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Sazetak

Ovaj rad bavi se istrazivanjem rada algoritama neuronskih mreza nad skupovima
podataka razliCitih karakteristika. U uvodnom dijelu rada dana je motivacija odabira teme
ovog rada kao i sazeti opis problematike kojom ¢e se baviti u ovom radu. U nastavku su
opisane metode i tehnike rada zajedno sa osvrtom na prethodna, odnosno istrazivanja na
sliénu temu. U teorijskom dijelu rada opisuju se rad i struktura umjetnih neuronskih mreza
iz domene strojnog u€enja zajedno sa njihovim gradivnim jedinicama, neuronima. Nastavak
na to jest opis algoritma povratne propagacije i optimizacijskih algoritama koji se koriste u
praktichom dijelu rada. Isto tako navedene su grupe karakteristika skupova podataka te je
dan jednostavan opis istih. Prakti¢ni dio rada ukljuCuje opis svakog skupa podataka,
njegovu analizu i postupak pripreme za modeliranje te na posljetku analizu i usporedbu
performansi svih koridtenih algoritama nad razli€itim skupovima podataka. Na kraju je dan

zaklju€ak na performanse algoritama gdje se izdaju smjernice za koriStenje algoritama.

Kljuéne rije€i: neuronske mreze, meta-znacajke, strojno uenje, optimizacijski

algoritmi, problemi klasifikacije i regresije
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1. Uvod

Tema ovog rada jest empirijsko ispitivanje performansi algoritama neuronskih mreza
nad skupovima podataka razliitih karakteristika. Kao $to se i iz imena rada moze naslutiti, u
ovom radu posebice ¢e se istrazivati neuronske mreze, od njihove teorijske podloge pa do

ispitivanja razlicitih algoritama ucenja mreza, odnosno optimizacijskih algoritama.

U danas$nje vrileme neuronske mreze su jedno od najistrazivanijih podru¢ja umjetne
inteligencije, a njihove primjene su razliCite. Od koriStenja u prediktivne svrhe kod jednostavnih
problema klasifikacije i regresije, pa do danas vrlo popularnog ,dubokog ucenja“. Glavni
element neuronskih mreza je njihova sposobnost ucenja, to jest, poboljSavanja performansi
kroz odredeno vremensko razdoblje. Upravo algoritmi koji se nalaze u pozadini ,u¢enja“
neuronskih mreza biti ¢e glavni predmet istrazivanja u ovom radu. Dana$nji standardi ukljucuju
algoritme temeljene gradijentnom spustu kojim se nastoji minimizirati greSka neuronskih
mreza, a samim time i toénost u rjeSavanju raznih problema koje modeli neuronskih mreza
rjeSavaju. U ovom istraZivanju analizirat ¢e se rad algoritama ukljucenih u razvojni okvir
»1ensorflow/Keras® koji, mogli bi reci, u trenutku pisanja ovog rada, predstavlja standard u
podrucju podatkovne znanosti kod gradnje umjetnih neuronskih mreza. Kako ovaj razvojni
okvir ukljuCuje nekoliko razli€itih algoritama, javlja se potreba za istrazivanjem potencijalnih
smjernica u vidu koji algoritam koristiti kod kakvih skupova podataka. Skupovi mogu biti
razli€itih karakteristika te je za oCekivati da ne rade svi algoritmi isto kod svih skupova

podataka.

Cilj ovog rada jest pronaci skupove podataka razli€itih karakteristika u pogledu razli€itin
veli¢ina skupova podataka prema broju instanci, dimenzionalnosti, problema koji se rjeSava i
koli¢ine Suma u podacima kao i izrada prediktivnih modela treniranih razli€itim algoritmima te
usporedba njihovih performansi na temelju razli¢itih metrika to¢nosti i brzine treniranja. Na
kraju rada analizirat ¢e se razlike izmedu algoritama ovisno o skupovima podataka uz davanje

preporuka koji algoritam koristiti ili ne koristiti kod kojih skupova podataka.



2. Metode | tehnike rada

Tema ovog rada uklju€uje, ne samo provodenje empirijskog testiranja, ve¢ i opis $to su
neuronske mreze, odnosno opis teorijske podloge na kojoj se one temelje kako bi se mogli

donositi zakljucci i potencijalne preporuke koji algoritam koristiti u kojem slu€aju.

Testiranje ¢e biti provedeno uz pomo¢ Jupyter Notebook-a i programskog jezika
Python, odnosno njegove najpopularnije i najkoristenije biblioteke za strojno u€enje i umjetnu
inteligenciju Tensorflow. Upravo rije¢ ,najpopularnija biblioteka“ bila je glavni razlog odabira
ovog razvojnog okvira. Jednostavhom ,Google* pretragom za najpopularnijim okvirima

strojnog uenja mozemo vidjeti da je gotovo na svakoj listi Tensorflow prvi izbor.

15 Popular Machine Learning Frameworks to Manage Machine Learning Projects

@) ProjectPro

Machine Learnin§
Frameworks

1. TensorFlow

It has a collection of pre-trained models and is one of the most popular machine leaming frameworks that help engineers, deep neural scientists to create deep
learning algorithms and models. Google Brain team is the brainchild behind this open-source framework. ML developers can apply it in dataflow programmers to deal
with numerical computation & large-scale supervised and unsupervised learing. TensorFlow clusters together machine learning and deep learning models and
renders them through large datasets to train these models to think and create sensible outcomes on their own. It can operate on both CPUs and GPUs. Keras is

another high-level framework built on top of TensorFlow. We will cover it separately.

Slika 1 Najpopularniji ML razvojni okvir prema ProjectProp?

1 Poveznica: https://www.projectpro.io/article/machine-learning-frameworks/509



~ Top Machine

Learning
Hugging Frameworks
face

Slika 2 Najpopularniji ML razvojni okvir prema BMC?

most popular machine learning frameworks

Best Machine Learning Frameworks
&
« TensorFlow. MACHINE LEARNING
FRAMEWORKS
[

« PyTorch

« CNTK

« Apache MXNet
« H20

« Apple's Core ML.

Slika 3 Google pretraga za najpopularnijim ML razvojnim okvirima (datum: 26.4.2022.)

Upravo zbog njegove velike popularnosti odlucio sam testirati rad algoritama koji su
implementirani u ovom razvojnom okviru. Kako vecina ljudi koristi ovaj razvojni okvir kod izrade
prediktivnih modela pomoc¢u neuronskih mreza svakako bi bilo potrebno odraditi testiranja

algoritama koji su implementirani u ovom okviru.

Optimizacijski algoritmi neuronskih mreza koji su implementirani u ,Tensorflow-u“ i koji
¢e se testirati u ovom istrazivanju su ,Adam®, ,Adamax“, ,Adagrad®, ,NAdam*, ,SGD¢
,RMSprop“. U nastavku rada detaljnije ¢e se opisati svaki od navedenih algoritama u vidu
nacina rada, razlika, prednosti i nedostataka. Teorijska analiza ovih algoritama jedan je od
najvaznijih zadataka tijekom teorijske obrade teme te ¢e vedi dio obrade ove teme rada imati
naglasak na opisu ovih algoritama. Osim toga u teorijskom dijelu rada opisat ¢e se potpuni rad

neuronskih mreza zajedno sa njihovim gradivnim jedinicama, neuronima.

2 Poveznica: https://www.bmc.com/blogs/machine-learning-ai-frameworks/



U praktichom djelu rada opisat ¢e se svaki koriSteni skup podataka u pogledu analize
originalnog skupa podataka, procesa pripreme pa sve do modeliranja algoritmima neuronskih
mreza. Nakon modeliranja provest ¢e se vrednovanje modela gdje e biti opisane razlike medu
modelima na temelju razliitih metrika. Isto tako poku$at ¢ée se analizirati teorijska povezanost
rada algoritama i njihov utjecaj na same rezultate. Na kraju rada pokuSat ¢e se izvesti

odredene smjernice, odnosno preporuke koje algoritme koristiti u kojim sluajevima.

Za ucCitavanje i obradu skupova podataka koristi ¢e se biblioteke ,Pandas” i ,Numpy*

te biblioteka za vizualizaciju ,Matplotlib®.

Kako je treniranje neuronskih mreza izrazito raCunalno zahtjevan proces potrebno je
dovoljno snazno racunalo kako bi izrada modela bila u prihvatljivom vremenskom roku.
Prednost Tensorflow-a jest mogucnost koridtenja GPU-a za treniranje neuronskih mreza $to
moze uvelike ubrzati sam proces. No, u trenutku pisanja ovog rada koristenje GPU-a za
treniranje modela neuronskih mreza u potpunosti je podrZzano kod novijih kartica proizvodaca
Nvidia zbog ¢ega cCe se treniranje svih modela izvoditi na Sesterojezgrenom procesoru.

Kompletne specifikacije na kojima ¢e se izvoditi treniranja modela su sljedece:

e AMD Sesterojezgreni/dvanaestdretveni Ryzen 5 3600 3.6/4.2GHz procesor
e 16 GB radne memorije

¢ AMD Radeon RX 480 grafi¢ka kartica

o KINGSTON SSD A2000 512GB NVMe



3. Prijasnja istrazivanja

Kako bi se lakSe uSlo u problematiku analize algoritama neuronskih mreze nad
razli¢itim skupovima podataka, za poCetak ¢e se analizirati neka od prethodnih istrazivanja na

tu temu.

3.1. ,,Effects of data set features on the performances of

classification algorithms*

U istrazivanju naziva ,Effects of data set features on the performances of classification
algorithms® autori su nastojali prouciti utjecaj razli¢itih karakteristika skupova podataka na
performanse nekoliko klasifikacijskih algoritama. Glavni zadatak bio je istraziti na koji nacin
razne karakteristike skupova podataka utjeCu na ukupnu to¢nost kao i vrijeme potrebno za
treniranje prediktivnih modela. U istrazivanju je koristeno 106 skupova podataka razlicitih
karakteristika. Karakteristike skupova podataka su postojanost varijabli kategorijskog tipa i
numeri¢kog tipa, veli€ina skupa podatak (broj instanci), dimenzija skupa, postojanost
nedostajuéih podataka u skupu podataka, domena skupa podataka, nebalansiranost skupa
podataka i dimenzija klasa.

U istraZivanju je koristeno osam klasifikacijskih algoritama koji uklju€uju Bayesove
mreze, logistiCki klasifikator, RBF mreze, Sequential Minimal Optimization (SMO), stabla
odlu€ivanja, KNN,.... Evaluacija performansi izvedena je pomoc¢u Cohen-ove Kappa statistike,
RMSE, MAE i proteklo vrijeme. Na kraju je uo€eno da su najbolje ukupne performanse imale

Bayes-ove mreZe i stabla odlucivanja.

Sto se tiGe karakteristika koje utjecu na toénost predvidanja uo&eno je da ako su ,input*
varijable kategorijskog tipa, to€nost pada kod algoritama logistiCke regresije, RBF mreze i KNN
algoritama. Tip input varijable ne utje€e na to¢nost modela izradenog algoritmom Bayesovih
mreza. Osim navedenog uoceno je da se to¢nost poboljSava povecanjem broja instanci u
skupu podataka. Na kraju, uoCeno je da jedino kod Bayesovih mreza karakteristike skupova

podataka nemaju nikakav utjecaj. (Kwon & Sim, 2013)



3.2. ,,Impact of Dataset Size on Classification Performance:

An Empirical Evaluation in the Medical Domain“

Drugo istraZivanje odnosi se na ispitivanje utjecaja veli¢ine skupa podataka na
performanse algoritama kod problema klasifikacije. U ovom istraZivanju empirijski se ispituju
performanse nekoliko razli¢itih algoritama nad skupovima podataka iz medicinske domene.
Istrazivali su koristili dvadeset skupova podataka na temelju kojih su ispitivali performanse
algoritama SVM (metoda potpornih vektora), neuronske mreze, Naive Bayes algoritam, stabla
odlucivanja, slu¢ajne Sume i AdaBoost algoritam. Evaluacija performansi odradena je pomocu

nekoliko raznih metrika koje uklju€uju tocnost, preciznost, odaziv, F mjeru, ROC AUC.

Od spomenutih dvadeset skupova podataka osamnaest ih je ,manjih“, a dva ,velika“.
Kako bi ispitali performanse manjih skupova podataka u odnosu na velike napravljena je
segmentacija velikih skupova podataka na skupove manijih veli€ina od 980, 490 i 98 instanci
koji su zapravo predstavljali kategorije veliina podataka ,veliki“, ,srednji i ,mali“. Performanse
algoritama testirale su se nad segmentima u odnosu na preostale manje skupove podataka
koji su bili veli¢ina od 18 — 1030 instanci.

Najrobusniji algoritmi pokazali su se AdaBoost i Naive Bayes. Osim toga zakljuceno je
da veli€ina skupa podataka nema utjecaj na performanse, ve¢ koliko distribucija podskupova

podataka (segmenata) predstavlja originalni skup podataka.(Althnian et al., 2021)

3.3. Komentar na prethodna istrazivanja

Prilikom trazenja prethodnih istrazivanja na temu koja se veZe na ispitivanje
performansi raznih algoritama nad skupovima podataka razli€itih karakteristika uoceno je da
postoji izrazito mali broj istraZivanja koje se bave ovom problematikom. Takoder, §to se tice
komparacije algoritama neuronskih mrezZa nisu pronadena istraZivanja koja se bave analizom

algoritama neuronskih mreza.

Dva opisana istrazivanja bavila su se komparacijom performansi raznih algoritama
klasifikacije, no jedino je drugo istrazivanje ukljuCilo neuronske mreze u ispitivanju
performansi. Osim toga, opisana istrazivanja uklju€ivala su preteZito to¢nosti predvidanja bez
uklju€ivanja vremena potrebnog za treniranje/testiranje prediktivnih modela, pogotovo kod
skupova podataka razlicitih veliCina gdje je za pretpostaviti da Ce vrijeme potrebno za treniranje

modela kod velikih skupova podataka biti ve¢e nego kod manjih skupova.



4. Strukturai rad neuronskih mreza

Kako bi mogli lakSe razumjeti §to su to neuronske mreze u podruéju umjetne
inteligencije trebali bi utvrditi od kuda dolazi naziv ,neuronske mreze®. Kao $to i sam naziv

govori, neuronske mreze bile bi odredeni umrezeni elementi, odnosno umrezeni neuroni.

Rije¢ neuron, u domeni strojnog uéenja, naziv vuée iz podrucja biologije, odnosno
anatomije mozga gdje neuron predstavlja temeljnu jedinicu mozga i Ziv€anog sustava. Neuron
bi mogli definirati kao stanicu koja se na temelju podrazaja (inputa) aktivira, odnosno, Salje
naredbe drugim stanicama u tijelu. Kako svaka osoba ima oko 100 milijardi neurona koji su

medusobno povezani, takva mreza zove se neuronska mreza. (Dr. Woodruff, n.d.)

Ova inspiracija iz podrucja biologije dovela je do jednog od najvecéih pomaka u podrucju
umijetne inteligencije, ali i same tehnologije, gdje su, uz pomo¢ danadnje vrlo velike raunalne

shage, moguénosti gotovo beskonacne.

Kao i takozvana ,bioloska neuronska mreza“ ( u nastavku BNN), umjetna neuronska
mreza (u nastavku ANN) sastoji se od umreZenih, u ovom slu¢aju, umjetnih neurona. Neuron
u domeni ANN predstavlja matemati¢ki model. Kao i kod BNN-a neuron u ANN-u ima
sposobnosti aktivacije, odnosno na izlazu se aktivira signal koji se Salje kroz ostatak mreze. U
ANN-u signal se aktivira kada linearna kombinacija inputa prelazi postavljeni prag koji ovisi o

aktivacijskoj funkciji.(Russell & Norvig, 2010)

Kao i BNN, ANN se sastoji od velikog broja ovakvih ukratko opisanih neurona. U
nastavku Ce se detaljnije opisati struktura neuronske mreze i nacin rada. Neuronske mreze
koje se spominju u nastavku rada odnose se na umjetne neuronske mreze iz domene strojnog

ucenja i umjetne inteligencije.

4.1. Struktura neuronskih mreza

Kao $to je ve¢ spomenuto, neuronske mreze sastoje se od neurona, odnosno ¢vorova
povezanih usmjerenim vezama. Neuronske mreZe zapoc€inju takozvanim ,input‘ ¢vorovima,
odnosno ¢vorovima koji predstavljaju ,ulazak“ u neuronsku mrezu. ,Input® ¢vorovi, odnosno
ulazni &vorovi, predstavljaju vidljivi sloj neuronske mreze i preko ovog sloja podaci naseg
skupa podataka zapravo ulaze u neuronsku mreZe i od njih se propagiraju kroz ostatak mreze.
Iz ulaznih ¢vorova veze mogu ic¢i direktno na izlazni sloj ili, ¢e$¢e, prema takozvanom

skrivenom sloju iz kojeg veze idu prema izlaznom sloju. U prvom sluaju govorimo o



,Jednoslojnim“ neuronskim mrezama.(Russell & Norvig, 2010). U nastavku rada naglasak ¢e

biti na neuronskim mrezama koje sadrze barem jedan skriveni sloj.

Kada imamo u neuronskoj mrezi ukljucen veci broj skrivenih slojeva mozemo govoriti
o takozvanom ,dubokom ucenju®. Rije¢ ,dubina“ odnosi se na broj skrivenih slojeva u
neuronskoj mrezi, odnosno $to viSe skrivenih slojeva imamo, mozemo reéi da je neuronska
mreza ,dublja“. U literaturi se spominju razli¢iti podaci, no o dubokom ucenju, prema IBM-u,
govorimo tek kada neuronska mreza sadrzi viSe od tri skrivena sloja. (Kavlakoglu, 2020)
Neuroni u ovom sloju, na temelju ulaznih vrijednosti od neurona ulaznog sloja i nheurona

prethodnih skrivenih slojeva, generiraju izlaz pomocu aktivacijske funkcije.(Techopedia, 2018)

Na kraju imamo izlazni sloj koji se moze sastojati od razli€itog broja neurona ovisno o
tipu problema koji se rieSava. Ovaj sloj predstavlja izlaz iz neuronske mreze te ovdje &vorovi
sadrze finalne vrijednosti koje odgovaraju rezultatu problema koji rjeSavamo. (Russell &
Norvig, 2010) Primjerice, ako imamo problem n-viSeklasne klasifikacije, imat ¢emo n ¢vora u
ovom sloju od kojeg svaki moZe predstavljati vjerojatnost klasifikacije za odredenu klasu. Ako
imamo problem regresije imat ¢emo jedan &vor u izlaznom &voru koji ée predstavljati neku,

predvidenu, numeriCku vrijednost.



5. Strukturai rad neurona

Do sada je opisana struktura neuronskih mreza, dok ¢e se u ovom poglavlju detaljnije
opisati od ¢ega se sastoje njezini gradivni elementi, neuroni. Na slici 4 mozemo vidjeti strukturu

jednog neurona.

I Bias Weight
ap= . a;=g(in;)
8 /
Y \r
Input Input  Activation Output
Links Function Function Output Links

Slika 4 Struktura neurona (lIzvor: Russell & Norvig, 2010)

Kao $to se u prethodnim poglavljima spominjalo, umjetni neuron sadrzi ulazne veze i
izlazne. Sa i oznacen je neuron Koji prethodi promatranom neuronu j, a izlazne veze q;
neurona i predstavljaju ulazne veze promatranog neurona j. Neuron j moze imati viSe ulaznih
veza, a svaka veza predstavlja to¢no jedan izlaz iz nekog neurona iz prethodnog sloja. Sa w;
oznaCavamo teZinu koja se pridodaje svakoj od ulaznih veza, a predstavlja vaznost veze iz
prethodnog neurona i u neuron j. Racunanje izlazne vrijednost neurona zapocinje raunanjem
ponderirane sume svih ulaznih vrijednosti u neuron sljede¢om formulom:(Russell & Norvig,
2010)

n
mj = ZWL]' * d;
i=0

U prikazanoj formuli in; oznaCava ponderiranu sumu ulaznih vrijednosti u neuron j. Ona
se raCuna na nacin da se zbroje umnoSci svih ulaznih veza i pripadajucih tezine veza. Nakon
toga nad ponderiranom sumom primjenjuje se aktivacijska funkcija. Aktivacijska funkcija
najvazniji je element svakog neurona zbog ¢ega ¢e joj se u nastavku posvetiti jedno poglavlje
gdje Ce se detaljnije opisati koja je njezina funkcija i koje aktivacijske funkcije je moguce koristiti
i u kojim slucajevima.

Izlaz a; iz neurona j zapravo predstavlja vrijednost koja se dobije primjenom
aktivacijske funkcije nad dobivenom ponderiranom sumom in;. I1zlaz a; mozemo zapisati na

sliedeci nacin:(Russell & Norvig, 2010)



n
a;=g(in)) =g (Z Wi * ai>
i=0

gdje g predstavlja aktivacijsku funkciju koja se primjenjuje nad in;. Ono $to smo mogli
primijetiti na prikazanoj strukturi neurona jest vrijednost a, = 1 za ,nulti“ neuron. To nam
oznaCava takozvani ,dummy“ ulaz odnosno ,bias neuron® ili ,neuron pristranosti“ . Kao Sto
vidimo izlazna vrijednost ovog neurona jednaka je 1 Sto zapravo znaci da Ce in; biti model
linearne regresije jer ¢e se vrijednost umnoska tezine ove veze i izlazne vrijednosti neurona
pristranosti wq ; * a,  biti wy; posto je a, jednak 1. Upravo ovo omogucava aktivacijskoj
funkciji fleksibilnost prilikom trazenja rieSenja posto ova konstanta omogucava pomak same
funkcije ovisno o vrijednosti tezine koja se dodjeli vezi sa neuronom pristranosti. (Gebel, 2020)
Racunanje vrijednosti teZina za sve neurone mijenja se tijekom uc¢enja neuronske mreze nekim

od algoritama koje ¢emo kasnije opisati i testirati u prakti€cnom djelu ovog rada.
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5.1. Aktivacijske funkcije

Kao $to je opisano u prethodnom poglavlju aktivacijske funkcije, ili funkcije prijenosa,
primjenjuju se nad ponderiranom sumom inputa neurona, ali pitanje koje se postavlja koja je

njezina funkcija, odnosno $to bi se dogodilo kada se ne bi primijenila aktivacijska funkcija.

Vidjeli smo da se aktivacijska funkcija primjenjuje nad ponderiranom sumom, koja
dodavanjem neurona pristranosti, ima oblik formule modela linearne regresije. Primjenom
aktivacijske funkcije odredujemo koja ¢e biti izlazna vrijednost iz neurona. Ako ne bi
primjenjivali aktivacijsku funkciju nad izraunatom ponderiranom sumom ulaza, svaki ¢vor bio
bi jednostavno model linearne regresije $to znadi da bi cijeli prediktivni model izraden pomocu
neuronske mreze bio jedan model linearne regresije. Razlog je $to kompozicija vise linearnih
funkcija (Cvorova), jest zapravo sama linearna funkcija. To znaci da na§ model ne bi mogao

uociti nelinearnost u skupu podataka. (Baheti, 2022)

Vaznost nelinearnosti kod neuronskih mreza oCituie se u algoritmima
ucenja/optimizacije u ,povratnoj propagaciji“ (engl. ,backpropagation®) neuronskih mreza koji
se, prema danasnjim standardima, pretezito temelje na algoritmu ,gradijentnog spusta“ (engl.

~.gradient descent®) u ¢emu ¢e detaljnije biti rije€ u sljedec¢em poglavilju.

Same aktivacijske funkcije mogli bi podijeliti u tri kategorije: ,Binary Step Function®,
Linearna aktivacijska funkcija i nelinearne aktivacijske funkcije.(Baheti, 2022)

5.1.1.Binary Step funkcija

Kao Sto i ime govori funkcija ,Binary Step“ daje binarne izlaze 0 ili 1 ovisno o ulazima.

Binary Step Function

Slika 5 Binary Step funkcija - Izvor: (Baheti, 2022)
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Ono $to vidimo jest da ako je input funkcije (ponderirana suma ulaza u neuron) manja
od 0 funkcija daje vrijednost 0, a u suprotnom, ako je input veéi od 0, vra¢a jedan.(Baheti,
2022) Naravno, taj prag od nule ne mora biti fiksan, ve¢ se moze odrediti proizvoljno pa bi zato
mogli opisati ovu funkciju na nacin da ako je vrijednost inputa manja od praga, ona vrac¢a nula,

a u suprotnom jedan.

Iz opisanog vidimo da ovo nije najbolja funkcija za koristenje u skrivenim slojevima
posto je njezin izlaz binarna vrijednost, ¢ime ne mozemo dobro prikazati nelinearnost, sto

otezava proces povratne propagacije. (Baheti, 2022)

S druge strane ova funkcija mogla bi se koristiti na izlaznom &voru kod problema
binarne klasifikacije posto je i njezin izlaz binarna vrijednost, no u nastavku ¢e se prikazati

bolja funkcija koja se koristi na izlaznim évorovima kod problema klasifikacije.

5.1.2.Linearna funkcija

Linearna funkcija zapravo je najjednostavnija aktivacijska funkcija od opisanih te je vrlo
intuitivna za shvatiti. Kao Sto je bilo opisano od prije na ulazu u ¢vor imamo linearnu
kombinaciju inputa, na $to primjenjujemo aktivacijsku funkciju. Ako za aktivacijsku funkciju
uzmemo linearnu funkciju, zapravo ne radimo nikakve promjene nad ulazom. To mozemo

vidjeti iz njezine formule:

f(x)=x

gdje x predstavlja input, to jest u naSem slu€aju, ponderiranu sumu inputa. Iz toga
dolazi zaklju€ak da ¢e izlaz iz neurona, primjenom aktivacijske funkcije, biti sama ponderirana

suma input.(Brownlee, 2021e)

Iz tog razloga ovu funkciju ne mozemo nikako primjenjivati kod neurona skrivenih
slojeva posto se naruSava teza da bi neuroni skrivenih slojeva trebali pronalaziti nelinearnosti
kod podataka. Ali linearna funkcija ima svoju namjenu, a to je kod problema regresije gdje
Zelimo predvidjeti konkretnu numeri¢ku vrijednost. U tom slu€aju ovu aktivacijsku funkciju

postavili bi na izlazni ¢vor te bi na taj nacin dobili konkretnu predvidenu numericku vrijednost.

