POGLAVLJE 10

Uvod u vestacke neuronske mreze
sa Kerasom

Ptice su nas nadahnule da poletimo, ¢i¢ak je doveo do pronalaska ¢i¢ak trake, a sama priro-
da je bila uzor za bezbroj drugih pronalazaka. Cini se sasvim logi¢no da u arhitekturi mozga
trazimo inspiraciju o tome kako da izgradimo inteligentnu masinu. To je logika koja je po-
krenula vestacke neuronske mreze (eng. Artificial Neuron Networks, ANN): vestacka neuron-
ska mreZa je model masinskog ucenja inspirisan mrezama bioloskih neurona koje postoje
u nas$im mozgovima. Medutim, mada su avionima uzor bile ptice, oni ne moraju da masu
svojim krilima. Sli¢no tome, vestacke neuronske mreZe su vremenom postale prili¢no dru-
gacije od svojih bioloskih rodaka. Neki istrazivaci tvrde ¢ak i da bi trebalo da u potpunosti
odbacimo biolosku analogiju (npr. da govorimo ,jedinice” umesto ,,neuroni”), da ne bismo
svoju kreativnost ogranicili samo sisteme koji su bioloski moguci.!

Vestacke neuronske mreze ¢ine samo jezgro dubokog ucenja (eng. Deep Learning). One su
raznovrsne, mocne i skalabilne, §to ih ¢ini savr§enim za obavljanje obimnih i vrlo sloZenih
zadataka masinskog ucenja kao Sto su klasifikovanje milijardi slika (npr. Google Images),
pruzanje usluga prepoznavanja govora (npr. Appleov Siri), preporucivanje najboljih video
snimaka stotinama miliona korisnika svakog dana (npr. na YouTubeu) ili u¢enje kako pobe-
diti svetskog Sampina u igri Go (DeepMindov AlphaGo).

Prvi deo ovog poglavlja uvodi vestacke neuronske mreze, tako $to prvo ukratko opisuje
rane arhitekture ANN a zatim dolazi do viseslojnih perceptrona (eng. Multilayer Perceptrons,
MLP), koji se danas nasiroko koriste (druge arhitekture su objasnjenje u poglavljima koja
slede). U drugom delu, razmotri¢emo implementiranje neuronskih mreza pomocu popu-
larnog API-ja Keras. To je vrlo lepo dizajniran i jednostavan API visokog nivoa za izradu,
obuku, procenjivanje i upotrebu neuronskih mreza. Ali neka vas ne zavarava njegova jedno-
stavnost: taj API je dovoljno izrazajan i fleksibilan za izradu $iroke lepeze razli¢itih arhitek-
tura neuronskih mreza. U stvari, on ¢e vam verovatno biti dovoljan za ve¢inu vasih slu¢ajeva
upotrebe. A ako vam ikad zatreba dodatna fleksibilnost, uvek mozete napisati prilagodene
Keras komponente pomoc¢u njegovog API-ja nizeg nivoa, kao $to ¢emo videti u poglavlju 12.

Alj pre toga, vraticemo se proslost da bismo videli kako su nastale vestacke neuronske mreze!

! Mozete izvudi najbolje iz oba sveta ako ste otvoreni za bioloske inspiracije i ne plasite se da pravite bioloski nerealne
modele, sve dok oni rade ispravno.
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Od bioloskih do vestackih neurona

Iznenaduje ¢injenica da vestacke neuronske mreze postoje ve¢ prili¢cno dugo: prvi put su ih
predstavili 1943. godine neurofiziolog Warren McCulloch i matematic¢ar Walter Pitts. U svom
referentnom radu? ,,A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity” (https://homl.
info/43), McCulloch i Pitts u predstavili pojednostavljen matematicki model nacina na koji
bi bioloski neuroni mogli da saraduju u mozgovima Zzivotinja da bi obavljali sloZene rac¢unske
operacije koriste¢i logiku zasnovanu na tvrdnjama (eng. propositional logic). To je bila prva
arhitektura vestacke neuronske mreze. Posle nje su izmisljene i mnoge druge arhitekture, kao
$to ¢emo videti.

