sfo)=y Fo) =y

v
v

f0)=0 y y
f0)=ay

Slika 2.12 ReLLU i Leaky ReLlU aktivacijske funkcije (preuzeto iz: [15])
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Vazno je napomenuti da Leaky ReLU nije jedina varijanta koja se bavi rjesa-
vanjem Dying ReLU problema. Postoji mnogo aktivacijskih funkcija baziranih na

ReLU aktivacijskoj funkciji koje se zasnivaju na istoj ideji, kao §to su [14]:
e Parametric ReLU (PReLU)
e Exponential Linear (ELU, SELU)
e Concatenated ReLU (CReLU)

e ReLU-6

2.3 Regularizacija

Regularizacija podrazumijeva skup tehnika koje se koriste da bi se penaliziralo algo-
ritam strojnog ucenja i smanjio rizik pretjerane prilagodbe podacima, te se ujedno
povecala robusnost algoritma i njegova sposobnost generalizacije na novim poda-
cima. Postoji nekoliko tehnika regularizacije, od kojih ¢e neke biti predstavljene u

nastavku.

2.3.1 Regularizacije L1 i L2

Regularizacije L1 i L2 ¢esto su koristene regularizacijske tehnike koje funkcioniraju
tako da dodaju dodatni regularizacijski faktor na funkciju cijene $to dovodi do sma-
njenja tezinskih faktora. Time se smanjuje kompleksnost mreze, §to umanjuje i Sansu

pretjerane prilagodbe podacima.

Razlika izmedu ova dva tipa regularizacije je u regularizacijskom faktoru koji se

dodaje na funkciju cijene. Regularizacija L1 moze se opisati izrazom 2.9:

o : A
Funkcija cijene = Gubitak +%- E ||w]| (2.9)
gdje je:

e )\ - regularizacijski parametar
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e w - vektor tezinskih faktora

Ova regularizacija je poznata i kao Lasso regresija, i ona ima efekt minimiziranja
koeficijenta manje vaznih faktora, ¢ime ih se iskljuCuje iz proracuna. Ovakvim se

postupkom postize efekt odabira najvaznijih znacajki.

S druge strane, regularizacija L2 je poznata kao Ridge regresija, i opisuje se

izrazom 2.10:

L . A 2
Funkcija cijene = Gubitak + o Z [|lwl| (2.10)

Za razliku od regularizacije L1, regularizacija L2 nema efekt odabira znacajki, ve¢
samo penalizira funkciju cijene da ne bi doslo do pretjerane prilagodbe podacima.

Zbog toga ¢e u vedini situacija biti preferirana nad regularizacijom L1 [17].

2.3.2 Rano zaustavljanje

Metoda ranog zaustavljanja (eng. early stopping) funkcionira tako da zaustavi tre-
niranje algoritma ranije ukoliko primijeti pogorsanje u nekom od promatranih para-
metara. Uobicajeno se implementira tako da se pri treniranju koristi i validacijski
skup, na kojem se nakon svake iteracije provjerava kvaliteta klasifikacije. Kada se
primijeti pad performansi na validacijskom skupu, treniranje se zaustavlja da bi se
izbjegla pretjerana prilagodba podacima. Primjer ranog zaustavljanja je prikazan na
slici 2.13.

2.3.3 Dropout

Dropout je regularizacijska tehnika koja, za razliku od prethodno navedenih regula-
rizacija L1 1 L2, ne utjece direktno na funkciju cijene. Umjesto toga, dropout funkci-
onira tako da se u svakoj iteraciji treninga nasumic¢no odabiru ¢vorovi u neuronskoj
mrezi koji ¢e za vrijeme te iteracije postati neaktivni, zajedno sa svim svojim ulazima
i izlazima. Na ovaj se nacin postize veca razina nasumicnosti u neuronskoj mrezi,
te se smanjuje Sansa da ¢e se neuronska mreza pri klasifikaciji previse oslanjati na

odredene ¢vorove, ¢ime se smanjuje Sansa za pretjeranu prilagodbu podacima. Sansa
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— [lraind

Number of epochs

Stop training

Slika 2.13 Early stopping regularizacija (preuzeto iz: [18])

da ¢vor postane neaktivan se obi¢no odreduje koristenjem hiperparametra, te se po-
ve¢avanjem vrijednosti tog hiperparametra moze pojacati ucinak regularizacije. Na
slici 2.14 je prikazan primjer neuronske mreze u jednoj iteraciji koriste¢i dropout

regularizaciju.

Slika 2.14 Dropout regularizacija (preuzeto iz: [18])
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Poglavlje 3

Metodologija

Cilj ovog rada bio je istraziti moguc¢nost primjene konvolucijske neuronske mreze na
jednodimenzionalne podatke, za ¢iju bi se klasifikaciju inace koristile klasi¢ne neuron-
ske mreze. Uobicajeno, klasi¢ni pristup u nekim sluc¢ajevima zahtjeva veliku koli¢inu
domenskog znanja i predobrade podataka. U svrhu ovog projekta, istrazeni su oda-
brani nacini pretvorbe dvodimenzionalnih podataka u slikovni format, uz minimalnu

prethodnu predobradu podataka.

U ovom ¢e poglavlju biti opisani algoritmi pretvorbe podataka u slikovni oblik,
arhitektura neuronske mreze koristene za klasifikaciju, te koristeni skupovi podataka

i njihova svojstva.

