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Sazetak

U ovom zavrSnom radu opisuje se proces kreiranja programskog rijeSenja za prepoznavanje
Zivotinja sa slike pomocu integracije tehnologije TensorFlow. Prije pocCetka izrade
programskog rjeSenja, objasnjen je teorijski dio, odnosno samo ucenje nove tehnologije. Za
ovaj rad potrebno je znanje strojnog ucenja te TensorFlow biblioteke, koja se kroz ovaj rad
detaljnije tumacdi. Teorijski dio rada sastoji se od opisa TensorFlow biblioteke, zasto se on
koristi, elaboracije na temu strojno ucenje, razrade arhitekture aplikacija koje koriste
TensorFlow okvir te sve cjelovito zaokruziti s prikazom primjene navedenih tehnologija.
Prakti¢ni dio zavrSnog rada se sastoji od izrade programa za detekciju Zivotinja sa slike, ;.
tijekom prikaza odredene slike, program vra¢a naziv Zivotinje koja se nalazi na istoj slici.
Prakti¢ni dio detaljno je dokumentiran kako bi svatko razumio $to se u kojem trenu dogada. Za

izradu programskog rjeSenja koristi se programski jezik C# i TensorFlow biblioteka.

Klju€ne rijeéi:
Strojno ucenje, TensorFlow, C#, .NET, prepoznavanje zivotinja, klasifikacija, razvoj

programskih proizvoda
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1. Uvod

Umijetna inteligencija (Ul) (eng. Artificial Intelligence Al), naziv je kojim oznaavamo
nezivi sustav sa sposobnosc¢u snalazenja u nekoj novoj situaciji, odnosno okruzenju. Prilikom
govora o umjetnoj inteligenciji, obi¢no se misli na raCunalne sustave ili robote (Raschka S.,
2017.)) .

Zbog ubrzanog rasta broja izumrlih i ugroZenih vrsta Zivotinja, ali i manjka sati
provedenih u prirodi, polako zaboravljamo kako odredene zZivotinje izgledaju. U ovom radu
prikazano je programsko rieSenje pomocu kojeg ¢e umjetna inteligencija prepoznati zZivotinju
sa slike te istu ispisati. Na ovaj naCin mozemo nauciti djecu kako izgledaju neke Zivotinje.
Takoder se moze Kkoristiti za igru i proSirenu stvarnost u kojoj se opisuju razni podaci o
odredenoj zivotinji. Kroz ovaj rad obuhvacena je tematika razli€itih oblika strojnog ucenja, ali
glavni fokus je na algoritmu sa zadacom prepoznavanja zivotinja sa slike. U radu je prikazana
opcenita skupina zivotinja (pas, macka, riba), a ne to€na pasmina zivotinje. Opisane su razli¢ite
vrste strojnog ucenja, razli€iti algoritmi i dani neki primjeri. Implementacija programskog
rieSenja detaljno je opisana te je popracena rezultatima treninga. Cilj zavrSnog rada je opis i
izrada modela koji prepoznaje zivotinju sa slike i ispisuje odredene informacije temeljem
prepoznavanja zivotinje sa slike. Ucestalim koristenjem Google Lens moguée je primijetiti
koliko je ustvari ta aplikacija mo¢na te sam se sam Zelio iskuSati u izradi jednostavnije

aplikacije za prepoznavanje objekata sa slike.

Rad je podijeljen u dva osnovna dijela: teorijski i prakti¢ni. U teorijskom dijelu objasnjeni
su neki od pristupa strojnog ucenja i rasprostranjenost samog strojnog ucenja u
svakodnevnom Zivotu. Prakti¢ni dio ovog rada bazira se na problemu prepoznavanja zivotinja
sa slike i njegovom programskom rjedenju u C#-u. Kroz poglavlja zavrSnog rada navode se i
detaljnije objasnjavanju metode koriStene za dobivanje rieSenje naSega problema kao i nesto
detaljnije 0 samom strojnom ucenju u kojem se kroz potpoglavlja analizira primjena strojnog
ucenja, razlika strojnog u€enja i umjetne inteligencije, vrste strojnog ucenja, neuronske mreze
te TensorFlow. Zavrsni dio rada obuhvaca prakti¢ni primjer programskog rieSenja problematike
prepoznavanja zivotinje sa slike u programskom jeziku C# uz detaljna objasnjenja istog. Nakon

prakticnog dijela slijede zaklju€ak s kratkim osvrtom na cijeli rad.



2. Metode i tehnike rada

Prilikom rada na ovom zavrSnom radu, korisStena je aplikacija Visual Studio za rad u
programskom jeziku C#. Microsoft Visual Studio je integrirano razvojno okruzenje koje je
napravio Microsoft i koristi se za razli€ite vrste razvoja softvera. Sadrzi alate za dovrSavanje,
prevoditelije i druge znaCajke za olak3avanje procesa razvoja softvera. C# je moderan,
objektno orijentiran i siguran programski jezik. C# programerima omogucuje izradu mnogih
vrsta sigurnih i ogromnih aplikacija koje se izvode u .NET-u. Cijeli projekt raden je na

operacijskom sustavu Windows 10.

Teorijski dio je izraden pomocu metoda sinteze kako bi se sloZena znanstvena
istrazivanja predstavila i objasnila putem jednostavnih sudova pomocu kojih bi rad mogli pratiti
ljudi koji nisu upoznati s temom ili tehnologijom opcéenito. Prilikom istrazivanja literature za
izradu teorijskog dijela vecinski je korisStena literatura stranih autora uz nekoliko nadopuna s
hrvatskim autorima. Osim knjiga temeljenih na strojnom ucenju i TensorFlowu, konzultirao sam

relevantne sekundarne izvore poput znanstvenih i stru¢nih &lanaka.

2.1. ML.NET

Upotrebom ML.NET ! mogucée je kreirati prilagodene modele strojnog ucenja koristeci
C# ili F# bez potrebe za napustanjem .NET ekosustava. Zbog toga, sve znanje, vjestine,
kédovi i biblioteke u .NET okruzenju moguce je jednostavno proSiriti dodavanjem strojnog

uCenja u web, mobilne ili stolne aplikacije (Microsoft .NET, 2022).

ML.NET je dizajniran kao proSiriva platforma tako da je moguce koristiti druge popularne
okvire (TensorFlow, ONNX, Infer.NET i druge) i imati pristup jo$ ve¢em broju scenarija strojnog
ucenja. Osim razli€itih okvira, ML.NET posjeduje mogucnost pokretanja putem vise platformi

poput Windows, Linux i MacOS.

1 https://dotnet.microsoft.com/en-us/apps/machinelearning-ai/ml-dotnet



https://dotnet.microsoft.com/en-us/apps/machinelearning-ai/ml-dotnet

2.2. ML.NET Model Builder

ML.NET Model Builder ? pruza lako razumljivo vizualno sucelje za izgradnju, obuku i
implementaciju prilagodenih modela strojnog ucenja. Model Builder podrzava AutoML koji
automatski istrazuje razliCite algoritme i postavke strojnog u€enja kako bi pomogao pronaci

onaj algoritam koji najbolje odgovara odredenom scenariju (.NET Microsoft, 2022).

Model Builder je proSirenje Visual Studia koje omogucuje programeru bez znanja o
strojnom ucenju da koristi ovo vizualno sucelje za obuku i koristenje modela, ali i generiranje
programskog koéda za obuku i validaciju. lako Model Builder generira kbd, programer se ne
ograniCuje prilikom modificiranja istog. Generirani kod se moze mijenjati koriStenjem drugih

algoritama, mijenjanjem parametara, rada s podacima i sli¢no.

2 hitps://dotnet.microsoft.com/en-us/apps/machinelearning-ai/ml-dotnet/model-builder



https://dotnet.microsoft.com/en-us/apps/machinelearning-ai/ml-dotnet/model-builder

3. Strojno ucenje

Trenutno Zivimo u razdoblju u kojem se podaci mogu prikupiti na razliCite nacine te ih
ima u izobilju. Pomoc¢u algoritama i strojnog uéenja (eng. machine learning) te iste podatke
moguce je pretvoriti u znanje. Posljednjih godina razvijaju se mnoge moc¢ne biblioteke
otvorenog kdda koje pomazu brze i lak8e savladati ovu Siroku i rastuéu granu informatike,
stoga je trenutno odli¢no vrileme za pocetak ucenja strojnog ucenja i u€enja kako koristiti
algoritme za uocCavanje obrazaca u podacima te predvidanje buduc¢ih (Shalev-Shwartz S.,
2014).

Ovo je glavni dio rada u kojem se detaljnije razraduje tema, pojasSnjavaju istrazivanja,
prikazuju rezultati i sli¢no. Zbog slozenosti cjeline, na samom pocetku poglavlja dani je kratki
opis strukture poglavlja kako bi Citatelj/Citateljica mogla lakSe pratiti sve informacije s kojima

se mozda prije nije susreo/susrela.

3.1. Osnove strojnog ucenja

U trenutnom razdoblju, uz pomoc interneta, postoji resurs kojeg imamo u ogromnoj
koli€ini, a to je velika koli€ina strukturiranih i nestrukturiranih podataka. Strojno u€enje relativno
je novo podrucje informatike koje je evoluiralo iz polja umjetne inteligencije. Sadrzi algoritme
za samostalno ucenje koje je izvlacilo znanje iz podataka kako bi napravili odredeno
predvidanje. U proSlosti, ljudi su trebali ruéno izvoditi pravila, raéunice i raditi modele pomocu
analize podataka, no danas je to puno uginkovitije uz strojno u€enje. Model strojnog uéenja
svakim novim podatkom postepeno poboljSava svoju performansu predvidanja i donosenja

odluka s obzirom na dobivene podatke (Smola A., 2008).

U osnovi, strojno u€enje zahtjeva da racunala otkrivaju kako izvrsiti odredene zadatke,
a da nisu izri€ito isprogramirani za rjeSavanje istih. ,Drugim rije€ima, umjetnost strojnog ucenja
je smanijiti niz prili€no razli€itih problema na skup prili¢no uskih prototipova“ (Smola A., 2008).
Kada je zadatak rieSavanje jednostavnih zadataka kojima je moguée programirati algoritme za
dobivanje rjeSenja, strojno ucenje nije potrebno. Ono nam je potrebno prilikom rijeSavanja
naprednijih zadataka koji stvaraju probleme Covjeku prilikom pisanja algoritama za njegovo

rieSavanje. Kod takvih problema moguce su dvije opcije:

1. Programer izvodi svaki moguci scenarij i svaki potreban korak

2. Stroj razvija vlastiti algoritam



Naravno, opcija gdje stroj sam razvija algoritam je mnogo u€inkovitija te se ona naj¢esce
i izvodi. Prilikom rjeSavanja nekog problema, pa €ak i nekih jednostavnih, uvijek postoji vise
nacina za dolazak do rieSenja. Kada se nademo u situaciji gdje imamo veliki broj potencijalnih
to€nih rjeSenja, oznac¢imo to&ne odgovore kao valjane. Ti se podaci tada koriste za uéenje

racunala za poboljSanje algoritama koji utvrduju tocna rjeSenja.

3.2. Primjena strojnog u€enja

Umijetna inteligencija prisutna je svuda oko nas, iako toga nismo svjesni. Jedna od
popularnih aplikacija umjetne inteligencije je strojno u¢enje u kojoj racunalo ili softver radi i uci
putem spoznaje. Strojno ucenje je prisutno ve¢ dugi broj godina, a u posljednjih nekoliko
godina se ubrzano razvija zbog svoje Siroke koristi. Postavlja se pitanje ,zasto trebamo strojno
u€enje ako mozemo isprogramirati program koji Ce rijesiti nas problem?“. Odgovor lezi u dva
aspekta odredenog problema koji mogu zahtijevati koristenje programa koji uce i poboljSavaju
se na temelju svoj ,iskustva“: slozenost problema i potreba za prilagodavanjem (Alpaydin E.,
2021).

Postoje mnoge aktivnosti koje mi ljudi radimo svakodnevno, ali vrlo teSko bismo te iste
aktivnosti uspjeli uspjesno isprogramirati. Dobar primjer toga je voznja automobila. Programi
koji ,uCe iz iskustva“ postizu sasvim zadovoljavajuée rezultate nakon izlaganja dovoljnom broju

primjeraka obuke (Smola, A., 2008).

Drugi razlog koriStenja strojnog uc€enja je analiziranje velikog i kompleksnog broja
podataka. U nastavku ¢emo spomenuti neke od najpopularnijih primjena strojnog ucenja u

stvarnom svijetu.

3.2.1. Prepoznavanje slika

Prepoznavanije slika jedna je od naj¢es¢ih primjena strojnog u€enja. Korist je pronasla u
identifikaciji objekata, osoba, mjesta itd. Popularan primjer toga je prijedlog za automatsko
oznaCavanje prijatelja na Facebook-u. Kad god ucitamo sliku sa svojim prijateljima na
Facebook-u, automatski dobivamo prijedlog ozna¢avanja s imenom toga prijatelja. Naravno

iza toga stoji strojno u€enje za otkrivanje i prepoznavanije lica (Potentia, 2021).

Zadatak algoritma strojnog ucenja je identificiranje objekta unutar slike i prepoznavanje
kojoj kategoriji slika pripada. Kada ljudi vide neki objekt ili scenu, automatski identificiraju

objekte kao razliCite instance i povezuju ih s pojedinacnim definicijama.

Medutim, vizualno prepoznavanje je vrlo sloZzen zadatak za strojeve koji zahtijeva

znacajnu procesorsku snagu. Dok su se razliite metode opona$anja ljudskog vida razvijale
5



tijekom vremena, zajednicki cilj prepoznavanja slike je klasifikacija detektiranih objekata u
razli¢ite kategorije (Veel M., 2022).

Zbog velike potraznje ova vrsta strojnog ucenja je najrazvijenija, a u nastavku je moguce

vidjeti kako funkcionira prepoznavanije slika.