Rani uspesi vestackih neuronskih mreza doveli su do vrlo rasirenog verovanja da ¢emo usko-
ro pricati sa zaista inteligentnim masinama. Kada je u $ezdestim godinama postalo jasno da
¢e to obecanje ostati neispunjeno (barem jo$ duze vreme), nov¢ana podrska je preusmerena
na druge strane, a vestacke neuronske mreze su upale u dugu zimu. Ranih osamdesetih go-
dina pronadene su nove arhitekture i razvijene bolje tehnike obuke, $to je ponovo probudilo
zanimanje za konekcionizam (eng. connectionism) (proucavanje neuronskih mreza). Ali na-
predak je bio spor do devedestih godina, kada su otkrivene druge mo¢ne tehnike masinskog
ulenja, kao $to su masine s vektorima podrske (poglavlje 5). Cinilo se da te tehnike pruzaju
bolje rezultate i jace teorijske osnove nego vestacke neuronske mreze, pa je zato jo$ jednom
proucavanje neuronskih mreza zapostavljeno.

Danas smo svedoci jo$ jednog talasa zanimanja za ve$tacke neuronske mreze. Da li Ce taj
talas is¢eznuti kao $to su prethodni is¢ezli? Pa, postoji nekoliko dobrih razloga da verujemo
kako je ovog puta drugacije i da ¢e obnovljeno zanimanje za ve$tacke neuronske mreze imati
znatno vedi uticaj na nase Zivote:

* Sada imamo na raspolaganju ogromne koli¢ine podataka za obuku neuronskih mreza
i vestacke neuronske mreze ¢esto nadmasuju druge tehnike MU u slucajevima veoma
obimnih i sloZenih problema.

+ Fantatsti¢an porast ra¢unarske snage od devedestih godina do danas omogucava obuku
velikih neuronskih mreza u razumnom vremenu. Delimi¢an razlog tome je Mooreov
zakon (broj komponenata u integrisanim kolima se udvostric¢ivao svake dve godine,
poslednjih 50 godina), ali zahvaljujuéi i industriji ra¢unarskih igara, koja je podstakla
proizvodnju miliona komada mo¢nih GPU kartica. Osim toga, platforme za rad u obla-
ku su omogucile da ta mo¢ bude dostupna svakome.

* Poboljsani su algoritmi za obuku. Posteno govore¢i, danas su samo neznatno drugaciji
od onih koji su se koristili devedesetih godina, ali i ta relativno mala pobolj$anja imala
su ogroman pozitivan efekat.

* Odredena teorijska ogranicenja vestackih neuronskih mreza pokazalal su se u praksi
kao lako re$iva. Na primer, mnogi ljudi su mislili da su algoritmi za obuku ANN bili

2 Warren S. McCulloch i Walter Pitts, ,,A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity,,, The Bulletin of
Mathematical Biology 5, br. 4 (1943): 115-113.
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neupotrebljivi zato $to se deSavalo da se zaglave na nekom lokalnom optimumu, ali se
ispostavilo da je to u praksi redak sluc¢aj (a kada se to i dogodi, uglavnom je prilicno
blizu globalnom optimumu).

¢ Izgleda kao da su vestacke neuronske mreze upale u savrSen krug finansiranja i napret-
ka. Nerverovatni proizvodi zasnovani na ve$tackim neuronskim mrezama redovno su
teme glavnih naslova u medjima, $to na njih privlaci jo$ vise paznje i nov¢anih ulaganja,
$to rezultuje novim napretkom i novim jo$ neverovatnijim proizvodima.

Bioloski neuroni

Pre nego §to predemo na vestacke neurone, razmotri¢cemo ukratko biologki neuron (prika-
zan je na slici 10-1). To je ¢elija neobi¢nog izgleda, kakve se obi¢no nalaze u Zivotinjskom
mozgu. Sastoji se od tela Celije koje sadrzi jezgro i najveci deo ostalih sloZzenih komponenata
Celije, zatim viSe granastih izraslina - dendrita i jednu veoma dugacku izraslinu - akson.
Duzina aksona moze biti nekoliko duzZina tela Celije ili viSe desetina hiljada puta. Akson se
na svom kraju deli na vi$e grana - telodendrita, a na krajevima tih grana nalaze se si¢usne
strukture — sinapticki terminali (ili samo sinapse), koje su povezane s dendritima ili telima
¢elija drugih neurona.’ Bioloski neuroni proizvode kratke elektri¢ne impulse — akcione po-
tencijale (AP ili samo signali) koji putuju duz aksona i ¢ine da sinapse $alju hemijske signale
- neurotransmitere. Kada neuron primi dovoljnu koli¢inu neurotransmitera u roku od ne-
koliko milisekundi, on Salje vlastite elektricne impulse (to zavisi od vrste neurotransmitera,
posto neki od njih sprecavaju da se neuron aktivira).