5.1.3.Nelinearne funkcije

U prethodna dva podpoglavlja opisane su jednostavne aktivacijske funkcije koje ipak
ne mozemo Koristiti u skrivenom sloju upravo zbog njihove jednostavnosti. RjeSenje problema
uoCavanja kompleksnih veza izmedu ulaznih varijabli i izlazne varijable omogucavaju

nelinearne aktivacijske funkcije.
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Vazna karakteristika aktivacijskih funkcija skrivenog sloja jest da ona mora biti
diferencijabilna, odnosno, moguce je izraunati njezinu derivaciju na cijeloj njezinoj domeni.
Razlog tome lezi u algoritmu u€enja mreze znanoj kao ,backpropagation koji trazi parcijalne
derivacije na svakom &voru mreze prilikom azuriranja vrijednosti tezina, no viSe u tome u

poglavlju koji se bavi ovom temom.(Brownlee, 2021e)

5.1.4.Funkcija sigmoid

Prva vrlo popularna funkcija jest funkcija sigmoid/logisticka funkcija. Funkcija za ulaz
prima realne vrijednosti koje preslikava u raspon od nula do jedan. To mozemo vidjeti iz

njezinog grafa:

Sigmoid
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Slika 6 Graf funkcije sigmoid na domeni (-10,10) (Izradeno u Python-u)

Matemati¢ka reprezentacija funkcije je sljedeca:

f(x)=1+e‘x

Mogucnosti koriStenja ove funkcije su i u skrivenom sloju zbog njezine
diferencijabilnosti i derivacije ve¢e od nule na cijeloj domeni $to omogucava algoritmu
gradijentnog spusta poboljSavanje modela u¢enjem u svakoj iteraciji. Osim toga, ona poprima
vrijednosti od nula do jedan Sto omogucava koriStenje i na izlaznom sloju kod predvidanja u

klasifikacijskim problemima i to u obliku vjerojatnosti izlaza. (Baheti, 2022)

Problem ove funkcije moZemo vidjeti na grafu njezine derivacije:
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Sigmoid derivacija
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Slika 7 Graf derivacije funkcije sigmoid na domeni (-10,10) (Izradeno u Python-u)

Ovdje vidimo da veci gradijent postoji samo na domeni od oko -3 do 3. Problem koji se
ovdje javlja jest takozvani ,nestajuci gradijent” (engl. ,Vanishing gradient*). Gradijent se koristi
kod povratne propagacije gdje se pomocu njega azuriraju tezine u ¢vorovima te se prilikom
povratka do pocetnog skrivenog sloja oni mnoze na svakom sloju. Kada imamo funkciju koja
vraca male gradijente, ovo ulantano mnozenje rezultira jako malim gradijentom koji aZurira
tezine pocCetnog skriveni sloja koji je jedan od najvaznijih slojeva u mrezi te samim time

treniranje postaje izrazito neefikasno i na kraju dovodi to slaboj predvidanja.(Wang, 2019)

Jos jedan problem koji se javlja kod ove funkcije jest eksponencijalna operacija koja se
javlja kod njezinog racunanja. Poznato je da su eksponencijalne operacije racunalno skupe

Sto jako Steti performansama treniranja modela. (Chen, 2021)

5.1.5.Funkcija tangens hiperbolni

Hiperbolni tangens funkcija sli¢na je sigmoidnoj, no razlika jest Sto su njezine izlazne
vrijednosti u rasponu od -1 do 1. Isto tako, za razliku od sigmoide, izlazne vrijednosti centrirane
su oko nule. Njezina matematicka reprezentacija je sljede¢a:(Chen, 2021)

(¥ —e™)

fo) = (e*+e™¥)

Odmah prema formuli vidimo problem koji se javlja, a to su eksponencijalne operacije

koje su racunalno skupe. MoZemo vidjeti i njezin graf i graf derivacije:
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Slika 8 Graf funkcije TanH na domeni (-10,10) (Izradeno u Python-u)

TanH derivacija
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Slika 9 Graf derivacije funkcije TanH na domeni (-10,10) (Izradeno u Python-u)

Iz grafa derivacije opet mozemo vidjeti da postoji problem ,nestajuceg gradijenta“ posto
vidimo da veci nagib postoji samo kada su vrijednosti u rasponu od oko -3 do 3, ali u ovom

slu€aju on je veci (vrijednost derivacije za X = 0 je 1, kod sigmoide 0.25).

5.1.6.ReLU

Aktivacijska funkcija koja rjeSava sve probleme koji su uo€eni kod funkcija TanH i
Sigmoid zove se RelLU ili ,Rectified Linear Unit“, no dovodi odredene nove probleme u obliku
,mrtvih neurona®“. Mogli bi gotovo reci da je ova funkcija, u trenutku pisanja ovog rada, standard
u podrucju neuronskih mreza zbog svoje velike jednostavnosti, ali i izrazito velike snage kod
konvergencije gradijentnog spusta prema globalnom minimumu funkcije gubitka.(Baheti,

2022) Upravo njezina jednostavnost prikazana je u sljede¢em grafu:

15



RellU

10

rijednost funkcije

-100 75 -50 -25 0.0 25 50 75 10.0
Vrijednost X

Slika 10 Graf funkcije ReLU na domeni (-10,10) (Izradeno u Python-u)
Matemati¢ka reprezentacija ove funkcije je sljedeca:
f(x) = max (0,x)

Preko funkcije i grafa vidimo da se nelinearnost odraZzava kroz dvije linearne
komponente koje se spajaju u nuli. Za vrijednosti manje od nula funkcija daje vrijednost O,
odnosno derivacija za vrijednosti manje od nula jest nula, odnosno na tom podrucju nagib je

nula, u suprotnom funkcija daje vrijednost x, odnosno nagib jest 1:

RelU derivacija
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Slika 11 Graf derivacije funkcije ReLU na domeni (-10,10) (Izradeno u Python-u)

Kao sto vidimo jedino podrucje u kojem funkcija nije linearna jest oko nule, odnosno gdje se
spajaju dvije linearne komponente.(Chen, 2021) Prednost ove funkcije je niska raCunalna
slozenost (funkcija vraca ili nula ili x) kao i njezina karakteristika da funkcija nema maksimalnu
vrijednost za razliku od ostalih spomenutih funkcija $to pomaze algoritmu gradijentnog spusta.
(Chen, 2021) Problem ove funkcije javlja se kada su vrijednosti inputa u funkciju manje od nula
posto je u tom slu€aju vrijednost derivacije jednaka nuli. Ono §to se moze dogoditi jest da

vrijednosti ponderirane sume padnu ispod nule te se u tom slu€aju neuron vise nece aktivirati,
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a prilikom povratne propagacije teZine se nece azurirati posto je derivacija funkcije u tom
slu¢aju nula. Na taj se nacin neki neuroni vise ne mogu aktivirati, odnosno izlaz iz aktivacijske
funkcije kod takvog neurona biti ¢e nula kroz preostalo vrijeme treniranja.(Chen, 2021)(Géron,
2017)

5.1.6.1. Varijante ReLU funkcije

Problem ,mrtvih neurona“ rijeSen je uz pomo¢ nekoliko varijanti ReLU funkcija. Prva
jesttzv. ,Leaky Rel.U" iz Cije matematicke reprezentacije mozemo is€itati rjeSenje spomenutog

problema:
f(x) = max (a * x,x)
gdje je a parametar proizvoljne vrijednost koji odreduje nagib funkcije.(Chen, 2021)

Vidimo da funkcija vra¢a vecu vrijednost izmedu a *x i x. To omogucéava da za
vrijednosti x < 0 manje od neéemo imati derivaciju manju od nule, a niti vrijednosti jednake
nuli koju funkcija vrac¢a. Kod ove funkcije, na cijelom njezinom podrucju djelovanja, postoji
odredeni nagib. Na taj se nacin , kroz povratnu propagaciju, ne¢e dogoditi da se teZine neurona

vise ne mogu azurirati, ali ni da se neuroni vise nec¢e aktivirati.

Takoder postoji i varijacija ,Leaky ReLU*“ funkcije znana i kao ,Parametric ReLU*, a
njezina karakteristika jest da se vrijednost « moze mijenjati tijekom povratne propagacije bas

kao i tezine.

Jos jedna varijanta ReLU funkcije jesti ELU odnosno ,Exponential Rectified Unit“. Rije¢
~-Exponential® u njezinom nazivu govori da se djelomi¢no razlikuje od prethodnih varijanti jer
sadrzi eksponencijalnu komponentu, a ona se odnosi na negativni dio krivulje 5to mozemo
vidjeti u njezinoj matemati¢koj reprezentaciji. Funkcija je definirana na sljedeéi nacin:(Chen,
2021)

{a(ex —1) akojex <0
x akojex >0

Vidimo da funkcija koristi eksponencijalnu krivulju za reprezentaciju negativnih inputa.
To takoder rjeSava problem ,mrtvih neurona“ koji se pojavljuju u originalnoj verziji ReLU
funkcije, no problem se pojavljuje u koriStenju eksponencijalne funkcije za reprezentaciju
negativnih inputa Sto, kao Sto je ve¢ spomenuto u prethodnim poglavljima, naruSava brzinu

ucenja mreze. (Chen, 2021)
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5.2. Zakljuéak na koristenje aktivacijskih funkcija

Kroz prethodna poglavlja opisano je nekoliko razli¢itin aktivacijskih funkcija gdje je
analiziran njihov rad te prednosti i nedostaci. Mogli smo uoditi da koriStenje nelinearnih

aktivacijskih funkcija nema smisla u skrivenim slojevima neuronske mreze.

U prakticnom djelu rada isprobat ¢e se razliCite aktivacijske funkcije, ovisno o sloju
mreze u kojima ¢e se nalaziti. Kod klasifikacijskih problemima, na izlaznom sloju mreze, koristit
¢e se Sigmoida, posto ona daje vrijednosti izmedu nula i jedan §to nam zapravo daje dobru
brojku koliko je model siguran u svoje predvidanje u obliku vjerojatnosti. U problemima
regresije na izlaznom ¢&voru Kkoristit ¢e se linearna aktivacijska funkcija kako bi dobili to¢nu

predvidenu numeri¢ku vrijednost, $to nam je u ovakvom problemu zapravo i cil;.

U skrivenim slojevima svakako ¢e se koristiti ReLU funkcija, odnosno neka od njezinih
varijanti. Ispitat ¢e se performanse s razli€itim funkcijama te ¢e se odabrati ona koja daje

najbolju ukupnu to€nost modela, ali uzet ¢e se u obzir i vrijeme treniranja odnosno testiranja.
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6. Backpropagation algoritam

U ovom poglavlju opisat ¢e se algoritam koji zapravo omogucava neuronskoj mrezi
prilagodbu, to jest, ,ucenje”. Spominjanjem pojma ,ucenje“ o€ekujemo proces koji se ne odvija
u kratkom vremenskom razdoblju, ve¢ proces koji se odvija kroz vise ponavljajucih iteracija.

Upravo to se dogada tijekom ,ucenja“ neuronske mreze.

Do sada su spomenute tezine koje odreduju vaznost veze u neuronu te da se navedene
tezine tijekom ucenja trebaju azurirati, a na€in na koji se to odvija opisat ¢ce se u ovom

poglavlju.

6.1. Intuitivni opis algoritma

Sam algoritam povratne propagacije intuitivno je izrazito jednostavan. Prilikom
treniranja neuronske mreZze imamo skup podataka na temelju kojeg Zelimo izraditi model,

odnosno, Cije izlazne vrijednosti Zzelimo predvidjeti.

Za pocCetak prikazat e se jednostavna arhitektura neuronske mreze sa tri neurona na
ulaznom sloju, po pet neurona u dva skrivena sloja i dva izlazna neurona. Navedena tri ulazna
neurona predstavljali bi neka tri atributa u skupu podataka na temelju kojih se instance u skupu
podataka trebaju klasificirati u neke dvije kategorije koje predstavljaju dva izlazna neurona.
Struktura svakog neurona identi¢na je onoj opisanoj u poglavlju ,Struktura i rad neurona“ to
jest svaki neuron definiran je ulaznim vezama od ¢vora i sa pripadaju¢im vrijednostima q;,
teZinama veze w;; od Cvora i prema ¢voru j, ponderiranom sumom in; umnozaka ulaznih
vrijednosti i pripadajucih tezina, aktivacijskom funkcijom g te izlazom Cvora a;. U arhitekturi
prikazanoj na sljedecoj slici neuroni oznaceni zutom bojom predstavljaju ulazni sloj, plavom

skriveni sloj, a crvenom izlazni slo;j.
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Slika 12 Jednostavna arhitektura neuronske mrezZe (Izradeno u draw.io)
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Nakon $to imamo arhitekturu moZemo na jednostavan nacin opisati algoritam povratne
propagacije kroz mrezu. Kao $to je ve¢ spomenuto algoritam povratne propagacije predstavlja
iterativan proces. Za pocetak uzeli bi prvu instancu naseg skupa podataka koju bi propagirali
kroz mrezu na nacin da bi se vrijednosti za svaki od nasa tri atributa propagirala od ulaznog
sloja do izlaznog pri ¢emu bi se racunali izlazi iz svakog ¢vora tako sve do izlaza. Izlazni
neuroni dali bi neku predvidenu vrijednost, koja bi na po€etku, naravno, bila daleko od to¢ne.
Nakon dobivanja predvidene vrijednosti raduna se izlazna greSka mreze koja predstavlja
razliku izmedu zeljene izlazne vrijednosti i dobivene izlazne vrijednosti. Sljedeéi korak jest
racunanje koliko je koji neuron zasluzan za ukupnu gresku od zadnjeg sloja do pocetnog sloja.
Na kraju provodi se optimizacija mreze na nacin da se tezine svih neurona azuriraju na temelju
izraCunate greske za koju je odredeni neuron zasluzan. Cijeli ovaj proces provodili bi iterativno

za svaku instancu skupa podataka za treniranje. (Géron, 2017)

6.2. Detaljni opis algoritma

Nakon $to je na jednostavan nacin dan uvod u ovaj algoritam potrebno je detaljnije
pojasniti na koji na€in sam algoritam funkcionira pomoc¢u pseudokoda. Stuart Russell i Peter
Norvig u svojoj knjizi ,Artificial Intelligence: A Modern Approach” definirali su vrlo intuitivan

pseudokod algoritma povratne propagacije koji ¢u u nastavku opisati.
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function BACK-PROP-LEARNING(examples, nefwork) returns a neural network
inputs: examples, a set of examples, each with input vector x and output vector y
nefwork, a multilayer network with L layers, weights w; ;, activation function g
local variables: A, a vector of errors, indexed by network node

repeat

for each weight w; ; in nefwork do
w; ; +— a small random number

for each example (x, ¥) in ezamples do
[+ Propagate the inputs forward to compute the outputs = /
for each node i in the input layer do

1 «~— I;

for {=2to Ldo

for each node j in layer £ do
ing Y w;a
a; +— glin;)
/ « Prapagate deltas backward from output laver to input laver =/
for each node j in the output layer do
Aljl — g'(in;) % (y; — a;)
forf=L—1to1ldo
for each node i in layer £ do
Alil — ¢/(in) T, we; Al
!« Update every weight in network using deltas =/
for each weight w; ; in network do
wi e +oa X oa; ¥ Afj]
until some stopping criterion is satisfied
return nefwork

Slika 13 Algoritam Backpropagation prema Russell S. i Norvig P.(Russell & Norvig, 2010),

strana 734.

Kao Sto vidimo algoritam bi za parametre primao skup podataka za treniranje zajedno
sa definiranom arhitekturom neuronske mreze, a vratio bi istreniranu neuronsku mrezu. Mreza
se sastoji od L slojeva, a svaka instanca skupa podataka definirana je vektorom x, koiji
predstavlja vektor ,prediktora“, i vektorom y koji predstavlja izlazni vektor (stvarne izlazne
vrijednosti). Isto tako postoji lokalna varijabla vektora greSaka indeksirana prema ¢vorovima

mreZe koju ¢u u nastavku oznacCavati kao ErrorVector.

Algoritam se izvodi tako dugo dok neki kriterij zaustavljanja nije zadovoljen. Na po&etku
potrebno je odrediti poCetne vrijednosti svih tezina veza medu ¢vorovima kako bi se vrijednosti
mogle propagirati prema naprijed. PoCetne vrijednosti teZzina najCeSce su slu€ajni brojevi
vrijednosti blizu nule. Nakon toga za svaku instancu iz skupa podataka izvodi se nekoliko

koraka.

Prvi jest da se na izlazu iz neurona pocetnog sloja postave vrijednosti koje odgovaraju
vrijednostima atributa instance, odnosno za svaki neuron i u pocetnom sloju mreze izlazna
vrijednost a; odgovara nekoj od vrijednosti iz ulaznog vektora x. Svaki neuron pocetnog sloja
predstavlja neki od prediktora. Tu naravno broj neurona mora odgovarati broju prediktora,

odnosno, atributa pomocu kojih zelimo izvesti predvidanje.
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U sljedecem koraku za svaki sloj od prvog skrivenog sloja do zadnjeg, to jest za svaki
neuron j u tim slojevima, raCunamo ponderiranu sumu tezina i vrijednosti izlaza iz prijasnjih

neurona in; i izlaznu vrijednost iz neurona j a; = g(in; ).

Nakon &to se provede prethodni korak za sve neurone u mrezi raCunamo greSku na
izlazu. Ovaj korak provodi se za svaki neuron u izlaznom sloju gdje dobivamo vektor greske
ErrorVector[j] gdje j predstavlja neuron u izlaznom ¢voru. Racunanje greske ovisi o funkciji
greSke/kostanja/gubitka koja se koristi. Funkcija koStanja €esto ovisi o problemu koji se
rieSava, a neke od njih su ,Mean Squared Error‘(MSE), ,Mean Absolute Error* (MAE),
».Categorical Cross Entropy“, ,Binary Cross Entropy“. (Mulla, 2020)

U ovom generalnom algoritmu imamo vektor ukupne greSke posto na izlazu moZze biti
viSe neurona, no vrlo ¢esto na izlazu postoji samo jedan neuron, pa bi u tom slu¢aju imali

jedinstvenu vrijednost ukupne greske na temelju koje se ostale vrijednost gradijenta racunaju.

Nakon raCunanja ukupne greSke mreze, odnosno vektora ukupne greSke, sama greska
povratno se propagira do pocetnog sloja mreze. Ovaj korak ukljuCuje raCunanje gradijenta,
odnosno vektora parcijalnih derivacija po svim tezinama veza u mrezi. Na kraju se provodi
korak optimizacije, koji najéeSée predstavlja algoritam gradijentnog spusta koji ¢e se detaljnije

opisati u nastavku.(Russell & Norvig, 2010)
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7. Optimizacijski algoritmi

U prethodnim poglavljima opisivani su razli¢iti elementi neuronskih mreza, od funkcije
neurona, arhitekture neuronskih mreza sve do posljednjeg elementa, a to je algoritam povratne
propagacije. Opisano je na koji nacin funkcionira algoritam povratne propagacije, a posljednji

element neuronskih mreza koji je preostao jest opis optimizacijskih algoritama.

Posljednji korak u u€enju neuronskih mreza, odnosno algoritmu povratne propagacije,
jest korak optimizacije. Ono 3to smo do sada zakljucili jest da se korak optimizacije provodi
algoritmom gradijentnog spusta. Optimizacijski algoritmi koji se danas koriste u praksi jesu
bazirani na gradijentnom spustu, ali sam algoritam bez dodatnih modifikacija, sam po sebi,
rijetko se koristi, a razlozi tome leZe u snazi danasnjih raCunala. U nastavku ¢e se opisati razne
varijante gradijentnog spusta koje Ce se testirati u prakticnom djelu rada, a implementirane su

u razvojnom okviru ,Tensorflow*.

7.1. Gradient Descent (gradijentni spust)

Algoritam gradijentnog spusta (u nastavku GD) koristi se u razliite svrhe te nije
posebnost optimizacije neuronskih mreza. Zapravo, GD je optimizacijski algoritam za
rieSavanje Sirokog raspona razli€itih problema optimizacije, a njegova upotreba kod
neuronskih mreZa samo je jedan od njih. Kod neuronskih mreZa ovaj se algoritam koristi kako
bi se, na temelju dobivenih greSaka za koje su zasluzni pojedini neuroni, optimizirale tezine
njihovih ulaznih veza Sto na posljetku ima za posljedicu manju ukupnu greSku modela

neuronske mreze, pa samim time i to¢nost modela.(Géron, 2017)

GD je algoritam koji je ovisan o prvoj derivaciji funkcije gubitka, to jest na temelju
parcijalnih derivacija funkcije gubitka azuriraju se tezine neurona. Jednostavnim rije¢ima,
algoritam raCuna na koji je nacin potrebno smanijiti ili povecati vrijednost tezina veza svakog
neurona kako bi se funkcija gubitka minimizirala. Prije koraka optimizacije potrebno je
izraCunati gradijentni vektor, odnosno, vektor parcijalnih derivacija funkcije kostanja prema

svakoj tezini veza koje postoje u mrezi. Gradijentni vektor moZzemo zapisati na sljedeéi nacin:

ac
dw,
ac
Ve =| 0wy
ac
dwy
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gdje VC oznacava gradijent funkcije kostanja, a w,, tezinu n-te veze u mrezi. Prema
ovoj formuli vidimo da je VC zapravo vektor parcijalnih derivacija po tezinama veza u mrezi.
(Hill, 2018)(Géron, 2017)

Jedan optimizacijski korak gradijentnog spusta mozemo matematicki zapisati na
sljedeéi nadin:
ac

aWt—l,i

Wei = Weqi — 1 *

gdje w,; predstavlja novu vrijednost tezine i-te veze u neuronskoj mrezi, w,_, ; trenutnu

vrijednost tezine i-te veze,

P parcijalnu derivaciju funkcije kostanja po tezini i-te veze, an
t-1,i

stopu ucenja (engl. learning rate). Stopu ucenja do sada nismo spominjali, no ona je izrazito
ac

We—1,i

vazna kod koraka optimizacije. Vrijednost 5 govori nam koliki utjecaj ima tezina w; na

povecanije funkcije kostanja. Kako imamo algoritam kojim zelimo minimizirati funkciju kostanja
u formuli koristimo znak ,minus® kako bi azurirali tezine, ne na nacin da pove¢amo vrijednost
funkcije kostanja, ve¢ smanjimo Sto nam je i cilj. Isto tako moramo objasniti zasto koristimo
stopu ucenja, a to moZzemo vidjeti prema sljedeéoj, vrlo pojednostavljenoj slici funkcije

kostanja:

Big learning rate Small learning rate

Slika 14 GD sa razli¢itim stopama ucenja®

Tijekom koraka optimizacije potrebno je smanijiti vrijednost funkcije kostanja na nacin
da azuriramo tezine koje imaju utjecaj na ukupnu gredku, a povecanje ili smanjivanje
vrijednosti teZina ne smije biti preveliko, ali ni premalo. Ono §to trazimo prilikom optimizacije
jest globalni minimum funkcije kostanja. Stopa u€enja u tom slu€aju govori nam koliki pomak
prema globalnom minimumu treba napraviti u jednom koraku optimizacije. Na prethodnoj slici

imamo vrlo jednostavno prikazanu funkciju koStanja koja ima samo jedan minimum i to

3 Izvor: https://builtin.com/data-science/gradient-descent
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globalni. U takvom slu€aju ako vrijednost stope ucenja postavimo prevelikom, globalni
minimum bi se mogao preskoditi te bi svakom iteracijom €¢ak mogli biti dalje od najboljeg
rieSenja. U suprotnom slucaju ako je stopa u€enja premala bilo bi potrebno jako puno iteracija
da se stigne do globalnog minimuma, odnosno najboljeg rasporeda tezina u mrezi koji bi doveo
do najmanje ukupne greSke modela. Naravno, funkcija kostanja ¢esto neée imati samo jedan
minimum (i to globalni), ve¢ mogu postojati i lokalni minimumi, a kod premale stope ucenja
algoritam bi mogao stati u lokalnom minimumu $to neée dovesti do minimalne moguce greske
modela. 1z tog razloga potrebno je odrediti dovoljno dobru stopu ucenja kod koje se neée
dogadati ovakvi problemi. (Géron, 2017)

Ovim problemom u danasnje vrijeme ne trebamo se previse baviti upravo iz razloga §to
postoje razli¢ite varijante GD algoritma koje &esto dinamicki odreduju stopu ucéenja, ali i
odredene druge parametre tako da ucenje bude uvijek najoptimalnije moguée, no vise o tome
kasnije.