Prvi korak je prikupljanje i organiziranje podataka. Organizacija podataka znadCi
klasificiranje svake slike i razlikovanje njezinih fiziCkih karakteristika. Racunala percipiraju sliku
kao vektorsku ili rastersku sliku, dakle, nakon §to su stvoreni konstrukti koji prikazuju objekte i

znacajke slike, racunalo ih analizira (Yegulalp S., 2022).

Iz ovoga mozZemo zakljuciti kako je prikupljanje i ispravno organiziranje podataka klju¢no
za treniranje modela prepoznavanja slike. Ako kvaliteta podataka nije na zadovoljavajucoj

razini, algoritam nec¢e moc¢i prepoznati ispravne uzorke u kasnijoj fazi.

Drugi korak procesa prepoznavanja slike je izgradnja referentnog modela. Algoritam za
klasifikaciju se mora pazljivo trenirati, inace ne¢e moci ispuniti svoju funkciju. Algoritam koristi
skupove podataka dubokog u€enja (eng. deep learning) za razlikovanje uzoraka na slikama.
Ovi se skupovi podataka sastoje od stotina tisuéa oznacenih slika. Algoritam pregledava te

skupove podataka i uci kako izgleda slika odredenog objekta (Yegulalp S., 2022).

Posljednji korak izgradnje algoritma za prepoznavanje slika je njegovo testiranje.
Prilikom testiranja vazno je pronaci slike koje nisu bile dio treninga. Odli¢na praksa je iskoristiti
80%-90% slika tijekom ucenja, a ostatak iskoristiti za testiranja. U€inkovitost modela mjeri se
na temelju skupa parametara koji pokazuju postotak toCnosti po testnoj slici, zajedno s

neto¢nim identifikacijama.

3.2.2. Prepoznavanje govora

Prepoznavanje govora proces je pretvaranja glasovnih uputa u tekst, a poznato je kao
.Speech to text‘. Trenutno najpoznatiji primjeri su Google-ovo glasovno pretrazivanje i
koriStenje virtualnog asistenta koji koristi tehnologiju prepoznavanja govora kako bi slijedili

glasovne upute (Potentia, 2021).

Pomocu prepoznavanja govora mozemo govoriti te se ono pretvara u poruku koja je

spremna za slanje, ali i za pisanje natuknica prilikom ucenija ili tijekom predavanja.

Prepoznavanje govora djeluje pomocu sustava programa i algoritama strojnog uéenja
koji su u medusobnoj interakciji, poput modela izgovora i akusti¢kih modela koji ,Cuju” i
prepoznaju govorni jezik, kao i jezi€nih modela koji odreduju $to je reCeno u poku$aju da se

formira najvjerojatnije znacenje (Defined.Al, 2022).



Algoritam prepoznavanja govora radi tako da snima ljudski govor, sprema kao skup
podataka kojeg rastavlja na manje dijelove informacija te uéi prepoznavati i interpretirati

govorne obrasce.

Stvari se kompliciraju kada program ne radi u ,laboratorijskim uvjetima“, odnosno kada
nije tiSina i nas$ govor nije razumljiv. Kada se nalazimo u buénom okruzenju, npr. u tramvaju,
vlaku, na nekom okupljanju, strojevi trebaju izolirati glas od nezeljene buke zbog tocnijeg
prepoznavanja rijec€i. Takoder, strojno uéenje mora uzeti u obzir naglaske, lokalne izraze i
razli¢ite nacine govorenija istih stvari unutar svakog pojedinog jezika. Dodavanjem subjektivnih
elemenata poput namjera ili osje¢aja, sustav za strojno u€enje postaje jo§ kompliciraniji u svrhu
da radi najbolje Sto mozZe (Defined.Al, 2022).

Samim koriStenjem ove znacajke ona postaje bolja i to€nija zbog konstantnog ucenja
naseg vokabulara, naglaska i nacina pri¢anja. U nastavku su nabrojeni i opisani neki od

klju€nih primjera tehnologije prepoznavanja govora iz stvarnog Zivota.
Pozivni centri

U samim poc€ecima, implementacija umjetne inteligencije bila je usmjerena na njegovu
primjenu u kontekstu ustede troSkova, no danas se koristi za poboljSanje korisniCkog iskustva
i vrijednosti kupaca. Od usmjeravanja pozivnog centra do odgovaranja na osnovne i najéesce
upite, tehnologija prepoznavanja govora postala je neizbjezan dio poslovanja za vecinu

organizacija (Defined.Al, 2022).
Bankarstvo

Glavni prioriteti klijenata unutar bankarstva su sigurnost i korisnicko iskustvo. Koristenje
umjetne inteligencije u bankarstvu moze pomodi i klijentima i bankama. Sa sigurnosne strane,
banke koriste prepoznavanje govora kako bi omogucile pla¢anje unutar mobilnog i online
bankarstva. Kako bi banke ojaCale viSefaktorski sustav, Cesto se prepoznavanje glasa
kombinira s biometrijom lica. Logika je da dok kada korisnik govori provjerava se autenticnost

govora, a algoritam za prepoznavanije lica prati pomicanje usana (Defined.Al, 2022).

S korisniCke strane, kao i u pozivnim centrima, prepoznavanje govora Koristi se za
rieSavanje jednostavnih ili najéeS¢ih upita bez potrebe za &ekanje u redovima za razgovor s

ljudskim agentom.

3.2.3. Predvidanje prometa

Kada putujemo na neko nepoznato mjesto, velika je vjerojatnost da c¢emo koristiti Google

Maps prilikom putovanja. Ono nam pokazuje put s najidealnijom rutom i predvida moguce



prometne uvjete poput zastoja, radova na cesti i slicno. Google Maps radi na sljedeci nagin.

Prati lokaciju vozila u stvarnom vremenu pomocu svoje aplikacije i senzora (Potentia, 2021).

Svi korisnici pomazu u poboljSanju ove aplikacije. Aplikacija uzima korisnikove
informacije o putovanju i Salje ih u svoju bazu podataka gdje se informacije koriste za ucCenje i

predvidanje buduc¢ih prometnih uvjeta.

Predvidanje prometa znaci predvidanje koli¢ine i gusto¢e prometnog toka u svrhu
upravljanja kretanjem vozila, smanjenja guzvi i generiranja optimalne rute s najmanjim

utroskom vremena ili energije/goriva (Altexsoft, 2022).

Danas postoje razliCite tehnike strojnog ucenja koje mogu obraditi ogromne koli€ine
povijesnih podataka i podataka u stvarnom vremenu koje se koriste za predvidanje toka,
gustoce i brzine prometa. Kako bi razumjeli rad algoritama potrebno je pogledati koji su podaci

potrebni za predvidanje prometa i odakle se oni dobivaju.

Prije svega, potrebno je imati detaljnu kartu s cestovhom mreZzom i povezanim
atributima. Povezivanje s globalnim pruzateljima kartografskih podataka poput Google Maps,
TomTom, HERE ili OSM izvrstan je nalin za dobivanje potpunih i azurnih informacija
(Altexsoft, 2022).

Nakon detaljnih karata, potrebno je prikupiti povijesne i trenutne informacije vezane uz
promet kao Sto su broj vozila koji prolaze odredenom to¢kom, njihova brzina i vrsta (teretna
vozila, laka vozila itd.). Ove podatke moguce je prikupiti pomocéu sljedeéih uredaja: detektori

petlja, kamere, senzori pokreta, radari i pametni telefoni (Altexsoft, 2022).

Sve ove informacije najlakse je dobiti od navedenih pruzatelja usluga. Drugi vazni podaci
vezani za promet su informacije o incidentima, odnosno zatvaranju cesta i radovi na cesti.
Potrebno je spomenuti da su od velike koristi i podaci o vremenu. Trenutni i prognozirani
podaci o vremenu su takoder klju€an dio u predvidanju vremena putovanja jer meteoroloski
uvjeti utje€u na situaciju na cesti i brzinu voznje. Posljednja vrsta podataka su dodatni podaci
o stanju na cestama. Ovdje se misli na sve vanjske izvore podataka koji pruzaju vazne
informacije koje utje€u na promet. Kao primjer toga su objave na druStvenim mrezama o
sportskom dogadaju u tom podru¢ju (zatvorena cesta zbog maratona/voznje biciklista),

gradanskim prosvjedima, pa ¢ak i policijskim skenerima i nesreCama.

3.2.4. Preporuka proizvoda

Prema Duggal N., preporuka proizvoda jedna je od najpopularnijih i najpoznatijih
primjena strojnog uc¢enja. Ona je jedna od glavnih znacajki u raznim e-trgovinama danas. Ovaj

primjer mozemo uoditi tako da upiSemo odredeni proizvod u trazilicu na Amazonu, stavimo ga
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u koSaricu ili ¢ak i kupimo. S vremenom bismo poceli dobivati oglase za isti ili sli¢ni proizvod
na ostalim stranicama tijekom surfanja internetom, a svemu tome je krivo strojno ucenje koje

prati naSe pona$anje.

Mehanizam za preporuku proizvoda je sustav za filtriranje informacija koji ucitava
informacije prilagodene interesima korisnika ili povijesti ponasanja na stavci. Ovaj mehanizam
je vrhunski marketinski alat za e-trgovine koji donosi veci profit, prodaju i prihode. To je glavni
razlog rasprostranjenosti ovog alata te ¢e njegova korist samo rasti. Kako bi alat bio koristan,
on mora biti fleksibilan ponaSanju novih korisnika. Takoder bi trebao moc¢i djelovati u
dinamiénom okruZenju, pruzajuci korisnicima pravodobne informacije o posebnim ponudama,

promjenama asortimana i cijenama (Duggal N., 2022).

Kako bi kupcima pruzili preporuke za usluge ili proizvode, koriste se algoritmi strojnog
uc€enja koji €ine proces predvidanja stavki toCnijim. Algoritmi se mijenjaju temeljem podataka
dobivenih od sustava preporuka. Algoritmi strojnog u€enja za sustave preporuke dijele se u
dvije kategorije: kolaborativno filtriranje i filtriranje temeljeno na sadrzaju. Moderni sustavi
preporuka kombiniraju oboje. Filtriranje temeljeno na sadrzaju uzima u obzir sli¢nost atributa

proizvoda, a kolaborativno filtriranje racuna sli¢nost iz interakcija kupaca (Schiavini, 2019).

Primjer filtriranja temeljenog na sadrzaju bio bi sljedeci: kupujemo plastiénu masku za
mobitel te pomodéu sustava preporuke preporuéena nam je silikonska maska. Sto se tice
kolaborativnog filtriranja, ako ponovno kupujemo masku za mobitel preporuka nam postaje
zastitno kaljeno staklo. Na velikom broju stranica kolaborativno filtriranje je vidljivo u obliku:

»Kupci koji su kupili proizvod X takoder su kupili i sliedece®.

Uz toliko informacija na Internetu i tolikom broju ljudi koji ih koriste, postalo je vrlo vazno
za organizacije da ulazu vrijeme i novac u alate umjetne inteligencije koji odgovaraju trziSnim

potrebama i ukusima.

3.2.5. Samovozecéi automobili

Definitivno najzanimljivija i najuzbudljivija primjena strojnog u€enja su autonomna vozila.
Strojno u€enje ima glavnu ulogu kod takvih automobila, a najbolji primjer takvih automobila je
tvrtka Tesla. Koristi se metoda uc¢enja bez nadzora prilikom otkrivanja ljudi, prometnih znakova
i ostalih predmeta tijekom voznje. Na internetu je moguce vidjeti videozapise kako program
prepoznaje i zapisuje podatke u stvarnom vremenu te ovisno o podatku automobil skrece, kodi
i sliéno.

Samovozec¢i automobil (autonomni automobil ili automobil bez vozaca) vozilo je koje

koristi kombinaciju senzora, kamera, radara i umjetne inteligencije za putovanje izmedu
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odrediSta bez ljudskog operatera. Umjetna inteligencija pokrec¢e okvire samovozecih
automobila. Inzenjeri samovozecih automobila koriste veliki broj informacija iz sustava za
prepoznavanje slika, zajedno s umjetnom inteligencijom i neuronskim mrezama, kako bi
sastavili okvire koji mogu voziti samostalno. Neuronske mreze razlikuju uzorke u podacima
koji se unose u izracune umjetne inteligencije. Ti podaci se dobivaju pomoc¢u kamera u vozilu.
Neuronske mreze moraju prepoznati automobile, prometne signale i znakove, drvece, ljude

koji hodaju i razli¢ite dijelove bilo kojeg dinami¢nog okruzenja voznje (Lutkevich B., 2019).

Googleov projekt Waymo primjer je samovozeceg automobila koji je gotovo u potpunosti
autonoman. Naime, zahtijeva prisutnost ljudskog vozaca, ali samo da nadjac¢a sustav kada je
idealnim uvjetima te ima visoku razinu autonomije. Mnogi automobili koji su dostupni
potrosaima imaju nizu razinu autonomije, ali jo$ uvijek imaju neke znaCajke samostalne
voznje. ZnaCajke samostalne voZnje koje su dostupne u mnogim serijskim automobilima od

2019. godine kako napominje Lutkevich su sljedece:

e Upravljanje bez ruku centrira automobil bez ruku voza€a na upravljacu, ali vozac je i
dalje duzan obracati pozornost

o Prilagodljivi tempomat koji automatski odrzava udaljenost izmedu vozacevog
automobila i automobila ispred kojeg se nalazi

e Upravljanje centriranjem na kolnic¢koj traci intervenira kada vozac prijede oznake trake

automatski gurajuci automobil prema suprotnim oznakama trake

Googleov Waymo sklopio je partnerstvo s Lyftom kako bi ponudio potpuno autonomnu
komercijalnu uslugu dijeljenja prijevoza pod nazivom Waymo One. Korisnici mogu pozvati
samovozeci automobil da ih doveze do odredista i voznjom daju povratnu informaciju Waymu.
Automobili jos uvijek sadrze sigurnosnog vozaca u slu¢aju da treba nadjacati sustav (Lutkevich
B., 2019).

3.2.6.  Otkrivanje prijevara

Prilikom svakog izvrS§enja internetske transakcije, postoje razli€iti nacini na koje se moze
dogoditi lazna transakcija, poput krivotvorenih racuna, laznih podataka i krade novca usred

transakcije.