Telo celije N
| Akson Telodendriti -~ &

Aksonov

'\ ‘breiuljik/z—\ Sinapticki terminali

Goldzijev aparat

Endoplazmati¢ni
retikulum

Mitohondrija » ' Dendrit

/ \\L Dendritske grane

Slika 10-1. Bioloski neuron* (slika u boji na www.mikroknjiga.rs)

* Nisu zaista povezani, nego su samo dovoljno blizu da mogu da razmenjuju hemijske signale.

* Autor slike je Bruce Blaus (Creative Commons 3.0 (https://creativecommons.org/licenses/by/3.0/)). Reprodukovano sa
https://en.wikipedia.org/wiki/Neuron.
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Dakle, izgleda kao da je ponasanje pojedinaénih bioloskih neurona prili¢no jednostavno,
ali su oni organizovani u obimne mreze od vi$e milijardi njih, gde je svaki neuron obi¢no
povezan s hiljadama drugih neurona. Mreza sasvim jednostavnih neurona moze da obavlja
veoma slozene proracune, vrlo sli¢no kao kada slozen mravinjak nastane kombinovanim na-
porima jednostavnih mrava. Arhitektura bioloskih neuronskih mreZa (eng. Biological Neuron
Netvorks, BNN)® i dalje je predmet aktivnih istrazivanja, ali razjasnjeni su neki delovi mozga
iizgleda kao da su neuroni Cesto organizovani u zaporedne slojeve, naro¢ito u cerebralnom
korteksu (tj. u spoljasnjoj kori mozga), kao $to je prikazano na slici 10-2.

Slika 10-2. Vise slojeva bioloske neuronske mreze (korteks covecijeg mozga)°®

Logicka izracunavanja pomocu neurona

McCulloch i Pitts su predlozili vrlo jednostavan model bioloskog neurona, koji je kasnije
postao poznat kao vestacki neuron (eng. artificial neuron): on ima jedan ili viSe binarnih
(ukljuceno/iskljuceno) ulaza i jedan binarni izlaz. Vestacki neuron aktivira svoj izlaz kada
je aktivno vise od odredenog broja njegovih ulaza. U svom radu dokazali su da je ¢aki s ta-
kvim pojednostavljenim modelom moguce izgraditi mrezu vestackih neurona koja izrac¢u-
nava proizvoljnu logicku tvrdnju. Da biste videli kako radi jedna takva mreza, napravi¢emo
nekoliko vestackih neuronskih mreza koje obavljaju razne logicke proracune (slika 10-3), s
pretpostavkom da je neuron aktiviran ako su barem dva njegova ulaza aktivna.

Razmotrimo $ta rade ove mreZe:

* Prvamreza s leva je identitetska funkcija: ako je aktiviran neuron A, aktivira se i neuron
C (posto dobija dva ulazna sigala od neurona A); ali ako neuron A nije aktivan, neakti-
van je i neuron C.

* Druga mreZa obavlja logi¢ku operaciju AND: neuron C se aktivira samo kada su aktivi-
rana oba neurona A i B (samo jedan ulazni signal nije dovoljan da aktivira neuron C).

* Treca mreza obavlja logicku operaciju OR: neuron C se aktivira ako je aktiviran neuron
A ili neuron B (ili oba).

U kontekstu masinskog ucenja, izraz ,neuronska mreza” uglavnim se odnosi ANN, ne na BNN.

¢ Crtez kortikoidnog laminata ¢iji autor je S. Ramon y Cajal (u javnom vlasni$tvu). Reprodukovano sa https://
en.wikipedia.org/wiki/Cerebral_cortex.
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C=A C=AAB C=AVEB C=AA-B

Slika 10-3. Vestacke neuronske mreze koje obavljaju jednostavne logicke proracune

* I najzad, ako pretpostavimo da jedna od ulaznih veza moze da spre¢i aktiviranje neu-
rona ($to je slu¢aj kod bioloskih neurona), onda cetvrta mreza obavlja nesto sloZeniju
logicku operaciju: neuron C se aktivira samo ako je aktivan neuron A, a neuron B nije.
Ako je neuron A aktivan celo vreme, dobijate logi¢cko NOT: neuron C je aktivan kada
neuron B nije i obrnuto.