Kod osnovnog algoritma gradijentnog spusta korak optimizacije izvodi se jedanput u
jednoj iteraciji (epohi) u€enja, odnosno aZuriranje veza izvr§ava se tek nakon $to se cijeli skup
podataka propagira kroz neuronsku mrezu, izrauna funkcija koStanja te izracuna gradijentni
vektor. Na ovakav nacin zapravo funkcionira osnovni GD algoritam, a u ovom kontekstu naziva
se i ,Batch Gradient Descent” (u nastavku skraceno ,BGD*). Kod malih skupova podataka
raunanje gradijentnog vektora nije prezahtjevna operacija, no kod velikih to predstavilja
problem, ne samo u pogledu memorijske kompleksnosti (cijeli skup podataka potrebno je
ucitati u radnu memoriju), ve¢ i vremenske kompleksnosti. Jedna trening epoha trajala bi jako

dugo, zbog ¢ega se koriste drugacije varijante gradijentnog spusta. (Géron, 2017)

7.1.1.Stochastic Gradient Descent

Jedna od osnovnih varijanti gradijentnog spusta jest i ,Stochastic Gradient Descent*
(u nastavku skrac¢eno ,SGD®). SGD algoritam, samim svojim imenom, upuéuje na odredeni
~Stohasti¢ki proces”, odnosno sluajnost koja se pojavljuje u njegovom radu. Problem sa
.Batch Gradient Descent® algoritmom koji se ocituje u njegovom radu s velikim skupovima
podataka rijeSava SGD algoritam. Osnovni princip rada SGD algoritma jest malo drugaciji.
Kako BGD koristi cijeli skup podataka kod racunanja gradijenata, $to je izrazito racunalno skup
proces, SGD radi suprotno. Kod SGD algoritma uzima se instanca skupa podataka, propagira
se kroz mrezu prema naprijed, racuna gradijente te u istom koraku azurira tezine veza u mrezi.
Stohasti¢nost se ocituje u slu¢ajno odabranoj instanci skupa podataka za propagaciju kroz

mrezu, odnosno instance koje ulaze u trening ne odabiru se po redu od prve do posljednje,
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veC se slu€ajno odabiru. Isto tako ne pamti se koje su instance odabrane pa se odredene

instance mogu vi$e puta propagirati kroz mrezu, a neke nijednom.(Géron, 2017)

Ovaj pristup rjeSava problem s racunanjem gradijenata nad velikim trening skupom
podataka Sto uvelike smanjuje vremensku kompleksnost treniranja, ali sa manjim negativnim
utjecajem na tocnost treniranja. Naime, kod BGD-a, vrijednost funkcije kostanja tijekom
iteracija glatko se spusta do minimuma gdje ostaje, dok kod SGD-a krivulja funkcije kostanja
nije toliko glatka, ve¢ tijekom iteracija skace, ali u prosjeku pada prema minimumu gdje se
zadrzava ,skacCuci“ oko minimuma. Ono $to je problem jest da ¢e kod SGD-a, po zavrSetku
treniranja, vrijednost funkcije kostanja biti blizu optimuma, ali ne i potpuno optimalna.(Géron,
2017)

S druge strane ova ,neregularnost” kod ucenja algoritmom SGD ima jednu veliku
prednost, a to je izlazak iz lokalnog minimuma. Spomenuto je da se BGD tijekom iteracija
glatko spusta prema minimumu, no moZze se dogoditi da prvi minimum koji pronade jest lokalni
minimum. SGD zbog svoje neregularnosti ima vece Sanse da presko i lokalni minimum te

pronade globalni minimum.(Géron, 2017)

7.1.2.Mini-batch Gradient Descent

Posljednja osnovna varijanta algoritma gradijentnog spusta, i u praksi najkoristenija,
jest takozvani ,,Mini-batch Gradient Descent® (u nastavku skraéeno MGD). Iz samog naziva
ovog algoritma moglo bi se utvrditi na koji na¢in on radi. MGD algoritam kombinacija je
algoritma ,Batch Gradient Descent” i ,Stochastic Gradient Descent®. Prilikom treniranja, kod
MGD-a, koriste se ,mini batches”, odnosno maniji slu¢ajno odabrani podskupovi podataka iz
cijelog trening skupa podataka. MGD radi na isti princip kao i SGD, ali umjesto da se svaka
instanca skupa propagira kroz mrezu, raCunaju gradijenti i aZuriraju tezine, propagiraju se
manji podskupovi. Znaci slu¢ajno se odabire maniji skup iz trening skupa, propagira se kroz
mrezu, na temelju njega raéunaju se gradijenti te se aZuriraju tezine u mrezi i tako iterativno
dok se prode kroz cijeli skup podataka. MGD ima prednost pred SGD-om zbog jos vece brzine
treniranja, ali i regularniji je algoritam od SGD-a, odnosno MGD na kraju treniranja ostaje blize
minimumu od SGD-a. (Géron, 2017)

7.1.2.1. Upotreba GD u razvojnom okviru Tensorflow

Vec¢ smo utvrdili da BGD nije najbolji algoritam ponajviSe iz razloga Sto bi treniranje
ovim algoritmom trajalo predugo zbog ¢ega SGD i MGD imaju prednost pogotovo kod vecih
skupova podataka. Naravno, ovisno o naSim potrebama, kroz Tensorflow/Keras mozemo

iskoristiti razliite optimizatore. Sto se ti¢e osnovnog algoritma GD postoji samo optimizator
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koji se zove ,SGD" §to nam prema nazivu govori da je navedeni optimizator ,Stochastic
Gradient Descent®, no prilikom odabira dodatnih trening parametara mozemo mijenjati
takozvani ,batch_size®. Do sada smo utvrdili da su BGD, SGD i MGD gotovo identi¢ni algoritmi
s jedinom razlikom veliCine skupa podataka koji se koristi u jednoj iteraciji povratne
propagacije. Pa tako mozemo odabirati ,batch_size* i na taj nacin iskoristiti sva tri tipa GD
algoritma. Ako zelimo BGD mozemo ,batch_size“ postaviti na veli€inu cijelog trening skupa
podataka, za SGD ,batch_size* na 1, a MGD na neku proizvoljnu veli¢inu izmedu 1 i veli€ine
skupa podataka. Na koji bi nacin postavili ova tri tipa algoritma u Tensorflow/Keras-u mozemo

vidjeti na sljedecim slikama:

ann_sgd.compile(optimizer = "SGD")

ann_sgd.fit(X_train, y train, batch_size = len(X train), epochs = 28)

Slika 15 "Batch Gradient Descent” u Tensorflow/Keras
ann_sgd.compile(optimizer = 'SGD")

ann_sgd.fit(X train, y_train, batch size = 1, epochs = 28)

Slika 16 ,Stochastic Gradient Descent® u Tensorflow/Keras

ann_sgd.compile(optimizer = 'SGD")

ann_sgd.fit(X train, y train, batch size = 16, epochs = 28}

Slika 17 "Mini-batch Gradient Descent" sa batch_size=16 u Tensorflow/Keras

7.2. AdaGrad algoritam

Nakon pojasnjavanja rada osnovnog algoritma gradijentnog spusta kreéemo na
njegove, Cesto u vidu performansi bolje, modifikacije/proSirenja, a prvi je AdaGrad algoritam.
Za AdaGrad algoritam mogli bi reéi da je najjednostavnija modifikacija GD algoritma, a njegov
naziv sam govori o kakvoj je modifikaciji rije€. Naziv AdaGrad dolazi od ,,Adaptive Gradient” iz
¢ega mozemo izvuci zaklju€ak da se radi o odredenoj adaptaciji. Adaptacija se o€ituje u
adaptaciji stope ucenja tijekom koraka optimizacije, a na koji nafin se to radi vrlo je

jednostavan.(Brownlee, 2021b)

Tijekom opisa osnovnog algoritma gradijentnog spusta zapisali smo formulu koraka

optimizacije koja je sljedeca:

ac

aWt—1,i

Wei = We—1,; — 1 *

Ovdje smo spomenuli da se nova vrijednost tezine veze racuna na nacin da se od

prethodne vrijednosti oduzme stopa u€enja pomnoZena sa parcijalnom derivacijom greske po
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vrijednosti tezine veze. Kod AdaGrad algoritma formula je gotovo identiCna sa jedinom

razlikom vrijednosti stope u€enja n:

oC

aWt—l,i

_ t,i
Wei = Weq; — N7 *

Ono sto direktno vidimo iz formule jest razliita vrijednost stope u¢enja 7n kod svakog
koraka optimizacije. Naime spomenuto jest da je AdaGrad algoritam adaptivni algoritam gdje
se adaptivnost ocCituje u adaptivnoj stopi ucenja. Vrijednost stope ucenja prilikom svakog
koraka optimizacije raCuna se posebno ovisno o tezini veze koja se azurira, a formula stope
ucenja je sljedeca:

pi=—!
Vs + ¢

n oznacava konstantnu stopu u€enja koju definiramo prilikom postavljanja parametara
algoritma kao i kod osnovne verzije gradijentnog spusta, najées¢e 0.01 ili 0.001. s predstavlja

kvadriranu sumu svih parcijalnih derivacija izraCunatih u prethodnim koracima optimizacije, a

()
aWt—l,i

¢ jednostavno oznaCava parametar zagladivanja, a njegova jedina svrha jest

s mozemo zapisati kao:

t—1

S =
t=1

osiguravanje da se u formuli za n* ne dijeli s nulom. (Brownlee, 2021b)(Géron, 2017)

Svrha ove adaptacije jest ubrzanje procesa optimizacije na nacin da se kod detekcije
rijetkih znacCajki stopa ucenja povecCava, odnosno rijetke znaCajke ¢e imati veci utjecaj na
pomak prema globalnom minimumu, dok ¢e kod cestih znaCajki stopa ucfenja biti
manja.(Ruder, 2016)

Problem koji se javlja kod ovog algoritma jest da ¢e kod vecCeg broja iteracija
optimizacije suma kvadrata parcijalnih derivacija postati vrio velika sto direktno znaci da ¢e
stopa ucenja n' pri velikom broju iteracija postati mala. Kako stopa u¢enja postaje sve manja i
manja algoritam pri veCem broju iteracija viSe ne omogucava dodatno ucenje, a u slu¢aju da
se jo$ nije stiglo do optimalne vrijednosti funkcije koStanja, algoritam nikad nece sti¢i do

globalnog minimuma.(Ruder, 2016)

7.3. RMSProp

Spomenuti je problem AdaGrad algoritma gdje se kod veceg broja iteracija stopa

ucenja znatno smanjuje Sto onemogucava neuronskoj mrezi dodatno ucenje. Navedeni
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problem rjeSava algoritam RMSProp (skraceno od ,Root Mean Square Propagation®).
Navedeni algoritam vrlo je sli¢an AdaGrad algoritmu sa jednom manjom, ali izrazito zna¢ajnom
razlikom. Naime, RMSProp za razliku od AdaGrad algoritma ima drugadiji pristup radunanju
varijable s prilikom definiranja varijabilne stope u€enja. AdaGrad radi na nacin da vrijednost
varijable s uvecava za eksponencijalno opadajuéi kvadrirani prosjek gradijenata u svakoj
iteraciji optimizacije, Sto ujedno znaéi da se stopa u€enja s vremenom sve viSe smanjuje.
RMSProp rauna varijablu s na nacin da se najnovijim parcijalnim derivacijama daje najvece
znacenje, odnosno racuna se ,pomicni prosjek® pomocu €ega se veée znacenje daje novijim
parcijalnim derivacijama C¢ime se daje fokus na ftrenutni prostor za pretrazivanje

rieSenja.(Brownlee, 2021d)

Vrijednost varijable s moZzemo izraCunati na sljedeéi nacin:

ac \*
5t=ﬁ*5t—1+(1—ﬁ)*<a )

Wi_1,i

Sa f oznaCavamo takozvanu ,stopu opadanja“ (engl. ,decaying rate“) koja je najcesée

postavlja na vrijednost 0.9, s s;_; oznaCavamo vrijednost s u prethodnoj iteraciji optimizacije,

ac

a aWt'i

parcijalnu derivaciju funkcije kostanja po tezini veze i u trenuthom promatranom

trenutku. Vrijednosti nove tezine i stope u€enja racunaju se na identiCan nacin opisan u

prethodnim poglavljima, sa jedinom razlikom drugacijeg racunanja varijable s. (Géron, 2017)

Iz svega opisanog oCekivani su puno bolji rezultati koriStenjem ovog algoritma od
AdaGrad-a ponajvise zbog boljeg izraCuna varijabilne stope ucenja u svakom koraku
optimizacije koja u ovom slu€aju ne bi smjela postati toliko niska da se prestane sa u¢enjem

prije postizanja globalnog minimuma.

7.4. Adam

Kroz prethodna poglavlja opisane su dvije modifikacije algoritma gradijentnog spusta
koje su temelj jednog od najboljih algoritama uc€enja neuronskih mreza naziv ,Adam®. ,Adam®,
odnosno njegov puni naziv ,Adaptive Moment Estimation®, smatra se trenutno najboljim
algoritmom, ne samo zbog brzine kojom konvergira prema minimumu funkcije kostanja, vec i
toCnosti, odnosno konvergenciji prema globalnom, a ne lokalnom minimumu. Algoritam
,<Adam“ kombinacija je dvije vrste algoritama, ,RMSProp“ i optimizacije gradijentnog spusta

momentom (engl. ,Gradient Descent with Momentum®).

Optimizacija gradijentnog spusta momentom nije dosad spominjana u ovom radu, no
ovaj algoritam je €esto koristen umjesto osnovnog algoritma gradijentnog spusta, no jo$ ¢eS¢e
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u sklopu algoritma ,Adam*. Optimizacija momentom ubrzava proces trazenja na nacin da se
prilikom trazenja rieSenja, algoritam gradijentnog spusta usmjerava upravo prema globalnom
minimumu. Ovaj algoritam u kombinaciji sa ,RMSProp“ algoritmom ¢ini sam algoritam
»<Adam*.(Brownlee, 2021c)

LAdam® funkcionira na nacCin da prati prvi moment oko sredine gradijenata
(eksponencijalno opadajuéi prosjek gradijenata, varijabla m) i drugi moment gradijenata

(eksponencijalno opadajuci kvadrirani prosjek gradijenata, varijabla s).(Brownlee, 2021a)

Formula azuriranja tezina vrlo je sli¢na ve¢ opisanim algoritmima sa jedinom razlikom

uvodenja varijable korigiranog prvog i drugog momenta:
n*m
Vi+e

Kao i do sad w; predstavlja tezinu veze koju treba aZurirati, n po€etnu, konstantnu,

Wei = We—1,i —

stopu ucenja, a ¢ predstavlja parametar zagladivanja koji onemoguéava dijeljenje s nulom. m
i § predstavljaju korigirani prvi i drugi moment, a racunaju se na sljedeéi nacin:
my
1-p{
St
1-p7

m

>
Il

Varijable m i s na pocetku treninga inicijaliziraju se na nulu, ali i u prvim iteracijama biti
¢e blizu nule, zbog €ega ih je potrebno korigirati na poCetku treninga. ; naziva se i ,moment
opadanja“ (engl. ,moment decay“), a B, ,stopa opadanja“ (engl. ,decaying rate“), dok T
oznacCava iteraciju treninga. Varijabla s (drugi moment) ra¢una se na identi¢an nacin kao i kod

,RMSProp“ algoritma, osim $to u ovom slu€aju stopu opadanja  oznacavamo f,:

ac \’
S¢ = ﬁz*St—1+(1—ﬂz)*<aW )

t—1,0
Prvi moment m raduna se na sli¢an nadin:

ac

We—1,i

my = ﬁl*mt—l'l'(l_ﬁl)*a

B1 i B, su konstantne vrijednosti koje se na inicijalizaciji treniranja definiranju najéesce
kao f; = 0.9, = 0.999. (Géron, 2017)

lako je spomenuto da je algoritam ,Adam® trenutno jedan od najboljih algoritama ucenja,

postoje jos dva algoritma koji proSiruju ovaj algoritam te ¢esto daju €ak i bolje rezultate.
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7.5. AdaMax

~LAdaMax"“ algoritam jedna je od varijanti ,Adam“ algoritma te je sam njegov rad gotovo
identi¢an ,Adam® algoritmu uz jedinu razliku raunanja varijable s;. Kod ovog algoritma s;

raéuna se na sljedeci nacin:

ac

aWt—l,i

)

Vrijednost varijable s, poprima maksimalnu vrijednosti izmedu umnoSka vrijednosti

S¢ = max <ﬁ’2 * St_1,

varijable s u prethodnoj iteraciji azuriranja tezine veze sa stopom opadanja 3, i apsolutne
vrijednosti parcijalne derivacije funkcije kosStanja po tezini veze. Isto tako nije potrebno
odradivati korekciju vrijednosti ve¢ se u formulu aZuriranja tezine veze uzima vrijednosti s;
umjesto $. U odredenim slu€ajevima ovaj algoritam, sa ovakvom malom razlikom od ,Adam*
algoritma moZe dati neSto bolja rieSenja zbog konvergencije prema tocnijoj vrijednosti

minimuma funkcije kostanja. (Ruder, 2016)

7.6. NAdam

Druga varijanta ,Adam*“ algoritma naziva se ,NAdam“ kao skreéenica od ,Nestorov
Adaptive Moment Estimation“. Ovaj algoritam koristi takozvanu ,NAG® ili ,Nestorov
Accelerated Gradient metodu racunanja prvog momenta (varijable m odprije). ,NAG" se
pokazao kao bolja metoda raunanja momenta jer se ne Koristi gradijent funkcije kostanja na
trenutnoj vrijednosti teZine veze, veé za tezinu uvecanu za 8 * m. Raéunanje momenta na taj
nacin pokazao se bolji , odnosno pokazalo se da algoritam konvergira do minimuma funkcije

kostanja znatno brze raCunanjem momenta pomocu ,NAG" metode.(Géron, 2017)

Ovu modifikaciju ,Adam® algoritma izvrSio je Timothy Dozat, a u svom radu naziva
/INCORPORATING NESTEROV MOMENTUM INTO ADAM* opisao je nacin na koji ,Adam*
funkcionira koriste¢i ,NAG“ metodu izraCuna momenta. ZavrSna formula razlikuje se od

»LAdam* algoritma u koraku izracuna korigirane vrijednosti momenta m (Dozat, 2016):

(1= Bro) v 2

Bies1 * My OWi_1,

+
1 -1 By 11T B

m =

Ovakav nacin izratuna momenta u teoriji bi trebao djelomi¢no ubrzati proces
konvergencije prema minimumu funkcije koStanja zbog ¢ega bi ,NAdam* trebao biti nesto brzi
od ,Adam* algoritma.
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8. Karakteristike skupova podataka

Do sada je kroz ovaj rad opisana teorijska podloga neuronskih mreza i opisan rad
raznih algoritama Cije ¢e se performanse ispitati u nastavku ovog rada. Kroz opis algoritama
mogli smo poceti donositi zakljuCke o tome kakve ée performanse odredeni algoritmi imati,
odnosno ocCekuje se da algoritmi ,Adam“ i njegove modifikacije biti puno bolje od primjerice
algoritma ,AdaGrad" i osnovnog algoritma gradijentnog spusta. U ovom poglavlju opisat ¢e se
kakve karakteristike skupovi podataka mogu imati, a utjecaj nekih od njih na performanse

opisanih algoritama testirat ¢e se u prakticnom djelu rada.

Karakteristike skupova podataka takoder nazivamo i meta-znacajke. One opisuju razna
svojstva skupova podataka koje mogu imati utjecaj na performanse algoritama u€enja. Meta-
znacajke mogu biti razne, a prema (Rivolli et al., 2022) mozZzemo ih organizirati u Sest grupa:
Jednostavne (osnovne), statistiCke, informacijsko-teorijske, bazirane na modelima,

.Landmarking“ znacajke i ostale.

8.1. Jednostavne znacajke

Jednostavne ili osnovne znacajke skupa podataka su, kao i $to samo ime govori,
najjednostavnije znacajke koje opisuju neki skup podataka. One uklju€uju broj atributa skupa
podataka, broj instanci u skupu podataka, broj atributa prema tipu podataka itd., a cijeli popis

znacajki i njihov opis mozemo vidjeti u Tablici 1:

Tablica 1 Popis osnovnih meta-znacajki

Naziv Opis

attrTolnst Omijer broja atributa i instanci

catToNum Omijer broja kategorijskih i numerickih
varijabli

classToAttr

Omijer broja klasa i atributa

freqClass Frekvencija instanci po klasama
inStTOALttr Omijer broja instanci i atributa
instToClass Omijer broja instanci i klasa
nrAttr Broj atributa

nrBin Broj binarnih atributa

nrCat Broj kategorijskih atributa
nrClass Broj klasa

nrinst Broj instanci

nrinstMissing

Broj instanci s vrijednostima koje nedostaju
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nrNum Broj numerickih atributa

numToCat Omjer numerickih i kategorijskih atributa

Kao §to mozemo vidjeti iz tablice ovih desetak znacajki daju vrlo jednostavan, ali isto
tako mozda i najvazniji opis svakog skupa podataka. Primjerice, znaCajka nrinst nam govori
koliko je velik skup podataka. Poznato je da neki algoritmi strojnog u€enja ne mogu dobro raditi
sa velikim skupovima podataka, ponajviSe zbog vremena treniranja koje moze biti vrlo dugo.
Isto tako bilo bi dobro ispitati algoritme neuronskih mreza postoji li razlika medu njima ovisno
o veli¢ini skupa podataka nad kojim se izvodi treniranje. Znacajke instToClass i freqClass nam
mogu reéi puno o klasnoj nebalansiranosti skupa podataka, gdje mogu postojati skupovi
podataka sa jednom klasom koja dominira nad drugim klasama prema broju instanci. (Rivolli
et al., 2022)

ZnacCajke koje se odnose na vrijednosti koje nedostaju u skupu podataka daju uvid u
kvalitetu skupa podataka, odnosno neki algoritmi mogu i sa velikim brojem podataka koji
nedostaju pronaéi uzorke i dati veéu toCnost u predvidanju u odnosu na druge

algoritme. (Rivolli et al., 2022)

U prakti€nom dijelu rada najviSe Ce biti govora o ovim znacajkama, odnosno skupovi
podataka nad kojima ¢e se raditi testiranja biti ¢e razliCitih veli€ina, tipova podataka, kvalitete,

ali i vrste varijable koja se treba predvidjeti, a samim time i tipova problema.

8.2. StatistiCke meta-znacajke

Druga vrlo vazna grupa meta-znacajki su statistiCcke znacajke. Ove meta-znacajke daju
informacije o distribuciji podataka, mjerama centralne tendencije, disperzije podataka,
korelacije medu podacima,... Vazno je napomenuti da su statisticke metrike specificne za
atribute s numeri¢kim vrijednostima te ne mogu raditi s kategorijskim atributima. Cijeli popis

mozemo vidjeti u Tablici 2 (Rivolli et al., 2022):
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Tablica 2 Popis statistiCkin meta-znacajki

Naziv Opis

canCor Kanonska korelacija

cor Korelacija

cov Kovarijanca

nrDisc Broj diskriminantnih vrijednosti
eigenvalues Svojstvene vrijednosti matrice kovarijance
gMean Geometrijska sredina atributa

hMean Harmonijska sredina atributa

igRange Interkvartilni raspon

kurtosis Kurtoza

mad Srednje apsolutno odstupanje

max Maksimalna vrijednost

mean Srednja vrijednost

median Medijan

min Minimalna vrijednost

nrCorAttr Broj parova atributa s visokom korelacijom
nrNorm Broj atributa s normalnom distribucijom
nrOutliers Broj atributa s outlier-ima

range Raspon atributa

sd Standardna devijacija atributa

sdRatio Raspon

skewness Test homogenosti kovarijanci

tMean Obrezana srednja vrijednost atributa
var \Varijanca

wLambda Wilkins Lambda test

Ovdje takoder imamo nekoliko meta-znacajki koje opisuju skup podataka te koje mogu
predvidjeti ponasanje odredenih algoritama strojnog u€enja. Primjerice nrOutliers nam govori
koliko ima atributa s ,,outlier” vrijednostima koji imaju ¢esto negativan utjecaj na tocnost modela
kod pojedinih algoritama. Osim toga korelacija i kovarijanca daju uvid u meduzavisnost
atributa. Visoke vrijednosti korelacije nam govore da postoji redundantnost u podacima. (Rivolli
et al., 2022) Ako imamo atribute koji medusobno imaju jako visoku korelaciju postoji
mogucnost koristiti samo jedan od medusobno visokokoreliranih atributa prilikom treninga Sto
bi kod velikih skupova podataka moglo ubrzati trening kod nekih algoritama. Isto tako ako
imamo veci broj nezavisnih varijabli koje su u korelaciji s zavisnom varijablom, mogli bi

oCekivati vece to¢nosti u predikciji.

34



8.3. Informacijsko-teorijske meta-zna€ajke

Kako statisticke meta-znaajke specificne za numeri¢ke varijable, tako su
informacijsko-teorijske specificne za kategorijske varijable. Informacijsko-teorijske meta-
znacajke opisuju varijabilnost i redundantnost nezavisnih varijabli koje utjeCu na zavisnu
varijablu. Ovdje takoder imamo nekoliko meta-znacajki koje oznacavaju, primjerice, Cisto¢u
skupa podataka kao $to su entropija klasa i atributa. (Rivolli et al., 2022) Cijeli popis meta-

znacajki koje pripadaju ovoj grupi opisane su u Tablici 3:

Tablica 3 Popis informacijsko-teorijskih meta-znacajki

Naziv Opis

attrEnt Entropija atributa
classEnt Entropija klase
egNumAttr Ekvivalentni broj atributa
jointEnt ZajedniCka entropija
mutinf Zajednika informacija
nsRatio Omijer Suma i signala

8.4. Meta-zna€ajke bazirane na modelima

Sljedece dvije grupe meta-znacajki malo se razlikuju od prethodno opisnih, a odnose
se na meta-znaCajke koje se ekstrahiraju iz rezultata jednostavnih prediktivnih modela. U
slu¢aju ove grupe meta-znacajki opisane su meta-znacajke odnosi na model izraden pomocu
stabla odlu€ivanja. lako se mozda na pravi pogled ne vidi znaenje ovih meta-znacajki, one
nam mogu puno re¢i o kompleksnosti skupa podataka. Popis svih meta-znacajki baziranih na

modelima stabla odlu€ivanja mozemo vidjeti u sljedecoj tablici:(Rivolli et al., 2022)

Naziv Opis
leaves Broj ,listova“ u ,stablu®
leavesBranch Broj ,grana“ u ,stablu”
leavesCorrob Omijer broja instanci i ,listova“
leavesHomo Distribucija ,listova“
leavesPerClass Omijer ,listova“ i klasa
nodes Broj ¢vorova u ,stablu®
nodesPerAttr Omijer broja ¢vorova i atributa
nodesPerinst Omijer broja ¢vorova i instanci
nodesPerlLevel Broj ¢vorova po razinama ,stabla“
nodesRepeated Broj ponavljajuéih ¢vorova
treeDepth Dubina ,stabla“
treelmbalance Nebalansiranost ,stabla“
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treeShape Oblik ,stabla“
varimportance Vaznost atributa

Jedna od najvaznijih meta-znacajki koju mozemo dobiti iz ove grupe meta-znacajki bila
bi varimportance odnosno vaznost atributa. Izrada modela stabla odlucivanja puno je brza od
primjerice modela neuronske mreze. U slu€aju ekstrakcije ovih meta-znacajki, prije detaljnije
analize skupa podataka, mozemo na vrlo jednostavan i brzi nacin dobiti vazne informacije o

atributima na temelju kojih ¢e se graditi model neuronske mreze.