U borbi s ovim problemom pomaze nam napredna neuronska mreza prilikom provjere
radi li se o izvornoj ili laznoj transakciji. Nakon svake ispravne transakcije, izlaz se pretvara u

neku hash vrijednost, a te vrijednosti postaju ulaz kod sljede¢eg unosa (Potentia, 2021).
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U posljednjih nekoliko godina masovno se razvio sustav e-trgovanja, a samim time i
online plac¢anje. Otkrivanje prijevara u dinami¢nom globalnom poslovnom okruzenju s

ogromnom koli¢inom prometa i podataka za prac¢enje moze biti vrlo tezak posao.

Umjetna inteligencija ima izvrsnu aplikaciju za otkrivanje prijevara zbog svoje zbirke
informacija u bankarstvu i osiguranju. Naravno, sve banke i druge financijske institucije
suoCavaju se s novim izazovima kada je rije€ o stvaranju sigurnosti za sebe i svoje klijente.
Smanjenje prijevara glavni je cilj banaka zato $to one mogu oStetiti njihov ugled, uzrokovati
loSa korisni¢ka iskustva i napraviti Stetu kod zadrzavanja kupaca. Tome u pomo¢ dolazi
umjetna inteligencija koja pomazZe tvrtkama u poboljanju unutarnje sigurnosti i
pojednostavljenju korporativnih operacija. U otkrivanju prijevara, strojno ucenje je skup
algoritama umjetne inteligencije obucenih s povijesnim podacima za predlaganje pravila rizika.
Moguce je implementirati pravila za blokiranje ili dopustanje odredenih radnji korisnika, poput
sumnjive prijave, krade identiteta ili lazne transakcije. Prilikom obuavanja mehanizma za
strojno uc€enje potrebno je oznaditi prethodne slu¢ajeve prijevare i uspjedne transakcije kako
bi izbjegli lazno pozitivne rezultate i pobolj$ali preciznost pravila o riziku. Sto dulje algoritmi

rade, prijedlozi pravila ¢e biti toCniji (Florian, 2022).

Kada je rije€ o obradi velikog skupa podataka, strojevi su daleko brzi i efikasniji u obradi
istih od ljudi. Kako navodi Florian, ovo su neke od glavnih prednosti u koriStenju strojnog ucenja

za otkrivanje prijevare:

e Brze i ucinkovitije otkrivanje. Sustav mozZe brzo prepoznati sumnjive obrasce i
pona$anja za koje bi ljudskim agentima mozZda trebali mjeseci.

e Smanjeno vrijeme ru¢nog pregleda: Sliéno prethodnom, koli¢ina vremena potrosSena
na ruéno pregledavanje informacija moze se drasticno smanjiti kada dopustimo
strojevima da analiziraju sve podatkovne tocke umjesto nas.

e Bolja predvidanja s velikim skupovima podataka: Sto vise podataka unesemo u stroj
za strojno u€enje, on postaje uvjezbaniji. Drugim rije€ima, dok veliki skupovi podataka
ponekad ljudima mogu predstavijati izazov za pronalazenje obrazaca, zapravo je
suprotno sa sustavom koji pokre¢e umjetnu inteligenciju.

o |Isplativo rieSenje. Za razliku od zaposljavanja vise ljudskih agenata, potreban je jedan

sustav strojnog ucenja za prolazak kroz sve podatke, bez obzira na koli€inu.

Mozda i najveéa prednost strojnog u€enja je ta da algoritmima nije potrebna pauza, godisnji
odmor ili sli¢no. Napadi i prijevare se mogu dogoditi 24 sata dnevno, 7 dana u tjednu, tako da

je sustav uvijek spreman za obranu i odrzavanje ugleda tvrtke.
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3.2.7. Trgovanje na burzi

lako se mozda ne pri€a toliko o tome, strojno se ucenje uveliko koristi kod trgovanja na
burzi. Na burzi uvijek postoji rizik od povecanja ili pada vrijednosti dionica, pa se u ovom
slu€aju koristi dugoro€na memorijska neuronska mrezZa za predvidanje buducih trendova. Ova
vrsta umjetne inteligencije se razvija velikom brzinom, postaje sve dostupnija velikim
skupinama korisnika i istovremeno revolucionira s tehnoloskim napretkom, a sve je to zbog

obecavajucée dobre zarade.

RjeSenja umjetne inteligencije sposobna su vrlo brzo brojati brojeve i donositi optimalne
odluke na temelju velikog broja podataka, sto je vrlo primjenjivo na realnost burze. Strojno
u€enje omogucuje financijskim tvrtkama da dobiju potpunu sliku situacije na burzi uz pomo¢
dubinske, kontinuirane analize fluktuacije cijena dionica i nestrukturirane obrade podataka.
Takoder se pokazao korisnim u identifikaciji sloZzenih obrazaca trgovanja, donoseci ispravne

odluke o prodaji/kupnji u stvarnom vremenu (Datrics, 2022).

Ocigledna prednost umjetne inteligencije nad ljudima je nedostatak emocija. Ljudi su
notorno lo8i u trgovanju dionicama iz jednostavnog razloga jer ih svladaju emocije. Dionice
padaju pa se masovno rasprodaju zbog panike. Jednako tome, odredena dionica dosegne
najvisu cijenu ikada koja samo poti¢e pohlepne ulagage da kupuju na samom vrhu vrijednosti,
Sto najceSée rezultira gubitku novaca. Racunala su nemilosrdna i ne postanu tuzni kada se
trzista ne kre¢u u smjeru koji su predvidjeli. Umjesto toga, umjetna inteligencija iz iskustva uci
pravila i praksu trgovanja pa koristi to znanje kako bi bolje procijenili buduce promjene u

vrijednosti dionica i samim time poboljSali buduée performanse.

Strategije trgovanja pomoc¢u umjetne inteligencije postaju sve sofisticiranija zato Sto
sustavi uCe iz vlastitog iskustva. 1z tog razloga danas korisnicima nude znacajne prednosti
omogucujuci:

o Detekciju uzoraka. Umjetna inteligencija analizira povijesne podatke i vidi ponavljajué¢e
obrasce u dinamici cijena dionica kako bi identificirao pravu strategiju za investitora.

o Trgovanje temelijeno na predvidenom raspolozenju. Programi umjetne inteligencije
mogu ukljuciti podatke iz vijesti i drustvenih medija u svoje analize, donoseci odluke na
temelju mnogo opseznijeg skupa podataka nego Sto bi to dopustala konvencionalna
tehniCka analiza.

e Brzo trgovanje. Uz brojanje svake milisekunde u trgovanju dionicama, aplikacije za
trgovanje s umjetnom inteligencijom mogu ustedjeti vrijeme i novac olakSavanjem

trenutnih odluka i radniji.
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Sve ove prednosti govore u prilog koristenju umijetne inteligencije prilikom bilo kakvih
investicijskih aktivnosti, medutim umjetna inteligencija nije na razini da u potpunosti zamijeni

ljude na burzi, barem ne u danasnje vrijeme.

3.2.8. Medicina

Mnogi zdravstveni sektori koriste algoritme strojnog ucenja za bolje upravljanje. Koriste
se za predvidanje vremena ¢ekanja u ¢ekaonicama, narucivanje odredenih lijekova te takoder

dolaze u obzir prilikom dijagnosticiranja bolesti (Schmitt M., 2022).

Strojno u€enje pomaze u pronalazenju tumora na mozgu i drugim bolestima povezanim
s mozgom. Napredak u strojnom uéenju nastavit ¢e mijenjati zdravstvenu industriju na bolje i
brze otkrivanje bolesti, ali i pomoc¢i u donoSenju odredenih dijagnoza. U nastavku su ukratko

objasnjene tri glavne aplikacije umjetne inteligencije u medicini.
Dijagnosticiranje bolesti

Za ispravno dijagnosticiranje bolesti potrebne su godine medicinskog obrazovanja, ali i
tada je dijagnostika naporan i dugotrajan proces. Nazalost, u mnogim podrucjima potraznja za
strunjacima daleko premasuje raspolozivu ponudu, no strojno u€enje je nedavno napravilo

veliki napredak u automatskom dijagnosticiranju bolesti, ¢ineéi ju jeftinijom i pristupacnijom.

Algoritmi strojnog u€enja uce vidjeti uzorke na isti nacin na koji ih vide lije¢nici. Jedina
razlika je $to algoritmima treba mnogo tisu¢a konkretnih primjera kako bi §to toCnije naudili.
Naravno, primjeri moraju biti digitalizirani, pa je tako strojno ucenje osobito korisno u
podruéjima gdje su dijagnosti¢ki podaci koje lije€nik ispituje ve¢ digitalizirani. Neka od tih
podrucja su: otkrivanje raka plué¢a ili mozdanog udara na temelju CT-a, procjena rizika od
iznenadne sréane smrti ili drugih sréanih bolesti na temelju elektrokardiograma i MRI slika srca,
klasificiranje koznih lezija na slikama koze i pronalazenje pokazatelja dijabeti¢ke retinopatije u
slikama oka (Schmitt M., 2022).

Ubrzani razvoj lijekova

Razvoj lijekova je skup proces. Mnogi analitiCki procesi uklju¢eni u razvoj lijekova mogu
se uciniti u€inkovitijima uz strojno u€enje koje bi moglo smanijiti godine rada i milijune ulaganja.
Strojno ucenje se uspjeSno koristi u sve 4 glavne faze razvoja lijeka: identificiranje ciljeva,

otkrivanje kandidata za lijekove, ubrzavanje klini¢kih ispitivanja, pronalazenje biomarkera za
dijagnosticiranje bolesti (Schmitt M., 2022).

13



Personalizirani tretman

Razli¢iti pacijenti razliCito reagiraju na lijekove i rasporede lije€enja. Vrlo je tesSko utvrditi
koji ¢imbenici trebaju utjecati na izbor lije€enja, ali uz pomo¢ strojnog uenja ono moze biti
automatizirano. Drugim rijeCima, algoritam strojnog u¢enja moze predvidjeti vjerojatni odgovor
pacijenta na odredeni tretman. Sustav to uéi unakrsnim referencama slicnih pacijenata i

usporedbom njihovih tretmana i ishoda (Schmitt M., 2022).

3.3. Razlika umjetne inteligencije i strojnog u€enja

Umijetna inteligencija i strojno ucenje dio su racunalne znanosti koji su medusobno
povezani. Ove dvije tehnologije su najmodernije tehnologije koje se koriste za stvaranje
inteligentnih sustava, a €esto se koriste kao sinonim jedne za drugu, $to je naravno neto¢no.
Tehnologija iz dana u dan postaje sve viSe prisutna u naSem svakodnevnom Zivotu. Tu
¢injenicu mozemo vidjeti na primjerima drustvenih medija (prepoznavanje osoba na slikama
na kojima nisu oznaceni) ili preko razgovora s virtualnim asistentom na vlastitim uredajima
(Google asistent, Siri, Alexa itd.). Takva se vrsta tehnologije povezuje s umjetnom
inteligencijom, strojnim u€enjem, dubokim u€enjem i neuronskim mrezama. lako svi navedeni
pojmovi imaju odredenu ulogu u ostvarenju tih ciljeva, oni se vrlo ¢esto pogreSno koriste u

razgovorima, $to dovodi do zabuna i nejasnoca.

Najjednostavniji na€in objasnjenja ovih pojmova bio bi uz primjer ruskih lutaka. Razlog
tome je Sto je svaki od ovih pojmova sastavni dio prethodnog. Drugim rije€ima, strojno u¢enje
je potpolje umjetne inteligencije. Duboko uéenje je potpolje strojnog ucenja, a neuronske
mreze su potpolje algoritama dubokog ucenja. Da bi se duboko uc€enje smatralo dubokim

ucenjem, ono mora imati vise od tri slojeva neuronskih mreza.
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Umjetna
iudel tenci ja

Slika 1: Odnosi umjetne inteligencije, strojnog u€enja i dubokog u¢enja (Berchane N.; 2018; izvor: https:/master-
iesc-angers.com/artificial-intelligence-machine-learning-and-deep-learning-same-context-different-concepts/ )

Umijetna inteligencija je grana raCunalne znanosti koju ¢&ini raCunalni sustav koiji

pokuSava oponasati ljudsku inteligenciju (Shalev-Shwartz S., 2014).

Koristi se za predvidanje, automatiziranje i optimiziranje zadataka koje su u proSlosti
radili ljudi, poput prepoznavanja objekata i donodenja odredenih odluka. Ono nije potrebno

prethodno programirati, ve¢ koristi algoritme koji rade pomocu vlastite inteligencije.

Klasi¢no strojno u€enje pretezno ovisi o ljudskoj pomoéi prilikom uc€enja. Programeri
odreduju znacajke prema kojima ¢e se pocetni podaci rasporedivati, Sto zahtijeva vise
strukturiranih podataka za ucenje. Strojno u€enje Koristi izrazito velike koliine strukturiranih
podataka kako bi model strojnog u€enja mogao doci do to¢nih rezultata ili dati predvidanje na
temelju istih (Raschka S., 2017.).

Vazno je napomenuti da ono radi samo za odredene domene, npr. ako kreiramo model
strojnog u€enja za detekciju zivotinja, a kod unosa podataka unesemo sliku auta, model ¢e

prestati raditi.

Duboko strojno ucenje, poznato je jos i kao strojno u€enje s nadzorom, objasnit éemo
kasnije u radu. U sustini, ono radi na nacin da moZe upotrijebiti oznagene skupove podataka
za ucCenije vlastitog algoritma. Podaci mogu biti i nestrukturirani u sirovom obliku, pa algoritam

automatski odreduje skup znacajki koje se medusobno razlikuju (PCChip, 2021).
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3.4. Vrste strojnog ucenja

Klasi€no strojno ucenje Cesto se kategorizira prema sposobnosti algoritma da nauci kako
postati to€niji u svojim predvidanjima. Zanimljivo je nauciti, razumijeti i identificirati vrste

strojnog u€enja s kojima se moZemo susresti.