Mozete zamisliti kako se ove mreze mogu kombinovati radi izra¢unavanja slozenih logickih
izraza (primer Cete nadi u vezbama na kraju ovog poglavlja).

Perceptron

Perceptron je je jedna od najjednostavnijih arhitektura ANN, a izumeo ga je Frank Rosenblatt
1957. godine. Zasniva se nesto drugacijem vestackom neuronu (slika 10-4) koji se zove jedinica
praga logike (eng. threshold logic unit, TLU) ili ponekad jedinica linearnog praga (eng. linear
threshold unit, LTU). Ulazi i izlazi su brojevi (umesto binarnih vrednosti uklju¢eno/iskljuc¢eno)
a svakom ulazu je pridruzena odredena tezina. TLU izra¢unava ponderisan zbir svojih ulaza (z
=W, X + W, X, + ... + wnxn=X' w), azatim na taj zbir primenjuje funkciju koraka (eng. step
function) da bi proizveo konacan rezultat: hw(x) = step(z), gde z=x" w.

o : - T
Konatni rezultat: h_(x) = step(x’ w)

Funkcija koraka: step(z)
Ponderisan zbir: Z = X' w

Slika 10-4. Jedinica praga logike: vestacki neuron koji izracunava ponderisani zbir svojih ulaza, na koji zatim
primenjuje funkciju koraka
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Najuobicajenija funkcija koraka koja se koristi u perceptronima je Hevisajdova (Heaviside)
funkcija koraka (jednacina 10-1). Ponekad se umesto nje koristi funkcija predznak (eng.

sign).

Jednacina 10-1 Uobicajene funkcije koraka koje se koriste u perceptronima (ovde je prag = 0)

) -1ifz<0
. 0if z<0 )
heaviside (z) = Lif 250 sgn (z) ={0 if z=0
if z>
+1if z>0

Jedan TLU moze se upotrebiti za jednostavnu linearnu binarnu klasifikaciju. Izra¢unava
linearnu kombinaciju ulaza i ako rezultat premasuje odredeni prag, vra¢a pozitivau klasu. U
suprotnom slucaju vraca negativnu klasu (potpuno isto kao klasifikator logisticka regresija
ili masina s vektorima podrske). Na primer, mozete upotrebiti jedan TLU za klasifikovanje
cvetova perunike na osnovu duzine i $irine latice (dodajte mu jos i dopunski otklon x, =
1, isto kao $to smo radili u prethodnim poglavljima). Obuc¢avanje TLU-a u ovom slucaju
znaci pronalaZenje odgovarajucih vrednosti za w,, w, i w, (algoritam za obuku razmatramo
u nastavku teksta).

Perceptron se sastoji jednog sloja koji se sastoji od vise TLU-ova,’” gde je svaki TLU povezan
sa svim ulazima. Kada su svi neuroni u jednom sloju povezani sa svakim neuronom u pret-
hodnom sloju (tj. sa neuronima na svojim ulazima), to se zove potpuno povezan sloj (eng.
fully connected layer) ili a gusti sloj (eng. dense layer). Perceptron prima ulazne podatke od
specijalnih prolaznih neurona koji se zovu ulazni neuroni (eng. input neurons): oni prosle-
duju dalje sve $to prime na svojim ulazima. Svi ulazni neuroni ¢ine ulazni sloj (engl input
layer). Osim toga, najce$ce se dodaje jos jedan dopunski ¢lan (x, = 1): obi¢no predstavlja se
pomocu specijalne vrste neurona koji se zove neuron otklona (eng. bias neuron), ¢iji izlaz
je uvek 1. Na slici 10-5 prilazan je perceptron s dva ulaza i tri izlaza. Taj perceptron moze
da razvrstava primere u tri razli¢ite binarne klase istovremeno, $to ga ¢ini viSerezultatnim
klasifikatorom.

Zahvaljujudi Caroliji linearne algebre, jednacina 10-2 omogucava efikasno izra¢unavanje
vrednosti na izlazima jednog sloja vestackih neurona za vise primera istovremeno.