8.5. ,,Landmarking“ i ostale meta-znacajke

.Landmarking“ meta-znaCajke zapravo su meta-znacajke koje koriste performanse
raznih brzih i jednostavnih algoritama strojnog ucenja. One se razlikuju od meta-znacajki
baziranih na modelima u tome Sto se ne gledaju informacije izvu€ene iz modela (npr. izgled i
struktura istreniranog stabla), ve¢ performanse algoritama tipa to¢nosti, greske, itd. (Rivolli et
al., 2022) Ove meta-znaCajke mogu nam okvirno reci kakve performanse mozZzemo ocekivati

od modela neuronske mreze.

Naravno, postoje meta-znaCajke koje ne mozemo svrstati u opisanih nekoliko
kategorija ili se ne koriste u Sirokoj upotrebi. U kategoriju ,Ostale meta-znacajke” mogu spadati
meta-znacajke koje se odnose na to¢no odredenu domenu kao $to su primjerice znacajke koje
se odnose na ,unsupervised, odnosno tehnike nenadziranog strojnog uc¢enja. U tu grupu
primjerice spadaju meta-znacajke bazirane na tehnici nenadziranog ucenja klasteriziranja.
(Rivolli et al., 2022)
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9. Opis koristenih metrika

Kako bi mogli usporediti rezultate svih algoritama potrebno je odrediti skup metrika,
naravno ovisno o problemu. Izradene su razli€ite funkcije raCunanja metrika ovisno o tipu

problema, a u nastavku ce biti opisane implementirane funkcije.

9.1. Metrike za probleme klasifikacije

Sto se tite problema klasifikacije koriste se ukupna to&nost predvidanja (Accuracy),
prostor ispod ROC krivulje (ROC AUC), matrica konfuzije (Confusion matrix), odaziv (Recall),
preciznost (Precision), F1 mjera (F1 score) i vrijeme treniranja modela. Ove metrike koriste se

nakon svakog treniranja modela, a za potrebe brzog pregleda izradena je sljedecéa funkcija.

metrike(modeli, testData, y_test, time):
for ind, model in enumerate(modeli):

print(F"A e(model.optimizer)._ name__ }")

model.predict(testData)
( ed > 0.5)

print(
print('R
print("C

CM

™ e]
TP 1]
FP B, 1]
FN = CM[1, 8]
print("”
print(

print(

print(
print("P
print("F1
print(f“Train
print ("

Slika 18 Funkcija za raCunanje raznih metrika

Kao $to moZzemo vidjeti iz priloZenog, funkcija za parametre prima skup modela, testni
skup podataka, stvarne oCekivane vrijednosti zavisne varijable testnog skupa i vremena
trajanja treniranja modela. Na pocetku se izvode predvidanja svakog istreniranog,
proslijedenog modela. Predvidene vrijednosti su u rasponu od 0 do 1 (zbog funkcije ,sigmoid*
na izlaznom neuronu) pa u varijablu ,.y_pred* spremaju vrijednosti 0 ili 1 ovisno o tome dali je
vrijednost predvidanja manja od 0.5 ili ve¢a. Nakon toga koriste se funkcije iz ML biblioteke

,Scikit-learn® koje racunaju sve navedene metrike klasifikacije.
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Najosnovnija metrika kod klasifikacije jest tocnost. To€nost je zapravo omjer svih to€nih
klasifikacija unutar svih ukupnih klasifikacija modela. Kada imamo klasnu balansiranost u
skupu podataka ovo je svakako jedna od najvaznijih metrika. (Agarwal, 2019) Kod
nebalansiranih skupova podataka to¢nost nam ne daje pravi pogled na performanse modela,
a primjer toga vidjet ¢emo na jednom skupu podataka koji ¢e se analizirati u hastavku. ROC
AUC racuna se kao prostor ispod tzv. ,Receiver operating characteristic* krivulje koja u obzir
uzima vrijednosti mjera TPR (,True Positive Rate®) i FPR (,False Positive Rate®) na raznim
razinama pragova. ROC AUC daje bolji pogled na ukupne performanse modela, osobito kod

nebalansiranih skupova podataka. (Ng, n.d.)

Matrica konfuzije nam daje podatke o konkrethom broju ispravnih i neispravnih
klasifikacija, odnosno u matrici dobivamo vrijednosti ispravnih pozitivnih klasifikacija (True
Positives), ispravnih negativnih klasifikacija (True Negatives), neispravnih pozitivnih
klasifikacija (False Positives) i neispravnih negativnih klasifikacija (False Negatives). Preko
ovih vrijednosti moZzemo doci do vrlo vaznih metrika odaziva i preciznosti. Preciznost nam
govori koji je omjer predvidenih pozitivnih vrijednosti u ukupnom broju pozitivnih predikcija
(ispravnih i neispravnih), odnosno koliko je model precizan u otkrivanju pozitivnih vrijednosti
klasifikacije. Odaziv je omjer ispravnih pozitivnih klasifikacija i sume ispravnih pozitivnih i krivih
negativnih klasifikacija, odnosno odaziv nam govori koliko je model osjetljiv na detekciju
pozitivnih instanci u skupu podataka. F1 mjera daje ukupne performanse modela uzimajuéi u
obzir ove dvije metrike te takoder daje puno bolje vrijednosti ukupnih performanse kod

nebalansiranih skupova podataka od ukupne to€nosti. (Ng, n.d.)

Vrijeme treniranja modela nije standardna metrika analize performansi modela, no u
ovom radu biti ¢e jedna od najvaznijih iz razloga Sto razli€iti algoritmi imaju razli€ita ukupna
vremena treniranja. Preko ove mjere usporedit ¢e se koliko je bilo potrebno odredenom

algoritmu da dode do svojeg minimuma funkcije gubitka.

Osim ove funkcije za izraun metrika izradena je jo$ jedna funkcija koja u obliku
,Pandas Dataframe-a“ prikazuje sve navedene evaluacijske metrike modela u jednoj
preglednoj tablici. U ovoj tablici dodatno prikazujemo vrijeme testiranja i broj epoha koji je bio

potreban odredenom algoritmu da dode do minimuma svoje funkcije gubitka.
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metrike_table(modeli tData, y_test, tr_time, histories):
dat,

ict(testData)

5)

len(histories[ind].history['loss']

n
C lot(histories, model, ind)

(data, columns = tam*, "A c, call™,"pP e ", "Trainin ‘Test time (sec)”, "Epc

Slika 19 Funkcija za prikaz metrika u Pandas Dataframe i krivulja to€nosti i gubitka

Osim toga u ovoj funkciji poziva se funkcija za crtanje krivulja funkcija gubitka i
validacijskog gubitka zajedno sa krivuljama trening to€nosti i validacijske to¢nosti po epohama
pomocu biblioteke ,Matplotlib“. Analiza ovih krivulja takoder ¢e nam dati vrlo vazne poglede u

tijek treniranja modela razli¢itim algoritmima.

model, ind=8):
plt. .D: rame (hist ind].history
plt .D: rame (histories[ind].history

optimizer)._ name_ }
6), dpi=50@)

e(histories[ind].history
-history

1l.optimizer)._ name_ }
6), dpi=588)

Slika 20 Funkcija za crtanje grafova

9.2. Metrike za regresijske probleme

Kod regresijskih problema izlazna vrijednost neuronske mreze jest kontinuirana
numeriCka varijabla pa metrike opisane kod klasifikacijskih problema ne mozemo primijeniti na
ovakve probleme. Iz toga razlog evaluacija ¢e se odvijati pomocu nekoliko drugacijih metrika,
a to su koeficijent determinacije (R2 mijera), prosjeCna apsolutna greSka (Mean Absolute
Error/MAE), prosje¢na kvadrirana greSka (Mean Squared Error/MSE) i korjenovana prosjecna
kvadrirana greSka (Root Mean Squared Error/RMSE). Kao i kod problema klasifikacije u analizi

performansi zna€ajnu ulogu ima i vrijeme treniranja modela.
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Slika 21 Funkcija za prikaz ukupnih metrika kod regresijskih problema

Sve ove mjere temelje se na raCunanju razlika izmedu stvarne vrijednosti i predvidene
vrijednosti zavisne numericke varijable. Prosje¢na kvadrirana greSka u obzir uzima kvadrirane
greSke, odnosno razlike izmedu stvarne i predvidene vrijednosti. Na taj naCin vece razlike
imaju veliki utjecaj na ukupnu vrijednost greSke od manjih razlika. MSE se takoder €esto koristi

kao funkcija gubitka kod u€enja neuronskih mreza. (Brownlee, 2021f)

Korjenovana prosje€na kvadrirana greSka (RMSE) jest ono $to i njezino ime govori,
vrijednost MSE nad kojom je primijenjeno korjenovanje. Kako sama vrijednost nije bas u
povolinom obliku za interpretaciju, korjenovanje za posljedicu daje vrijednost MSE u obliku
jedinice trazene varijable. (Brownlee, 2021f) Primjerice, ako vrijednosti trazene varijable u

kilogramima, RMSE ¢e dati prosje¢nu kvadriranu vrijednost u kilogramima.

Treé¢a metrika greSaka je prosjeCna apsolutna greSka (MAE). MAE je zapravo suma
apsolutnih vrijednosti razlika stvarnih i predvidenih vrijednosti zavisne varijable podijeljena sa
ukupnim brojem instanci greSaka. Ova je greSka takoder izrazena u obliku originalne jedinice
traZene zavisne varijable te ju je najlakSe interpretirati od opisanih posto zapravo uzima prosjek

apsolutnih razlika stvarnih i predvidenih vrijednosti.(Brownlee, 2021f)

Sve opisane metrike Zelimo minimizirati, dok koeficijent determinacije Zzelimo
maksimizirati. Koeficijent determinacije govori koliki je udio varijacije podataka oko aritmeticke
sredine opisan regresijskim modelom te je u rasponu od 0 do 1.(Dobsa, 2021) Model je balji

Sto je R2 blizi 1, a vrijednosti ve¢e od 0.8 (80%) pokazuju da je model vrlo dobar.

10. Analiza skupova podataka

U ovom poglavlju analizirat ¢e se svi odabrani skupovi. Skupovi su razli€itih
karakteristika posebice veli€ina, tipova podataka i problema. Ispitat ¢e se Sest skupova
podataka koristeci algoritme ,Adam®, ,Adamax“, ,Adagrad®, ,Nadam®, ,SGD" i ,RMSProp*“.

10.1. Breast Cancer detection
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10.1.1. Opis domene

Prvi skup podataka koji ¢e se analizirati jest skup koji se odnosi na predvidanje raka
dojke kod Zena. U danadnje vrijeme bolest koja pogada sve vide ljudi ima moguénosti
prevencije i predvidanja u ranom stadiju pomoc¢u tehnologija strojnog u€enja. Podaci za ovaj
skup podataka izraCunati su iz slika dobivenih FNA postupkom, a iz samih podataka cilj je

odrediti tip raka (maligni/benigni). Skup podataka preuzet je sa UCI ML repozitorija.*

10.1.2. Analiza i ¢iSéenje skupa podataka

Skup podataka sastoji se od 32 atributa i 562 instance. Ekstrakcija osnovnih meta-
znacajki izradena je pomocu alata ,pymfe” (Python Meta-Feature Extractor®) koji omogucéava
ekstrakciju raznih meta-znacajki skupova podataka ukljuuju¢i od prije opisanih osnovnih,

statistickih, informacijsko-teorijskih, baziranih na modelima te ,Landmarking“ znacajki.

Navedena 32 atributa izvedena su iz deset osnovnih znacajki izvedenih iz slika

stani¢nih jezgri dobivenih FNA postupkom:

e Radius

e Texture

e Perimeter

e Area

e Smoothness

e Compactness

e Concavity

¢ Concave points
e Symmetry

e Fractal dimension

Svaka od ovih deset znaCajki izraCunata je na temelju deset prikupljenih vrijednosti iz
stani¢nih jezgri osobe, a sami finalni skup podataka sadrzi prosjek, standardnu gresku i
,najgoru“ prikupljenu vrijednost za svaku znacajku Sto Cini trideset atributa finalnog skupa
podataka. Skup podataka takoder sadrzi ID instance i vrijednost trazene klase koju zelimo

predvidjeti (maligni/benigni tumor).

4 Poveznica na skup podataka: https://archive-
beta.ics.uci.edu/ml/datasets/breast+cancer+wisconsin+diagnostic

5 Poveznica na ,pymfe“:https://pypi.org/project/pymfe/
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Sam broj atributa od 32 €ini ovaj skup visokodimenzionalan, dok broj instanci od 569
¢ini skup vrlo mali. Isto tako nezavisne varijable u skupu podataka su kontinuirane numericke
varijable, dok je zavisnha varijabla kategorijska varijabla. Navedene informacije dobivene su
pomocu ,pymfe alata, dok ¢e se detaljna ekstrakcija preostalih karakteristika opisati u

nastavku.

Na pocetku su ucitane vazne biblioteke koje &e se biti potrebne za analizu skupova i treniranje

modela.

Ucitavanje biblioteka

Slika 22 Ugitavanje potrebnih biblioteka

Sljededi korak bio je u€itavanje skupa podataka i prikaz prvih nekoliko redaka informacija. Na

prvi pogled vidimo da su atributi pretezito numericke varijable.

Ucitavanje skupa podataka

= pd.read csv(’../dataset

concave

points maan ~ '0WSWOrSt texture worst perimeter worst

id diagnosis radius mean texture mean perimeter mean area mean smoothness mean compactness mean concavity mean

17.99 .38 1001.0 0.11840 03001 0.14710 . .33 184.60
20.57 1326.0 0.08474 0.0

19.69 21.25 130.00 1203.0 0.10960 0.15990 0.1

11.42 2 7158 386.1 0.14250 02414

2029 .3 135.10 1297.0 0.10030 0.1980 0.10430 ..

Slika 23 Ucitavanje skupova podataka

Analiza deskriptivne statistike takoder je vaZzan element analize skupa podataka iz kojeg

mozemo dobiti vrlo vazne informacije o skupu.

dataset.describe()

concave

id radius_mean texture_mean perimeter_mean area_mean smoothness mean compactness mean concavity mean .
points_mean

symmetry_mean

count  5.690000e+02 569.000000 569.000000 9 569.000000 569.000000 569.000000 569.000000 569.000000 569.000000
mean 3.037183 [ 2 1 649 9 04 0.096360 0.104341 0.048919 0.181162
std 6e+08 9 01036 14129 . b4 .052813 9 0.027414
8.670000e+03 .98 9.710000 - 143.500000 3 . 80 0.000000 0.000000 0.106000

692180e+05 11.700000 16.170000 75170000  420.300000 7 X 0.029560 0.020310 0.161900

13.370000 18.840000 86.240000  551.100000 0.095870 0.092630 4 g 00 0.179200
15.780000 21.800000 104.100000 00000 0.105300 0.130400 0.074000 0.195700
0000 39.280000 188.500000 2501.000000 0.163400 0.345400 0.201200 0.304000

Slika 24 Deskriptivna statistika skupa podataka
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UocCeno je da broj vrijednosti za sve atribute iznosi 569 Sto znaci da nema vrijednosti koje
nedostaju. To ¢emo potvrditi na koraku ¢iS¢enja skupa podataka. Vrijednosti koje nedostaju,

zajedno sa takozvanim ,outlier* vrijednostima mogu donijeti Sum u skup podataka.

Detekcija ,outlier vrijednosti moze se izvesti pomocu ,boxplot-ova“. Pomoéu njih mozemo
vidjeti koliko vrijednosti odstupaju od veéine podataka unutar interkvartilnog raspona. U ovom

slu€aju kod svih atributa osim ,concave_points_worst postoje outlieri.

concavity_worst concave points_worst
o 030

12

0.25
10

[#]

[s]

g
08 020
06 015
04 010

1

0z

0.05
0.00

1 1

0.0

Slika 25 Analiza outlier vrijednosti

Na ,boxplot-u* za atribut ,concavity_worst“ vidimo da se odredeni broj instanci nalazi
iznad gornjeg limita. Te toCke mogle bi oznaCavati ekstremne vrijednosti odnosno ,outlier-e“.
U ovakvom skupu ista pojava je za sve atribute. Kako atributi nisu najpovoljniji za interpretaciju,
ne mozemo biti u potpunosti sigurni da se ovi outlieri odnose na krive unose u skup podataka
koji bi narusili kvalitetu skupa podataka zbog ¢ega se ove instance nece izbacivati iz vec
dovoljno malog skupa podataka. Isto tako manji Sum u podacima mozZe otezati algoritmu

~prenaucenost(Brownlee, 2018)

Vazna karakteristika skupa podataka jest i balansiranost skupa podataka. 1z tog

razloga potrebno je prikazati koja je distribucija dviju klasa koje Zelimo predvidjeti.

dataset[ 'diagnosis'].value counts()['B']/len{dataset)*108

" D4s

62.741652621889635

Slika 26 Analiza nebalasniranosti skupa podataka
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Benign/Malign

Number of occurrences

Malign

Benign

Slika 27 Distribucija klasa

Klasa ,Benign“ Cini 62.74% skupa podataka. Mogli bi re¢i da postoji manja klasna

nebalansiranost.

Takoder vazan korak analize skupa podataka jest i analiza korelacija izmedu nezavisnih

varijabli i zavisne varijable.

-08

id -
diagnosis
radius_mean

texture_mean
perimeter_mean
area_mean
smoathness_mean
compactness_mean
concavity_mean
concave points_mean
symmetry_mean
fractal_dimension_mean
radius_se

Exture:se
perimeter_se

area_se
smaothness_se
mmpactness:se
concavity_se
concave points_se
symmetry_se
fractal_dimension_se
radius_worst
texture_worst
perimeter_worst
area_worst
smoothness_worst
compactness_worst
concavity_worst
Concave points_worst
symmetry_worst
fractal_dimension_worst

id

diagnosis
radius_mean

mi
Td. T ' 1

radius_se
texture_se

concave pmnts_mean

symmetry_mean

fractal_dimension_mean -

texture_mean
area_mean

smoathness_mean

ompactness_mean -

perimeter_mean
concavity_mean

m
r |_.' I

oncavity_se

symmetry_se

area_se

smaoathness_se

compactness_se

perimeter_se
concave points_se

radius_worst
texture_worst
perimeter_worst

fractal_dimension_se

area_worst
concavity_worst -

smoothness_worst -

compactness_worst _

concave points worst

symmetry_worst

fractal_dimension_worst -

Slika 28 Matrica korelacija

Najveéu pozitivhu korelaciju na nasu zavisnu varijablu ,diagnose® €ini se da ima atribut
,concave_points_worst‘, odnosno $to je veéa vrijednost ove varijable, ve¢a je Sansa da ¢e
dijagnoza biti ,maligni tumor®. Najvecu negativhu korelaciju s dijagnozom ima atribut
.Ssmoothness_se“, odnosno, to je veéa vrijednost ove varijable, manje su Sanse da ¢e

dijagnoza biti ,maligni tumor®.
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Mozemo iScitati vrijednosti korelacija svih varijabli s varijablom ,diagnose®;

id

radius_mean
texture_mean
perimeter_mean
area_mean
smoothness_mean

compa ctness_mean

concavity_mean

concave points_mean
symmetry_mean
fractal_dimension_mean
radius_se

texture_se

perimeter_se

area_se

diagnosis
0.039769
0.730029
0415185
0.742636
0.708984
0.358560

0.596534

0.776614
0.330499
-0.012838
0.567134
-0.008303
0.556141
0.548236

smoothness_se
compaciness_se
concavity_se
concave points_se
symmetry_se

fractal_dimension_se

concave points_v
symmetry_v

fractal_dimension

-0.067016

0.408042
-0.006522

0.776454
0.456903
0.782914

0.421465
0.590998
0.659610

0.793566

Slika 29 Vrijednosti korelacija s varijablom dijagnoze

Vidimo da ima veliki broj varijabli s ve¢om pozitivnom (iznad 0.5) korelacijom s varijablom

dijagnoza.

Iz ove analize moZemo zakljuditi da je skup podataka visokodimenzionalan, ali prema proju

instanci malen, dok su sve nezavisne varijable numeri¢kog tipa. Skup sadrzi malu koli¢inu

Suma u obliku ,outlier” vrijednosti te je djelomi&no balansiran (63%/37%). 1z matrice korelacija

mogli smo vidjeti da postoji veliki broj atributa koji su u pozitivnoj korelaciji s zavisnom

varijablom ,diagnose®.

Sto se tige &iSéenja skupa podataka provest éemo nekoliko koraka. Prvi je osigurati da ne

postoje vrijednosti koje nedostaju za sve atribute posto ne mozemo provesti treniranje sa

takvim vrijednostima.
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dataset.isna().sum()

v/ 09

. Open the full output data

area_mean

smoothness_mean

texture_worst
perimeter_worst

area_worst

concavity_worst

concave points_worst
symmetry worst
fractal_dimension worst

Slika 30 Analiza vrijednosti koje nedostaju

Mozemo vidjeti da ne postoje vrijednosti koje nedostaju. Osim toga pretpostavka je da atribut
.id“ sadrzi razliCite vrijednosti koje nemaju nikakve prediktivne sposobnosti u ovom skupu
podataka, odnosno samo oznacuju redoslijed instanci u skupu podataka. To mozemo provjeriti
naredbom ,is_unique* i izbaciti ovaj atribut.

dataset["id"].is_unique

dataset = dataset.drop([ id’],axis=1)

0.5s

Slika 31 Eliminacija varijable "id"

Posljednji korak jest podijeliti skup podataka na nezavisne i zavisne varijable. Skup vrijednosti

nezavisnih varijabli oznacit Ce se sa X, a zavisna varijabla sa Y.

X=dataset.drop([ s'], axis=1)

f=dataset[ "diagn

0.7s

Slika 32 Raspodjela skupa na nezavisne i zavisnu varijablu
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Prije izrade modela potrebno je podijeliti skup podataka na skup za treniranje i testiranje. U

testni skup rasporedeno je 25% originalnog skupa podataka.

X _train, X test, y train, y test = train_test split( 3 8.25, random_state=42)

¢ 0.bs

Slika 33 Podjela skupa na treniranje i testiranje

Nakon toga moramo standardizirati skup podataka. Algoritmi neuronskih mreza zahtijevaju
standardizaciju skupova podataka zbog ¢ega ovaj korak nuzan je prije provodenja treniranja i
to na nakon podjele skupa podataka na trening i test skupove. Kako bi trening i testni skupovi
podataka trebali biti nezavisni (imati razliCite prosjeke i standardne devijacije) preporuka je

provodenje standardizacije nakon podjele skupova podataka.

scX.fit_transform(X_train)
X_test = scX.transform(X_test)

Slika 34 Skaliranje trening i test skupova

10.1.3. Postavke i treniranje

Nakon ¢iS¢enja i analize skupova podataka odredit ¢e se struktura neuronskih mreza.

Struktura ce biti identi¢na za sve algoritme kako bi mogli raditi usporedbe izmedu algoritama.

Kako ne postoji univerzalno pravilo koje bi govorilo kakva struktura neuronskih mreza
mora biti isprobane su razliCite strukture zajedno sa razli€itim aktivacijskim funkcijama.
Najbolje performanse s prihvatljivim vremenom treniranja imala je struktura sa tri skrivena sloja
sa po 8, 16 i 32 neurona zajedno sa aktivacijskom funkcijom ,ReLU"“. Kako imamo problem
binarne klasifikacije na izlaznom sloju nalazi se jedan neuron sa aktivacijskom funkcijom
»oigmoid®. Ova aktivacijska funkcija daje nam mogucnosti dobivanja predvidene vrijednosti u
rasponu od 0 do 1 (opisano u poglavlju ,Aktivacijske funkcije®). Na taj nacin izlazna vrijednost
neuronske mreze je u obliku vjerojatnosti te zapravo mozemo vidjeti koliko je model siguran u
svoje predvidanje. |zlazne vrijednosti blizu 1 govore da je model izrazito siguran da je izlazna
vrijednost 1, a vrijednosti blizu 0 govore da je model siguran da je izlazna vrijednost 0. Sto su

vrijednosti blizu 0.5 to je model manje siguran u svoja predvidanja.
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ann_adam = tf.keras.models.Sequential()
ann_adam. add(tf.keras.layers.Dense(unit
ann_adam. add(tf.keras.layers.Dense(unit

ann_adam.add(tf.keras.layers.Dense({units=32, activation='relu"))

ann_adam. add(tf.keras.layers.Dense(units=1, activation="sigmoid

ann_adam.compile(optimizer = 'adam’', loss = 'binary sentropy ‘', metrics = ['accuracy'])

Slika 35 Postavljanje strukture mreze

Sto se ti¢e funkcije gubitka odabrana je funkcija binarna unakrsna entropija (eng|.
,binary_crossentropy“). Kod problema binarne klasifikacije najceSée se Kkoristi ova
funkcija.(Ronaghan, 2018)

Kao Sto je spomenuto, prikazana struktura ista je za sve algoritme. Isto tako kod ovog
skupa podataka veli¢ina uzorka za treniranje (,batch_size*) iznosi 16. Kako imamo maniji skup
podataka mozemo si zbog manje vremenske i memorijske kompleksnosti dopustiti nesto
maniju veli€inu uzorka koja se propagira kroz mrezu. Isto tako svi algoritmi trenirani su kroz
razli¢iti broj epoha, te je odabran optimalni broj epoha (kod kojeg je funkcija gubitka bila na
minimumu i prije pojave ,prenaucenosti). U nastavku ¢e se za svaki algoritam dati osnovne

metrike zajedno sa grafovima funkcija gubitka i to¢nosti po epohama.