3.1 Skupovi podataka

U svrhu ovog projekta koristeno je nekoliko skupova podataka. Pri odabiru skupova
podataka obracena je pozornost na parametre kao Sto su koli¢ina uzoraka, broj zna-
cajki i koli¢ina kategorickih znacajki, kako bi se algoritam mogao testirati u sto vise

razlic¢itih slucajeva. Koristeni skupovi podataka su:
e Breast cancer dataset

e Thyroid dataset
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e Sonar dataset

e Swarm behavior dataset

Svi skupovi podataka su preuzeti s UCI repozitorija [19]. U tablici 3.1 prikazani

su osnovni podaci o svakom od koristenih skupova podataka.

Skup podataka | Broj uzoraka | Broj klasa | Broj znacajki
Breast Cancer 569 2 30
Thyroid 215 3 5
Sonar 208 2 60
Swarm behavior 24,017 2 2,400

Tablica 3.1 Svojstva koristenih skupova podataka

Kako bi se ispitala kvaliteta algoritma konverzija za razli¢ite kombinacije broja
uzoraka i znacajki, odabrani su skupovi razli¢itih parametara. Obracena je i paznja
na to da se testira i viSe tipova klasifikacije, pa tako jedan dio skupova obuhvaca
problem binarne, a drugi dio problem viseklasne klasifikacije. U nastavku je dan

detaljniji pregled za svaki od skupova podataka.

Prije samog treninga, skup podataka je podijeljen na tri podskupa. Skup za tre-
niranje obuhvaca 80% originalnog skupa podataka, dok se preostalih 20% podijeli na
skup za validaciju i skup za testiranje u jednakom omjeru [1]. Ucenje modela pre-
dvidanja se vrsi na skupu za treniranje, dok se validacijski skup koristi za provjeru
tocnosti dobivenog modela nakon svake epohe treniranja, primarno radi implemen-
tacije ranog zaustavljanja. Testni skup se ostavlja po strani dok trening se zavrsi, te
se potom na njemu jos jednom provjeravaju performanse izgradenog algoritma kako

bi se utvrdilo da daje dobre rezultate na nikad videnim podacima.

Kao prvi skup podataka odabran je skup o dijagnostickim rezultatima raka dojke.
Skup se sastoji od 569 uzoraka, podijeljenih u dvije grupe: maligni i benigni. Malig-
nih uzoraka je 37% i oznaceni su klasom M, dok je benignih 63% i oznaceni su klasom
B. S obzirom na format klasa, potrebno je provesti njihovu transformaciju, tako da

se benigni uzorci oznace klasom 0, a maligni klasom 1. Svaki uzorak se sastoji od
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30 znacajki, koje su sve brojc¢ane vrijednosti, te ih je potrebno normalizirati da bi se

dovele u raspon [0, 1].

Drugi skup sadrzi podatke o funkciji tiroidne zlijezde, i sastoji se od 215 uzoraka,
podijeljenih u 3 klase. Za razliku od prethodnog skupa, u ovom skupu su klase veé
oznacene brojkama, gdje 0 predstavlja normalan rad Zlijezde i sadrzi 70% uzoraka,
1 predstavlja pojacan rad Zlijezde i sadrzi 16% uzoraka, te 2 predstavlja slabiji rad
Zlijezde 1 sadrzi 14% uzoraka. Skup ima 5 znacajki, koje su brojcane vrijednosti
i zahtijevaju normalizaciju. Iz skupa su uklonjena 3 uzorka s vrijednostima koje

nedostaju.

Treci skup podataka se sastoji od podataka dobivenim oc¢itanjima sonara u potrazi
za skrivenim minama. Skup sadrzi 208 uzoraka, podijeljenih u dvije klase. Od tih
uzoraka, 53% predstavlja oc¢itanje mine, dok preostalih 47% predstavlja ocitanje
kamena. Skup je oznacen tako da su uzorci mina oznaceni s M, dok je kamenje
oznaceno s R. Kao i u prethodnom slu¢aju, na ovom skupu ¢e biti obavljen proces
transformacije klasa, tako da ¢e se klasa R oznaciti s 0, a klasa M s 1. Za razliku od
ostalih skupova, ovaj skup ne zahtijeva normalizaciju podataka jer svih 60 znacajki

ve¢ u rasponu [0, 1.

Posljednji od koristenih skupova podataka, sastoji se od 24,017 uzoraka i 2,400
znacajki, te predstavlja najizazovniji skup podataka. Skup se sastoji od podataka
o koordinatama c¢lanova roja, na temelju kojih se moze odrediti ponasSanje roja.
Podijeljen je u dvije klase, koje predstavljaju flocking (oznacena s 1) i non-flocking

(oznacena sa 0). Iz skupa je uklonjen 1 uzorak zbog vrijednosti koje su nedostajale.

3.2 Predobrada podataka

Kao $to je ranije spomenuto, jedan od ciljeva ovog rada bio je istraziti nacine da se
umanji koli¢ina predobrade podataka, no ono se ipak ne moze potpuno zanemariti.

Tako su na sve skupove podataka primijenjene dvije osnovne tehnike predobrade:
e Uklanjanje uzoraka s nedostajué¢im vrijednostima

e Normalizacija podataka
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U sluc¢aju kada u skupu podataka postoje uzorci kojima nedostaju vrijednosti
nekih znacajki, postoje 2 uobicajena pristupa. Jedan od pristupa je da se vrijednost
koja nedostaje popuni srednjom vrijednosti te znacajke u skupu. Takav pristup moze
dovesti do problema u slucaju da su vrijednosti u Sirokom rasponu i imaju veliko
odstupanje od srednje vrijednosti, te takoder nije koristan u slucajevima kada set
podataka sadrzi mnogo kategorickih vrijednosti. S obzirom na to da u odabranim
skupovima podataka postoji velik broj kategorickih vrijednosti, odabran je drugi
pristup, a to je uklanjanje uzoraka kojima nedostaju vrijednosti. Uklonjena su samo

3 uzorka iz skupa o tiroidnoj zlijezdi, te 1 iz skupa o ponasanju roja.