Jednacina 10-2 Izracunavanje vrednosti na izlazima jednog potpuno povezanog sloja

Iy p(X) = ¢(XW +b)

7 Naziv perceptron se ponekad koristi sa znacenjem si¢u$ne mreze koj se sastoji od samo jednog TLU-a.

270 | Poglavlje 10: Uvod u vestacke neuronske mreze sa Kerasom



Izlazi

Y .

TLU -- - -- ; IzIa;m
, sloj

Neuron otklona v Ulazni
(izlaz mu je uvek 1) /' sloj

Ulazni neuron X
(prolazni) 1 2

Ulazi

Slika 10-5. Arhitektura perceptrona s dva ulazna neurona, jednim neuronom otklona i tri izlazna neurona

U ovoj jednadini:
* Kao i obi¢no, X predstavlja matricu ulaznih osobina. Sadrzi jedan red po primeru i
jednu kolonu po osobini.

* Matrica teZzina W sadrzi teZine svih veza osim neurona otklona. Sadrzi jedan red po
ulaznom neuronu i jednu kolonu po vestackom neuronu u sloju.

» Vektor otklona b sadrzi sve tezine veza izmedu neurona otklona i ve$tackih neurona.
Sadrzi po jedan razdvojni ¢lan za svaki vestacki neuron.

* Funkcija ¢ se zove aktivirajuéa funkcija (eng. activation function): kada su vestacki ne-
uroni TLU komponente, to je funkcija koraka (ali u nastavku teksta razmotri¢emo i
druge aktivirajuce funkcije).

Dakle, kako se obucava perceptron? Algoritam za obuku perceptrona, koji je predlozio Ro-
senblatt, najve¢im delom je inspirisan Hebovim pravilom (eng. Hebb’s rule). U svojoj knjizi
iz 1949. godine, The Organization of Behavior (izdavac je Wiley), Donald Hebb je naveo da
kada jedan bioloski neuron ¢esto aktivira drugi neuron, veza izmedu ta dva neurona postaje
sve jaca. Siegrid Lowel je kasnije sveo Hebbovu ideju na lako pamtljiv izraz, ,Celije koje
okidaju zajedno, vezuju se zajedno”; odnosno, tezina veze izmedu dva neurona raste kada
se oni aktiviraju istovremeno. Ovo pravilo je kasnije postalo poznato kao Hebovo pravilo
ili Hebovo ucenje (eng. Hebbian learning). Perceptroni se obu¢avaju pomocu varijante ovog
pravila koja uzima u obzir gresku koju mreza pravi kada izra¢unava predvidanje; pravilo za
ucenje perceptrona ojacava veze koje doprinose smanjivanju greske. Konkretno, perceptro-
nu se prosleduju primeri jedan po jedan i za svaki od njih, on izracunava svoje predvidanje.
U svakom izlaznom neuronu koji je dao pogres$no predvidanje, pojac¢ava tezinu veza na ula-
zima koji bi doprineli ta¢nom predvidanju. To pravilo je prikazano u jednacini 10-3.
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Jednacina 10-3 Pravilo za obuku perceptrona (azZuriranje teZina)

(slededi korak) _ ( 5 )
Wi,j Wi)j+’7yj iji

U ovoj jednacini:
* w,;je tezina veze izmedu i-tog ulaznog neurona i j-tog izlaznog neurona.
* x;je i-ta ulazna vrednost tekuceg primera za obuku.
* y je rezultat na izlazu j-tog izlaznog neurona za teku¢i primer za obuku.

* y;je ciljni rezultat j-tog izlaznog neurona za tekuci primer za obuku.

* 7 je brzina ucenja.

Posto je granica odlucivanja svakog izlaznog neurona linearna, perceptroni nisu u stanju da
nauce slozene Sablone (isto kao i klasifikatori logisticka regresija). Medutim, ako su primeri za
obuku linearno razdvojivi, Rosenblatt je dokazao da bi ovaj algoritam konvergirao ka re§enju.®
To se zove teorema konvergencije perceptrona (eng. Perceptron convergence theorem).