10.1.4. Algoritam Adam

Sto se ti¢e algoritma ,Adam®, broj epoha kojim je funkcija gubitka do$la na svoj minimum bila
je 10.

start = time.time()
adam_history = ann_adam.fit(X_train, y_train, batch_size = 16, epochs = 18, validation_data=(X_test,y_ test))

adam_time = time.time()-start

Slika 36 Pokretanje treniranja algoritmom Adam

Nakon 10 epoha ucenja algoritam je do$ao do to¢nosti od vrlo visokih 97.902%. Isto tako vrlo
visoki bio je i ROC AUC, a iznosi 97.586%. Od 143 validacijskih instanci, algoritam je
sveukupno napravio tri pogreske, dvije instance oznacio je kao krive negative (FN) i jednu
instancu kao krivi pozitiv (FP). To dovodi odaziv na 96.297%, a preciznost na 98.11%. F1
mjera zato iznosi vrlo visokih 97.196%. Algoritam je kroz 10 epoha pro$ao ispod jedne

sekunde.
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Algoritam: Adam

Accuracy: 8.97962809798289791
ROC AUC: ©.9758635839533915
Confusion matrix
] P1
58 28 1
S1 2 52
Recall: ©.9629629629629629
Precision: ©.9811328754716981
F1 score: ©.9719626168224299
Training time (sec): 8.6525924205788029

Slika 37 Rezultati testiranja Adam

Mozemo analizirati i vrijednosti funkcije gubitka i toénost kroz epohe.

Adam accuracy Adam loss
- 0.6
0.95
090 05
0.85
= 04
g 080 a
= =1
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0.65
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0 2 4 b B 0 2 1 B 8
Epochs Epochs

Slika 38 Toc¢nost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adam

Validacijski gubitak i to€nost oznaCeni su sa naranCastom bojom, a trening plavom.
Vidimo da vrijednost funkcije gubitka pada sve do desete epohe. UoCeno je da poveéanjem
broja epoha validacijski gubitak pocinje ponovno rasti, a trening stagnirati pa samim time
validacijska to¢nost poc€inje padati. Ta pojava govori nam da se pocinje javljati ,prenau¢enost®,
odnosno algoritam se previSe prilagodava trening podacima sve do razine da ne moze dobro
predvidati na temelju ,nevidenih“ podataka. Mozemo vidjeti primjer kada pustimo algoritam
»~Adam® da uc¢i do 100 epoha:

Adam loss

oy

06

05

04

Loss

03

0.2

01

0o

o 20 40 B0 80 100
Epochs

Slika 39 Pojava "prenaucenosti”
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10.1.5.

Algoritam Adamax

Kod Adamax algoritma dobiveni su nesto bolji rezultati. Ovaj je algoritam na tek nakon 50.

epohe dosao do minimuma funkcije gubitka.

start = time.time()

adamax_history
adamax_time

ann_adamax. fit(X_train, y_train, batch_size = 16, epochs = 58, validation_data=(X_test,y_test))
time.time()-start

Slika 40 Pokretanje treniranja algoritmom Adamax

»<Adamax“ je napravio samo jednu pogresku i to predvidio je da je rak benigni kada je zapravo

bio maligni. Kako je algoritmu bilo potrebno viSe epoha za treniranje, samo vrijeme sporije je

od ,Adam* algoritma za nesto viSe od sekunde te iznosi 1.817 sekundi.

Accuracy

0.98

096

094

092

0.90

Algoritam: Adamax
Accuracy: ©.993886093806993
ROC AUC: ©.99674874674074087
Confusion matrix

Pa P1
58 89
51 1 53
Recall: ©.9814814814814815
Precision: 1.8
F1 score: ©.9986542856874767

Training time (sec): 1.8166496753692627

Slika 41 Rezultati testiranja Adamax

Adamax accuracy Adamax loss
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Slika 42 Toc€nost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adamax

Mozemo uoditi da validacijski i trening gubitak po€inju stagnirati oko 50. epohe. Povecanjem

broja epoha treniranja dovodi algoritam do prenau¢enosti.

10.1.6.

Algoritam Adagrad

Kod teorijskog opisa rada algoritma ,,Adagrad®, zakljucili smo da je ovo najjednostavnija

modifikacija osnovnog algoritma gradijentnog pada pa je za oCekivati da ¢e ovaj algoritam
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imati najslabije performanse. Broj epoha koji je bio potreban algoritmu ,Adagrad“ da dode

(barem blizu) minimuma vrijednosti funkcije gubitka iznosi 1000.

Algoritam je imao sve skupa dva neto¢na predvidanja, jedan krivi pozitiv i jedan krivi negativ.

Vrijeme treniranja bilo je daleko sporije od ostalih algoritama, a iznosi 30 sekundi.

Algoritam: Adagrad

Accuracy:
ROC AUC: @.9851227632126503
Confusion matrix
Pe P1
56 88 1
i A | 53
Recall: ©.9814814814814815
8.9814814814814815
F1 score: ©.98148148148143815
Training time (sec): 38.881628454788208

Precision:

Slika 43 Rezultati testiranja Adagrad

Vidimo da to¢nost i vrijednost funkcije gubitka poc€inju stagnirati zapravo oko 800.
epohe. Za razliku od prethodnih algoritama uoceno je da se ne poc€inje javljati prenaucenost

sve vecéim brojem epoha.

100

Adagrad accuracy

0.7

0.6

05

Adagrad loss

0.4

Loss

| 03
0.z

# 01 ——

lﬂbﬂ o 200 400 600 800 1000

Epochs

o 200 400 E00 800
Epochs

Slika 44 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adagrad

10.1.7. Algoritam Nadam

Algoritam NAdam, kao i Adam algoritam ima vrlo brzu konvergenciju prema minimumu pa je

bilo potrebno samo 12 epoha treniranja.

Kao i Adagrad imao je po jedan krivi negativ i krivi pozitiv, ali njemu je bilo potrebno samo 12

epoha i 0.893 sekunde treniranja.
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Algoritam: Nadam
Accuracy: ©.986013936813936
ROC AUC: ©.9851227632126588
Confusion matrix

Pe P1
58 83 1

51 1 5

Recall: ©.98148142814814815

Precision: ©.9814814814814815

F1 score: ©.9814814814814815

Training time (sec): 8.8931665428532227

Slika 45 Rezultati testiranja NAdam

Vidimo da do stagnacije funkcije gubika dolazi oko 12. epohe treniranja.

MNadam accuracy Nadam loss
10 07
) 0.6
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0E
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2 03
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Epochs Epochs
Slika 46 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama NAdam
10.1.8. Algoritam SGD

Najosnovnijoj verziji algoritma gradijentnog spusta od opisanih u ovom radu dolazak

do minimuma funkcije gubitka bilo je potrebno 70 epoha.

Algoritam je isto tako imao odlicne rezultate te je napravio samo jednu pogreSku kao i

»<Adamax“ i to jedan krivi negativ. Vrijeme treniranja ovog algoritma bilo je 2.2 sekunde.

Algoritam: SGD
Accuracy: ©.993886993806993
ROC AUC: ©.9997487467487487
Confusion matrix
Pa P1
58 B89
%1 1 53
Recall: ©.9814814814814815

Precision: 1.8
F1 score: ©.9986542056874767
Training time (sec): 2.2842672634124756

Slika 47 Rezultati testiranja SGD

52



Iz grafova mozemo i€itati da algoritmu treba oko 70 epoha za stagnaciju vrijednosti

funkcije gubitka. Takoder, uoCeno je da povecanjem broja epoha ne javlja se toliko znacajna

»prenaucenost” kao kod ostalih algoritama.

SGD accuracy SGD loss
100
/“_’_——'_
06
095
090 05
3 085 0.4
3 0.80 <03
0.75 oz
070 01
0.65 r T T T T T T : T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 &0 70 o 10 20 30 40 50 B0 70
Epochs Epochs
Slika 48 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama SGD
10.1.9. Algoritam RMSProp

Posljednji analizirani algoritam jest ,RMSProp“. Ovo je takoder jedan od brzih

algoritama, a broj epoha nakon kojih se dolazi do minimuma gubitka jest 10.

Ovaj model napravio je po jednu krivu krivo pozitivnu i krivu negativnu Klasifikaciju. Vrijeme

treniranja bilo je 0.7 sekunde.

Algoritam: RMSprop
Accuracy: ©.986013936813936
ROC AUC: @.9851227632126588
Confusion matrix

Pa P1
58 82 1

51 1 5

Recall: ©.9814814814814815

Precision: ©.92814814814814815

F1 score: ©.9814814814814815

Training time (sec): ©.7086441516876221

Slika 49 Rezultati testiranja RMSProp

Stagnacija gubitka pocinje se javljati oko 10. epohe.
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RMSprop accuracy RMSprop loss
0.8
0.98
0.96 0.5
0.94
0.4
& 092
@ w
3 0.90 03
E
0.88
02
0.86
0.84 0.l
0 : : ° ¢ ) ; ; : :
Epochs Epochs

Slika 50 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama RMSProp

10.1.10. Zaklju€ak na performanse algoritama

Za lak8u komparaciju prikazat ¢e se sve metrike u jednoj tablici:

Algoritam Accuracy ROC AUC Recall Precision F1score Training time (sec) Testtime (sec) Epochs

Adam 0.979021 0975864 0962963 0981132 0.971963 0.652592 0.027025
Adamax 0.993007 0.990741 0.931481 1.000000 0.990654 1.816650 0.023021
Adagrad 0.986014 0985123 0981481 0981481 0.981481 30.081620 0.022020 1000
Nadam 0.986014 1985123 0.981481 0981481 0.951481
SGD 0.993007 0.990741 0.981481 1.000000 0.990654
RMSprop 0.986014 0985123 0981481 0981481 0.981481 0.707772

Slika 51 Ukupne performanse svih algoritama

Sto se tite vremena treniranja algoritmi Adam, Adamax i RMSProp pokazali su se
najboljima. Ovim algoritmima bilo je potrebno oko 10 epoha da dodu do minimuma funkcije
koStanja, a treniranje je time zavrSeno unutar jedne sekunde. Vremena testiranja validacijskog
skupa vrlo su sli¢nha svim algoritmima te iznose oko 0.02 sekunde. Toc¢nosti svih algoritama
takoder vrlo su sli¢ne. Kako imamo mali validacijski skup podataka, izgleda da postoji velika
razlika u ukupnim to¢nostima, no ,najslabiji“ algoritam ,Adam“ imao je samo dvije krive
predikcije vise u odnosu na ,najbolje” algoritame ,Adamax” i ,SGD". Isto tako sama treniranja
provedena su nekoliko puta te su ,Adam®, ,RMSProp“, ,NAdam* i ,Adamax” imali razli¢ite
to€nosti, od 97% do 99%. Razlog bi mogao biti u tome $to kod ovakvog problema gdje funkcija
gubitka vrlo brzo pada, velika varijabilnost vrijednosti stope u€enja kod ovih algoritama moze
naskoditi padu prema minimumu vrijednosti funkcije gubitka. Algoritmi ,Adagrad”i,SGD"“ imali
su dosta dulja vremena treniranja, odnosno broj epoha koje su im trebale da dostignu
minimum. Isto tako provodenje treniranja nekoliko puta nije davalo drugacije rezultate ve¢ su
ovi algoritmi bili konzistentniji. Cini se da polako spustanje prema minimumu ima prednost u

to€nosti kod ovakvog, jednostavnog problema, no to dolazi s problemom duljeg treniranja.

54



10.2. Credit card fraud detection dataset

10.2.1. Opis domene

Drugi skup podataka koji ¢e se analizirati odnosi se na predvidanje laznih transakcija
kreditnim karticama. Podaci koji se nalaze u skupu odnose se na transakcije kreditnim
karticama u vlasniStvu Europljana koje su se odvile kroz dva dana u rujnu 2013. godine.

Pomocdu skupa podataka poku$at ¢e se predvidjeti postoji li prijevara u transakciji ili ne. ©

10.2.2. Analiza i ¢iSéenje skupa podataka

Kao i kod prethodno skupa podataka inicijalna ekstrakcija meta-znacajki odradena je
pomocu ,pymfe*alata. Broj atributa skupa jest 31, dok je broj instanci 284 807. Skup se sastoji
od 30 nezavisnih varijabli, dok je zavisna varijabla binarna kategorijska varijabla. Od
navedenih 30 atributa jedan (,Time“) se odnosi na broj sekundi koji je protekao od prve
transakcije. Takoder postoji atribut ,Amount“koji govori kolika je vrijednost transakcije. Ostalih
28 atributa su 28 PCA komponenti dobivenih PCA analizom. PCA analiza izvr§ena je prije
preuzimanja ovog skupa pa je samo znacéenje atributa originalnog skupa podataka nepoznato.
lako je kod ovog skupa PCA analiza izvrSena u svrhu sakrivanja povjerljivih podataka,
primarna svrha ovog postupka jest smanjivanje dimenzionalnosti skupa podataka na nacin da
se visokodimenzionalni skup podataka transformira u skup podataka nizih dimenzija s tim da
transformirani skup podataka sadrzi ¢im vecu koli€inu prediktivnih informacija originalnog
skupa podataka.(Cheng, 2022)

Vidjeli smo da je skup podataka vrlo velik (284 807 instanci), pa je potrebno analizirati

kako izgleda raspodjela instanci prema klasama.

6 Poveznica na skup podataka: https://www.kaggle.com/datasets/mlg-ulb/creditcardfraud
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Fraud/no fraud
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150000 4
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50000 4

Fralud Mo fraud

Slika 52 Odnos broja instanci prema klasama

Prema grafu broja instanci koje pripadaju odredenoj klasi vidimo jako veliku klasnu

nebalansiranost. Klasi ,Fraud“ pripada samo 0.17% ukupnog broja instanci.

MozZemo analizirati i korelacijsku matricu:

-08

=

$sSs5s5853

-06

ESSS388582820005d9520 855858888

Slika 53 Korelacijska matrica

Ono 8to mozemo odmah uoc€iti jest nikakva korelacija izmedu PCA komponenti. To jest
i oCekivano posto izradene PCA komponente moraju biti medusobno nezavisne. Mozemo

detaljnije pogledati korelacije izmedu nezavisnih varijabli i varijable ,Class*:
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Slika 54 Korelacije nezavisnih varijabli s zavisnom

Vidimo da nijedna varijabla nema preveliku korelaciju s zavisnom varijablom, no vidimo da

postoji nekoliko varijabli s djelomi¢nom negativhom korelacijom s varijablom ,Class*.

Skup podataka takoder ne sadrzi podatke koji nedostaju ni za jednu varijablu.

dataset.isna().sum()

Output exceeds the . Open the full output data
Time ]
vi
vz
V3
va
'
V6
V7
va
Vo
vie
Vi1
vi2
Vi3
vi4
V15
V16
vi7
vig
vig
v2e
V21
V22
v23
V24

V27
vag
Amount

Class

Slika 55 Broj vrijednost koje nedostaju po varijablama

Ovom analizom mozZemo zakljuciti da je skup podataka visokodimenzionalan i vrlo velik

prema broju instanci. Nad skupom je podataka prije preuzimanja provedena PCA analiza $to
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za posliedicu znadi kvalitetan skup podataka bez nedostajucih vrijednosti i outlier-a. Sto se tige
korelacija izmedu nezavisnih i zavisne varijable uo€eno je da postoji veliki broj podataka sa
djelomiénom negativhom korelacijom. Vidjeli smo takoder da je skup izrazito nebalansiran

zbog Cega Ce tijekom analize rezultata vecéi naglasak biti na ROC AUC i F1 to¢nosti.

Sto se tite dodatne pripreme potrebno je podijeliti skup na nezavisne i zavisnu
varijablu. 1z skupa prediktora izbacit ¢e se varijabla , Time*“posto nam ona govori samo u kojem
trenutku je transakcija generirana u odnosu ha prvu transakciju u danu, a i vidjeli smo da je

korelacija s zavisnom varijablom oko nule.

X=dataset.drop([’

Y=dataset['Cl

Slika 56 Podjela skupa na nezavisne i zavisnu varijablu

U validacijski skup podataka stavljeno je 30% originalnog skupa podataka je nad podijeljenim

skupom izvrSena standardizacija.

train_test split

train_test_split(X, Y, test_size = @.3, random_state=42)

Slika 57 Podjela skupa na testni i trening

10.2.3. Postavke i treniranje

Kao i kod proslog skupa podataka struktura neuronske mreze ista je za sve algoritme.
Isprobano je nekoliko razli€itih struktura te je nabolje rezultate od ispitanih i najstabilnije
treniranje dala struktura sa tri skrivena sloja od po 8, 16 i 32 neurona. Aktivacijske funkcije u
skrivenim slojevima su ponovno ,RelLU*, a naizlaznom ,Sigmoida“. Funkcija gubitka je binarna

unakrsna entropija, a metrika koja se racuna tijekom treninga jest ROC AUC.

metric = tf.keras.metrics.AUC()
ann_adam = tf.keras.models.Sequential()
ann_adam. add(tf.keras.layers.Dense(uni ctivation="

ann_adam. add(tf.keras.layers.Dense(units=16, activatio
ann_adam. add(tf.keras.layers.Dense(uni 2,

ann_adam.add(tf.keras.layers. Dense(

ann_adam.compile(optimizer = *adam’, ntr » metrics = [met

Slika 58 Struktura neuronske mreze

Veli€ina uzorka za jednu iteraciju povratne propagacije jest u ovom slu€aju (zbog puno vecéeg

skupa podataka) vedi i iznosi 32 instance.
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10.2.4.

Algoritam Adam

Prvi algoritam koji je ispitan je ,Adam®. Adam je nakon 5 epoha doSao do minimuma

funkcije gubitka te je nakon 22 sekunde zavrSeno treniranje.

Algoritam: Adam

Accuracy: ©.9995884442250752
ROC AUC: ©.9116592845753889
Confusion matrix
Pe
S8 825289
51 24
Recall: 5294117647658
Precision: ©.8615384615384616
F1 score: ©.8421852631578948
Training time (sec): 21.596618869274962

Slika 59 Rezultati testiranja Adam

Zanimljivo jest $to veé nakon prve epohe treniranja funkcija gubitka jest vrlo blizu minimuma.

Adam AUC Adam loss
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Slika 60 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adam
10.2.5. Algoritma Adamax

Drugi algoritam jest Adamax. Kao i kod prethodnog skupa podataka Adamax je sporiji

od ,Adam* algoritma, te je broj epoha nakon kojeg se vrijednost funkcije gubitka ustabilila na

minimumu iznosio 28. Naravno, time je i ukupno vrijeme treniranja nesto dulje, a iznosi 116

sekundi.
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Algoritam: Adamax
Accuracy: ©.99943858368081645
ROC AUC: 6.91531868916123763

Confusion matrix

a. 20411765
Precision: . 35828895522
F1 score: @.8378378378376371
Training time (sec): 115.8281684598999582

Slika 61 Rezultati testiranja Adamax

Vidimo da se funkcija gubitka ustabilila ¢ak i nesto prije 30 epohe.

Adamax AUC Adamax loss
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Slika 62 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adamax

10.2.6. Algoritam Adagrad

Kod ovakvog veéeg i kompleksnijeg skupa podataka mozZemo uoCiti nedostatke
algoritma ,Adagrad®. Uz najsporije vrijeme treniranja, algoritam je imao i najslabije to¢nosti.
Trening je trajao 100 epoha, no oko 60. epohe vrijednost funkcije gubitka postala je minimalna
te viSe nije padala. U odnosu na ostale algoritme algoritam ima znatno nize to¢nosti, osobito

vrijednost odaziva gdje je napravio ¢ak 42 neispravne negativne klasifikacije.

Algoritam: Adagrad
Accuracy: ©.9993211848834805
ROC AUC: ©.845494456354523
Confusion matrix

Pa P1
58 85291 16
51 42 94
Recall: ©.691176478588:
Precision: ©.85454545.

3

E

5
5

2
45454545
F1 score: 8.7642276422764227
Training time (sec): 426.9864878415497

60



Slika 63 Rezultati testiranja Adagrad
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Adagrad loss
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Slika 64 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adagrad
10.2.7. Algoritam NAdam

| u ovom slu€aju NAdam, zajedno s algoritmom Adam, imao je najbrze vrijeme

treniranje, dolazak do minimuma funkcije gubitka dogodio se nakon 7 epoha, ali i u ovom

slu¢aju nakon prve epohe ve¢ se priblizio minimumu. Za razliku od ,Adam* algoritma napravio

je nesto viSe pogreSaka zbog &ega je prema svim metrikama algoritam nesto slabiji.

Algoritam: Nadam

Accuracy: ©.9994148145547324
ROC AUC: ©.9152820245108224
Confusion matrix

P1

27

0.8308823529411765
8.8871428571428572

F1 score: @.8188408579718145

Training time (sec): 23.42632484436835

Precision:

Slika 65 Rezultati testiranja NAdam

Nadam AUC Nadam loss
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Slika 66 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama NAdam
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10.2.8. Algoritam SGD

Osnovnom ,Mini-Batch Gradient Descent algoritmu ponovno je bilo potrebno nesto
dulje vremena za treniranje, no algoritam je ponovno pokazao vrlo dobre rezultate. Treniranje

je trajalo 80 epoha gdje se vrijednost funkcije gubitka ustabilila.

Algoritam: SGD

Accuracy: ©.9995552598615966
ROC AUC: ©.9116826493182876
Confusion matrix
Pa
58 85293
51 24
Recall:
Precision:
F1 score:

Training time (

Slika 67 Rezultati testiranja SGD
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Slika 68 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama SGD

10.2.9. Algoritam RMSProp

RMSProp takoder je imao dosta krace vrijeme treniranja te je funkcija gubitka vrlo brzo

dosla do minimuma. Trening je trajao 8 epoha, odnosno 35 sekundi
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Algoritam: RMSprop
Accuracy: ©.999379708342808163
ROC AUC: ©.9842535127453164

Confusion matrix

8.8088235294117647
Precision: .88291978288291971
F1 score: ©.8858688858688686

Training time (sec): 35.8210843539084724

Slika 69 Rezultati testiranja RMSProp

U odnosu na ostale algoritme funkcija gubitka imala je velike oscilacije, pogotovo treniranjem

kroz viSe epoha, no to€nosti su vrlo slicne drugim algoritmima.

RMSprop AUC RMSprop loss
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Slika 70 To€nost i vrijednost funkcije gubitka po epohama RMSProp

10.2.10. Zaklju€ak na performanse algoritama

Popis vrijednosti metrika svih algoritama mozemo vidjeti u sljedecoj tablici:

Algoritam Accuracy ROC AUC Recall Precision F1score Training time (sec) Test time (sec)

Adam 0999508 0911659 0.82352 0.861538 0.842105 21.596610 0.637579
Adamax 0.999485 0.915318 0. 82 0.843284 0.837037 115.820105 0.605538
Adagrad 0.999321 0.845494 0.854545 0.764228 126.986407 0.603548

Nadam 0.999415 1915283 0. 82 0.807143 0.818841 23.426325 0.609556
SGD  0.999555 83 0.82352 0.688889 0.8549%62 8 0.630573
RMSprop 0999380 0904254 0.808824 0.802920 0.805861 02104 0.632574

Slika 71 Ukupne performanse svih algoritama

Ocekivano najbrzi algoritmi ponovno su bili ,Adam*i ,NAdam* iako prema ukupnim
performansama nisu bili najbolji, no ,Adam® imao vrlo sli¢cne performanse kao i ,najbolji“ SGD.

Gledajué¢i ukupne performanse prema ROC AUC i F1 mjeri malo bolji od brzog ,Adam*
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algortima pokazao se SGD, no imao je i drugo najdulje vrijeme treniranja. Ovaj algoritam
takoder je imao vrlo stabilne vrijednosti funkcije gubitka po epohama, sto je i oekivano posto
ne postoji varijabilnost u stopi u¢enja. Najslabiji algoritam prema ROC AUC i F1 mjeri pokazao
se ,Adagrad® koji je, €ini se, prerano prestao s dodatnim u¢enjem zbog preniske stope ucenja
na viSim iteracijama. Gotovo podjednak broj krivi pozitivnih i negativnih predikcija imali su
»LAdamax“i ,RMSProp“ pa su vrijednosti odaziva i preciznosti slicne, no RMSprop imao je nesto
viSe krivih predikcija pa je ukupno nesto slabiji. Zbog vrlo kratkog vremena treniranja, ali i vrlo
visoke to€nosti, preporuka bi, kod ovakvih velikih skupova podataka, bila koristenje algoritma
LAdam“i ,NAdam*.