Skaliranje podataka je uobi¢ajeno kod primjene veéine algoritama strojnog ucenja
jer svodenje podataka u jednak raspon moze ubrzati proces treniranja i pomoci da
se izbjegnu problemi eksplodirajucih ili nestaju¢ih gradijenata [20]. U sluc¢aju ovog
projekta, skaliranje je vazno jer podaci moraju biti svedeni na jedinstvenu skalu da
bi nakon konverzije u slikovni oblik njihov prikaz na slici bio razluc¢iv. Normalizacija
je vrsta skaliranja podataka koja se provodi tako da se svaka od znacajki stavlja u

raspon |0, 1]. Matematicki, ovaj postupak se moze opisati izrazom 3.1:

X — X
X = —"" 3.1
XmaX_Xmin ( )

gdje je:
e X' - gkalirana vrijednost
e X - originalna vrijednost

e X, .x - najveca vrijednost u skupu

Xmin - Najmanja vrijednost u skupu

3.3 Algoritam transformacije podataka u slike

Da bi se konvolucijska neuronska mreza mogla primijeniti na broj¢ane podatke, po-

trebno ih je transformirati u slikovni oblik. U svrhu ovog rada, koristena su dva
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algoritma predloZena u [1], koja ¢e biti detaljno opisana u nastavku. Vazno je napo-
menuti da iako dobivene slike nisu prakti¢ne za ljudsko tumacenje, one su dovoljne

da konvolucijska neuronska mreza nauci znacajke potrebne za njihovu klasifikaciju.

3.3.1 Algoritam transformacije u matricu udaljenosti

Ideja ovog algoritma je prikazati razliku medu znacajkama u matri¢cnom obliku, gdje
se svaka vrijednost prikazuje jednim pikselom. Za skup podataka sa n uzoraka i
m znacajki, algoritam ¢e generirati n slika, veli¢ine mxm piksela. Da bi se to mo-
glo ostvariti, podatke je prvo potrebno skalirati u raspon [0, 1] da bi razlika bila
jasno vidljiva. Na slici 3.1 su prikazane slike dobivene pretvorbom skupa podataka

o oCitanjima sonara u slike, po jedan primjerak za svaku klasu.

(a) Mina (b) Kamen

Slika 3.1 Slikovni prikaz dobiven transformacijom sonar skupa podataka

S obzirom na to da je u izvrSavanje algoritma ukljucen veliki broj ra¢unskih ope-
racija za svaku od slika slici, duljina trajanja procesa transformacije ¢e uvelike zavisiti
o veli¢ini skupa podataka. Za male skupove razlika se pokazala minimalna, medutim
kod velikih skupova s mnogo znacajki, vrijeme izvrSavanja se moze uvelike produziti.

Takoder, generirane slike zauzimaju veliku koli¢inu memorijskog prostora, $to ¢ini
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¢uvanje skupa podataka u ovoj formi umjesto u originalnoj broj¢anoj znatno zah-
tjevnijim. Na slici 3.2 je prikazan rezultat transformacije uzorka iz skupa podataka

Swarm behavior.

Slika 3.2 Slikovni prikaz dobiven transformacijom uzorka iz Swarm behavior skupa
podataka u matricu

Za svaki od uzoraka u skupu podataka, inicijalizira se prazna matrica dimenzija
nxn, gdje n predstavlja broj znacajki. Zatim se od svake znacajki oduzima vrijednost
svake druge znacajke, te se matrica popunjava dobivenim vrijednostima. Postupak

je opisan pseudokodom danom u algoritmu 1 [21].

3.3.2 Algoritam transformacije u histogram

Ovaj se algoritam takoder zasniva na normalizaciji znacajki, ali za razliku od prethod-

nog ne racuna se razlika medu znacajkama, ve¢ se one prikazuju u obliku histograma.
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Algorithm 1 Algoritam transformacije u matricu udaljenosti

for : =1:n_samples do
tmage <— M.n
for j =1 :1mage_size do
for £k =1 :image_size do
imagelj|[k] « datasetli][j] — dataset[i][k]
end for
end for
save(image)

end for

Svaka od znacajki je prikazana redoslijedom kojim se pojavljuju u skupu podataka,
koji nije strogo definiran. Ovaj ¢e algoritam takoder dati jednake velicine slika, dakle
za skup podataka sa m znacajki, algoritam ¢e generirati slike velicine mxm piksela.
Na slici 3.3 su prikazane slike dobivene konverzijom skupa podataka o ocitanjima

sonara u slike, po jedan primjerak za svaku klasu.

(a) Mina (b) Kamen

Slika 3.3 Slikovni prikaz dobiven transformacijom sonar skupa podataka

Za razliku od prethodno opisanog algoritma, slike generirane ovim algoritmom
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zauzimaju manje memorije, te je trajanje izvodenja algoritma znatno krace, $sto moze
napraviti primjetnu razliku kod skupova podataka velikih dimenzija. Na slici 3.4 je
prikazana slika dobivena transformacijom jednog uzorka iz Swarm behavior skupa

podataka.