Za prosje€nog korisnika racunala to moZe biti u obliku razumijevanja vrsta strojnog
ucenja i nacina na koji se strojna u¢enja mogu pokazati u aplikacijama koje sam korisnik koristi.
Za programere koji stvaraju ove aplikacije, bitno je poznavati vrste strojnog u¢enja kako bi za
bilo koji zadatak s kojim se mogu susresti mogli izraditi odgovarajuce okruzenje za ucenje i

razumijeti zasto je ba$ to okruZenje koje su izradili uspjelo (Heidenreich H., 2018).
Web stranica JavaTPoint nalaze kako postoje 4 vrste strojnog u€enja, a to su sljedece:

Ucenje s nadzorom (eng. supervised learning)
UcCenje bez nadzora (eng. unsupervised learning)

Polu-nadzirano u€enje (eng. semi-supervised learning)

0N

Uc€enje s pojaCanjem (eng. reinforcement learning)

Svaka vrsta strojnog ucenje bit ¢e detaljnije objasnjena, isto kao i glavne razlike izmedu njih.
Primjerima ¢éemo potkrijepiti teorijsko znanje i prikazati praktiCna podru€ja u kojima se

odredene vrste strojnog ucenja primjenjuju.

3.4.1. Uc€enje s nadzorom

Glavna svrha uc€enja s nadzorom je nauditi model iz oznacenih podataka koji nam
omogucuje predvidanje nevidenih ili budu¢ih podataka. Ono je najosnovnija vrsta strojnog
ucenja. Razlog zasto se naziva u€enje s nadzorom je taj Sto se koriste ve¢ poznati uzorci sa
Zeljenim izlaznim oznakama. lako podaci moraju biti toéno oznaceni kako bi ova metoda
ispravno funkcionirala, ona je vrlo moéna kada se koristi u pravim okolnostima (javaTpoint,
2021).

16



O=zadeni podaci

O |:' Predvidanje

e
I:I A _>{.}1.}1le- modela ’ ' ) A ok

Omake

<:> ] - Teatni podaci

Sesterakmt Am‘
Trokmt

Slika 2: Strojno u€enje s nadzorom (JavaTPoint; 2021; izvor: https://www.javatpoint.com/supervised-machine-

learning )

U ucenju s nadzorom algoritam prima manji skup podataka za treniranje. Manji skup je
obi¢no podskup vecéeg skupa, ali njegova je zadaca pruziti osnovnu ideju o problemu, rieSenju
i podacima koji se koriste prilikom u€enja. Manji skup je dakle vrlo sli€an velikom skupu te sluzi
za generiranje oznacenih parametara potrebnih za rjeSavanje problema. Algoritam trazi
odnose izmedu parametara, odnosno uspostavlja uzro¢no-posljedi¢nu vezu izmedu varijabli u

skupu podataka (javaTpoint, 2021).

Na kraju obuc€avanija, algoritam ima ideju o odnosu i na¢inu rada podataka. Nakon obuke
algoritam se primjenjuje na ukupan, tj. cijeli skup podataka te uci na isti nacin kao $to je ucio i
s manjim skupom. Ovakav pristup znaci da ¢e algoritam nastaviti u€iti i nakon implementacije,

otkrivajuc¢i nove odnose izmedu novih podataka (Heidenreich H., 2018).

Kao primjer uCenja s nadzorom, uzeti ¢éemo filtriranje nezeljene e-poste. Model je
moguce trenirati pomocu algoritama postavljenih na zbirku podataka oznacenih e-poruka.
Poruke koje su ispravno oznacene kao nezeljene pomazu algoritmu predvidjeti hoée li nova e-
poruka pripasti u pozZeljnu ili nepoZzeljnu kategoriju. U¢enje s nadzorom diskretnim oznakama
kategorija, poput naseg primjera, naziva se klasifikacija. Druga vrsta u€enja s nadzorom jest

regresija koja se koristi za predvidanje kontinuiranih vrijednosti.

3.4.1.1. Klasifikacija

Klasifikacija je potkategorija uéenja s nadzorom u kojem je cilj predvidjeti kategorizaciju
novih podataka, na temelju prethodnih opazanja. Te kategorizacije su diskretne, neuredene

vrijednosti koje se mogu shvatiti kao odredena grupa u instancama (Heidenreich H., 2018).
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Primjer nepozeljne e-poste vrlo je dobar primjer binarne klasifikacije gdje algoritam
strojnog ucenja detektira uzorke kako bi razlikovao nezeljenu od zeljene e-poste. Klasifikacija
ne mora samo biti binarna, ve¢ algoritam mozZe sam dodijeliti oznaku predstavljenom skupu
podataka prilikom obuke instanci bez oznaka. Jedan od brojnih primjera klasifikacije u viSe
klasa je prepoznavanje zivotinja i upravo ¢emo njega koristiti u prakticnom dijelu rada.

Klasifikacija Zivotinja moze biti podijeljena na nekoliko nacina:

o Kraljeznjaci i beskraljeznjaci

¢ Kopnene i vodene

Kako bi algoritam ispravno i uspjeSno funkcionirao, potrebno je prikupiti fotografije za
obuku koje se sastoje od nekoliko razli¢itih vrsta Zivotinja. Ako korisnik unese novu sliku
zivotinje koja se nalazi u skupini fotografija na kojoj model uéi, algoritam ¢e mo¢i predvidjeti
ispravnu zivotinju u tom skupu s odredenom to¢nos¢éu. Medutim, kada korisnik unese sliku
zivotinje koja se ne nalazi u skupini fotografija na kojoj model uci, algoritam neée modi

predvidjeti koja je to Zivotinja te ju ne moze smjestiti u neku od unaprijed odredenih skupina.
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Slika 3: Binarna klasifikacija (Ferre R.M, Fuente A., Lohan E.S.; 2019, izvor:
https://www.researchgate.net/figure/SVM-binary-classification fig2 33709684)
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Slika predstavlja binarnu klasifikaciju koja se izvodi s dvije znaCajke. Znacajke su
predstavljene kao pozitivna i negativha klasa. Zato S$to je na$ skup podataka
dvodimenzionalan, svaka znacajka ima odredenu visinu i Sirinu. Koristenjem algoritma strojnog
uCenja s nadzorom nauceno pravilo jest: isprekidana linija ozna€ava granicu odlu€ivanja koja
odvaja dvije znacajke i klasificira ih u jednu od dviju kategorija s obzirom na njihove atribute i

vrijednosti (javaTpoint, 2021).

3.4.1.2. Regresija

Sljede¢a potkategorija strojnog uc€enja s nadzorom je regresija odnosno regresijska
analiza. Prilikom koridtenja regresijske analize, dan je skup varijabli prediktora i varijabli
kontinuiranog odgovora, a cilj algoritma je pronaéi odnos izmedu varijabli koje omogucuju

predvidanije rieSenja (Gandhi R., 2018).

Drugim rijeCima, regresija uveliko pomaze razumijeti kako se odredena vrijednost ovisne

varijable mijenja prema neovisnoj varijabli, dok su ostale neovisne varijable fiksne.

Pomocu regresijske analize predvidaju se kontinuirane vrijednosti poput temperature,
place, cijene itd. (javaTpoint, 2021).

Sarangam A. nalaze kako postoji nekoliko vrsta regresije, a opisane su neke od njih:

1. Linearna regresija — (eng. linear regression) je vrsta modela gdje se pretpostavlja da
je odnos izmedu nezavisne varijable i zavisne varijable linearan.

2. Logisticka regresija — (eng. logistic regression) se koristi za procjenu vrijednosti
odredenih dogadaja koji se medusobno isklju€uju, na primjer, sretan/tuzan.

3. Polinomska regresija — (eng. polynomial regression) je vrsta regresije koja modelira
odnos vrijednosti zavisne varijable ,x“ i nezavisne varijable ,y“ kao nelinearan.

4. Regresija vektorske podrSke — (eng. support vector regression) se moze koristiti za
rieSavanje linearnih i nelinearnih modela.

5. Regresija stabla odluka — (eng. decision trees regression) se koristi za uklapanije
sinusne krivulje s dodatnim Sumnim promatranjem.

6. Regresija slu€ajne Sume — (eng. random forest regression) je meta procjenitelj koiji
uklapa niz klasificirajucih stabala odlu€ivanja na razli¢ite poduzorke skupa podataka i
koristi usrednjavanje za poboljSanje prediktivne to¢nosti.

7. Regresija grebena — (eng. ridge regression) se primjenjuje kada su nezavisne varijable
visoko korelirane.

8. Lasso regresija — (eng. lasso regression) se koristi za dobivanje podskupa prediktora

koji minimiziraju pogresku predvidanja za varijablu kvantitativnog odgovora.
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Slika 4: Linearna regresija (Fumo D.; 2018, izvor: https://medium.com/simple-ai/linear-regression-intro-to-
machine-learning-6-6e320dbdaf06)

3.4.2. Ué€enje bez nadzora

Prilikom koridtenja modela strojnog u€enja bez nadzora, koriste se algoritmi strojnog
u€enja za analizu i grupiranje neoznaCenih skupova podataka. Ono radi tako da algoritmi
otkrivaju skrivene obrasce ili grupirane podatke bez ljudske pomoci. Zbog navedene
sposobnosti otkrivanja sliénosti i razlika u skupini podataka, algoritam je odli¢no rjeSenje kod
zadataka poput analize podataka, segmentacije kupaca i prepoznavanja slika (Alpaydin E.,
2021).

Ovaj nacin strojnog ucenja koristi se kod tri metode, a one su sljedeée: grupiranje,
povezivanje i smanjenje dimenzionalnosti. U nastavku ¢emo definirati svaku metodu, istaknuti

uobicajene algoritme i pristupe za njihovo optimalno provodenije.

3.4.2.1. Grupiranje

Grupiranje je metoda podjele podataka u nekoliko grupa tako da su podaci u istim
grupama sli¢ni podacima iz iste grupe, ali razli€iti od podataka iz neke druge grupe. To je u

osnovi zbirka objekata na temelju sli¢nosti i razli¢itosti medu njima (Raschka S., 2017.).

Ekskluzivno grupiranje je model grupiranja koji zahtjeva da podatkovna to¢ka moze
postojati samo u jednom klasteru. Ovo se takoder naziva i ,tvrdo“ grupiranje. Preklapajuce

grupiranje, za razliku od ekskluzivnog, dopusta da podatkovne tocke postoje u vise klastera s
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razli¢itim stupnjevima ¢lanstva. Ono se jo$ naziva i ,meko* grupiranje (Shalev-Shwartz S.,
2014).

Hijerarhijsko grupiranje je model algoritma za grupiranje bez nadzora koji se moze
svrstati u dvije skupine: aglomerativni i razdjelni. Ono radi tako da su u pocetku podatkovne
toCke izolirane poput zasebne grupe te se iterativno spajaju na temelju sli¢nosti sve dok se ne

postigne cjelokupna skupina. Za odredivanje sli¢nosti koriste se razlicite metode:

1. Wardova povezanost je metoda koja govori da je udaljenost dvaju klastera definirana
povecanjem zbroja kvadrata nakon spajanja klastera.

2. Prosjetna povezanost je metoda definirana srednjom udaljenoS¢u dviju tocaka u
svakoj skupini.

3. Potpuna povezanost je metoda definirana najve¢om udaljenos¢u izmedu dvije tocke u
svakoj skupini.

4. Pojedinana povezanost, za razliku od potpune, definirana je minimalnom udaljeno$éu

izmedu dvije tocke u svakoj skupini

Razdjelno grupiranje definira se kao suprotnost aglomerativhom grupiranju te ono ima
pristup ,0dozgo prema dolje“. To znadi da se jedna skupina podataka dijeli na temelju razlika
izmedu podatkovnih toCaka. lako se ono uobiCajeno ne Koristi, potrebno ga je spomenuti.
Postupci razdjelnog grupiranja obiéno se vizualiziraju pomoc¢u dendrograma, dijagrama nalik
stablu koji dokumentira spajanje ili razdvajanje podatkovnih toCaka prilikom svake iteracije
(Nielsen M., 2021).

3.4.2.2. Povezivanje

Metoda povezivanja se temelji na pravilima za pronalaZenje odnosa izmedu varijabli u
danom skupu podataka. Ova se metoda strojnog u€enja uveliko koristi u analizi trziSne korpe
kako bi tvrtke bolje razumjele odnose izmedu razli€itih proizvoda. Razumijevanje potrosackih
navika kupaca tvrtkama omogucuje razvoj strategija unakrsne prodaje i pokretaca preporuka
(Shalev-Shwartz S., 2014).

Primjer ove metode moZemo vidjeti na vecini online trgovina poput eBaya ili Amazona
sa svojim ,Kupci koji su kupili proizvod X, takoder su kupili i sljedeée proizvode® ili pak sa

Spotifyem i ,Discover Weekly“ popisom pjesama.

Najpoznatiji algoritmi koji se koriste kod metode povezivanja su Apriori, Eclat i FP-
Growth algoritmi (Nikolaiev, 2022).

Apriori je algoritam za ucCestalost rudarenja skupova podataka i ucenja pravila

pridruzivanja pomocu relacijskin baza podataka. Radi tako da se identificiraju Ceste

21



pojedinacne stavke u bazi podataka te se proSiruju na sve vecée i vece skupove podataka sve

dok se pocetni skupovi podataka pojavljuju dovoljno ¢esto u bazi podataka (IBM, 2020).

Eclat algoritam oznaCava Equivalence Class Clustering i bottom-up Lattice Traversal. To
je ucinkovitija i skalabilnija verzija Apriori algoritma. Dok Apriori algoritam radi u horizontalnom
smislu oponasajuci pretrazivanje grafa prvo u Sirinu, algoritam Eclat radi okomito te pretrazuje
graf u dubinu. Upravo taj okomit pristup pretrazivanja Cini Eclat algoritam brzim od Apriori

algoritma (Korstanje J., The eclat algorithm, 2021).

FP-Growth algoritam ima cilj pronaéi Ceste skupove stavke u skupu podataka, a da
pritom bude brzi od Apriori algoritma. Apriori algoritam u osnovi ide naprijed-natrag do skupa
podataka kako bi provjerio postoji li istovremeno pojavljivanje proizvoda u skupu podataka.
Kako bi FP-Growth algoritam bio brzi, organizacija podataka mijenja se u stablo, a ne u
skupove kao $to je slu€aj kod Apriori algoritma. Ovakva struktura podataka omogucuje brze
skeniranje i ovdje algoritam dobiva na vremenu (Korstanje J., THE FP Growth algorithm,
2021).