10.3. Rain tommorrow prediction

10.3.1. Opis domene

Ovaj skup podataka odnosi se na predvidanje pojave kiSe sljede¢i dan. Podaci skupa
prikupljeni su kroz svakodnevno pracenje vremena u desetogodiSnjem vremenskom periodu

na razli¢itim meteorolo$kim stanicama u Australiji.

10.3.2. Analiza i ¢isS€enje skupa podataka

Ekstrakcijom meta-znacajki pomocéu ,pymfe” alata dobivaju se osnhovne informacije
skupa podataka. Skup se sastoji od 23 atributa koji su kategorijskog i numeri¢kog tipa, dok
zavisna varijabla ima dvije moguce klase koje se predvidaju, biti e kiSe ili nece biti kiSe. Ukupni
broj instanci jest 140 787.

Sto se ti¢e nezavisnih varijabli postoje razligiti prikupljeni podaci. Atribut ,Date* sadrzi
informaciju o tome na koji je dan u godini prikuplijena instanca, a ,Location“ na kojoj
meteorolo$koj stanici. Takoder imamo informacije o temperaturi na odredeni dan, a za to se
odnose atributi ,MinTemp*, koji govori koja je minimalna izmjerena temperatura u danu,
.,MaxTemp* koja je najviSa izmjerena temperatura u danu, ,,Temp9am* temperatura u 9 sati,
~Temp3pm*“ u 15 sati. Atribut ,Rainfall“ daje informaciju o tome koliko je kiSe palo na
promatrani dan, a ,Evaporation” koja je koli€ina isparavanja u ,mm“ u proteklom dvadeset
Cetverosatnom razdoblju. Isto tako postoji i informacija o tome koja je koli€ina ukupnog broja
sati sijanja sunca u danu, a to nam govori varijabla ,Sunshine“. Takoder imamo nekoliko

‘

razli¢itih atributa koji daju informacije o vjetru, a to su ,WindGustDir*, ,WindGustSpeed®,

7 Poveznica na skup podataka: https://www.kaggle.com/jsphyg/weather-dataset-rattle-package
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L2WindDir9am®*, ,WindDir3pm*, ,WindSpeed9am*i ,WindSpeed3pm*. Varijable ,HumidityQam"
i ,Humidity9am®* govore kolika je bila vlaga u 9 sati, odnosno, 15 sati u promatranom danu.
Atributi ,Pressure9am® i ,Pressure3pm“ daju informacije o tlaku zraka u 9 i 15 sati, a
,Cloud9am*i ,Cloud3pm*® o pokrivenosti neba oblacima u 9 i 15 sati. Na kraju imamo binarnu
kategorijsku varijablu ,RainToday“ koja govori je li padala kiSa na promatrani dan, a binarna
kategorijska varijabla koju zelimo predvidjeti jest ,RainTommorow* kojom Zelimo predvidjeti

hoce li padati kiSa na sljedeci dan.
Ponovno ¢e se analizirati koja je raspodjela instanci po klasama zavisne varijable:

Rain/no rain

1004000

80000

E0000

Number of days

40000

20000

Rain No rain

Slika 72 Broj instanci prema klasama

Vidimo da postoji manja klasna nebalansiranost, no nije velika kao kod prethodnog
skupa podataka. Odnos klasa jest 22%/78%, no i u ovom slu€aju bolju sliku kod analize
rezultata dati e ROC AUC i F1 mjera.

Sto se tiée Gic¢enja skupa provest ¢e se nekoliko koraka. Prvi jest ekstrakcija vaznih
informacija iz varijable datum. lako se Cesto kod predikcije ova varijabla zanemaruje, kod
skupa podataka gdje Zelimo predvidjeti meteorolodke elemente datum prikupljanja podataka
mogao bi sadrzavati prediktivne sposobnosti. Odredeni mjeseci u godini mogli bi imati veéu
Sansu pojave kiSe pa bi ova varijabla mogla omoguditi bolju to€nost. Zbog toga su kreirane tri

1

nove varijable ,Day* ,Month“i ,Year” koje se izvlaCe iz varijable ,Date*”

Prethodne skupove podataka mogli bi okarakterizirati kao vrlo ,Ciste®. Glavna
karakteristika ovog skupa podataka su vrlo veliki broj vrijednosti koje nedostaju. Gotovo sve
varijabli imaju vrijednosti koje nedostaju. Ci§éenje od nedostajuéih vrijednosti provedeno je na

razne nacine ovisno o tipu varijabli.
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dataset.isna().sum()

Location

MinTemp

MaxTemp

Rainfall

Evaporation

Sunshine

WindGustDir
WindGustSpeed
WindDir9am

WindDir3pm
WindSpeed9am
WindSpeed3pm
Humidity9am
Humidity3pm
Pressure9am
Pressure3pm

Cloud9am 55
Cloud3pm 59358
Temp9am 1767
Temp3pm 3609
RainToday 3261
RainTomorrow 3267
Day

Month

Year

Slika 73 Broj vrijednosti koje nedostaju po atributima

Sve instance s nedostaju¢im vrijednosti za varijable ,RainToday” i ,RainTomorrow*
obrisane su posto ih nije bilo previse, za kategorijske varijable nedostaju¢e vrijednosti
zamijenjene su s vrijednosti ,Unknown®, dok je za numeri¢ke varijable uzeta prosje¢na
vrijednost svakog od atributa. lako za atribute poput ,Sunshine® i ,Evaporation“ gotovo 50%
vrijednosti nedostaje, ipak se oni neée brisati jer se pokusava istraziti koliko dobro algoritmi
treniranja neuronskih mreza rade nad skupovima podataka sa Sumom. Takoder postoje
varijable s ,outlier” vrijednostima koje ¢emo takoder ostaviti u skupu podataka upravo iz

spomenutog razloga.

MoZemo analizirati korelaciju nezavisnih varijabli s zavisnom.

Sunshine -328886

Pressurefam -235941

Mieme 1 Pressure3pm 216805
MaxTemp -

Rainfall Temp3pm -198788

Evaporation MaxTemp .1592708

Sunshine - P

VindGustSpeed Evaporation .889961

WindSpeed9am Tempgam .825371

WindSpeed3pm Year .813074

Humidity9am _

I Day 8.005183

Pressuredam Month 9.8a7192

FressureJpm MinTemp 0.884179
Cloud9am

Cloud3pm WindSpeed3pm 8.885901

Empdam - WindSpeed9am 8.889463

Emp3pm - 5 . - -

RainToday WindGustSpeed 8.225592

RainTomaorrow M Rainfall 8.239832

Day Cloud9am 9.254313

Month e e

ear Humidity9am 8.2560847

F - b B e & & & oE B B o oE e o= e o C 3 349

g E g % E E E E E 5 E E E E § % g é £ £ 3 Cloud3pm 8.383492

fsezbtgriggsitsEEEREE = RainToday 8.313897

= g RAEEfEOSSmEER
- E E E £ £ 45 & k] Humidity3pm 8.441531
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Slika 74 Korelacijska matrica i korelacije nezavisnih varijabli s zavisnom

Vidimo da najvecéu pozitivhu korelaciju sa pojavom kiSe sljede¢i dan ima vlaga u 15
sati, padanje kiSe na promatrani dan i pokrivenost oblacima u 15 sati na promatrani dan.

Najvecéu negativnu korelaciju imaju broj sati u danu sa suncem te tlak zraka u 9 i 15 sati.

Posljedniji koraci pripreme podataka ponovno su ukljucivali podjelu skupa na nezavisne
varijable i zavisnu varijablu kao i standardizacija skupa podataka. U testni skup podataka

postavljeno je 25% instanci iz originalnog skupa, a ostatak instanci otiSao je u trening skup.

Analizom skupa podataka uoceno je da je skup podataka poveéi prema broju instanci,
no glavna karakteristika bila bi Sum u podacima. Za odredene atribute gotovo polovica skupa
imala je vrijednosti koje nedostaju, ali uoCene su i outlier vrijednosti. Takoder, postoji
podjednaki broj varijabli s pozitivnom i negativhom korelacijom, no nijedna nezavisna varijabla
nema znatnu korelaciju sa pojavom kiSe sljedeéi dan. Kako postoji klasha nebalansiranost

skupa, kod analize rezultata bolju sliku dati ¢e ROC AUC i F1 mjera.

10.3.3. Postavke i treniranje

Struktura neuronske mreze koja se pokazala najoptimalnijom sastoji se od dva skrivena
sloja od po 16 i 32 neurona. Ovakva struktura ponovno ¢e biti ista kod svih algoritama.
Aktivacijske funkcije ponovno su ,RelLU” u skrivenim slojevima te ,Sigmoida“ na izlaznom

sloju. Funkcija gubitka jest binarna unakrsna entropija.

ann_adam = tf.keras.models.Sequential()

ann_adam.add(tf.keras.layers.Dense(units=16, activation="re
ann_adam.add(tf.keras.layers.Dense(uni » activation=

ann_adam.add(tf.keras.layers.Dense(units=1, activation="si

ann_adam.compile(optimizer = "adam', loss = 'bina py ', metrics = ['a

Slika 75 Struktura neuronske mreze

Zbog bolje stabilnosti vrijednosti funkcije gubitka kroz epohe treniranja odabrana je manja

veli¢ina uzorka propagacije (,batch_size*) te iznosi 16 instanci.

10.3.4. Algoritam Adam

Do sad se pokazalo da je algoritam ,Adam* jedan od najbrzih algoritama, a to mozemo
vidjeti i kod ovog skupa. Algoritmu je trebalo 19 epoha do zavr3etka treniranja. Nad ovim
skupom mozemo vidjeti puno slabije performanse. Sama to¢nost iznosi 0.8541 uz ROC AUC

od 0.734. F1 mjera iznosi dosta niskih 61.21%. Razlog tome je vrlo slabi odaziv od samo
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0.5188 iz razloga Sto je nad validacijskim skupom napravljeno veliki broj greSaka u obliku
neispravnih negativnih klasifikacija, ¢ak 3758 u validacijskom skupu od 35 197 instanci. Ipak,
kako je odaziv veéi od 0.5, algoritam je napravio viSe toCnih klasifikacija, a to je 4052.

Preciznost je nesto vecaiiznosi 0.746 uz 1377 neispravnih neispravnih pozitivnih klasifikacija.

Algoritam: Adam
Accuracy: ©.8541868841894411
ROC AUC: ©.7342713467192183
Confusion matrix

Pa P1
58 260818 1377
A R 4852
Recall: ©.5188228238473751
Precision: ©.7463621293855811
F1 score: @.6121388255918567

Training time (sec): 67.95685945587158

Slika 76 Rezultati testiranja Adam

Vidimo da je funkcija gubitka padala do 19. epohe nakon €ega je u ispitivanju validacijska

funkcija gubitka pocela rasti.

Adam accuracy Adam loss
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Slika 77 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adam

10.3.5. Algoritam Adamax

Performanse Adamax algoritama nesSto su slabije od Adam-a. Model s Adamax
algoritmom treniran je nesto dulje te je nakon 35 epoha stigao do ROC AUC vrijednosti od
0.7129. Sve ostale metrike pokazale su da je ovaj model nesto slabiji od onog kreiranog Adam
algoritmom. Ovaj je model nad testnim skupom zapravo napravio viSe neispravnih negativnih

klasifikacija od ispravnih pozitivnih.
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Algoritam: Adamax

Accuracy: ©.8428843367332444
ROC AUC: ©.7129180283755525
Confusion matrix
Pa P1
se 25924 1463
51 4867 3743
Recall: ©.4792573623559539
Precision: ©.718978182189781
F1 score: @.5751382913337431
Training time (sec): 188.92149424552917

Slika 78 Rezultati testiranja Adamax

Uoceno je i da je minimum funkcije gubitka postignut oko 20.epohe treniranja.

Adamax accuracy Adamax loss
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Slika 79 Toc€nost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adamax

10.3.6. Algoritam Adagrad

Nesto slabije performanse od Adam-a i NAdam-a ponovno je imao algoritam Adagrad,
no malo bolje od Adamax-a. Model izraden Adagrad algoritmom treniran je 150 epoha, ROC

AUC iznosio je 0.7196, a F1 mjera 0.5853. Odaziv je i ovdje iznosio manje od 0.5.

Algoritam: Adagrad
Accuracy: ©.844877620251726
ROC AUC: ©.71963498995546690
Confusion matrix

Pa P1
58 25836 1551
51 3937 3873
Recall: ©.4959826888684353
Precision: ©.7148486725663717
F1 score: @.5853185636995618

Training time (sec): 585.92572148693665

Slika 80 Rezultati testiranja Adagrad
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Vrijednost funkcije gubitka i u ovom slu€aju je vrlo sporo padala na vis§im epohama, no ponovno

je bila vrlo stabilna i nije oscilirala.

Adagrad accuracy

Adagrad loss

052
0.84 __ff!_d_f— D50
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a
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Slika 81 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adagrad
10.3.7. Algoritam NAdam

NAdam ponovno je bio najbrzi algoritam te mu je bilo potrebno 18 epoha da dode do

najboljih rezultata. Prema ukupnim performansama bio je i neSto bolji od Adam algoritma,

odnosno ROC AUC iznosi 0.7483, a F1 0.6299. F1 mjera nesto je visa od Adam-a jer je odaziv

nesto vedi, a iznosi 0.5569. U odnosu na dosad najbolji algoritam Adam, NAdam ima nesto

niZu preciznost.

Algoritam: Nadam

Accuracy: ©.8547683488933716
ROC AUC: ©.7483288214867967
Confusion matrix
Pe Pl
58 25735 1652
51 34680 4358
Recall: ©.5569782338345711
Precision: ©.72475841386
F1 score: ©.629887854 29
Training time (sec): 65.24526847786604

Slika 82 Rezultati testiranja NAdam

Funkcija gubitka pada do oko 18. epohe nakon Cega je uoCena pojava prenaucenosti.
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Nadam accuracy Nadam loss
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Slika 83 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama NAdam
10.3.8. Algoritam SGD

| u ovom slu€aju SGD ima to¢nosti na razini Adam i NAdam algoritma uz nesto dulje

vrijeme treniranja. Treniranjem kroz 55 epoha SGD do$ao je do ROC AUC-a od 0.7396 i

vrijednosti F1 mjere od 0.619. Kao i Adam i NAdam imao je odaziv veci od 0.5.

Algoritam:

GD
2
8

S
Accuracy: ©.854561462386958
ROC AUC: ©.7395516938955354
Confusion matrix

Pe P1
5@ 25917 147@
51 3649 4161
Recall: ©.5327784891165173
Precision: ©.738945125199787
F1 score: ©.61915836088362473
Training time (sec): 180.92154145248784

Slika 84 Rezultati testiranja SGD

Vrijendost funkcije gubitka padala je do 55. epohe.

5GD accuracy SGD loss
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Slika 85 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama SGD
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10.3.9. Algoritam RMSProp

Ovaj algoritam imao je nesto slabije ukupne performanse od Adam, NAdam i SGD

algoritama. ROC AUC iznosio je 0.7214 uz F1 mjeru od 0.5923 nakon 23 epohe treniranja. S

druge strane algoritam je imao najmanje krivih pozitivnih klasifikacija od ispitanih algoritama.

Algoritam: RMSprop
Accuracy: ©.3584417998169617
ROC AUC: @©.7214363398165162
Confusion matrix

Pa P1
58 26118 1277
51 3987 3823
Recall: ©.489588640828486556
Precision: ©.7496873431372549
F1 score: ©.5922548666158271

Training time (sec): 78.91829596328735

Slika 86 Rezultati testiranja RMSProp

Kod funkcije gubitka uoceno je vrlo veliko osciliranje ¢ak i kod nekoliko razli¢itih ponavljanja

treniranja. Funkcija se donekle ustabilila oko 22. epohe treniranja.

RMSprop accuracy

RMSprop loss
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Slika 87 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama RMSProp

10.3.10.  Zaklju€ak na performanse algoritama

Kao sto mozemo vidjeti kod ovog skupa podataka nijedan algoritam nije pokazao

znatno bolje performanse od drugih.
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Algoritam Accuracy ROC AUC Recall Precision F1score Training time (sec) Test time (sec)

Adam 0.854107 0.734271 0518822 0.746362 0.612131 67.956059 0.267243
Adamax 0.842884 0.712919 0479257 0.718978 0.575138 108.921494 0.247226
Adagrad 0.844078 0.719635 0.495903 0.714049 0.585311 505.925721 0.26223

Nadam 0.854760 0.748329 0556978 0.724758 0.629887 65.245260 0.260237
SGD 0.854561 0.739552 0.532778 0.738945 0.619150 180.921541 0.270246
RMSprop 0.850442 0.721436 0489501 0.749608 0.592254 78.910296 0.264241

Slika 88 Ukupne performanse algoritama

Glavna karakteristika ovog skupa bila je Sum u podacima. Veliki broj nedostajucih
vrijednosti uvelike je otezao svim algoritmima predvidanje, pogotovo u pronalasku pozitivnih
klasifikacija. Odaziv kod svih algoritama bio je vrlo nizak, oko 0.5. Sto se ti¢e odaziva najboljim
se pokazao NAdam sa odazivom od 0.557, a jo$ su odaziv veéi od 0.5 imali i Adam te osnovni
SGD algoritam. Najslabijim se pokazao Adamax algoritam koji je imao najslabiji odaziv i drugu
najslabiju preciznost pa samim time i najslabiju F1 mjeru. U vidu odaziva nesto bolji od
Adamax-a pokazao se Adagrad, ali ponovno uz vrlo dugo vrijeme treniranja od 150 epoha i

506 sekundi. RMSProp imao je najveéu preciznost od 0.7496, ali i vrlo slabi odaziv od 0.4895.

Uzimaju¢i u obzir ukupne performanse ponovno su se najboljim pokazali Adam i
NAdam, ne samo u pogledu sli¢nih toénosti, ve¢ i brzine treniranja posto konvergencija prema
minimumu ovih je algoritama daleko najbrza. SGD je takoder imao to€nosti na razini ova dva
algoritama, ali zbog nevarijabilne stope ucenja algoritam puno sporije konvergira prema
minimumu zbog ¢ega je potrebno puno dulje vrijeme treniranja. Ipak, zbog nevarijabilne stope
ucenja stopa ucenja kod SGD-a nesto je stabilnija kod pada prema minimumu pa imamo
konzistentnije rezultate kod ponovnih provodenja treniranja modela (5to je slu¢aj i kod Adagrad
algoritma).
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10.4. Cat/dog detection

10.4.1. Opis domene

Sljedec¢i skup podataka nad kojim ée se ispitati performanse nesto je drugaciji od
prethodnih, no i dalje se nastoji rjeSavati problem binarne klasifikacije. Ovaj skup podataka
sastoji se od slika macaka i pasa te Ce se slike pokusati klasificirati u dvije klase, slika macke

ili psa. 8

10.4.2. Analiza i ¢iSéenje skupa podataka

Originalni skup podataka sadrzava 12 500 slika macaka i 12 500 pasa u .jpg formatu.
U ovoj analizi skup je smanjen na po 3999 slika za klasu macka i 3999 slika klase pas Sto
znaci da se skup podataka za testiranje sastoji od 7998 slika. U testni skup podataka uzeto je
1671 slika (razli¢itih od slika u trening skupu podataka) od ¢ega je 853 slika macki i 818 slika
pasa. Glavni razlog smanjenja veli€ine skupa podataka jest raunalna kompleksnost treniranja
modela neuronskih mreza. Za razliku od prethodno opisanih skupova podataka kod ovog
skupa dodatno se odvija proces konvolucije. U ovom radu necée se detaljno ulaziti u vrlo opSirnu

teorijsku pozadinu konvolucije u domeni konvolucijskih neuronskih mreza.

Ukratko konvolucijska neuronska mreza sastoji se od dva dijela, slojeva za ekstrakciju
znacajki i ve¢ detaljno opisanih skrivenih slojeva koji sluze za ucenje i izlaznog sloja koji daje
predvidenu vrijednost. Kako je slika jednostavno skup piksela koje racunalo ,vidi, konvolucijski
slojevi iz cijele slike, odnosno piksela, izvlace glavne znacajke slike. Izlaz konvolucije je mapa

znacajki na temelju koje mreza moze uciti i dati predvidanje. (Cornelisse, 2018)

Naravno sam proces je daleko kompleksniji od opisanog na temelju kojeg bi se mogao
napisati cijeli diplomski rad. U ovom radu analizirat ¢e se rad algoritama ucenja nad ovakvim,

dosta drugacijim, ali i kompleksnijim skupom podataka.

Samo CiS¢enje skupa podataka u ovom slu€aju izrazito je jednostavno. Sve §to je

potrebno napraviti jest ucitati skup podataka pomocu keras/tensorflow modula

Qu

»ImageDataGenerator™. Osim uclitavanja slika u oblik pogodan za treniranje, rade se odredene

izmjene na slikama u obliku rotiranja, zumiranja itd. Razlog tome jest spreCavanje

8 Poveznica na skup podataka: https://www.microsoft.com/en-us/download/details.aspx?id=54765

9 Poveznica:
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/preprocessing/image/ImageDataGenerator
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.prenaucenosti‘, to jest dodaje se skupu podataka ,dobar“ Sum. Pronalazak znacajki iz raznih

oblika slika omogucava mrezi puno bolju ekstrakciju znacajki iz slika.

target_size = (64, 64),batch_size = 64,class_mode = 'binary’, seed=42)

Slika 89 Ugitavanje i transformacija trening slika

Na pocetku se provodi skaliranje RGB vrijednosti piksela slike u raspon od 0-1
(faktorom 1/255 posto svaka od vrijednosti RGB ima raspon od 0-255). U istom koraku provode
se spomenute transformacije slika u obliku zumiranja, smicanja i okretanja. Takoder slike se
postavljaju na veliéinu 64x64. Sto je slika veca, rezultati bi trebali biti bolji, no to dolazi sa
velikim negativnim utjecajem na raCunalnu kompleksnost. 64x64 je vrlo niska veli€ina slike, no
zbog dostupne raCunalne snage sve vise od navedene veli€ine slika dovodi do vrlo dugog
vremena treniranja mreza. U direktoriju gdje se nalazi trening skup podataka slike moraju biti
odvojene prema nazivu kategorije u dvije mape, u ovom slu€aju mapa ,Cat* sadrzi sve slike
macaka, a mapa ,Dog“ sve slike pasa. Na taj nadin pozivom funkcije flow_from_directory
automatski se definiraju klase koje treba raspoznati. U ovom sluéaju klasa ,Cat“ oznaCena je

kao vrijednost za predikciju 0, a ,Dog“ kao vrijednost 1.

X_train.class_indices

v 05s

{'Cat’: @, 'Dog’: 1}
Slika 90 Preslika klasa

Isti postupak izvodi se za testni skup slika, ne ukljuujuc¢i spomenute transformacije iz

razloga Sto Zelimo vidjeli koliko dobro model radi s stvarnim, neizmijenjenim slikama.

Slika 91 Ucitavanje testnih slika

10.4.3. Postavke i treniranje

Za razliku od prethodnih mrezZa, ova struktura nesto je drugacija posto imamo
konvolucijsku neuronsku mrezu. Ono Sto je dodano jest dio koji se odnosi na konvoluciju. Na
poCetku mreze imamo tri sloja konvolucije sa pripadnim slojevima sazimanja koji smanjuju
dimenzionalnost izlaznih vrijednosti konvolucije. Prvi sloj konvolucije ima 32 izlazna filtera uz
,kernel_size“ (veli€inu konvolucijskog prozora) od 3 sa 3. Prvi sloj takoder ima zadani
input_shape govori koje su dimenzije ulaznih podataka, a ve¢ je opisano da su sve u RBG

slike postavljene na dimenzije 64x64. Nakon svakog konvolucijskog sloja imamo sloj
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sazimanja koji smanjuje dimenzionalnost izlaznih vrijednosti konvolucijskog sloja, a prozor
sazimanja dimenzije je 2 sa 2. Definirana su jo$ dva konvolucijska sloja od po 64 i 128 filtera
sa pripadnim slojevima sazimanja. Na kraju konvolucijskog dijela mreze imamo ,Flattening®
sloj koji jednostavno uzima finalnu mapu znacajki te ju pretvara u jednodimenzionalni vektor
koji je moguée propagirati kroz skrivene slojeve mreze. U nastavku mreze imamo dva skrivena
sloja sa 64 neurona i aktivacijskom funkcijom ,ReLU*“ te je na kraju ponovno izlazni neuron sa
funkcijom , Sigmoida“. Funkcija gubitka je ponovno binarna unakrsna entropija. Veli¢ina uzorka

za propagiranje, u ovom slucaju, definirana je kod ucitavanja slika te iznosi 64 slike.

cnn_adam = tf.keras.Sequential()

cnn_adam.add(tf.keras.layers.Conv2D(32, (3 , activation="relu', input_shape=(64, 64, 2))
cnn_adam.add(tf.keras.layers.MaxPooling2 ]

cnn_adam. add(tf.keras.layers.Conv2D(64, relu’})
cnn_adam.add(tf.keras.layers.MaxPooling2D(
cnn_adam.add(tf.keras.layers.Conv2D(128, (3, 3), activation="rel
cnn_adam.add(tf.keras.layers.MaxPooling2D((2,

cnn_adam.add(tf.keras.layers.Flatten())

.Dense (64, activation="re
.Dense(64, activation=

cnn_adam.add(tf.keras.layer
cnn_adam.add(tf.keras.layer

5
5

cnn_adam.add(tf.keras.layers.Dense(1, activation="s
cnn_adam. z

metrics=[

Slika 92 Struktura neuronske mreze

Kod konvolucijskih mreza imamo jo$ vise parametara za podeSavanje, a takoder kako
je ovo puno kompleksniji problem od prethodnih veci broj skrivenih slojeva mogao bi pobolj3ati
to¢nosti. Povecavanije broja skrivenih slojeva sa sobom donosi ve¢u racunalnu kompleksnost.
Koristenje grafiCke kartice za treniranje ovakvih mreza jest gotovo neophodno, no kako se
treniranja u ovom radu odvijaju na procesoru bilo je potrebno Zrtvovati potencijalne vece

to€nosti za ,razumnije” vrijeme treniranja.