Slika 3.4 Slikovni prikaz dobiven transformacijom uzorka iz Swarm behavior skupa
podataka u histogram

Za svaki od uzoraka u skupu podataka, inicijalizira se prazna matrica dimenzija
nxn, gdje n predstavlja broj znacajki. Zatim se od svake znacajki oduzima vrijednost

svake druge znacajke, te se matrica popunjava dobivenim vrijednostima.

Inicijalno, generira se matrica dimenzija nxn, te se vrijednost svih elemenata
matrice postavljaju na 1. Potom se za svaku od znacajki rac¢una veli¢ina stupca
histograma, na temelju vrijednosti normalizirane znacajke i odredenog parametra za
visinu stupca. Ovaj parametar je postavljen na veli¢inu manju od veli¢ine slike, kako
bi se ostvario pregledniji prikaz. U algoritmu 2 je pseudokodom opisan postupak

pretvorbe [21].
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Algorithm 2 Algoritam transformacije u histogram

image __size < n__samples
bar height < image size — 2
for i =1:n_samples do
image <— M .n
for j =1 :1vmage size do
bar < floor(bar _height x dataset[1 : n__samples|[j])
for k = 1: range(bar|i]) do
imagelk][j] < 0
end for
end for
save(image)

end for

3.4 Arhitektura neuronske mreze

U ovom ¢e poglavlju biti opisana arhitektura konvolucijske neuronske mreze, te oda-
brani hiperparametri. Uz konvolucijsku neuronsku mrezu, takoder je koristena i
umjetna neuronske mreza za klasifikaciju podataka u izvornom obliku, te ¢e biti dan

i kratak pregled njenih hiperparametara.

U inicijalnom testiranju je koristena jedna od poznatih arhitektura konvolucijske
neuronske mreze, VGG16 [22]. Medutim, s obzirom na to da je ve¢ina koristenih sku-
pova podataka vrlo jednostavna, kroz testiranje se pokazalo da pretjerana slozenost
modela u nekim situacijama dovodi do pretjerane prilagodbe podacima. Zbog toga
je odabrana pojednostavljena varijanta inicijalnog modela, za koju se pokazalo da i
dalje daje dobre rezultate, ali ima i moguc¢nost generalizacije na novim podacima.
Primjer arhitekture odabranog modela koji na ulaznom sloju prima slike veli¢ine

64x64 je prikazana na slici 3.5.
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input: | [(None, 64, 64, 1)]
TnputLayer —
output: | [(None, 64, 64, 1)]
nput: one, 64, 64, 1
Conv2D 1 a )
output: | (None, 62, 62, 64)

put: | (None, 62, 62, 64)
output: | (None, 62, 62, 64)

!

input: | (None, 62, 62, 64)
output: | (None, 31, 31, 64)

Activation

MaxPooling2D

mput: | (None, 31, 31, 64)
output: | (None, 29, 29, 64)

Conv2D

put: | (None, 29, 29, 64)
output: | (None, 29, 29, 64)

!

input: | (None, 29, 29, 64)

output: | (None, 14, 14, 64)

Activation

MaxPooling2D

input: (None, 14, 14, 64)
output: | (None, 12, 12, 128)

Conv2D

input: one, 12, 12,128
Activation ! o )
output: | (None, 12, 12, 128)
) input: | (None, 12,12, 128)
MaxPooling2D _—
output: | (None, 6,6, 128)

|

mput: | (None, 6, 6, 128)
output: | (None, 4, 4, 128)

!

Conv2D

nput: one, 4, 4,128
Activation ! o )
output: | (None, 4, 4, 128)
X input: | (None, 4, 4, 128)
MaxPooling2D
N output: | (None, 2, 2, 128)

input: one, 2, 2, 12§
Flatten ! o )
output: (None, 512)
put: | (None, 512)
Dense
output: | (None, 64)
iput: | (None, 64)
Denge
output: [ (None, 1)
nput: one, 1
Activation 1 o )
output: | (None, 1)

Slika 3.5 Arhitektura neuronske mreze
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Kao sto je vidljivo sa slike, model se sastoji od ¢etiri konvolucijska sloja, jednog
potpuno povezanog sloja, te izlaznog sloja. Prva dva konvolucijska sloja sadrze 64
filtera veli¢ine 3x3, dok dublja dva sloja sadrze 128 filtera, takoder veli¢ine 3x3. Uz
svaki konvolucijski sloj, takoder dolazi i sazimajuéi sloj. Svaki sazimajudéi sloj koristi
sazimanje izborom najvece vrijednosti, s velicinom filtera 2x2. Svaki od konvolucij-

skih slojeva kao aktivacijsku funkciju koristi ReLLU.

Na izlazu iz mreze se nalaze potpuno povezani i izlazni sloj. Kao aktivacijska
funkcija na izlaznom sloju se koriste sigmoidna ili softmax aktivacijska funkcija,
ovisno o broju klasa. U slucaju da se radi o problemu binarne klasifikacije, koristi se

sigmoid, dok se za viseklasnu klasifikaciju koristi softmax funkcija.

Da bi se sprijecila pretjerana prilagodba modela podacima, implementirane su i
regularizacijske metoda. Za vrijeme treninga se koristi spomenuta L2 regularizacija,
kako bi se povecala brzina treninga i robusnost modela. Takoder je implementirano i
rano zaustavljanje. Metoda ranog zaustavljanja je implementirana tako da prati toc¢-
nost na validacijskom skupu za vrijeme treniranja, te u slu¢aju da nakon odredenog

ne dode do poboljsanja validacijske to¢nosti, ranije zaustavlja trening.