Scikit-Learn sadrzi klasu Perceptron koja implementira mrezu od jednog TLU-a koja se
moze koristiti otprilike kao §to biste i o¢ekivali-na primer, na skupu podataka iris (uveden
je u poglavlju 4):

import numpy as np

from sklearn.datasets import load_iris
from sklearn.linear_model import Perceptron

iris = load_iris()
X = iris.data[:, (2, 3)] # duZina latice, Sirina latice
y = (iris.target == 0).astype(np.int) # Iris setosa?

per_clf = Perceptron()
per_clf.fit(X, y)

y_pred = per_clf.predict([[2, 0.5]])

Mozda ste zapazili da algoritam za obuku perceptrona mnogo li¢i na stohasticki gradijen-
tni spust. U stvari, klasa Perceptron u biblioteci Scikit-Learn ekvialentna je upotrebi kla-
sifikatora SGDClassifier sa slede¢im hiperparametrima: loss="perceptron", learning_
rate="constant", etad=1 (brzina ucenja) i penalty=None (bez regularizacije).

Obratite paznju na to da za razliku od klasifikatora logisti¢ka regresija, perceptroni ne vraca-
ju verovatnocu pripadanja odredenoj klasi nego izra¢unavaju predvidanja na osnovu zada-
tog praga. To je jedan od razloga prednosti logisticke regresije nad preceptronom.

U monografiji Perceptrons izdatoj 1969. godine, Marvin Minsky i Seymour Papert su istakli
vise ozbiljnih slabosti perceptrona-konkretno, ¢injenicu da nisu u stanju da rese neke trivi-

# Imajte u vidu da resenje nije jedinstveno: kada su podaci linearno razdvojivi, postoji beskonacan broj hiperravni koje
ih mogu razdvojiti.
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jalne probleme (npr. problem Exclusive OR, tj. XOR Klasifikacije); leva strana na slici 10-6).
To vazi i za svaki drugi linearni klasifikacijski model (kao $to su klasifikatori logisticka re-
gresija), ali su istrazivaci toliko mnogo ocekvali od perceptrona i toliko su bili razo¢arani da
su neki od njih u potpunosti odbacili neuronske mreze u korist problema viseg nivoa, kao
$to su logika, reavanje problema i pretrazivanje.

Ispostavilo se da se neka ograni¢enja perceptrona mogu zaobi¢i kombinovanjem vise per-
ceptrona. Rezultujuéa mreza vestackih neurona nazvana je viseslojni perceptron (eng. Mul-
tilayer Perceptron, MLP). MLP moze da resi XOR problem, u $ta se mozete uveriti ako izra-
¢unate izlaz MLP-a koji je prikazan na desnoj strani slike 10-6: kada na ulazima dobije (0, 0)
ili (1, 1), mreza vraca 0, dok za (0, 1) ili (1, 0) na ulazima vrac¢a 1. Svim vezama je pridruzen
tezina 1, osim za Cetiri veze za koje je prikazana drugacija vrednost. Pokusajte da proverite
da ova mreza zaista re$ava XOR problem!

Slika 10-6. Problem XOR klasifikacije i MLP koji ga reSava (slika u boji na www.mikroknjiga.rs)

Viseslojni perceptron i povratna propagacija

Jedan viseslojni perceptron (MLP) se sastoji od jednog (prolaznog) ulaznog sloja (eng. input
layer) jednog ili vi$e slojeva TLU komponenata — skrivenih slojeva (eng. hidden layers) i jed-
nog zavr$nog sloja TLU komponenata - izlaznog sloja (eng. output layer) (slika 10-7). Slojevi
koji se nalaze blize ulaznom sloju zovu se nizi slojevi (eng. lower layers) a oni blizi izlazima
— visi slojevi (eng. upper layers). Svaki sloj, osim izlaznog sloja, sadrzi neuron otklona i pot-
puno je povezan s narednim slojem.
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Slika 10-7. Arhitektura viSeslojnog perceptrona sa dva ulaza, jednim skrivenim slojem sa Cetiri neurona i tri
izlazna neurona (prikazani su neuroni otklona, ali su oni obicno implicitni)

Signal protice samo u jednom smeru (od ulaza ka izlazima), tako da je ova
arhitektura primer neuronske mreze s prosledivanjem prosledivanja una-
pred (eng. feedforward neural network, FNN).

Kada jedna mreza vestackih neurona sadrzi veliki broj skrivenih slojeva,’ zove se duboka
neuronska mreza (eng. deep neural network, DNN). Oblast dubokog ucenja bavi se prouca-
vanjem dubokih neuronskih mreza i drugih modela koji sadrze velike brojeve slojeva prora-
¢una. Uprkos tome, mnogi ljudi govore o dubokom ucenju kad god su u pitanju neuronske
mreze (¢ak i one plitke).