10.4.4. Algoritam Adam

Prvi algoritam ponovno jest Adam. Ve¢ smo od prije mogli zakljuciti da bi koristenje
ovog algoritma moglo u ovom slu€aju trebalo biti prioritet zbog izrazito velike brzine treniranja

u odnosu na ostale algoritme. Upravo to i jest slu¢aj ovdje.
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Algoritam: Adam

Accuracy: ©.8248574586283662
ROC AUC: ©.8259866657876559
Confusion matrix
Pa P1
58 626 227
51 67 751
Recall: ©.91808929805354523
Precision: ©.7678936685316974
F1 score: ©.8363828953229393
Training time (sec): 416.2949547767639

Slika 93 Rezultati testiranja Adam

Adam je postigao to¢nosti od 0.824 nakon 20 epoha treniranja Sto je iznosilo 416
sekundi, odnosno skoro 7 minuta. Model je imao vrlo visoki odaziv od 0.92 uz nesto niZu
preciznost od 0.77. F1 mjera zbog toga iznosi 0.836. Klasa 0 u ovom slucaju jest ,macka“, a
klasa 1 ,pas“ zbog toga moZzemo malo drugacije protumaciti vrijednosti u matrici konfuzije.
Model je u 626 slucaja na slici to€no prepoznao macku i u 751 slu€ajeva psa. U 67 slucaja
krivo je odredio da je na slici pas, a bila je macka, dok je u nesto vise slu€ajeva, njih 227, kada

je na slici bila macka, odredio da je pas.

Validacijska funkcija gubitka padala je do 13 epohe nakon ¢ega je oscilirala oko svojeg

minimuma do 20. epohe nakon koje je pocela rasti zbog ¢ega je na 20. epohi prekinuto

treniranje.
Adam accuracy Adam loss
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Slika 94 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adam

10.4.5. Algoritam Adamax

Algoritmom ,,Adamax® model je treniran 25 epoha te je dao malo bolju to¢nost od 0.838.
Takoder imao je slicnije vrijednosti odaziva i preciznosti od 0.87 i 0.81. 1z takvih vrijednosti
odaziva i preciznosti vidimo da je napravio malo vise krivih detekcija macke, ali manje krivih

detekcija psa. Adamaxom je treniranje trajalo dulje, odnosno malo manje od 9 minuta.
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Algoritam: Adamax
Accuracy: ©.8384201877199281
ROC AUC: ©.8391266836162882

Confusion matrix

Pe P1
S8 687 166
51 1e4 714
Recall: @.8728606356968215
Precision: ©.8113636363636364
F1l score: ©.8480893992032362
Training time (sec): 525.8796486269673

Slika 95 Rezultati testiranja Adamax

Vidimo nesto sporiji pad funkcije gubitka, no vrijednost validacijske funkcije nesto dulje

je pratila vrijednost trening funkcije pa je zato to€nost malo visa nego kod ,Adam-a*“.

Adamax accuracy Adamax loss
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Slika 96 Toc¢nost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adamax

10.4.6. Algoritam Adagrad

Negativne strane jednostavnosti ovog algoritma mogu se vrlo dobro vidjeti na ovakvom
skupu podataka. Spora konvergencija prema minimumu ovog algoritma donosi vrlo slabe
rezultate kod ovako kompleksnog skupa podataka. Model treniran ,Adagrad® algoritmom ne
samo §to je dao najslabije rezultate, vec je i pusten na treniranje do 50. epohe nakon Cega je
zbog vrlo dugog treniranja ipak zaustavljen. Ukupna to€nost daleko je najniza od svih
algoritama te iznosi 0.605. Odaziv iznosi dobrih 0.861, no preciznost je vrlo niska te iznosi
0.56. Vidimo da je algoritam zbog nedovoljne ,naucenosti“ napravio previse krivih klasifikacija
macke kao psa. Veci problem jest ukupno trajanje treniranja, a iznosi 1040 sekundi, odnosno

nesto viSe od 17 minuta.

78



Algoritam: Adagrad
Accuracy: ©.60582609299820467
ROC AUC: ©.6162789558038556

Confusion matrix

Pe P1
58 387 546
51 114 7e4
Recall: ©.86086356968215159
Precision: ©.5632
F1 score: ©.6808518638297872

Training time (sec): 1848.20262087447852

Slika 97 Rezultati testiranja Adagrad

Moze se uociti da do 50. epohe algoritam nije stigao do stagnacija funkcija gubitka sto

znaci da bi daljnje treniranje dovelo do boljih rezultata, ali i ve¢ predugo treniranje govori da

se algoritam ne nosi dobro sa ovakvim skupom podataka.
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Slika 98 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adagrad
10.4.7. Algoritam NAdam

Adagrad accuracy

Adagrad loss

Kao i do sada u samom vrhu prema performansama je NAdam algoritam. Ovaj

algoritam je na razini ve¢ opisanih Adamax i Adam algoritama. Ukupna to¢nost iznosi 0.836,

dok je odaziv 0.856 s preciznosti od 0.818. Kako imamo neSto nizu vrijednost odaziva kod

ovog algoritma u odnosu na Adamax, F1 mjera iznosi malo manjih 0.836. lako je algoritmom

model treniran kroz isti broj epoha kao i Adam-om, vrijeme treniranja je 11 sekundi dulje te

iznosi 427 sekundi. Cini se da NAdam, zbog kompleksnijeg radunanja stope uéenja, ima malo

sporije vrijeme ucenja od Adam-a.
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Algoritam: Nadam

Accuracy: ©.8360263315380012
ROC AUC: ©.83643828911
Confusion matrix
Pa P1
se 697 156
51 118 708
Recall: @.8557457212713936
Precision: ©.8177578893457944
F1 score: ©.8363281911589869
Training time (sec): 427.08253462791443

Slika 99 Rezultati testiranja NAdam

Vidimo da je vrijednost validacijske funkcije gubitka kod NAdam-a pocela stagnirati oko 13

epohe.
Madam accuracy Nadam loss
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Slika 100 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama NAdam

10.4.8. Algoritam SGD

SGD je do sada davao odli¢ne rezultate, no uvijek je imao dulja vremena treniranja u
odnosu na druge algoritme (ne uklju€ujuc¢i Adagrad). Ovim algoritmom model je treniran 40
epoha, te je daje bolje rezultate od Adagrad algoritma koji je treniran 50 epoha. Ukupna to€nost
ovog algoritma nakon 40 epoha treniranja jest 0.743 uz odaziv od 0.77 i preciznost od 0.72.

Vrijeme treniranja iznosilo je 844 sekunde odnosno 14 minuta.

Algoritam: SGD

Accuracy: ©.7426690604428486
ROC AUC: ©.7432332885228891
Confusion matrix
Pa P1
Se 611 242
51 188 638
Recall: ©.7781711491442543
Precision: 0.7224770642201835
F1 score: ©.7455621381775149
Training time (sec): 844.1893692016602

Slika 101 Rezultati testiranja SGD
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Kao i kod Adagrad algoritma prema grafovima funkcija gubitka i to¢nosti vidimo da
algoritam model ima jo$ prostora za ucenje, no zbog vec¢ i onako dugog trajanja treniranja ne

moze se preporuditi koristenje ovog algoritma kod ovakvih problema.

SGD accuracy
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Slika 102 Tocénost i vrijednost funkcije gubitka po epohama SGD

10.4.9. Algoritam RMSProp

Vrlo dobre rezultate imao je i algoritam RMSProp. Uz to¢nost od 0.832 model je imao
odaziv od 0.835 i najviSu dosad preciznost od 0.825. Uz 135 krivih detekcija psa kao macke,
model je imao 145 krivih detekcija macke kao psa. Treniranje je trajalo 30 epoha §to iznosi

620 sekundi ili oko 10 minuta.

Algoritam: RMSprop

Accuracy: ©.3324356672651188
ROC AUC: ©.8324875242563008
Confusion matrix
Pe P1
58 782 145
51 135 683
Recall: ©.8349633251833741
Precision: ©.8248792278531481
F1 score: ©.8298966439354192
Training time (sec): 619.8428014546967

Slika 103 Rezultati testiranja RMSProp

Grafovi funkcije gubitka i to€nosti pokazuju pocetak stagnacije na 15. epohi §to traje do 30.

epohe nakon ¢ega je validacijska toénost pocela padati.
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RMSprop accuracy

RMSprop loss
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Slika 104 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama RMSProp

10.4.10. Zaklju¢ak na performanse algoritama
Mozemo analizirati i ukupne performanse svih algoritama:

Algoritam Accuracy Recall Precision F1score Training time (sec) Testtime (sec) Epochs
Adam 0.824057 825987 0.918093 0.767894 0.836303 416.294955 1.648499 0
Adamax 0.838420 .839127 0872861 0.811364 0.840989 525.079641 6 5

Adagrad 0.605027 .610271 0.860636 0.563200 0.680851 1040202621 .63448 50

Nadam 0.836026 .836431 0855746 0.817757 0.836320 427.002535
SGD 0.742669 743233 0770171 0.722477  0.745562 844.189369 1.647499
RMSprop 0.832436 .832488 0.834963 0.824879 0.829891 619.842891 1.627481

Slika 105 Ukupne performanse algoritama kod detekcije macke i psa

Ovaj skup podataka neSto je drugaciji od ostalih, a se sastoji od slika. Detekcija
objekata na slikama kompleksniji je problem od ostalih problema koji se ispituju i rieSavaju u
ovom radu gdje smo kod jednostavnijih algoritama Adagrad i osnovnog algoritma gradijentnog
pada SGD vidjeli vece probleme. Vrlo dugo treniranje kod ovih algoritma predstavlja veliki
problem, a u teoriji spora konvergencija prema minimumu dolazi na vidjelo u prakticnom
aspektu kod ovakvog problema. lako Adagrad ima varijabilnu stopu ucenja, koja bi trebala
ubrzati treniranje, vidimo da to u ovom slu¢aj nema nikakve prednosti u odnosu na osnovni
SGD algoritam koji je €ak uz manje epoha treniranja dosao do znatno boljih to¢nosti, iako je i
SGD algoritam, u odnosu na najbolje algoritme, nakon 40 epoha imao slabije rezultate. Ostali
algoritmi Adam, Adamax, NAdam, i RMSProp imali su vrlo sli¢ne to¢nosti i vrijednosti metrika.
Mozemo vidjeti da su Adam i NAdam ponovno medu najboljim algoritmima uz najkrace vrijeme
treniranja. Ukupno se najboljim pokazao Adamax koji ima malo bolju ukupnu to€nost detekcije,
no za razliku od dva najbrza treniranje je trajalo gotovo dvije minute dulje. Najbalansiranije
rezultate dao je RMSProp algoritam koji je imao vrlo sli¢ne vrijednosti odaziva i preciznosti.

Svakako mozZemo zaklju€iti da koristenje SGD i Adagrad algoritama kod konvolucijskih
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neuronskih mreZza nema smisla zbog izrazito spore konvergencije prema minimumu $to za

rezultate daje predugo vrijeme treniranja.

10.5. House Sales value prediction in King County

10.5.1. Opis domene

Posljednja dva skupa podataka koji ¢e se analizirati odnose se na predvidanje cijene
nekretnina. Predvidanje cijene odnosi se na regresijski problem, odnosno problem u kojem
Zelimo predvidjeti konkretnu vrijednost kontinuirane numeri¢ke varijable. Ovaj skup podataka
sadrZi podatke o prodanim nekretninama u okrugu King u okolici Seattle-a. Podaci su

prikupljani izmedu svibnja 2014. i svibnja 2015. godine.®

10.5.2. Analiza i ¢iS¢enje skupa podataka

Sto se tite osnovnih karakteristika skupa podataka, on se sastoji od 21 varijable od
¢ega su njih 20 numericke varijable, kontinuirane i diskretne, a jedna je binarna kategorijska

varijabla. Skup podataka srednje je veli€ine, odnosno sastoji se od 21 613 instanci.

Zavisna varijabla ovog skupa jest ,price”, odnosno cijena nekretnine. Nezavisnih
varijabli je 20 te se odnose na razne podatke o prodanoj nekretnini. ,id“ je jednostavno id
instance te ne sadrzi nikakve prediktivne informacije o cijeni. ,date“ se odnosi na datum
prodaje. ,bedrooms® i ,bathrooms® sadrze informacije o broju spavac¢ih soba, odnosno
kupaonica. Varijabla ,sqft_living“ govori kolika je kvadratura nekretnine, a ,sqft_lot* kvadratura
cijelog zemljidta. ,floors" govori koliki je broj katova u kuéi, a ,waterfront® je li nekretnina na
obali. Ostatak varijabli daje informacije o stanju nekretnine, ocjeni, kvadraturi katova i

podruma, godini izgradnje, godini renovacije, geografskoj Sirini i visini i poStanskom broju.

Sto se tiGe zavisne varijable mozemo detaljnije analizirati deskriptivnu statistiku ove varijable.

pd.DataFrame(data= dataset['price’].describe().to_numpy().reshape(8,1).T, columns=["count”

v 0.6s

count mean std min 50% 75% max

0 21613.0 540088.141767 367127.196483 75000.0 321950.0 450000.0 6450000 7700000.0
Slika 106 Deskriptivna statistika zavisne varijable

ProsjeCna cijena nekretnina iznosi 540 088 dolara uz standardnu devijaciju od 367 127.

Minimalna vrijednost neke nekretnine u skupu jest 75 000 dolara. Medijan iznosi 450 000,

10 Poveznica na skup podataka: https://www.kaggle.com/datasets/harlfoxem/housesalesprediction
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odnosno pola nekretnina u skupu kosta manje od 450 000 dolara, a pola vise. Maksimalna

vrijednost neke nekretnine iznosi 7 700 000 dolara.

Mozemo pogledati korelacije izmedu varijabli.

id -

price
bedrooms
bathrooms
sgft_living
sgft_lot

floors
waterfront
view
condition
grade
sgft_above
sqft_basement
yr_built
yr_renovated
Zpcode

lat

lang
sgft_livingl5
sgft_lotls

id

price
bedrooms

bathrooms

sqft_living
sqgft_lat -

floors
waterfront
view
condition
grade

sgft above
yr_built
yr_renovated

sqft_basement

Zipcade

Slika 107 Matrica korelacija

lat

long

saft_livingls

sqfit_lotl5 -

-08

-086

Ono 3sto nas detaljnije zanima koja je korelacija nezavisnih varijabli s zavisnom

varijablom ,price®. Na sljedecoj slici imamo sortirane vrijednosti korelacija nezavisnih varijabli

s varijablom ,price®. Vidimo da postoji nekoliko varijabli s veCom pozitivnom korelacijom.

Najvecu pozitivhu korelaciju s varijablom ,price“ima ,sqft_living“ od ¢ak 0.7 $to je i oCekivano

posto ¢e povrsinski veéi stanovi Cesto biti skuplji. Korelaciju ve¢u od 0.5 imaju i varijable

.grade“, ,sqft_above®, ,sqft_livingl5“i ,bathrooms®. Nijedna varijabla nema znatnu negativnu

korelaciju s varijablom ,price®.
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print(korelacijska _matrical

v 08s
zipcode
id

long

condition
yr_built
sqft_loti1s
sqft_lot

yr_renovated

floors
waterfront
lat

bedrooms
sqft_basement
view
bathrooms
sqft_livingls
sqft_above
grade
sqft_living

Slika 108 Korelacije nezavisnih varijabli sa zavisnom

-8.e532e3
-8.816762

0.0821626
9.836362
©.854812
©.882447

B8.266369
8.387803
8.388358

8.685567
0.667434
8.782835

.drop([ 'price’

).sort_values())

Sto se tige giS¢enja skupa nema previSe posla. Nema vrijednosti koje nedostaju ni za jednu

varijablu.

hataset.i5na().sum()

© 04s

id
date

price

bedrooms
bathrooms
sqft_living
sqft_lot
floors
waterfront
view
condition
grade
sqft_above
sqft_basement
yr_built
yr_renovated
zipcode

lat

long
sqft_livingl5
sqft_loti1s

a
a
a
a
a
a
-]
-]
-]
-]
-]
a
a
a9
a
a
a
a
a
a
a

Slika 109 Ukupni broj vrijednosti varijabli koje nedostaju

Sto se tice outlier vrijednost, vrijednosti nekih instanci izgledaju kao potencijalni outlier-

i. Jedan mozemo uoCiti iz same maksimalne cijene nekretnine od preko 7 milijuna dolara, ali

naravno ne mora biti sluaj da je ovo neispravni unos. Ako pogledamo vrijednosti nezavisnih

varijabli ove instance vidimo da vedina atributa ima dosta visoke vrijednosti pa bi mogli
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zakljuciti da se radi o vrlo velikoj kuci. Npr. ova nekretnina ima 6 soba, 8 kupaonica, kvadratura

iznosi velikih 12 050 kvadratnih stopa pa bi mogli zaklju€iti da ovo nije outlier.

dataset[dataset[ 'price’ |--dataset['price’].max(axis=8)].T

id 6762700020

date  20141013T000000

price 7700000.0
bedrooms
bathrooms
sqgft_living
sqft_lot
floors
waterfront
view
condition
grade
sqft_above
sqft_basement
yr_built
yr_renovated
Zipcode
lat
long
sqft_living15
sqft_lot15

Slika 110 Instanca s vrijednosti cijene od 7 700 000 dolara

Jo$ jedan potencijalni outlier jest nekretnina sa brojem soba od 33. 33 spavacih soba
na 1620 kvadratnih stopa (150 metara kvadratnih) izgleda nerealno pa bi mogli zakljuciti da je

ovo outlier u skupu podataka.

15870

] 02100895

date 2014 5T000000

price 640000.0

bedrooms 83

bathr 1.75

sqft_living 1620

sqft_lot 6000
floors
waterfront
view
condition

grade

sqft_basement

yr_built
yr_renovated
zipcode 98103
lat 47.6878
long

sqft_living15

sqft_lot15

Slika 111 Instanca s 33 spavace sobe

Skup podataka nema previSe Suma zbog ¢ega se nece djelovati na outlier vrijednosti u
ovom sluéaju. Prije treniranja modela skup je podijeljen na skup nezavisnih varijabli i zavisnu

varijablu. 1z skupa su izba€ene varijable ,id“ i ,date” koje nemaju utjecaj na vrijednost cijene
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nekretnine. Nakon toga provedena je standardizacija skupa te je skup podijeljen na testni i

trening od €ega je 25% originalnog skupa otiSlo na testni podskup.

Mozemo zakljuCiti da je ovaj skup podataka srednje veli¢ine prema broju instanci
srednje velike dimenzionalnosti u odnosu na ostale skupove podataka analizirane u ovom
radu. Varijable su pretezito numeri¢ke sa kombinacijom kontinuiranih i diskretnih tipova. Skup
podataka nema previse Suma, a postoji nekoliko varijabli s znatnom korelacijom s zavisnom
varijablom ,price“. Isto tako, u odnosu na prethodne skupove, u ovom slu€aju rieSava se

problem regresije pa ¢e metrike biti drugacije od prethodnih.

10.5.3. Postavke i treniranje

Struktura neuronske mreze koja se pokazala najboljom sastoji se od tri skrivena sloja
sa po 8, 16 i 32 neurona. Aktivacijske funkcije u skrivenim slojevima su ,ReLU". Na izlaznom
sloju imamo jedan neuron koji u ovom slu¢aju ima linearnu aktivacijsku funkciju posto se nastoji
predvidjeti kontinuirana numeri¢ka varijabla. Kako imamo regresijski problem potrebno je
koristiti drugaciju funkciju gubitka, a u opisu metrika ukratko ih je opisano nekoliko. Funkcija

gubitka u ovom slucaju jest prosjeCna apsolutna greska.

ann_adam = tf.keras.models.Sequential()

, activation="
ctivati
activation=

r", metrics = [ 'mean_sq

Slika 112 Struktura neuronske mreze

Veli€ina uzorka za propagaciju jest 16 instanci kod svih algoritama.

10.5.4. Algoritam Adam

Ponovno je prvi testirani algoritam bio Adam. Uz najbrze vrijeme treniranja ponovno je
imao i najbolje vrijednosti svih metrika. Model je treniran 100 epoha te je treniranje trajalo 55
sekundi Koeficijent determinacije iznosi vrlo visokih 0.893, odnosno 89.3% varijacije podataka
oko aritmetiCke sredine protumaceno je ovim modelom. Od ostalih metrika onu koji najlakse
mozemo interpretirati jest prosjecna apsolutna greSka koja iznosi 71906.88. To nam govori da
je prosjecna greska koju model napravi kod predikcije 71 906 dolara. U odnosu na to da je

prosjecna vrijednost nekretnina oko 500 tisu¢a dolara, ova greSka nije prevelika.
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Algoritam: Adam
R2 score:8.8931007754893622
Mean Absolute Error:719€6.88167329755

Mean Squared Error:159962801836.6741
Root Mean Squared Error:126454.73988111986
Training time (sec): 55.88686637878418

Slika 113 Rezultati testiranja Adam

Vidimo da vrijednosti funkcije gubitka (MAE) pada do 100. epohe nakon Cega je uocen

postepeni rast validacijske funkcije gubitka.

Adam loss

0350

0325

0.300

0275

Loss

0250

0.225

0.200

0175

o 20 40 &0 80 100
Epochs

Slika 114 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adam

10.5.5. Algoritam Adamax

Vrlo sliéne rezultate imao je i algoritam Adamax uz nesto dulje treniranje do 150.epohe.
Koeficijent determinacije kod ovog algoritma iznosi takoder vrlo visokih 0.888. Prosje€na

greSka kod ovog algoritma veca je od one kod Adam-a za oko 600 dolara te iznosi 72 513.

Algoritam: Adamax
R2 score:8.8878804381731329
Mean Absolute Error:725 838212436

Mean Squared Error:16770352604.733025
Root Mean Squared Error:129508.39615666441
Training time (sec): 80.18438185317993

Slika 115 Rezultati testiranja Adamax

Ovdje vidimo da funkcije gubitka stagnira oko 150.epohe.

Adamax loss

o 20 40 ) 80 100 120 140
Epochs

Slika 116 To¢nost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adamax
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10.5.6. Algoritam Adagrad

Kao i do sad najsporiji algoritam jest Adagrad. Adagrad algoritam pusten je na
treniranje kroz 1000 epoha i 518 sekundi (8.6 minuta) nakon ¢ega su to¢nosti, u odnosu na
ostale algoritme i dalje vrlo niske. Koeficijent determinacije iznosi 0.77, dok je prosjeCna
apsolutna greSka nakon 1000 epoha treniranja dosta viSa nego kod ostalih algoritama te iznosi
101552.

Algoritam: Adagrad
R2 score:8.7749314158877325
Mean Absolute Error:181552.51174477239

Mean Squared Error:33667474866. 6
Root Mean Squared Error:183486.988111316
Training time (sec): 518.1999482046284

Slika 117 Rezultati testiranja Adagrad

Moze se vidjeti da vrijednost funkcije gubitka nakon 1000 epoha i dalje pada 3to znadi
da bi algoritam nastavkom treniranja imao bolje rezultate od trenutnih, no ve¢ i ovako dugo

treniranje govori da je algoritam prespor te nema smisla nastaviti s treniranjem.

Adagrad loss

055 |
0.50

045

Loss

0404 |
035

030

o 200 400 600 800 1000
Epochs

Slika 118 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adagrad

10.5.7. Algoritam NAdam

NAdam ponovno ima rezultate na razini Adam algoritma. Trening je trajao 100 epoha
(56 sekundi) te je i ovaj algoritam imao vrlo slicne rezultate kao i Adam, uz neSto maniji
koeficijent determinacije od 0.8879, ali malo manju prosje¢nu apsolutnu greSku od 71154. S
druge strane ovaj model imao je malo vecu korjenovanu prosjecnu kvadriranu greSku od
129481. To nam govori da je ovaj model u nekim slu€ajevima napravio nekoliko vecih greSaka
od Adamovog modela posto RMSE penalizira vece greSke. Sve u svemu NAdam takoder ima

vrlo dobre rezultate.
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Algoritam: Nadam
R2 score:8.8879225662843917
Mean Absolute Error:71154.42397992229

Mean Squared Error:16765397661.238668
Root Mean Squared Error:129481.26142897538

Training time (sec): 57.21845245361328

Slika 119 Rezultati testiranja NAdam

Funkcija gubitka stagnira od 80 epohe te nakon 100. pocinje rasti.

Nadam loss

0.375

0.350

0325

0.300

0.275

Loss

0.250

0225

0.200

0175

0 20 40 60 80 100
Epochs

Slika 120 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama NAdam

10.5.8. Algoritam SGD

SGD ponovno ima rezultate na razini ostalih algoritama uz dulje vrijeme treniranja od
500 epoha, odnosno 277 sekundi (4.6 minuta). Koeficijent determinacije iznosi vrlo visokih
0.8876 uz najmanji MAE od svih ispitanih algoritama od 71069. Kao i NAdam algoritam je

napravio nesto viSe vecih greSaka u odnosu na Adam pa RMSE iznosi nesto vecéih 129642.