U tablici 3.2 je dan pregled hiperparametara konvolucijske neuronske mreze kori-
Stenih pri treniranju modela za svaki od koristenih skupova podataka. Kod odredi-
vanja hiperparametara, kao pocetna tocka su uzeti hiperparametri predlozeni u [1],

te su kroz daljnje testiranje prilagodeni.

Parametar Vrijednost
Max epochs 50
Initial learning rate le-4
Regularization L2 (1e-3)
Filter size 3x3
Pool size 2x2
Padding valid

Tablica 3.2 Hiperparametri konvolucijske neuronske mreze

U svrhu usporedbe rezultata sa standardnim algoritmima klasifikacije, koristena
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je 1 umjetna neuronska mreza za klasifikaciju podataka u njihovom izvornom obliku
broj¢anom obliku. U tablici 3.3 je dan pregled koristenih hiperparametara neuronske
mreze. Kao i kod konvolucijske neuronske mreze, ugraden je i mehanizam ranog

zaustavljanja kako bi se sprijecila pretjerana prilagodba podacima.

Parametar Vrijednost
Max epochs 20
Initial learning rate le-3
Regularization L2 (1le-7)
Hidden layers )

Tablica 3.3 Hiperparametri neuronske mreze

Kod konvolucijske neuronske mreze se kao ulazne vrijednosti koriste 1-kanalne
crno-bijele slike, dimenzija 64x64 piksela. S obzirom na to da svaki piksel poprima
vrijednosti u rasponu [0, 255|, vrijednost svakog piksela se dijeli da najve¢om vrijed-
noscu da bi se svela u raspon [0, 1|. Ovime se smanjuje rizik nedovoljne prilagodbe

podacima, te se ubrzava treniranje.

3.5 Metrike vrednovanja

Postoji veliki broj metrika vrednovanja koje se koriste za ocjenu kvalitete izgradenog

modela predvidanja, a one najcesce koristene za klasifikacijske probleme su:

e Matrica zabune (eng. confusion matriz)

Toc¢nost (eng. accuracy)

Preciznost (eng. precision)

Specificnost (eng. specifcity)

Osjetljivost (eng. recall)

F1 rezultat
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Matrica zabune jedan je od najpoznatijih i najintuitivnijih na¢ina vrednovanja
klasificiranih podataka. Funkcionira tako da se svaki rezultat binarne klasifikacije

moze svrstati u jednu od 4 kategorije:
e To¢no pozitivno (TP) - podatak je ispravno klasificiran kao pozitivan
e Lazno pozitivno (FP) - podatak je neispravno klasificiran kao pozitivan
e Toc¢no negativno (TN) - podatak je ispravno klasificiran kao negativan
e Lazno negativno (TN) - podatak je neispravno klasificiran kao negativan

U slucaju klasifikacije u dvije klase, matrica zabune se moze prikazati na nacin

opisan tablicom 3.4.

Stvarno Predvideno
Pozitivan | Negativan
Pozitivan TP FN
Negativan FP TN

Tablica 3.4 Matrica zabune

Toc¢nost je metrika koja opisuje udio ispravno predvidenih uzoraka u ukupnom

broju predvidanja. Moze se izraziti formulom 3.2.

Tomost TP+ TN
OO = P T FP Y FN £ TN

(3.2)

Metriku toc¢nosti je najbolje koristiti u slu¢ajevima kada je skup podataka ujed-
nacen (udio klasa u skupu podataka je podjednak). S druge strane, preporucuje se

izbjegavati koristenje ove metrike u sluc¢ajevima kada postoji velika neuravnotezenost
klasa [23].

Sli¢no kao i to¢nost, metrika preciznosti opisuje udio ispravno predvidenih uzo-
raka, ali za razliku od toc¢nosti, umjesto svih predvidenih uzoraka, mjeri se udio u
uzorcima koji su predvideni kao pozitivni. Matematicki, moze se opisati formulom

3.3.
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TP
Preciznost =

TP+ FP (3.3)

Ova metrika je korisna kada je cijena neispravnog klasificiranja uzorka kao po-
zitivnog visoka, odnosno kada je vazno da broj lazno pozitivnih uzoraka bude Sto

manji [23].

Metrika osjetljivosti opisuje udio ispravnih pozitivnih predvidanja, u ukupnom

broju pozitivnih uzoraka. Moze se izraziti formulom 3.4.

TP
OSjetljiVOSt = m—m (34)

Ova se metrika koristi u slucajevima kada je cilj $to viSse smanjiti broj lazno
negativnih predvidanja [23].
Specificnost je metrika koja je suprotna od metrike od metrike osjetljivosti, tako

da mjeri udio ispravno predvidenih negativnih uzoraka u postoje¢im negativnim uzor-

cima [23]. Izrazava se formulom 3.5.

V. TN
Spec1ﬁcnost = m (35)

F1 metrika kombinira metrike preciznosti i osjetljivosti tako da ra¢una njihovu

harmonijsku sredinu. To se postize formulom 3.6.