Istrazivaci su se godinama bezuspe$no borili da nadu nacin za obucavanje viSeslojnih per-
ceptrona. Ali 1986. gdine, David Rumelhart, Geoftrey Hinton i Ronald Williams su objavili
kapitalan rad (https://homl.info/44)" koji je uveo algoritam za obuku sa povratnom propaga-
cijom (eng. backpropagation), koji se i danas koristi. Ukratko, to je gradijentni spust (uveden
je u poglavlju 4) koji koristi efikasnu tehniku za automatsko izracunavanje gradijenata:"!
u samo dva prolaza kroz mrezu (jedan unapred, drugi u suprotnom smeru), algoritam za

° 90-ih godina, MVN s vi$e od dva skrivena sloja smatrala se dubokom mrezom. U danasnje vreme, sasvim su uobi-
¢ajene mreze vestackih neurona s viSe desetina, pa ¢ak i stotina slojeva, tako da je definicija $ta je ,,duboko” prili¢no
neodredena.

' David Rumelhart i dr. ,Learning Internal Representations by Error Propagation,” (Defense Technical Information
Center technical report, septembar 1985.)

"' Ovu tehniku je zapravo pronaslo, nezavisno jedni od drugih, vise puta vise istrazivaca u razli¢itim oblastima, a prvi
je bio Paul Werbos 1974. godine.
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povratnu propagaciju je u stanju da izra¢una gradijent greske mreze u odnosu na svaki poje-
dina¢ni parametar modela. Drugim re¢ima, algoritam moze da pronade kako treba podesiti
tezinu svake veze i svaki ¢lan pomeranja da bi se greSka smanjila. Kada izracuna te gradijen-
te, izvrsi jo§ samo korak obi¢nog gradijentnog spusta i ceo postupak se ponavlja dok mreza
ne konvergira ka reSenju.

Automatsko izratunavanje gradijenata zove se automatsko diferenciranje
(eng. automatic differentiation) ili autodif. Postoje razne autodif tehnike,
svaka sa svojim prednostima i manama. Ona koja se koristi u povratnoj
propagaciji zove se autodif obrnutog rezima (eng. reverse-mode autodiff).
Brza je i precizna, pogodna kada funkcija koja se diferencira ima veliki broj
promenljivih (npr. tezine) a mali broj izlaznih rezultata (npr. jedan gubi-
tak). Ako Zzelite da saznate vise o autodifu, pogledajte dodatak A.

Sada ¢emo detaljnije razmotriti ovaj algoritam:

Prihvata jedan po jedan mini paket (svaki sadrzi, recimo, 32 primera) i vi$e puta prolazi
kroz ceo skup za obuku. Svaki prolaz se zove ciklus (eng. epoch).

Svaki mini paket se prosleduje ulaznom sloju mreze, koji ga Salje prvom skrivenom
sloju. Algoritam zatim izracunava rezultat svih neurona u tom sloju (za svaki primer u
mini paketu). Taj rezultat prosleduje narednom sloju, izra¢unava njegov rezultat i pro-
sleduje ga narednom sloju i tako sve dok ne dobijemo rezultat poslednjeg sloja, tj. izla-
znog sloja. Ovo je prolaz napred (eng. forward pass): isto je kao pravljenje predvidanja,
osim $to se medurezultati ¢uvaju jer ¢e biti potrebni u povratnom prolazu.

Dalje, algoritam meri gresku izlaznog rezultata cele mreze (tj. koristi funkciju gubitka koja
poredi ocekivani rezultat sa stvarnim rezultatom mreze i vra¢a odredenu meru greske).

Zatim izra¢unava koliko je svaka izlazna veza doprinela gresci. To radi analiticki, pri-
menom lancanog pravila (eng. chain rule) (mozda najvaznijeg pravila u ra¢unanju), koje
ovaj korak ¢ini brzim i preciznim.

Algoritam onda meri koliko od tih doprinosa potice iz svake pojedinaéne veze u sloju
ispod, ponovo primenjujuéi lanc¢ano pravilo. Tako algoritam radi unazad sve dok ne
dode do ulaznog sloja. Kao $to je ranije obasnjeno, ovaj prolaz unazad efikasno meri
gradijent greske za tezine sveke veze unutar mreze tako $to gradijent greske prosleduje
unazad kroz mrezu (otuda i ime algoritma).