3.4.2.3.  Smanjenje dimenzionalnosti

Do sada smo pri¢ali o metodama koje zahtijevaju $to viSe podataka, no takav pristup
moze znatno utjecati na performanse algoritama strojnog ucéenja te isto tako otezati
vizualizaciju skupova podataka. Smanjenje dimenzionalnosti je metoda koja se koristi kada je
broj znac&ajki ili dimenzija u danom skupu podataka prevelik. Glavni cilj ove metode jest smanijiti
broj unosa podataka na odredenu, uporabljivu koli€inu i istovremeno oCuvati integritet skupa
podataka Sto je vise moguce. Obi¢no se koristi u poCetnoj fazi, tiekom pretprocesiranja
podataka (IBM, 2020).

Postoje dvije glavne kategorije smanjenja dimenzionalnosti, a to su odabir znac€ajki i izdvajanje
znacajki.

Odabir znacajki oznaCava pohlepne algoritme koji se koriste za smanjenje
dimenzionalnog prostora znacajki danog skupa podataka. Cilj je dobiti sposoban model za
automatski odabir podskupa znac€ajki najrelevantnijih za problem s kojim se suo€ava u tom
trenutku. Na taj se nacin poboljSava ra¢unalna ucinkovitost procesa obuke, smanjuje Sum
skupa podataka, izbjegava prekomjerno prilagodavanje te se svime time zajedno smanjuje
slozenost modela. lzdvajanje znacajki takoder smanjuje broj znacajki odredenog skupa
podataka, ali za razliku od odabira znacajki, znaCajke nece ostati iste kao u pocetku, odnosno
prije koriStenja ove metode. Prilikom koriStenja metode izdvajanja znacCajki, svi podaci se
premjestaju u novi prostor znacajki. U novom se prostoru nove znacajke kombiniraju s
prvotnima te one sadrzavaju samo najrelevantnije podatke (IBM, 2020).
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Dobro je poznato da algoritmi strojnog ucenja zahtijevaju veliku koli€inu podataka kako
bi naucili nepromjenljivost, obrasce i reprezentacije. Ako ti podaci sadrze veliki broj znacajki,
to moze dovesti do problema jer kod procjene proizvoljnosti funkcija s odredenom toénoscu,
broj zna€ajki ili dimenzionalnosti potrebnih za procjenu eksponencijalno raste. To je osobito

istinito s velikim podacima koji donose ve¢u oskudnost (Nilesh B., 2022).

Rijetkost podataka obi¢no se naziva znacajkama koje imaju vrijednost nula, ali to ne
znaci da vrijednost nedostaje. Kada podaci imaju mnogo rijetkih znac&ajki, prostor i raCunalna
slozenost znatno rastu. Tijekom treninga model uci buku i nije u mogucénosti dobro

generalizirati podatke.

Kada su podaci rijetki, opazanja i uzorke u skupu podataka za obuku je teSko grupirati
jer visokodimenzionalni podaci uzrokuju da se svako opazanje u skupu podataka &ini jednako
udaljenim jedno od drugog. Ako su podaci smisleni i nisu redundantni, postojat ¢e regije u

kojima se sli€ne podatkovne tocke spajaju i grupiraju (Nilesh B., 2022).

3.4.3. Polu-nadzirano uéenje

Polu-nadzirano u€enje vrsta je algoritma strojnog u€enja koje se nalazi izmedu ucenja s
nadzorom i strojnog u€enja bez nadzora. Predstavlja meduosnovu izmedu algoritama ucenja
s nadzorom i u€enja bez nadzora te koristi kombinaciju oznaenih i neoznaenih skupova

podataka tijekom razdoblja obuke (javaTpoint, 2021).

Glavna ideja polu-nadziranog ucenja je razli€ito postupanje s podatkovnom to¢kom na
temelju toga ima li ona oznaku ili ne. Za oznaéene toCke algoritam ce koristiti tradicionalni
nadzor za azuriranje tezina modela. Kada je podatkovna toCka neoznalena, algoritam

minimizira razliku u predvidanjima izmedu drugih sli€nih primjera obuke (Bewtra A., 2022).

Kako bi se prevladali nedostaci u¢enja s nadzorom i algoritama za u€enje bez nadzora,
uvodi se koncept polu-nadziranog uc¢enja. Njegov glavni cilj je u€inkovito koristiti sve dostupne
podatke, a ne samo oznaéene podatke kao $to je to slu€aj kod u€enja s nadzorom. U pocetku
se sli¢ni podaci grupiraju zajedno s algoritmom ucenja bez nadzora, a kasnije pomaze u
oznacavanju neoznacenih podataka u oznaCene podatke. Razlog tome je $to su oznaceni

podaci relativno skuplji od neoznacenih podataka (javaTpoint, 2021).

Kako bismo bolje razumjeli kako ovo ucenje funkcionira, razmotrimo skup podataka o
mjesecima na slici 5: problem binarne klasifikacije s jednom klasom za svaki polumjesec.

Recimo da imamo 8 oznacenih podatkovnih toaka dok su sve ostale neoznacene.
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Slika 5: Binarna klasifikacija skupa podataka o mjesecima (Bewtra A.; 2022; izvor:
https://www.v7labs.com/blog/semi-supervised-learning-guide)

Ucéenje s nadzorom aZurira teZine modela kako bi se smanjila prosjeéna razlika izmedu
predvidanja i oznaka. Medutim, s ograni€enim oznacenim podacima, ovo bi moglo pronaci
granicu odluke koja vrijedi za oznacene tocke, ali se neée generalizirati na cijelu distribuciju
(Bewtra A., 2022).

Oznacene oo Neoznacene
tocke tocke

O
O

Slika 6: Primjer u¢enja s nadzorom i granica odluke (Bewtra A.; 2022; izvor: https://www.v7labs.com/blog/semi-
supervised-learning-guide)
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UcCenje bez nadzora pokuSava grupirati to¢ke na temelju sli¢nosti u nekom prostoru
znacajki. Bez oznaka za usmjeravanje obuke, algoritam u€enja bez nadzora mogao bi pronaci
klastere koji nisu optimalni. Upravo tu situaciju mozemo vidjeti na slici 7, gdje otkriveni klasteri

netocno odgovaraju pravoj distribuciji klasa.
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Slika 7: Grupiranje bez nadzora (Bewtra A.; 2022; izvor: https://www.v7labs.com/blog/semi-supervised-learning-
quide)

Bez dovoljnog broja oznacenih podataka ili u teSkim postavkama klasteriranja, u€enje s
nadzorom i uéenje bez nadzora ne mogu uspjeti postiéi Zeljeni rezultat. Medutim, kako je veé
navedeno, polu-nadzirano ucenje koristi i ozna¢ene i neoznaene podatke. Oznacene tocke
sluze kao provjera razuma, odnosno, temelje nasa predvidanja modela i dodaju strukturu
problemu ucenja utvrdujucCi koliko klasa postoji i koji klasteri odgovaraju kojoj klasi.
Neoznacene podatkovne tocke pruZaju kontekst, drugim rije€ima, izlaZzuéi model Sto ve¢em
broju podataka, mozemo toCnije procijeniti oblik cijele distribucije. Tako da s oba dijela

mozZemo trenirati preciznije i otpornije modele (Bewtra A., 2022).

U skupu podataka o mjesecima, polu-nadzirano u¢enje moze se pribliziti istinskoj distribuciji

prikazanoj na sljedecoj slici.
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Slika 8: Istinska distribucija podatkovnih to¢aka (Bewtra A.; 2022; izvor: https://www.v7labs.com/blog/semi-
supervised-learning-guide)

Polu-nadzirano ucenje je vrlo mo¢no kada postoji ograni¢eni broj oznacenih podataka,
a neoznacenih podataka je mnogo. U tom slu€aju, model postaje izloZzen instancama na koje
bi mogao naici u implementaciji, bez ulaganja vremena i novca u ozna€avanje tisuca i tisuca
dodatnih slika (Bewtra A., 2022) .

Glavne prednosti polu-nadziranog ucenja su jednostavnost, laka razumljivost i visoka
ucinkovitost. Koristi se za rjeSavanje nedostataka algoritama u€enja s nadzorom i u¢enja bez
nadzora. Nedostaci ove vrste strojnog u€enja su nestabilnost ponavljanja rezultata, niska

to¢nost i nemoguénost primjene algoritama na podatke na razini mreze (javaTpoint, 2021).

3.4.4. Uc¢enje s pojacanjem

»Glavni cilj strojnog u€enja s pojacanjem je osposobljavanje modela za donosenje niza
odluka u neizvjesnom, potencijalno sloZzenom okruzZenju “ (Heidenreich H., 2018). Ovu vrstu
u€enja mogli bismo usporediti s nekom vrstom igre. Racunalo koristi poku$aje i pogreske kako

bi doslo do rjeSenja problema.

Da bi stroj uspjeSno odradio zadatke, umjetna inteligencija dobiva nagradu ako je radnja
koju je izvela dobra, odnosno ispravna. Kada radnja nije ispravna, umjetna inteligencija dobiva

kaznu. Cilj umjetne inteligencije je imati $to vecu nagradu (javaTpoint, 2021).

Uloga programera u ovoj vrsti u€enja jest postavljanje pravila igre, odnosno kakva je
politika nagradivanja. Programer ne daje nikakve natuknice i prijedloge kako doéi do rieSenja
ve¢ model sam mora otkriti put do rieSenja. U poCetku model dolazi do nagrada slu€ajnim
pokuSajem, pa tako pomalo stvara sofisticiranu taktiku i nadljudske vjestine. ,Zbog velikog
broja pretrazivanja i ispitivanja, ucenje s pojaCanjem trenutno je najucinkovitiji nadcin

pokazivanja kreativnosti stroja“ (Alpaydin E., 2021). Ono $to ga &ini superiornijim od ljudi jest
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to Sto umjetna inteligencija prikuplja iskustva iz stotine paralelnih igranja u istom vremenu u
kojem ljudska osobe ima jedno igranje. Naravno, broj i intenzitet igranja ovisi o jacini raCunalne
infrastrukture. 1z toga razloga, ova se vrsta strojnog ucenja pocela intenzivnije razvijati 1990-
tih godina. Danas je razvoj puno brzi zbog razvoja novih moc¢nih racunalnih tehnologija koje

otvaraju vrata novim, jo$§ netaknutim problemima koje raCunala u proslosti nisu mogla obavljati.

Jedan od najpoznatijih takvih primjera bio bi obuka modela koji upravljaju autonomnim
automobilima. Kod ovog primjera, glavni cilj programa bio bi postaviti sigurnost putnika i ljudi
oko vozila na prvo mjesto, postivanje znakova, smanjenje vremena putovanja i zagadenja.
Kada je rije€¢ o autonomnom trkacem automobilu, brzina vozila bi bila prioritet. U takvim
slu€ajevima programer ne moze znati $to ¢e se i $to se moze dogoditi na cesti te umjesto da
piSe tisuce instrukcija, programer priprema pomocno sredstvo za u¢enje kako bi bilo sposobno

uciti iz sustava nagrada i kazni (Heidenreich H., 2018).

U tipicnim slu€ajevima ucenja s pojaCanjem, poput pronalaska najkraceg puta izmedu
dvije tocke na karti, rieSenje nije apsolutna vrijednost. RjeSenje poprima ocjenu ucinkovitosti

izrazenu u postotku. Sto je veéi postotak, algoritam dobiva bolju nagradu.

3.4.5. Razlike u vrstama ucenja

Algoritmi u¢enja s nadzorom koriste oznaCene podatke, za razliku od algoritama bez
nadzora koji koriste neoznacene skupove podataka. Strojno ucenje s nadzorom pomocu
oznacenih podataka predvida ishode u buducnosti ili dodjeljuje podatke odredenoj kategoriji.
Kategorija se odreduje ovisno o problemu koji se pokuSava rijesiti, odnosno na temelju
problema regresije ili klasifikacije. Strojno u¢enje s hadzorom je to€nije od u¢enja bez nadzora,
ali ono zahtjeva ljudsku pomo¢ kako bi podaci biti pravilno oznaceni. S druge strane, uéenje s
nadzorom izbjegava racunalnu sloZenost jer nije potrebna velika i slozena obuka za dolazenje
do Zeljenih rezultata. Sto se ti¢e izlaznih podataka, kod uéenja s nadzorom, podaci su poznati
sustavu, dok se kod u€enja bez nadzora izlazni podaci temelje na prikupljanju percepcija o
podacima. Ucenje s pojaCanjem ima agenta, pomocnika, koji komunicira s okolinom u
diskretnim koracima. Nadgledanost u uc¢enju s poja¢anjem je izmedu prve dvije tehnike, ali
ono pretezno ovisi 0 agentu u odredivanju. U€enje s nadzorom predvida ishode putem
podataka u klasi, odnosno tipu klase. Uenje bez nadzora otkriva znacajke unutar podatkovnih

toCaka, dok ucenje s pojaCanjem uci putem sistema nagrade i kazne.

Algoritmi uenja s nadzorom obi¢no su toéniji od modela u€enja bez nadzora, no oni
zahtijevaju prethodnu ljudsku intervenciju kako bi podaci bili ispravno oznaceni. Oznaceni

skupovi podataka takoder dopustaju u€enju s nadzorom da izbjegnu raCunsku sloZenost zato
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Sto nije potreban veliki skup za treniranje kako bi do$ao do Zeljenih rezultata. Polu-nadzirano
uCenje dogada se kada je samo dio zadanih ulaznih podataka oznacen. UCenje bez nadzora i
polu-nadzirano ucenje moze biti privlacnija alternativa jer u€enje s nadzorom moze biti
dugotrajan i skup proces zbog oslanjanja na stru¢nost ljudi prilikom testiranja i oznaCavanja

podataka na odgovarajuéi nacin (IBM, 2020).