Preciznost * Osjetljivost

F1=2x (3.6)

Preciznost + Osjetljivost

Zbog toga, ova metrika je korisna u sluc¢ajevima kada se pokusSava pronaci rav-
noteza izmedu preciznosti i osjetljivosti, ¢ak i ako postoji neujednacena raspodjela
klasa [24].
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Rezultati

U ovom ¢ée poglavlju biti prikazani rezultati dobiveni primjenom opisane metodologije

na koristenim skupovima podataka. S obzirom na to da je za ovaj pristup nuzna

transformacija podataka u sliku, vazno je uzeti u obzir njezinu cijenu. Kao §to je

ranije spomenuto, za velike skupove podataka se ova operacija moze pokazati vrlo

racunski skupom, jer uz to Sto inicijalni proces transformacije moze biti vremenski

zahtjevan, skupovi podataka pohranjeni u ovom formatu takoder zauzimaju znatno

viSe prostora nego kada su pohranjeni u numerickom formatu. U tablici 4.1 je dan

prikaz veli¢ina skupova podataka u svakom od formata.

Skup podataka | CSV | Histogram | Matrica
Breast Cancer 123KB 153KB 1.01MB
Thyroid 5KB 37.8KB 46.9KB
Sonar 86KB 90.7KB 868KB

Swarm Behavior | 230MB 812MB 153.92GB

Tablica 4.1 Veli¢ine skupova podataka u razli¢itim formatima

Kao $to se moze vidjeti iz tablice, skupovi podataka zapisani u numerickom for-

matu ocekivano zauzimaju manje memorijskog prostora od preostala dva pristupa,

Sto je ocekivan rezultat. Izmedu skupova podataka pretvorenih u slike, skup u obliku

histograma zauzima manje prostora od skupa u obliku matrice. Na manjim skupo-
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vima podataka ta razlika nije znacajna, no vrlo je primjetna kod velikih skupova
podataka. Iz tog razloga, ne savjetuje se trajna pohrana podataka u ovom formatu,

ve¢ samo privremena pretvorba u svrhu treniranja modela.

Uz razliku u velicinama datoteka, takoder postoji i razlika u duljini vremena
treniranja algoritma. Pokazalo se kako se umjetna neuronska mreza trenira krace od
konvolucijske. U prosjeku, vrijeme treniranja za jednu epohu je 7 do 12 puta krace
kod umjetne neuronske mreze. S druge strane, konvolucijske neuronska mreza zavrsi
treniranje u 2 puta manjem broju epoha od umjetne, no se obzirom na znatno krace
trajanje po epohi, ukupno trajanje treniranja je nize kod umjetne neuronske mreze.
U tablici 4.2 su prikazani rezultati za oba algoritma, s trajanjem treniranja po epohi,
te prosjecnim brojem epoha. Pokazalo se kako je za oba pristupa transformacije
podataka prosjecno trajanje treniranja konvolucijske neuronske mreze jednako, pa

su prikazani zajedno.

Skup podataka —~ ANN . — CINN -
Vrijeme epohe | Broj epoha | Vrijeme epohe | Broj epoha
Breast Cancer 0.5s 18 3.2s 10
Thyroid 0.15s 15 1.16 s 7
Sonar 0.16 s 21 1.2s 10
Swarm Behavior 27 s 12 325 s 8

Tablica 4.2 Prosjec¢no vrijeme treniranja

U tablici 4.3 su prikazani rezultati dobiveni provjerom toc¢nosti modela na valida-
cijskom skupu ua vrijeme treniranja. Akronim ANN oznacava algoritam umjetnih
neuronskih mreza, dok oznake Matrica i Histogram podrazumijevaju klasifikaciju
konvolucijskim neuronskim mrezama uz koristenje navedenog nacina transformacije

podataka.

Provjerom modela u fazi treniranja se pokazalo da za skupove podataka s ma-
lim brojem uzoraka algoritam neuronskih mreza teze uci, $to je vidljivo rezultata
prikazanih u prethodnoj tablici. Proces treniranja je nestabilniji nego kod skupova

podataka s veéim brojem uzoraka i daje Siri raspon rezultata, Sto se moze vidjeti po
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Skup podataka ANN Histogram Matrica
Breast Cancer | 97.7%(+£0.8) | 95.3%(=£0.8) | 94.7%(£1.5)
Thyroid T4.2%(£2.6) | 83.4%(£2.4) | 82.3%(£2.3)
Sonar 80.0%(£2.1) | 90.5%(£2.1) | 89.1%(£2.7)
Swarm Behavior | 93.8%(40.1) | 99.9%(+0.1) | 99.1%(+0.9)

Tablica 4.3 Toc¢nost na validacijskom skupu

vrijednostima standardne devijacije koje su veée na skupovima s manje uzoraka. Na
slikama 4.1 i 4.2 su prikazane krivulje koje prate promjenu to¢nosti i funkcije gubitka
na trening i validacijskom skupu kroz epohe za vrijeme treniranja. Prikazane metrike

su dobivene kroz jedno treniranje algoritma na skupu podataka o raku dojke.

1.0
_____/"-._..--__.-—‘—-—-.__.." ——— e
0.8
0.6 —— frain_accuracy
val_accuracy
—— train_loss
0.4 — val_loss
0.2

Slika 4.1 Metrike za vrijeme treniranja umjetne neuronske mreze
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1.0

0.9 1

0.8 1

0.7 1 —— ftrain_accuracy
val_accuracy

0.6 - —— train_loss
val_loss

0.5 4

0.4

0.3 1

T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

Slika 4.2 Metrike za vrijeme treniranja konvolucijske neuronske mreze

Nakon treninga algoritma, on je dodatno testiran na testnom skupu. Pri tome
je uz to¢nost u obzir uzeta i F1 metrika, da bi se bi se dobile informacije i o per-
formansama klasifikatora u slu¢aju eventualne neuravnotezenosti klasa. Dobiveni
rezultati su prikazani kutijastim dijagramom na slici 4.3. Na dijagramu je plavom
bojom oznacena metrika tocnosti, a zelenom F1 metrika za svaki od koristenih nac¢ina

klasifikacije.