Algoritam: SGD

R2 score:0.2876441063639063

Mean Absolute Error:71859.26180457994

Mean Squared Error:16867851287.245812

Root Mean Squared Error:129642.81173711618
Training time (sec): 277.188288934135437

Slika 121 Rezultati testiranja SGD

Zanimljivo je vidjeti vrijednosti validacijske funkcije gubitka po epohama. U odnosu na
ostale algoritme vidimo vrlo velike oscilacije po epohama. Lako se moglo dogoditi da se

algoritam zaustavi na visokoj vrijednosti funkcije gubitka Sto bi znacilo slabije to&nosti.
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SGD loss

0.40

0.35

0.25
0.20

o 100 200 300 400 500
Epochs

Loss

Slika 122 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama SGD

10.5.9. Algoritam RMSProp

Posljednji algoritam ponovno je RMSProp kojim je model treniran 120 epoha.
Koeficijent determinacije vrlo sli¢an je kao i kod ostalih algoritama te iznosi 0.881. MAE iznosi
72529, a RMSE nesto vecéih 133195.

Algoritam: RMSprop

R2 score:8.881480592697484
Mean Absolute Error:72629.12888799038

Mean Squared Error:17741883584.819455

Root Mean Squared Error:133195.
Training time (sec): 70.2124502658844

Slika 123 Rezultati testiranja RMSProp

Vrijednost funkcije gubitka prosje¢no pada do oko 100.epohe nakon koje prosje¢no stagnira

sve do iznad 120.epohe kada krece s rastom.

RMSprop loss

0350

0.325

0.300

0.275

Loss

0.250

0225

0.200

0.175

] 20 40 &0 80 100
Epochs

Slika 124 To¢nost i vrijednost funkcije gubitka po epohama RMSProp

10.5.10. Zaklju¢ak na performanse algoritama

Za kraj ¢e se usporediti svi algoritmi.
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Algoritam R2 score Mean Squared Error Root Mean Squared Error  Training time (sec) Test time (sec) Epochs

159 e+10 12 081 55. 0.067354 100
6 150
1000
Nadam . 100
SGD
5 RMSprop 0.881401

Slika 125 Ukupne performanse algoritama

Kod ovog skupa podataka mozemo vidjeti vrlo sli¢ne rezultate kod svih algoritama $to
se tiCe to¢nosti/greSke. Jedini algoritam koji se odvojio od ostatka (u negativnom smislu), jest
Adagrad koji ponovno uz najdulje vrijeme treniranja ili i znatno slabije rezultate od ostatka.
Ponovno bi mogli zakljuciti da najbolje performanse imaju Adam i NAdam algoritmi zbog
najmanjih greSaka uz najkraée vrijeme treniranja. Osim Adagrad-a svi algoritmi imali su vrlo
male razlike u greSci, no ponovno zbog brzine treniranja Adam i NAdam su se odvojili od

ostatka.

10.6. Real estate value prediction

10.6.1. Opis domene

Kao i pro8li skup podataka, ovaj se odnosi na regresijski problem, odnosno predvidanje
vrijednosti kontinuirane numericke varijable. | u ovom slu€aju radi se o predvidanju cijene

nekretnina, no ovaj put predvida se prosjecna cijena nekretnina po predgradima Bostona. !

10.6.2. Analiza i ¢iS¢éenje skupa podataka

Za pocetak ¢e se opisati osnovne karakteristike skupa podataka. Ovaj skup se sastoji
od 14 atributa od kojih je 13 kontinuiranih varijabli, a jedna binarna kategorijska. Zavisnha

varijabla jest kontinuirana numericka varijabla. Skup je vrlo malen te sadrzi svega 511 instanci.

Atributi u skupu daju razli¢ite informacije o nekretninama po predgradima. Varijabla
-MEDV*, Ciju vrijednost Zelimo predvidjeti, govori kolika je medijalna cijena nekretnina u
odredenom predgradu u tisu¢ama dolara. Varijabla ,CRIM* ozna¢ava stopu kriminala prema
predgradu, ,ZN“ postotak zemljiSta u vlasniStvu drzave, ,INDUS* udio prostora na kojem se
nalaze maloprodajna poduzec¢a u ukupnoj koli€ini zemljiSta u predgradu, ,NOX* koncentraciju
dusikovih oksida u zraku, ,RM“ prosjecni broj soba u stanu, ,AGE" udio naseljenih nekretnina
izgradenih prije 1940. godine, ,DIS* prosje¢nu udaljenost od centara za zaposljavanje, ,RAD"

indeks pristupacnosti autocestama, ,TAX* stopu poreza na imovinu u tisuéama dolara,

11 Poveznica na skup podataka: https://www.kaggle.com/datasets/arslanali4343/real-estate-dataset
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-,PTRATIO" omjer uCenika i ucitelja u predgradu, ,B“ udio afroameri¢kog stanovniStva u
ukupnom stanovnistvu te ,LSTAT" postotak populacije slabijeg imovinskog statusa u ukupnoj
populaciji.

Mozemo ponovno detaljnije analizirati deskriptivnu statistiku zavisne varijable ,MEDV*.

count mean std min 25% 50% 75% max

511.0 22682192 9484262 50 1705 212 250 670

Slika 126 Deskriptivna statistika varijable "MEDV"

Vidimo da je ukupan broj instanci 511. Prosjek vrijednosti ove varijable iznosi 22.682,
odnosno prosje¢no u skupu podataka nekretnine u predgradima kostaju 22 682 dolara.
Najmanja medijalna vrijednost nekretnina u nekom predgradu iznosi 5, odnosno 5000 dolara,
a najviSa 67 000 dolara. Medijan ,MEDV* varijable iznosi 21.2.

Slijedi analiza matrice korelacija. Mozemo vidjeti veéi broj varijabli s pozitivnim i

negativnim korelacijama izmedu nezavisnih varijabli, ali i nezavisnih varijabli s zavisnom.

-08

CRIM -

-06

INDUS

CHAS

NOX

RM

PTRATIO

LSTAT

MEDY

' '
CRIM ZN INDUSCHAS NOX RM AGE DIS RAD TAXFTRATIO B LSTAT MEDV

Slika 127 Korelacijska matrica

Detaljnije Ce se analizirati korelacija nezavisnih varijabli s zavisnom.
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print(korelacijska_matrica[ "MEDV'].drop([ "MEDV']).sort_values())

/ 05s

LSTAT -8.562960
INDUS -8.463269
TAX -8.450274
PTRATIO -8.447464
NOX -8.411486
CRIM -8.380072
RAD

AGE

CHAS

DIS

B

ZN

RM .667695

Slika 128 Korelacije izmedu nezavisnih varijabli i zavisne varijable

Moze se vidjeti da postoji viSe varijabli s negativhom korelacijom s varijablom ,MEDV*.
Najvecu pozitivnu korelaciju s zavisnom varijablom ima varijabla ,RM*, odnosno prosjecni broj
soba u stanu. To znaci da $to je vide soba u stanu to je veca vrijednost stana Sto je naravno i
za ocekivati. Najve¢u negativnu korelaciju s zavisnom varijablom ima ,LSTAT®, odnosno
postotak populacije slabijeg imovinskog statusa u ukupnoj populaciji. To znadéi sto je vedi udio
populacije slabijeg imovinskog statusa u ukupnoj populaciji to su manje vrijednosti nekretnina

u tom predgradu, $to je ponovno i za oCekivati.

Sto se tite Suma u podacima analizirane su nedostaju¢e vrijednosti. Za varijablu,RM*

(prosjecni broj soba u stanu) postoje 5 instanci sa vrijednostima koje nedostaju.

dataset.isna().sum()

CRIM

ZN
TINDUS
CHAS
NOX

RM

AGE

DIS

RAD
TAX
PTRATIO
B

LSTAT
MEDV
dtype: int64

a
@
a
@
a
5
a
a
a
a
a
a
a
a

Slika 129 Broj nedostajucih vrijednosti po atributima

Kako je to numericka varijabla na mjesto ,null“ kod navedenih instanci stavit Ce se prosjecna

vrijednost ove varijable.
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from SimpleImpu
impu (missing wvalues=np.nan, strategy='mean')

imputer.fit({dataset[['RM"]])
dataset[[ 'RM']] = imputer.transform(dataset[['RM']])

Slika 130 Zamjena nedostajucih vrijednosti

Sto se ti¢e outlier vrijednosti nisu uogene instance sa ekstremnim vrijednostima koje
ne bi spadale unutar granica dopustenog. Sljedeci korak jest podjela skupa podataka na skup
za treniranje i testiranje. U testni skup spada 25% originalnog skupa podataka. Na kraju je

provedena standardizacija vrijednosti skupova.

Na kraju mozemo zakljuciti da je ovaj skup podataka vrlo malene veli¢ine prema broju
instanci. U odnosu na ostale opisane skupove podataka ovaj je neSto manje dimenzije od 13
atributa pretezito numerickih tipova. Ni ovaj skup podataka nije imao previse Suma, a takoder
smo vidjeli da postoji nekoliko nezavisnih varijabli koje su u znatnoj korelaciji sa zavisnom.
Ovaj skup podataka moci ¢e se usporediti sa prethodnim skupom u pogledu to¢nosti i vremena

treniranja zbog istog tipa problema koji se rjeSava, a to je regresijski problem.

10.6.3. Postavke i treniranje

Struktura koja se pokazala najoptimalnijom kod ovog skupa podataka sastoji se od dva
skrivena sloja sa po 64 neurona ponovno sa ,RelLU* aktivacijskom funkcijom. Kako imamo
regresijski problem ponovno je na izlaznom sloju jedan neuron sa linearnom aktivacijskom

funkcijom. Funkcija gubitka jest prosje¢na kvadrirana greska.

ann_adam = tf.keras.models.Sequential()

ann_adam.add(tf.keras.layers.Dense(units=64,
ann_adam. add(tf.keras.layers.Dense(units

ann_adam.add(tf.keras.layers.Dense(units

ann_adam.compile(optimizer = 'adam’, los squared_error’, metrics = [ 'mean_squared_error’])

Slika 131 Struktura neuronske mreze

10.6.4. Algoritam Adam

Kao i svaki put do sada najbrzi algoritam bio je Adam. Nakon 45 epoha i 1.15 sekundi
treniranja model treniran ovim algoritmom dos$ao je do vrijednosti koeficijenta determinacije od
0.857 uz prosjeCnu apsolutnu greSku (MAE) od 2.377 odnosno 2377 dolara. Gledajuci
prosje¢nu vrijednost nekretnina od oko 23 000 dolara, mogli bi re¢i da ovo i nije prevelika

greska.
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Algoritam: Adam

R2 score:0.8569733515245412

Mean Absolute Error:2.3766682881252763
Mean Squared Error:12.812187963548623
Root Mean Squared Error:3.465868349689327
Training time (sec): 1.1548581117786299

Slika 132 Rezultati testiranja Adam

Praéen je pad funkcije gubitka te se pokazalo da povecanje broja epoha treniranja od
45 dovodi do ,prenaucenosti®.

Adam loss
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a
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o 10 20 30 40
Epochs

Slika 133 Tocnost i vrijednost funkcije gubitka po epohama Adam

10.6.5. Algoritam Adamax

Neznatno bolje rezultate od Adam algoritma pokazao je Adamax uz dosta dulje vrijeme
treniranja od 120 epoha $to je rezultiralo vremenom treniranja od 2.6 sekundi. Adamaxov
model je u odnosu ha Adamov imao malo vecu prosjeénu apsolutnu greSku od 2.382, no nesto
manju korjenovanu prosje¢nu kvadriranu gresku.

Algoritam: Adamax

R2 score:8.8595625195871486
Mean Absolute Error:2.381599391251382

Mean Squared Error:11.794734066822008
Root Mean Squared Error:3.4343463666354475
Training time (sec): 2.5518393516548527

Slika 134 Rezultati testiranja Adamax

Funkcija gubitka padala je do 120. epoha nakon koje je uocen rast vrijednosti validacijske
funkcije gubitka.
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10.6.6. Algoritam Adagrad

Najslabiji se ponovno pokazao Adagrad algoritam. lako se uspjelo dodi slicnih tocnosti
kao i kod ostalih algoritama, vrijeme treniranja bilo je daleko dulje. Treniranje modela Adagrad
algoritmom trajalo je ¢ak 3000 epoha, a vrijeme treniranja bilo je preko minute, toCnije 66
sekundi. Koeficijent determinacije iznosio je najnizih 0.851, no MAE vrijednost bila je nesto
niza od opisanih algoritama od 2.367. S druge strane model kod ovog algoritma imao je najveci
RMSE od 3.53.

Algoritam: Adagrad

R2 score:8.8517514947715383
Mean Absolute Error:2.367878863283573

Mean Squared Error:12.458749867481645
Root Mean Squared Error:3.5285618979127524
Training time (sec): 66.21861553192139

Slika 136 Rezultati testiranja Adagrad

Kao i gotovo uvijek do sad Adagrad ima vrlo stabilnu funkciju gubitka bez oscilacija te
je njezina vrijednost u svakoj epohi niza ili jednaka nego u prethodnoj epohi. Zadnjih 100 epoha

treniranja nije se viSe smanjivala.
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10.6.7. Algoritam NAdam

NAdam, kao i Adam najbrzi su algoritmi te je i ovim algoritmom model treniran 45
epoha, to jest 1.3 sekunde. U ovom slu€aju koeficijent determinacije iznosio je 0.865 uz MAE
od 2.367. RMSE iznosi, od sad najnizih, 3.36.

Algoritam: MNadam

R2 score:8.8653734304299537

Mean Absolute Error:2.367273465543985
Mean Squared Error:11.386781763627155
Root Mean Squared Error:3.362543942259663

Training time (sec): 1.387198179824829

Slika 138 Rezultati testiranja NAdam

Vrijednost validacijske funkcije gubitka padala je do 45 epoha nakon koje je zavr$eno
treniranje.
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10.6.8. Algoritam SGD
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Sliéne rezultate kao i ostali algoritmi imao je i SGD algoritam. Kao i do sad ovaj
algoritam ukupno je drugi najsporiji te je model treniran do 200. epohe $to je vrijeme oko 4

sekunde. Koeficijent determinacije na razini je ostalih te iznosi 0.859 uz MAE od 2.328.

Algoritam: SGD

R2 score:0.8588754452898038

Mean Absolute Error:2.32794943973422

Mean Squared Error:11.85243935672485

Root Mean Squared Error:3.442737189610158

Training time (sec): 3.883467835293579

Slika 140 Rezultati testiranja SGD

Validacijska funkcija ponovno je nesto stabilnije te pada do oko 200. epohe.
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10.6.9. Algoritam RMSProp

Posljednji algoritam, ali i onaj koji je pokazao na ovom skupu podataka najbolje
rezultate, jest RMSProp. Ovim algoritmom model je treniran 60 epoha Sto je takoder dosta
niskih 1.5 sekundi. Koeficijent determinacije nesto je viSi nego kod NAdam algoritma te iznosi
0.867, no u odnosu na ostale algoritme koji su imale vrijednost MAE oko 2.3, ovdje ona iznosi
2.15, to jest model je napravio prosjecno greSku manju za 200 dolara. Takoder ovaj model radi

i najmanje vecih greSaka posto RMSE iznosi takoder najmanijih 3.34.

Algoritam: RMSprop

R2 score:8.8678465423543414

Mean Absolute Error:2.1583232849916458

Mean Squared Error:11.166184348627748

Root Mean Squared Error:3.3415841876692576
Training time (sec): 1.58836478842608254

Slika 142 Rezultati testiranja RMSProp

Ovaj algoritam imao je nesSto nestabilniju funkciju gubitka gdje vidimo neSto vece

oscilacije, a najoptimalnije vrijeme treniranja iznosilo je 60 epoha.
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10.6.10. Zaklju€ak na performanse algoritama

Algoritam R2 score Mean Absolute Error Mean Squared Error Root Mean Squared Error Training time (sec) Test time (sec) Epochs

Adam 0. 2.376660 12.012188 3.46586 .154 0.025022 45

Adamax 0.8 3 381599 11.794735 3.4 b 2 8 0.021019 120
Adagrad 0. L 7 12.450749 3. 2 6 616 0.026023 3000

Nadam 0. 2 1.307190 0.019017 45
SGD 0 945 852439 : 3.803467 0.019017
RMSprop 0.867047 2.150324 11.166184 3.341584 1.500365 0.022018

Slika 144 Ukupne performanse algoritama

Kako je u ovom slu€aju skup podataka bio izrazito malen, vrijeme treniranja nije
predstavljalo veliki problem kod nijednog algoritma osim Adagrad-a. Svi algoritmi zavrsili su
treniranje unutar 4 sekundi, osim Adagrad-a kojem je trebalo 3000 epoha da vrijednost
validacijske funkcije gubitka po&ne stagnirati. U ovom slu€aju svi algoritmi imali su vrlo sli¢ne
vrijednosti metrika. Kod ovako malenih skupova podataka svakako bi bilo poZeljno isprobati
sve algoritme te vidjeti koji daje najbolje to¢nosti posto vrijeme treniranja, u ovom slucaju, nije

presudno.
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11. Zakljuéak

Kroz ovaj rad opisana je teorijska podloga neuronskih mreza, no naglasak je bio na ispitivanju
performansi njihovih optimizacijskih algoritama. Koristeni skupovi podataka bili su razli¢itih
karakteristika ukljuCujuci razliCite veliCine skupova, problema koji se rjeSavaju, Suma u
podacima te tipova podataka. Ono $to se moglo uociti jesu vrlo konzistentne performanse svih
algoritama, odnosno, svi algoritmi su se kod razli¢itih tipova skupova podataka pona$ali veoma

slicno, od vremena treniranja pa do tocnosti u predikciji.

Mogli smo uo€iti da svi algoritmi imaju sposobnosti pronalaska minimuma funkcije gubitka kod
svih skupova, no najveca razlika jest u vremenu istog. Sto se tiée ukupne to¢nosti kod gotovo
svakog skupa podataka mogli smo vidjeti da se ona razlikuje oko 1% izmedu algoritama. To
bi znacilo da svi algoritmi dolaze do minimuma funkcije gubitka, no &ini se da zbog oscilacija

blizu minimuma nemaju svi algoritmi identi¢ne to¢nosti.

Algoritam koji se najviSe razlikovao od ostalih svakako je ,Adagrad®. U teorijskoj obradi mogli
smo uoCiti da je ovo najjednostavnija modifikacija osnovnog algoritma gradijentnog spusta. Za
oCekivati je bilo da bi ovaj algoritam trebao imati neSto bolje performanse od osnovnog
algoritma gradijentnog spusta zbog varijabilne stope u€enja, no to nije bio slu¢aj. Zbog
prevelike varijabilnosti, odnosno smanjenja stope uéenja kroz epohe, algoritam prebrzo snizi
stopu u€enja do razine da ve¢ nakon prvih nekoliko epoha ona postaje premala Sto dovodi do
toga da na viSim epohama ucenje presporo napreduje zbog ¢ega su sama vremena ucenja
jako duga. To je osobito problematicno kod kompleksnih skupova podataka gdje je vrijeme
ucenja i kod brzih algoritma nesto dulje. U tim slu€ajevima ovaj algoritam jednostavno ne moze
u razumnom vremenu posti¢i svoj maksimum. Upravo taj problem vidjeli smo kod detekcije
macaka i pasa u konvolucijskoj neuronskoj mrezi i predvidanja cijene nekretnina u okruzju King
gdje je treniranje zaustavljeno zbog ekstremno dugog vremena treniranja. Ovaj algoritam mogli
bi preporuciti samo kod nekompleksnih i vrlo malih skupova podataka, odnosno kod skupova
podataka gdje se vrlo brzo dolazi do minimuma funkcije gubitka gdje se moZe iskoristiti
prednost ovoj algoritma, a to je vrlo stabilna funkcija gubitka koja ne oscilira kao $to je slucaj
kod ostalih algoritama te vrlo niska stopa u€enja pri minimumu funkcije gubitka spreCava

~prenaucenost”.

Osnovni algoritam gradijentnog spusta (kroz ispitivanja ,Mini-Batch Gradient Descent* verzija)
pokazao se i viSe nego dobar. Uz brzu konvergenciju prema minimumu funkcije gubitka
pokazao je vrlo visoke to¢nosti vrlo Cesto na razini ostalih algoritama, a takoder zbog ¢esto
stabilnije funkcije gubitka, u nekoliko sluCajeva imao je malo vece tocCnosti zbog boljeg

.pogadanja“ minimuma funkcije gubitka. U odnosu na preostale algoritme dosta je sporiji posto
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je stopa ucenja nevarijabilna. Zbog toga, kod kompleksnijih skupova podataka ima presporo
ucenje, Sto se najvise pokazalo kod detekcije macaka i pasa gdje je, kao i kod slucaja
LAdagrad® algoritma treniranje prekinuto zbog prespore konvergencije prema minimumu. U
slu¢aju vrlo jednostavnog skupa podataka, kao $to je predvidanje raka dojke kod Zena,
algoritam je imao svakim ponavljanjem treniranja najviSe toCnosti gdje je puno bolje
konvergirao prema minimumu funkcije gubitka od ostalih algoritama. Zbog toga ovaj algoritam
takoder bi preporucili kod manjih i jednostavnijih skupova podataka ili kada nam vrijeme

treniranja nije bitno.

Preostali algoritmi su algoritmi sa varijabilnom funkcijom gubitka koja kod pocetka treniranja
ubrzava treniranje te vrlo brzo dolaze do minimuma. U svim slu€ajevima ukupne to¢nosti ovih
algoritama razlikovale su se unutar 1%. Algoritmi ,RMSProp“i ,Adamax® u vecini slu¢ajeva
imali su slicne to¢nosti uz nesto dulje vrijeme treniranja od najbrzih algoritama ,Adam® i
.NAdam“ s tim da je gotovo uvijek ,RMSProp“ bio brzi od ,Adamax“ algoritma. Upravo brzina
konvergencije prema minimumu velika je prednost ovih algoritama pred ,SGD" i ,Adagrad®
gdje kod kompleksnijin problema i velikih skupova podataka svakako imaju prednosti u
koristenju. lako se ,Adamax”“ smatra nadogradnjom na ,Adam* algoritam, to se nije vidjelo u
ovom ispitivanju. Sto se tite vremena treniranja ,Adam* je zajedno sa ,NAdam* algoritmom bio
najbrzi. Oba algoritma su gotovo uvijek nakon istog broja epoha bila blizu minimuma funkcije
gubitka zbog €ega ne bi mogli izdvoijiti nijedan od navedenih kao bolji, ali svakako bi ih zajedno
mogli izdvojiti kao najbolje u vidu brzine konvergiranja prema minimumu zbog &ega je

preporuka koristenje ovih algoritama kod bilo kojeg skupa podataka.

Nedostatak koji je uoen kod svih ovih Cetiri brzih algoritama jest problem sa potencijalnom
sprenaucenosti‘. Zbog izrazito brzog dolaska do minimuma funkcije gubitka, vrlo lako se moze
dogoditi da vrijednost funkcije gubitka nad validacijskim skupom pocinje rasti nakon odredenog
broja epoha, €esto vrlo naglo upravo zbog njihove velike brzine treniranja. Preporuka je zbog
toga pracenje grafa funkcije gubitka za trening i testni skup te potencijalno smanjivanje i
povecanje broja epoha treniranja. lako ,Tensorflow/Keras“ ima moguénosti ukljucenja
takozvane ,EarlyStopping“ callback funkcije koja automatski zaustavlja treniranje ako nekoliko
epoha za redom vrijednost validacijske funkcije gubitka raste, zna se dogoditi da se ne
detektira rast kod oscilacija, to je bio slu¢aj u ovom ispitivanju, gdje funkcija ,prosje¢no® raste.
Kod jednostavnih skupova mozemo isprobati ,Adagrad® ili ,SGD* algoritme kod kojih, zbog

duljeg treniranja, znatno teze dolazi do prenaucenosti .

Konacéni zaklju€ak ovog istrazivanja bio bi da su algoritmi ,Adam®i ,NAdam*“ neizostavni kod
gradnje neuronskih mreza u razvojnom okviru ,Tensorflow* kod svih skupova podataka, no

isprobavanje ostalih algoritama u vidu potencijalno boljih to€nosti takoder nije naodmet.
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Neuronske mreZe jako se razlikuju od ostalih algoritama strojnog ucenja zbog velikog broja
podesivih parametara kao $to je struktura mreze, tipovi aktivacijskih funkcija u skrivenim
slojevima, funkcija gubitka, veli¢ina uzorka za propagaciju te naravno optimizacijskih
algoritama. PodeSavanje navedenih parametara kako bi maksimizirale performanse izradenih
modela moze biti izrazito naporan posao. Kako bi malo olakSali taj posao preporucuje se u
svakom sluc€aju koristenje algoritama ,Adam“ i ,NAdam®. Osobno smatram da bi se daljnja
istrazivanja trebala baviti analizom utjecaja razli¢itih struktura neuronskih mreza (u vidu broja
skrivenih slojeva i neurona u slojevima) na performanse modela koristeéi skupove podataka

razliditih karakteristika.
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Prilozi

Modificirani skupovi podataka: https://drive.google.com/file/d/1IEM2Ps SLOIMUzaCDerl-

JxHuug6 oeK/view?usp=sharing

GitHub repozitorij s PyMFE analizom i Jupyter Notebookovima u kojima se odvija proces

izgradnje modela: https://github.com/bpilosta/diplomski-rad

Breast Cancer skup podataka: https://archive-

beta.ics.uci.edu/ml/datasets/breast+cancer+wisconsin+diagnostic

Credit Card Fraud skup podataka: https://www.kaggle.com/datasets/mlg-ulb/creditcardfraud

Rain Tomorrow skup podataka: https://www.kaggle.com/jsphyg/weather-dataset-rattle-

package

Cats&Dogs skup podataka: https://www.microsoft.com/en-
us/download/details.aspx?id=54765

King County house sales skup podataka:

https://www.kaggle.com/datasets/harlfoxem/housesalesprediction

Boston Real Estate skup podataka: https://www.kaggle.com/datasets/arslanali4343/real-

estate-dataset
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