3.5. Neuronske mreze

Neuronske mreze, poznate i kao umjetne neuronske mreze podskup su strojnog ucenja
i Cine srce algoritama dubokog ucenja. Umjetne neuronske mreze sastoje se od slojeva
¢vorova koji sadrze ulazni sloj, jedan ili vise skrivenih slojeva te na kraju izlazni sloj. Svaki se
¢vor, odnosno neuron povezuje s drugim i sadrZi povezanu tezinu i prag. Ako je izlaz nekog
Cvora iznad navedenog praga, isti se aktivira i Salje podatke na sljedeci sloj neuronske mreze.

U suprotnom, podaci se ne prenose na sljedeéi sloj mreze (Nielsen M., 2021).

Neuronska se mreZa oslanja na podatke o treniranju kako bi s vremenom poboljsali svoju
performansu i toénost. Nakon &to su oni dospjeli do odredene preciznosti i toCnosti, postaju
moc¢ni alat u raCunalnoj znanosti i umjetnoj inteligenciji. Precizne neuronske mreze dopustaju
nam Kklasificiranje i grupiranje podataka velikom brzinom. Kada je rije€ o zadacima s
prepoznavanjem govora ili slike, oni mogu trajati nekoliko minuta, dok bi ljudskoj osobi za isti
zadatak bili potrebni sati. Najpoznatija neuronska mreza je Googleov algoritam pretrazivanja
(IBM, 2022).

3.5.1. Vrste neuronskih mreza

Neuronske mreze mogu se klasificirati u razliCite vrste koje se koriste prilikom rijeSavanja
razli¢itih problema. lako ovo nije sveobuhvatan popis vrsta neuronskih mreza, predstavljene

su najéesce vrste na koje se nailazi zbog njihovog €estog koristenja.

Perceptron

Osnovna gradivna jedinica umjetnih neuronskih mreza je perceptron. Perceptron je
stvoren 1958. godine od strane znanstvenika Franka Rosenblatta, $to ju €ini najstarijom vrstom
neuronske mreze. On je najjednostavniji tip neuronske mreze jer je on ustvari binarni
klasifikacijski algoritam. Sastoji se od jednog neurona koji uzima niz podataka kao ulaz i pritom
predvida oznaku klase. To je moguée zbog izraCunavanja tezinskog zbroja ulaza i pristranosti.

TezZinski zbroj ulaznih podataka naziva se aktivacija (Nielsen M., 2021).
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Aktivacija = TeZine * ulazi + pristranost
Postoje dvije vrste izlaza, on moze biti 0 ili 1. Slu€ajevi su sljedeci:
izlaz = 1: Ako je aktivacija > 0

izlaz = 0 : Ako je aktivacija < 0

1zlaz_

Slika 9: Perceptron (Keim R.; 2019; izvor: https://www.allaboutcircuits.com/technical-articles/how-to-train-a-basic-

perceptron-neural-network/ )

Napredna umjetna neuronska mreza

Glavna znacajka napredne neuronske mreze jest da je ona umjetna neuronska mreza u
kojoj veze izmedu ¢vorova ne tvore ciklus. Napredna umjetna neuronska mreza je najvazniji
model dubokog ucenja, a glavni cilj joj je odrediti neku funkciju f*. Na primjer, klasifikator, y=f
* (x) preslikava ulaz x u kategoriju y. Napredna neuronska mreza definira preslikavanje y=f (x;
6) te udi vrijednosti parametra 6 ¢ime se dolazi do najbolje aproksimacije funkcije (Shalev-
Shwartz S., 2014).

Ovaj model se naziva napredni jer informacije teku kroz funkciju koja se evaluira iz x,
kroz meduproracune koji se koriste za definiranje funkcije f i tako sve do izlaza y. Ne postoje
povratne veze u kojima bi se izlazi mogli vracati u sebe. Kada bi se ukljucile povratne veze,

tada bismo govorili o ponavljaju¢im neuronskim mrezama.
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Ponavljajué¢e neuronske mreze

Ponavljajuéa neuronska mreza vrsta je umijetne neuronske mreze koja Kkoristi
sekvencijalne podatke ili podatke vremenskih serija. Upotreba ovih neuronskih mreza pronasia
se kod rjeSavanja problema poput prijevoda jezika, obrade jezika i prepoznavanje govora.
Ponavljaju¢a neuronska mreza se kao i konvolucijske mreze koristi podacima za obuku u€enja.
Neuronske mreze uzimaju informacije iz prethodnih ulaza kako bi utjecali na trenutni ulaz i
izlaz. Tradicionalne neuronske mreze pretpostavljaju da su ulaz i izlaz neovisni jedan o
drugom, izlaz ponavljaju¢e neuronske mreze ovisi o prethodnim elementima unutar niza
(Nielsen M., 2021).

lako bi buduci dogadaji mogli biti korisni prilikom odredivanja izlaza danog niza,
jednosmijerne ponavljajuc¢e neuronske mreze ne mogu uzeti u obzir buduce dogadaje u svojim

predvidanjima.

Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijska neuronska mreza algoritam je dubokog strojnog ucenja koje moze uzeti
ulaznu sliku, dodijeliti odredenu vaznost razli¢itim objektima na slici i razlikovati ih jedne od
drugih. Ljudska intervencija u po€etku obrade podataka puno je niza u usporedbi s ostalim
algoritmima za klasifikaciju. Kada je rije¢ o ostalim algoritmima za klasifikaciju, filtri su radeni
ruéno, odnosno korisnik sam unosi odredene karakteristike za prepoznavanje objekta sa slike.
S druge strane, konvolucijska mreza uz dovoljno obuke ima sposobnost sama nauditi te filtere,
odnosno karakteristike. Ova mreza sastoji se od tri vrste slojeva, a to su: konvolucijski sloj,

skupni sloj, potpuno povezani sloj (Nielsen M., 2021).

Konvolucijski se slojevi mogu dodavati jedan na drugoga te sa svakim novim slojem
konvolucijska mreza postaje sve sloZenija, identificirajui vecCe dijelove slike. Prvi slojevi
zaduZeni su na jednostavne znadajke poput boje ili rubova. Sto je vise rubova, tako se poé&inju
prepoznavati veci elementi ili oblici objekata sve dok se ne identificira Zeljeni objekt. Bitno je
napomenuti da je detektor znacajki dvodimenzionalni niz koji predstavlja dio slike. lako se
razlikuju po veli¢ini, veli€ina filtera je obi¢no 3x3 matrica. Filter se primjenjuje na odredeni dio
slike, a to¢kasti se proizvod izracunava izmedu ulaznih piksela i filtera te se on unosi u izlazni
niz. Filter obavlja jedan te isti posao sve dok ne prode cijelu sliku. Konacni izlaz iz niza

proizvoda s toCkama iz ulaza i filtera poznati je kao karta znacajki (Shalev-Shwartz S., 2014).

Skupni sloj provodi smanjenje dimenzionalnosti ¢ime se smanjuje broj parametara u
ulazu. Isto kao i kod konvolucijskog sloja, koristi se filter sve dok se ne prode cijelom slikom,
ali razlika je Sto filter kod skupnog sloja nema nikakvu teZinu. 1z tog razloga, jezgra je zaduZena
za funkciju agregacije na vrijednosti unutar prijemnog polja, popunjavajuci izlazni niz. U ovom
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sloju postoje dvije vrste udruzZivanja. Maksimalno udruZivanje radi na nacin da kako se filter
pomice po ulazu, on odabire piksel s najve¢om vrijednoS¢u za slanje u izlazni niz. Prosje¢no
udruzivanije radi na sliede¢em principu: kako se filter pomic¢e po ulazu, on izraunava prosjecnu
vrijednost unutar prijemnog polja za slanje u izlazni niz. U ovom se sloju gubi mnogo podataka,
ali konvolucijska neuronska mreza svejedno donosi brojne prednosti, a neke od njih su
smanjenje slozenosti, poboljSavanje u€inkovitosti i ograni€enje rizika prekomjernog opremanja
(Nielsen M., 2021).
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Slika 10: Primjer konvolucijske neuronske mreze (Saha S.; 2018; izvor: https://towardsdatascience.com/a-

comprehensive-quide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53)

3.6. TensorFlow

,TensorFlow® je softverska biblioteka otvorenog kdéda za numeriéko izracunavanje
pomocu grafikona protoka podataka“ (TensorFlow, 2022). Ona se temelji na protoku podataka
i razli¢itom programiranju, ali ima poseban fokus na obuku i upravljanje s dubokim neuronskim

mrezama.

Razvijen je od strane Google Brain tima za unutarnje poslove, ali 2015. dostupna je i za
Siru javnost s podrskom za Python,C++, JavaScript, Javu i ostale programske jezike
(Pedamkar P., 2022).

Koristi se za rjeSavanje razli¢itih zadataka poput prepoznavanja elemenata na slici, obradu

teksta i predvidanje.

TensorFlow je jedna od najkoristenijih softverskih biblioteka, a neke od svjetski poznatih

tvrtki koje koriste njegove mogucénosti su: Twitter, Airbnb, Uber itd. Najpoznatije koriStenje je

3 https://www.tensorflow.org/
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naravno kod Google proizvoda poput Gmail-a, prevoditelja i same trazilice. lako ima podrsku
za Python, C++, Javu i ostale programske jezike, TensorFlow koristi programski jezik Python
za sucelje izmedu korisnika i pozadinskog racunanja zbog svoje jednostavnosti i popularnosti
u posljednjim godinama. Pozadinsko raCunanje je ipak napisano u C++ jer je on puno brzi i

bolje optimizirani od programskog jezika Python (Yegulalp S., 2022).

lako se TensorFlow koristi u mnogim sloZzenim aplikacijama, rad s bibliotekom je vrlo
jednostavan i lagan. To mozemo vidjeti i u samom pocetku jer ve¢ s dvadesetak linija kéda
moguca je implementacija jednostavne neuronske mreze koja prepoznaje znakove uz pomo¢
MNIST baze podataka. MNIST je baza podataka ruéno napisanih znamenki koja se koristi
prilikom obuke sustava za obradu slika i strojnog uenja. Za ovakvu jednostavnost koristenja i
izrade algoritama zasluzna je biblioteka Keras zbog koje korisnik, tj. programer ne mora znati
sve detalje algoritama koje koristi, ni toCnu arhitekturu neuronske mreze. TensorFlow

biblioteka omogucuje korisniku da slaZe vlastite slojeve neuronske mreze koja se kasnije

prevodi.
1 import tensorflow as tf
2
3 mnist = tf.keras.datasets.mnist
4
5 (x_train, y train), (x_test, y _test) = mnist.load data()
6 x_train, x_test = x_train / 255.0, x_test / 255.0
7
8 model = tf.keras.models.Sequential([
9 tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),
10 tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
11 tf.keras.layers.Dropout(e.2),
12 tf.keras.layers.Dense(10)
13 D
14
15 predictions = model(x_train[:1]).numpy()
16 predictions
17
18 tf.nn.softmax(predictions).numpy()

Slika 11: Jednostavna neuronska mreza (TensorFlow; 2022; izvor:
https://www.tensorflow.org/tutorials/quickstart/beginner)

Prvi korak prilikom koristenja biblioteke TensorFlow je njezino postavljanje, a nacin na
koji se to radi je prikazan u liniji broj 1. U liniji 3 u¢itavamo MNIST skup podataka, a u liniji 5 i
6 podatke pripremamo za obradu tako da podatke iz cijelih brojeva pretvorimo u brojeve s
pomi¢nim zarezom. Sljedeci korak je izgradnja tf.keras sekvencijalnog modela slaganjem
slojeva. Za svaki primjer, model vraéa vektor neobradenih predvidanja, jedan za svaku klasu.
Funkcija tf.nn.softmax pretvara te vektore neobradenih predvidanja u vjerojatnosti za svaku

klasu. Na sljedecoj slici moguce je vidjeti kako ta vjerojatnost izgleda.
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array([[0.11960829, 8.96124588, 0.8764901 , ©.30181262, 0.88770514,
0.15668967, 0.84416083, 0.05969675, 8.05006609, 0.094252464]],
dtype=float32)

Slika 12: Prikaz vjerojatnosti u modelu (TensorFlow; 2022; izvor:
https://www.tensorflow.org/tutorials/quickstart/beginner)

Slika 12 prikazuje vjerojatnosti za svaku klasu. Vidljivo je kako postoji 10 razli€itih

kategorija koje se klasificiraju.

19 loss_fn = tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True)
20 loss_fn(y_train[:1], predictions).numpy()

21 model.compile(optimizer="adam",

22 loss=1loss_fn,

22 metrics=[ "‘accuracy'])

23 model.fit(x train, y_train, epochs=5)

24 model.evaluate(x_test, vy test, verbose=2)

Slika 13: Testiranje i validacija (TensorFlow; 2022; izvor: https://www.tensorflow.org/tutorials/quickstart/beginner)

U liniji 19 definiramo funkciju gubitka za obuku koristeci
losses.SparseCategoricalCrossentropy koji uzima vektor neobradenih predvidanja i True
indeks, pa vraéa skalarni gubitak za svaki primjer. Prije poCetka obuke, konfiguriramo i
kompaijliramo model koriste¢i Keras model.compile. Postavljamo klasu optimizatora na adam,
gubitak se postavlja na funkciji loss_fn koja je definirana u liniji 20. Na kraju se navode metrike
koje ¢e se procijeniti za model postavljanjem parametra metrike na tonost. Metodom model.fit
upotrebljava se za prilagodbu parametara modela i minimiziranje gubitka. Na samom kraju,
potrebno je provijeriti toCnost kdéda, a to se radi pomo¢u metode model.evaluate. Primjer

preuzet sa stranice TensorFlow.