Iz dobivenih rezultata moze se vidjeti da koristeni algoritmi mogu izvrsiti tran-
sformaciju podataka u slikovni oblik iskoristiv za treniranje konvolucijske neuronske
mreze. Pokazalo se da algoritmi u veéini sluc¢ajeva postizu obecavajuce rezultate
jer na nekim od skupova u prosjeku postizu i oko 8% bolje rezultate od umjetne

neuronske mreze s kojom su usporedeni.

Kod skupova podataka s malim brojem uzoraka, umjetna neuronska mreza pos-
tize slabije rezultate od konvolucijske. To se moze djelomi¢no pripisati loSim rezul-

tatima umjetne neuronske mreze na tim skupovima. Kod srednjih i velikih skupova
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Slika 4.3 Kutijasti dijagrami za metrike toc¢nosti i F1 na skupu za testiranje

podataka, oba pristupa daju znatno bolje rezultate. Kod skupa podataka o raku
dojke, umjetna neuronska mreza postize bolje rezultate u obje pra¢ene metrike. S

druge strane, na najvec¢em skupu podataka konvolucijska neuronska mreza nadma-

Suje umjetnu neuronsku mrezu.

Na manjim skupovima podataka oba algoritma transformacije podataka u slike
postizu podjednako dobre rezultate. Veca razlika je primjetna kod skupova podataka
s ve¢im brojem uzoraka, gdje algoritam transformacije u histogram postize visu klasi-

fikacijsku to¢nost od algoritma transformacije u matricu udaljenosti. No, treba uzeti
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u obzir da su dobiveni rezultati ostvareni bez dodatnih postupaka optimizacije hiper-
parametara, te je moguce da bi njihova optimizacija pomogla u poboljsanju rezultata

klasifikacije, kako kod konvolucijskih, tako i kod umjetnih neuronskih mreza.

Skup podataka | ANN | Histogram | Matrica

Breast Cancer | 98.3% 96.9% 87.5%
Thyroid 78.0% 85.7% 85.7%
Sonar 81.0% 92.9% 90.0%

Swarm Behavior | 93.1% 100.0% 100.0%

Tablica 4.4 Najbolja dobivena to¢nost na skupu za testiranje

[ako je maksimalan broj epoha treniranja postavljen na 50, u veéini slucajeva
je algoritam zbog implementiranog ranog zaustavljanja s treningom zavrsio i prije
nego je dosegnut maksimalan broj epoha. Kod manjih skupova podataka se poka-
zalo da ¢ak i uz implementirane mjere regularizacije moze do¢i do pojave pretjerane
prilagodbe podacima, sto ¢ini ovaj pristup nepogodan za skupove podataka s malim
brojem instanci. Jedan od moguéih nacina da se ovaj problem zaobide je povecanja
broja uzoraka primjenom transformacija kao $to su rotacija ili skaliranje na postojece
uzorke. U tablici 4.4 su prikazani najbolji dobiveni rezultati koristenjem svakog od

algoritama.

Kada se, uz generalno bolje performanse, uzmu u obzir i faktori brzine treniranja
i veli¢ine transformiranog skupa podataka, algoritam transformacije u histogram se
pokazao kao bolji izbor u veéini slucajeva. U usporedbi s umjetnom neuronskom
mrezom, konvolucijska neuronska mreza se sporije trenira, te podaci u slikovnom
formatu potrebni za njeno treniranju zauzimaju vise memorijskog prostora, $to ¢ini

umjetnu neuronsku mrezu prakti¢nijom za koristenje.
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Zakljucak

U ovom je radu opisan nacin transformacije visokodimenzionalnih podataka u slikovni
oblik, te njihova klasifikacija koristenjem konvolucijske neuronske mreze. Testirana
su dva nacina transformacije podataka - transformacija u histogram i transformacija
u matricu udaljenosti. Takoder je dan i pregled algoritma konvolucijskih neuron-
skih mreza i njegovih najvaznijih dijelova, te je opisana arhitektura konvolucijske

neuronske mreze koristena za klasifikaciju podataka.

Kroz testiranje se pokazalo da pristup transformacije podataka u slikovni oblik
u svrhu klasifikacije daje obec¢avajuce rezultate. Ovisno o skupu podataka, dobiveni
rezultati su podjednako dobri ili bolji od rezultata dobivenih klasifikacijom koristeci
klasi¢an pristup. Od dva testirana algoritma, pokazalo se da algoritam transforma-
cije u histogram generalno daje do 7% bolje rezultate od algoritma transformacije u
matricu udaljenosti. Medutim, pokazalo se da performanse oba algoritma variraju
ovisno o veli¢ini skupa podataka. Pokazalo se kako veé¢i skupovi, oni s viSe znacajki
ili uzoraka, daju stabilnije rezultate s ve¢om tocnoséu klasifikacije. U slucaju seta
podataka o ponaSanju roja ima 7% vecu toc¢nost klasifikacije. Kod setova podataka
o oCitanjima sonara i tiroidne Zzlijezde, konvolucijske neuronske mreze daju bolje re-
zultate od umjetnih neuronskih mreza, prvenstveno iz razloga $to umjetne neuronske
mreze nisu uspjele ostvariti dobre rezultate treniranja. Kod skupa podataka o raku
dojke, umjetne neuronske mreze daju bolje rezultate od konvolucijskih neuronskih
mreza, iako su oba algoritma postigla visoku toc¢nost klasifikacije. Izmedu dva ko-

ristena algoritma transformacije podataka u slikovni oblik, u veéini slucajeva oba
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Poglavlje 5. Zakljucak

algoritma postizu podjednako dobre rezultate, s razlikom manjom od 3%. Jedina
iznimka je skup podataka o raku dojke, gdje algoritam transformacije u histogram

postize 7% vecu tocnost klasifikacije.

Takoder se pokazalo da sam proces transformacije podataka u slikovni oblik moze
biti racunski i vremenski vrlo zahtjevan, pogotovo kod skupova podataka velikih
dimenzija. Pohrana podataka u slikovnom obliku se takoder je znatno zahtjevnija
od pohrane u njihovom izvornom obliku. U usporedbi algoritama transformacije,
pokazalo se da slike u formatu histograma koriste znatno manje ra¢unalnih resursa.
Kod najveceg koristenog skupa podataka, slike histograma zauzimaju ¢ak 190 puta
manje memorijskog prostora od slika matrice. U kombinaciji s boljim rezultatima
klasifikacije, moze se zakljuciti da je algoritam transformacije u histogram bolji izbor

u veéini analiziranih slucajeva.

Daljnje istrazivanje ove teme bi podrazumijevalo testiranje novih metoda tran-
sformacije podataka u slikovni oblik, te poboljsanje rezultata klasifikacije kod tre-
nutno koristenih algoritama. Kod velikih skupova podataka, vrijedi se usredotociti
na pronalazenje metode transformacije koja daje kompaktnije rezultate, te je manje
rac¢unski kompleksna. Kod manjih skupova podataka, fokus bi se trebao staviti na
nacin da se poveca dimenzionalnost podataka, bilo uvodenjem dodatnih znacajki na
temelju postojecih, ili dodavanjem dodatnih uzoraka koristenjem neke od metoda

manipulacije slikom da se dobiju varijacije trenutno postojeé¢ih uzoraka.
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Sazetak

U ovom je radu opisan nac¢in transformacije visokodimenzionalnih podataka u slikovni
oblik, te njihova klasifikacija koristenjem konvolucijske neuronske mreze. Testirana
su dva nacina transformacije podataka - transformacija u histogram i transforma-
cija u matricu udaljenosti. Dobiveni rezultati su zatim usporedeni sa algoritmom
umjetne neuronske mreze koji je koristen za klasifikaciju podataka u njihovom izvor-
nom obliku. Pokazalo se da algoritam transformacije u histogram na dva ispitana
skupa podataka daje podjednako dobre rezultate kao algoritam transformacije u
matricu, dok na preostala dva skupa daje do 7% bolje rezultate. U kombinaciji sa ¢i-
njenicom da zahtjeva manje racunskih resursa, algoritam transformacije u histogram

se pokazao kao bolji izbor u veéini slucajeva.

Kljuéne rijeci — strojno ucenje, konvolucijske neuronske mreze, konvo-

lucija, duboko ucenje, transformacija podataka

Abstract

This paper describes a method of transforming high-dimensional data into an image
form, and their classification using a convolutional neural network. Two ways of data
transformation were tested - transformation into a histogram and transformation into
a distance matrix. The obtained results were then compared with the artificial neural
network algorithm used to classify the data in their original form. The results that
the algorithm of transformation into a histogram gives equally good results as the
algorithm of transformation into a matrix on two of the examined data sets, while on
the remaining two sets it gives up to 7% better results. Combined with the fact that
it requires less computational resources, the histogram transformation algorithm has

proven to be a better choice in most cases.

Keywords — machine learning, convolutional neural networks, convolu-

tion, deep learning, data transformation
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Dodatak A

Numericki prikaz rezultata

U ovom prilogu je prikazan numericki zapis rezultata dobivenih na testnom skupu
podataka, koji je u obliku kutijastog dijagrama veé¢ prikazan na slici 4.3. U tablici
A.1 je prikazana metrika toc¢nosti, dok je u tablici A.2 prikazana F1 metrika. Kako

se radi o prosjecnoj vrijednosti, uz nju je dopisana i vrijednost standardne devijacije

za svaku od metrika.

Skup podataka ANN Histogram Matrica
Breast Cancer | 97.2%(£1.4) | 92.3%(%2.5) | 85.3%(£1.3)
Thyroid T4.2%(+2.6) | 81.8%(+£3.4) | 82.8%(£2.3)
Sonar 78.1%(£3.8) | 88.1%(£2.3) | 90.5%(£2.4)
Swarm Behavior | 92.9%(40.1) | 100.0%(20.0) | 97.4%(£2.4)

Tablica A.1 To¢nost na testnom skupu

Skup podataka ANN Histogram Matrica

Breast Cancer | 95.1%(£2.1) | 89.5%(%3.8) | 79.9%(+2.4

Thyroid

64.5%(+4.4)

81.8%(£3.4)

Sonar

66%(+6.9)

92%(+2.4)

Swarm Behavior

93.4%(£0.1)

100.0%(=£0.0)

)
82.1%(%2.0)
85.1%(+2.8)
98.5%(+1.9)

Tablica A.2 F1 metrika na testnom skupu
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