TensorFlow biblioteka sadrzi dva alata na raspolaganju. TensorBoard je skup alata koji
pruza vizualizaciju rezultata i olakS8ava korisniku prac¢enje razli€itih metrika kao $to su to¢nost
i gubitak zapisa na skupu za obuku ili validaciju. Drugi alat je TensorFlow Serving koji
omogucuje implementaciju novih funkcionalnosti i algoritama u ve¢ kreiranom kédu uz pomo¢
APIl-a (Raschka S., 2017.).
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“IF TensorFlow

Slika 14: TensorFlow logo (TensorFlow github; 2022, izvor: https://github.com/tensorflow/docs )

Tensorflow omogucuje programerima stvaranje grafova struktura koje opisuju kako se
podaci kre¢u kroz graf ili niz vorova za obradu. Svaki ¢vor u grafu predstavlja matematic¢ku
operaciju, a svaka veza ili rub izmedu ¢vorova je viSedimenzionalni niz podataka ili tenzor. To
znaci da je programerima omoguceno stvaranje velikih neuronskih mreza s mnogo slojeva.
Sljedeca odli¢na stvar vezana uz TensorFlow je da se aplikacije mogu pokrenuti u gotovo svim
uredajima koji su pogodni: lokalno raCunalo, klaster u oblaku, iOS i Android, CPU ili GPU
(Yegulalp S., 2022).

Ako koristimo Googleov vlastiti oblak, moguée je poslati vlastiti kéd modela izravno na
vlastiti Google Cloud raéun i koristiti Google Cloud racunalne resurse bez potrebe za prijavom
i interakcijom s Cloud Kkorisni¢kim suceliem (nakon postavljanja projekta na konzoli)
(TensorFlow, 2022).

TensorFlow 2.0, objavljen u listopadu 2019., preinacio je okvir na mnogo nacina na
temelju povratnih informacija korisnika, kako bi ga ucinio lakS§im za rad (npr., koristenjem
relativno jednostavnog API-ja Keras za obuku modela) i u€inio ucinkovitijim. Distribuiranu
obuku lakSe je izvoditi zahvaljujuéi novom API-ju, a podr§ka za TensorFlow Lite omogucuje

implementaciju modela na vise razli¢itih platformi (Yegulalp S., 2022).

TensorFlow Lite je takoder softverska biblioteka otvorenog kdda, meduplatformski okvir
dubokog ucenja koji pretvara unaprijed obuceni model u TensorFlowu u poseban format koji
se moze optimizirati za brzinu ili pohranu. Ovaj model moZe se primijeniti na rubnim uredajima
kao $to su Android ili iOS mobiteli ili ugradene uredaje temeljene na Linuxu poput Raspberry

Pi ili mikro kontrolera (TensorFlow, n.d.).
Glavne komponente TensorFlowa

Do sada smo pri¢ali opéenito o TensorFlowu, a sada je potrebno spomenuti glavne
komponente TensorFlowa. Tenzori su glavne komponente TensorFlowa. Oni su definirani kao
oshovne strukture podataka tj. viSedimenzionalni niz ili popis. Spojni rubovi u bilo kojem
dijagramu toka su tenzori. To su viSelinearne karte koje mogu biti bilo $to, od vektorskih
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prostora do realnih brojeva. Drugim rijeima, tenzor moze biti skalar, vektor ili matrica. On

moze biti rezultat izracuna ili moze potjecati iz ulaznih podataka (Pedamkar P., 2022).
Tenzor se identificira pomocu sljedeca tri parametra:

o Poredak — jedinica dimenzionalnosti opisana unutar tenzora naziva se poredak, ona
identificira broj dimenzija tenzora
e Oblik — broj redaka i stupaca zajedno definira oblik tenzora

e Tip — opisuje tip podataka dodijeljen tenzorovim elementima

Za izgradnju tenzora, potrebno je razmotriti izgradnju i pretvaranje n-dimenzionalnog niza.
Moguce su dvije dimenzije, a to su sljedece: jednodimenzionalni tenzor je normalna struktura
niza koja ukljuuje jedan skup vrijednosti iste vrste podataka te dvodimenzionalni tenzor za

Cije se stvaranje koristi niz nizova (Pedamkar P., 2022).

Slika 15: Tenzor (Wikipedia; 2022; izvor:
https://en.wikipedia.org/wiki/Tensor#/media/File:Components_stress_tensor.svq)

Kada govorimo o glavnim komponentama, potrebno je spomenuti graf. Sve Sto se
dogada u modelu, predstavljeno je raéunskim grafikonom. To ga Cini idealnim mjestom za sve

$to je povezano s modelom.

Grafovi su strukture podataka koje sadrze skup tf.Operation objekata, koji predstavljaju
jedinice izraCuna i tf.Tensor objekti, koji predstavljaju jedinice podataka koje teku izmedu
operacija. Oni su definirani u tf.Graph kontekstu. Buduc¢i da su ti grafikoni podatkovne

strukture, mogu se spremati, pokretati i vracati bez izvornog Python kdda (TensorFlow, 2022).
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U osnovi, to znaci da je graf raspored ¢vorova koji predstavljaju operacije u modelu.
Najbolji nacin da to objasnimo bio bi preko jednostavnog primjera. Recimo da Zelimo napisati

kdd za sljedeéu funkciju: f(x,y) = x?y + y + 2 . Graf u TensorFlowu izgledat ¢e na sljededi

' Operacije
y

nadin:

2 | Konstanta

Varijable | x

Slika 16: Shema ra¢unskog grafa u TensorFlowu (Easy-TensorFlow; 2018; izvor: https://www.easy-
tensorflow.com/tf-tutorials/basics/graph-and-session)

Graf se sastoji od niza ¢vorova medusobno povezanih rubova. MoZemo vidjeti kako nam
X iy predstavljaju varijable, 2 je konstanta, a matematiCke operacije su zbrajanje(+) i
mnoZenje(x). Prema grafu imamo jedan ¢vor za svaku operaciju, bilo za operacije natenzorima
(matematicke operacije) ili generiranje tenzora (varijable i konstante). Svaki ¢vor uzima nula ili

viSe tenzora kao ulaze i proizvodi tenzor kao izlaz.

Sada ¢emo na jednostavnijem primjeru prikazati kako izgleda operacija zbrajanja u
TensorFlowu. Programski kéd zbrojit ¢e dvije vrijednosti, recimo a=4 i b =6. Kako bi
zbrajanje bilo moguce, potrebno je pozvati tf.add(). Funkcija tf.add() ima tri argumenta, a to su

'x','y' i 'name' gdje su x i y vrijednosti koje ¢e se zbrojiti, a 'name' je naziv operacije.

o import tensorflow as tf
a=4
b==58
zbroj = tf.add(a, b, name="Add")
print{zbroj)

tf.Tensor(18, shape=(), dtype=int32)

Slika 17: Prikaz operacije zbrajanja u TensorFlowu (Izrada autora, 2022.)

Koristenjem alata Tensorboard generira se sljedec¢i graf za gore navedeni kod.
36


https://www.easy-tensorflow.com/tf-tutorials/basics/graph-and-session
https://www.easy-tensorflow.com/tf-tutorials/basics/graph-and-session

Add

Slika 18: Generirani graf za zbrajanje (Izrada autora, 2022.)

Programski kod kreirao je 2 ulazna ¢vora x iy (vrijednosti a = 4, b = 6) i izlazni ¢vor 'Add'
za operaciju zbrajanja. Ovo je jednostavan primjer na kojem mozZzemo vidjeti kako program
ustvari radi. Kada bismo Zzeljeli rekreirati shemu grafa sa slike 8, potrebne bi bile funkcije

tf.multiply() i tf.pow().

Zasto koristiti TensorFlow?

Najve¢a pojedinatna prednost koju TensorFlow pruza razvoju strojnog ucenja je
apstrakcija. Umjesto da se bavi sitnim detaljima implementacije algoritama ili smisljanjem
ispravnih nacina za spajanje izlaza jedne funkcije s ulazom druge, programer se moze

usredotoditi na cjelokupnu logiku aplikacije (Yegulalp S., 2022).
MozZemo reci kako TensorFlow brine o razli¢itim detaljima iza kulisa.

TensorFlow nudi dodatne pogodnosti za programere kada je rije€ o otklanjanju
pogreSaka i sticanju introspekcije u aplikacijama. Svaka operacija grafa moze se procijeniti i
modificirati zasebno i transparentno, umjesto da se cijeli graf konstruira kao jedan neproziran

objekt i procjenjuje sve odjednom.

Vizualizacijski paket TensorBoard omoguéuje pregled i profiliranje nacina na koji se
grafikoni izvode putem interaktivne nadzorne ploCe temeljene na webu. Usluga
Tensorboard.dev omogucuje uCitavanje i dijeljenje eksperimenata strojnog u¢enja napisanih u
TensorFlowu. Besplatna je za koristenje s pohranom do 10 milijuna skalara, 1GB tenzorskih
podataka i 1GB podataka binarnih objekata (Yegulalp S., 2022).

Prednosti i nedostaci TensorFlowa

Nakon opcenitosti TensorFlowa, njegovim komponentama i kratkom prikazu samog
rada, potrebno je spomenuti i neke od prednosti TensorFlowa. Prednosti i nedostaci preuzeti

su sa stranice (GeeksforGeeks, 2022).
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Skalabilnost - TensorFlow nije ograni¢en na samo jedan odredeni uredaj. Djeluje jednako
ucinkovito na mobilnom uredaju kao i na bilo kojem drugom sloZzenom stroju. KnijiZnica je tako

definirana da njezina implementacija nije ograni¢ena na jedan uredaj.

Platforma otvorenog kéda - dostupan je besplatno svima koji ga zZele koristiti. Ova znacajka

omogucuje svakom korisniku koridtenje ovog modula kad god i gdje god im je on potreban.

Graf - TensorFlow trenutno ima bolju mo¢ vizualizacije podataka od bilo koje druge dostupne

knjiznice. Ta znaCajka olak$ava rad na neuronskim mrezama.

Otklanjanje pogresaka - Tensorboard omogucuje jednostavno uklanjanje pogreSaka u

¢vorovima. To pomaze smanijiti troSkove i vrijeme prolaZzenja kroz &itav kod.

Paralelizam - TensorFlow za svoj rad koristi GPU i CPU sustave. Korisnik moze slobodno
koristiti bilo koju arhitekturu prema zahtjevu. Sustav koristi GPU ako nije drugacije odredeno.
Tim postupkom donekle se smanjuje koriStenje memorije. Zbog toga se ovaj kapacitet

TensorFlowa smatra kao biblioteka za hardversko ubrzanje.

Kompatibilan - kompatibilan je s mnogim programskim jezicima kao Sto su Python, C++,
JavaScript, Swift, itd. To korisnicima omogucuje rad u okruzenju u kojem se najbolje snalaze i

koje im je ugodno.

Upravljanje knjiznicom - buduéi da je podrzan od strane Googlea, TensorFlow se Cesto

azurira i moze pokazati izvanredne performanse.
Usprkaos brojnim prednosti, treba spomenuti i nedostatke.

Slaba podr§ka za Windows - TensorFlow ima vrlo ograni¢en skup znacajki za Windows

korisnike. Za korisnike Linux operacijskog sustava to nije slu¢aj jer postoji Sirok niz znacajki.
Neefikasnost - razmjerno je sporiji i manje upotrebljiv u usporedbi s konkurentskim okvirima.

GPU podrska - TensorFlow sadrzi samo NVIDIA podrsku za GPU i podrdku programskog

jezika Python za GPU programiranje.

Cesta azuriranja - iako smo ovo spomenuli kao prednost, ono je ujedno i nedostatak zato $to
korisnik s vremena na vrijeme mora reinstalirati TensorFlow kako bi se mogao vezati i
pomijeSati s najnovijim azuriranjima.

Nedosljedan - TensorFlow sadrzi homonime kao nazive svog sadrzaja $to korisniku oteZzava

pamcenije i koristenje. Jedino ime se koristi za razliCite svrhe gdje se javlja problem i nastaje
zbrka.
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Ovisnost - iako TensorFlow smanijuje veli¢inu programa i €ini ga jednostavnim za koristenje,
dodaje mu sloj slozenosti. Svaki koéd treba neku platformu za svoje izvrSenje $to povecava

ovisnost.

Kona&no smo vidjeli prednosti i nedostatke TensorFlowa. On pruZza mnoge znacajke koje
ga Cine prikladnim za izgradnju sustava temeljenih na strojnom i dubokom uceniju, ali odbacuje
neke sposobnosti kako bi ga ucinile idealnom platformom. Takoder je vazno napomenuti da
su prednosti i nedostaci napisani i azurirani u ljeti 2022. godine te je moguc¢e da ¢e neki od

nedostataka biti ispravljeni, odnosno da ih nece biti.
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4. Primjer izrade modela pomoc¢u TensorFlowa

Dosad je rije€ bila o teoriji i pravilnom koriStenju odredenih metoda strojnog ucenja. Sada
je red da tu teoriju upotrijebimo za izradu programskog kdéda, odnosno dobivanje riesSenja.
Programski kod objasnit ¢emo u svakoj fazi, od prikupljanja podataka, implementacije,

testiranja i na kraju prikaz rezultata testiranja.

4.1. Prikupljanje podataka

Prvi korak svakog projekta strojnog u€enja je prikupljanje kvalitetnih podataka za obradu.
Za prikupljanje nasih podataka, uveliko pomaze opcija ,Google slike s kojih su slike zivotinja

bile preuzete.

Zivotinja | Kokosi | Koniji | Krave | Leptiri | Magke | Ovce | Pauci | Psi Slonovi | Leptiri | Ukupno
Broj 3098 | 2623|1866 |2112 | 1668 | 1820 | 4821 | 4863 | 1446 1862 | 26179
slika

Tablica 1: Broj slika po skupini Zivotinja (Izrada autora, 2022.)

U sustini, raspolazemo s 26 179 slika razli€itih Zivotinja, Sto zauzima otprilike 600MB.
Slike takoder nisu u originalnoj rezoluciji ve¢ su u smanjenom S$to takoder pomaze u brzini
izvodenja testiranja. Slike je moguce preuzeti sa sljedeceg linka:
https://mega.nz/file/ZISn0BrR#sWxN3kfbud LV-6C32n01znFK3phINztvG-UdbkJSFO.

Name: slike_zivotinja.zip

Path:
Cloud drive > slike_zivotinja.zip

Size: Last modified:
585.0 MB 9/11/2022, 10:46

Date added:
9/11/2022, 10:54

Slika 19: Veli¢ina podataka spremnih za obradu (Izrada autora, 2021)
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4.2. Implementacija

Prije samog pocetka implementacije, bitno je spomenuti kako je potrebno imati noviju
verziju programa Visual Studio (2017. ili novije). Razlog tome je taj Sto ML.NET Model Builder
nema podrSku za ranije verzije Visual Studia. Za izradu prikazanog programskog rjeSenja u
ovom zavrSnom radu koristen je Visual Studio Enterprise 2022. Prvi korak implementacije je
instalacija ekstenzije ML.Net Model Builder putem web stranice ili preko opcije ,Ekstenzije” u
podatkovnoj traci. Nakon uspjesne instalacije mozemo kreirati novu windows form aplikaciju,
u ovom slucaju s nazivom ,Klasifikacija_zivotinja“. Nakon kreiranja projekta u Solution
Exploreru kliknemo desnim klikom miSa na naziv projekta, odaberemo ,,Add“ te naposljetku

Machine Learning Model.

N st o scenario
Fravin with ye

- . Ant 4 ¥ Gamtharle shvtoe
your data .

Slika 20: Pocetni zaslon Model Buildera (Izrada autora, 2022)

Otvara nam se pocetni zaslon u kojem mozemo odabrati nekoliko scenarija. Ovo je vrlo
korisna ekstenzija za izradu vlastitog modela strojnog uéenja bez potrebe za velikim
predznanjem strojnog ucenja. Kako bi rijesili problem zavrSnog rada, odabire se scenarij:
.Image classification“ odnosno klasifikacija slika u kategorije ili u ovom slucaju, predvidanje u
koju skupina spada Zivotinja sa slike. Budu¢i da TensorFlow zna kako prepoznati uzorke sa

slika, Model Builder koristi tu znac€ajku za pretvaranje obicnih sirovih slika u zna€ajke za obuku.
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Scenario Select training environment

What are the oifferences between traiming amaranments
Data
Local CPU environment
Local (CPU)
Train locally on your machine
% Memory 8GR

D Local (GPU Preview
Train locally on your machine with GPLL

& Aaure Preview
Scale out 1o the doud and train m Azure

Next step

Slika 21: Odabir okruzenja za treniranje (Izrada autora, 2022.)

Before we start to build your model, you need to decide if you want to train locally or in the cloud

Processor Imed(R) Core(TM] i5-7300HQ OPU @ 2.50GM2

Model Builder prilikom odabira scenarija klasifikacije slika omogucuje odabir 3 vrste

okruzenja. Lokalno (CPU), odnosno rad na procesoru, lokalno (GPU), gdje se rad izvrS§ava na

grafic¢koj kartici i posljednja opcija je rad na Azure oblaku. Ako korisnik odabere Azure oblak,

tada je korisniku potrebna Azure pretplata kako bi mogao izraditi radnu stanicu. Rad na

grafickoj kartici je omoguéen korisnicima NVIDIA grafickih kartica i NVIDIA.Developer racuna.

Zavrsni rad izvrSen je lokalno preko procesora.

Rhiioid Add data
Ervvvonvment In oeder to budd & model yeo must add image data
_ 4o diz ) get Larmgle datanets and lnain moje!
Ten Input
Evalust Select the fokdes wiuch cootaing Ml your images. This fofder chould orgamae your Example folder structure
e phates s wparste labaied sub-folden BB Semple Folder

Comame Select s 5 _ BB Scbs Felder Label |
P Fllakod Fab Ssemmtad Zaveind sike_srvoting i
e ! B Image |

Next steps -
NP pl B imege?

BB Scb Foider Label 2

B2 Sub Folder Label )

Data Preview
Total images 20175, Showing /3058

whke_zhva..

konji (D625

brave [1056)

beptm (2012)

macke (1658

ovee (1220)

pauc (4829)

pe (4863

skencw (1446

vjeverice [1862)

Next step

Slika 22: Dodavanje podataka (Izrada autora, 2022.)
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Posljednji korak prije samog testiranja je odabir testnih podataka. Potrebno je

napomenuti kako slike zivotinja moraju biti u zasebnim datotekama kako ne bi doSlo do

mijeSanja oznacenih podataka. Nazivi datoteka u kojima se slike nalaze ujedno sluze i kao

nazivi kategorija u koje ¢e se podaci klasificirati.

Training results

Best accuracy: 0,9756
Best model: DMM + ResMet30
Training time: 3667,95 seconds

Models explored (total): 1

Slika 23: Rezultati testa (Izrada autora, 2022.)

Treniranje je zavrSilo nakon 3667,95 sekundi, odnosno, 61.1 minutu te je ispisani

sazetak istog. Najbolja to€nost testiranja iznosi 0.9756 ili drugim rijeCima 97.56%. Kao najbolji

model testiranja odabrani je DNN + ResNet50. DNN predstavlja duboku neuronsku mrezu dok

je ResNet50 konvolucijska neuronska mreza dubine 50 slojeva. Premda smo u po¢etku samog

kreiranja testiranja odabrali model klasifikacije slika, istrazen je samo jedan model.

Nakon testiranja dobivamo mogucnost generiranja kéda u Visual Studiu koji koristimo za

izradu vlastitog programa za validaciju slika preko forme. Kéd je potrebno prilagoditi nasim

potrebama te nakon kratkih promjena dobivamo sljedecu klasu prikazanu na slici 24.

1

=

~ o m

O @

using MlClassifier;

-inamespace MLClassifier
public static class Classifier

pub;tic static string Classify(string imagePath)

var imageBytes = File.ReadAllBytes(@$"{imagePath}");
MLModell.ModelInput sampleData = new MLModell.ModelInput()
{

ImageSource = imageBytes,
};
var predictionResult = MLModell.Predict(sampleData);
return predictionResult.PredictedLabel;

Slika 24: Klasa Classifier (Izrada autora, 2022)
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Vazno je spomenuti da je klasa ,Classifier” public, odnosno javna zato $to nam je ona
potrebna u drugom kédu. Kada bi klasa ostala private, odnosno privatna, ona bi se mogla
koristiti samo u kédu u kojem je definirana, tj. ne bismo ju mogli pozvati i koristiti na drugim
mjestima. Niz Classify stvara jednu instancu uzorka podataka iz prvog retka skupa podataka
za unos modela, Salje tu instancu na predvidanje, $to se moZze vidjeti na liniji 15. Instanca se
prilikom klasifikacije ulitava u unaprijed istrenirani model koji usporeduje sliku s ostalim
oznacenim podacima. Model trazi odredene specifikacije za odredene zivotinje kako bi ih lakse
i uspjesnije prepoznao. Nakon predvidanja dobivamo povratnu informaciju o predvidenoj

oznaci instance.

1 "Husing Microsoft.ML;

2 using Microsoft.ML.Data;
3 -inamespace MlClassifier
4 {

5

6

el

! +
19
20 ’+
38
39 E ath.GetFullPath("../../../../MLClassifier/MLModell.zip");
ue
41 i public static readonly Lazy<PredictionEngine<ModelInput, M
42 new Lazy<PredictionEngine<M utput>>(()
43

> ) ;

uyy - public static ModelOutput Predict(ModelInput input)
us {
U6 var predEngine = PredictEngine.Value;
47 return predEngine.Predict(input);
us }
49
50 = private static PredictionEngine<ModelInput, ModelOutput> CreatePredictEngine()
51 {
52 var mlContext = new MLContext();
53 ITransformer mlModel = mlContext.Model.Load(MLNetModelPath, out var _);
54 return mlContext.Model.CreatePredictionEngine<ModelInput, ModelOutput>(mlModel);
5 }

Slika 25: Klasa MIModell (Izrada autora, 2022)

Na slici 25 mozemo vidjeti auto generirani kéd od strane Model Buildera. Klasa
»,MLModell“ sluzi za validaciju slike te je ona kljuéna za dobivanje ispravne oznake slike.
Drugim rije€ima, kada unesemo sliku Zivotinje, ova klasa prepozna kojoj skupini zZivotinja ona
pripada. Kako bi kod radio prilikom preuzimanja s interneta potrebno je promijeniti putanju u
kojoj se nalazi ,MLModel1.zip* datoteka, a to je vidljivo u liniji 39. Sada dolazimo do pitanja

kako to sve spojiti da radi?
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1 using MLClassifier;

3 -inamespace Ucitavanje_validacija_slike

4 {

5 = public partial class ValidacijaForm : Form

6 {

7 I OpenFileDialog ucitajSliku = new OpenFileDialog();

9 = public validacijaForm()

10 {

11 InitializeComponent();

12 prikazSlikePicBox.SizeMode = System.Windows.Forms.PictureBoxSizeMode.CenterImage;
13 }

15 I— pubiic void ucitajButton_Click(object sender, EventArgs e)
16 {

17 ucitajSliku.Title = "Slika";
18 | ucitajSliku.Filter = "slika(*.png;*.jpg;*.jpeg)|*.png;*.jpg;*.jpeg";
19 ucitajSliku.ShowDialog();
20 | prikazSlikePicBox.Image = new Bitmap(ucitajSliku.FileName);
21 }
22
23 I— public'void validirajButton_Click(object sender, EventArgs e)
24 {
25 var result = Classifier.Classify(ucitajSliku.FileName);
26
27 rezultatOutput.Text = "Rezultat klasifikacije je: " + result.ToString();
28 }
29 }
30 }

Slika 26: Forma ucitavanja i validacije slike (Izrada autora, 2022)

Ovo je programski kéd pomocu kojeg korisnik ucitava sliku i dobiva ispis kojoj skupini
Zivotinja sa slike pripada. Javna klasa ,ValidacijaForm® u poCetku kreira novi FileDialog s
nazivom ,UcitajSliku“. Funkcija OpenFileDialog prikazuje standardni dijalodki okvir koji od
korisnika traZi da otvori neku datoteku ili u nadem slu€aju da odabere Zeljenu sliku. Prilikom
pritiska na gumb ,ucitajButton® postavljamo parametre za naslov na dijaloSkom okviru te kakvu
vrstu podataka trazimo. Zato $to Zelimo validirati zivotinju sa slike, postavljamo da je trazena
datoteka u obliku najéescih ekstenzija za slike. Linija 19 oznaCava otvaranje dijaloSkog okvira,
dok linija 20 prikazuje sliku koju je korisnik odabrao. Inicijalizacijom forme postavljamo

parametre kako bi se ucitana slika prikazala u centru $to je vidljivo na liniji 12.

Korisnik ima opciju da pritisne tipku za validaciju te kada to ucini Salje se naziv datoteke
klasi ,Classifier” koja je ve¢ prethodno objasnjena. Nakon klasificiranja zivotinje, rezultat se

prikazuje u obliku teksta na formi.
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09 Wltifikas ja Bwalinga

Slika 27: PocCetni izgled forme (lzrada autora, 2022)

Kao $to je vidljivo na slici 27, forma je prazna te su vidljiva samo dva gumba, ,UCita]
sliku“ i ,Validacija“. Nakon pritiska na gumb ,U¢itaj sliku“ otvara se prozor u kojem odabiremo
sliku koju Zelimo kasnije validirati. Ona se prikazuje na formi te pritiskom na gumb ,Validacija“
ispisuje se kojoj grupi zivotinja ona pripada. Kao $to je unaprijed navedeno, model treniranja
prepoznaje skupine zivotinja prema nazivu datoteke u kojoj se one nalaze. Iz toga razloga

predvidene oznake su u mnoZini, iako je na slici jedna Zivotinja.
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Rezultat klasifikacije je:
psi

Slika 28: Zavréni izgled forme (Izrada autora, 2022)

Naravno moguéa je validacija viSe broja Zivotinja bez izlaska iz forme te ponovnog
ulaska. lako je ovo gotov model, njega je moguce nadograditi dodavanjem drugih Zzivotinja,
dodavanjem razli¢itih pasmina kako bi on bio jo$ tocniji i precizniji. Ljepota, ali i prokletstvo
modela strojnog ucenja je ta Sto je on uvijek spreman za nadogradnju, novo ucenje,
poboljSanje performansi i sli¢no. Cijelo programsko rjeSenje moguce je vidjeti na githubu:
https://github.com/Wadell/Zavrsni_rad.
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5. Zakljuéak

Strojno uc€enje je svuda oko nas i svakim danom se sve viSe i viSe razvija. Ono je s
razlogom jedno od najbrze razvijenih grana informacijske tehnologije. U ovom radu upoznali
smo se sa svom terminologijom umjetne inteligencije i strojnog u€enja te na kraju uz primjer
napravili programsko rjeSenje za otkrivanje koja je Zivotinja na slici. U izradi rada pomogao je
YouTube i Google za prikupljanje podataka. Vazno je i spomenuti Microsoft ekstenziju Model
Builder pomoc¢u koje je bilo moguce izvrSenje testiranja na bazi TensorFlow. Uveliko je
pomogao auto generirani programski kéd kojeg je bilo potrebno prilagoditi za vlastite potrebe
validacije slika. Najbolja to€nost predvidanja Zivotinje je 97% 3&to je iznimno dobro kod

klasifikacije. Kada bi se treniranje ponovilo nekoliko puta taj postotak bi doSao blize 100%.

Kroz ovaj rad naucili smo razli¢ite vrste strojnog ucenja te njihovu primjenu, prednosti i
nedostatke. Programsko rieSenje je detaljno opisano, kako bi svaki Citatelj mogao razumieti
8to se ovdje to¢no dogada te mozda i sam probati u€initi isto. Korist ovog sustava bi mogla biti
znacajna kada bi se unijele neke manje popularne Zivotinje, neke ugrozene ili zasticene kako

ih ljudi ne bi ubijali iz straha i neznanja.

Smatram da u ovom projektu ima prostora za poboljSanje i nadogradniju, ali to i jest ¢ar
umijetne inteligencije. Ona uvijek trenira, uc€i nove stvari i spremna je na svaki problem na koji
naide. lako je umjetna inteligencija vec¢ prisutna u naSem svakodnevnom zZivotu te nam stvarno
mnogo pomaze u razli€itim sektorima Zivota i rada, tempom kojim se razvija, mislim da kroz

nekoliko godina, zivot bez nje necée biti moguc.
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