I najzad, algoritam izvr$ava korak gradijentnog spusta da bi podesio sve teZine u mrezi,
pomocu gradijenata gre$aka koje je upravo izracunao.

Ovaj algoritam je toliko vazan da vredi da ga jo$ jednom ukratko opiSemo: za svaki primer
za obuku, algoritam povratne propagacije prvo izra¢unava predvidanje (prolaz napred) i
meri gre$ku, zatim prolazi kroz svaki sloj u smeru nazad da bi izmerio doprinos gresci svake
veze (obrnut prolaz) i na kraju podesava tezine svih veza da bi smanjio gresku (korak gra-
dijentng spusta).
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Vazno je da tezine veza unutar skrivenih slojeva dobiju nasumi¢no izabrane
pocetne vrednosti jer inace obuka nece uspeti. Na primer, ako sve tezine
i ¢lanove odstupanja inicializujete na nulu, onda ¢e svi neuroni u datom
sloju biti potpuno identii¢ni, pa ¢e zato povratna propagacija delovati na
sve njih na potpuno isti nacin, usled ¢ega ¢e oni ostati identi¢ni. Drugim
re¢ima, uprkos stotinama neurona po sloju, va§ model ¢e se ponasati kao
da ima samo jedan neuron po sloju: nece biti previ$e pametan. Ako umesto
toga tezine inicializujete nasumi¢ni¢nim vrednostima, razbicete simetriju
(eng. break the symmetry) i omoguliti povratnoj propagaciji da obucava
razli¢ite grupe neurona.

Da bi ovaj algoritam radio ispravno, njegovi autori su nacinili klju¢nu izmenu arhitekture
videslojnih perceptrona: funkciju koraka su zamenili logistickom (sigmoidnom) funkcijom,
0(z) =1/ (1 + exp(-2)). To je bilo klju¢no zato $to funkcija koraka sadrzi samo ravne se-
gmente, pa zato nema gradijenta sa kojim bi se radilo (gradijentni spust je neizvodljiv na
ravnoj povrsini), dok logisticka funkcija ima u svakoj svojoj tacki dobro definisan izvod ra-
zlic¢it od nule, $to algoritmu gradijentnog spusta omogucava da u odredenoj meri napreduje
u svakom koraku. U stvari, algoritam povratne propagacije radi dobro i s mnogim drugim
aktiviraju¢im funkcijama, ne samo s logistickom funkcijom. Druga dva popularna izbora su:

Funkcija hiperbolicni tangens: tanh(z) = 20(2z) - 1
Isto kao i logisticka funkcija, ova aktivirajuca funkcija ima oblik slova S, neprekidna je i
diferencijabilna, ali njena izlazna vrednost se nalazi u opsegu od -1 do 1 (umesto od 0 do
1 kao logisticka funkcije). Taj opseg ¢ini da na pocetku obuke izlaz svakog sloja bude vise
ili manje centriran oko nule, §to ¢esto ubrzava konvergiranje algoritma.

Ispravljena linearna jedini¢na funkcija: ReLU(z) = max(0, z)
Funkcija ReLU je neprekidna ali nazalost nije diferencijabilna u tacki z = 0 (nagib se sko-
kovito menja, §to moze dovesti do toga da algoritam gradijentnog spusta skakuce oko te
tacke), a njen izvod je 0 za z < 0. Medutim, u praksi radi vrlo dobro i pruza tu prednost
da se brzo izrac¢unava, pa je zato ova funkcija postala standardni pocetni izbor.”? Sto je
jo$ vaznije, ¢injenica da nema maksimalnu izlaznu vrednost doprinosi ublazavanju nekih
problema tokom gradijentnog spusta (vraticemo se na ovu temu u poglavlju 11).

Ove popularne aktivirajuce funkcije i njihovi izvodi predstavljeni su na slici 10-8. Ali ¢ekajte!
Za$to nam uopste trebaju aktivirajuce funkcije? Pa, ako nadoveZete vise linearnih transfor-
macija u lanac, sve §to Cete dobiti je samo linearna transformacija. Na primer, ako f(x) = 2x +
31ig(x) =5x - 1, nadovezivanjem ove dve linearne funkcije dobijate novu linearnu funkciju:
f(g(x)) =2(5x- 1) + 3 = 10x + 1. Zbog toga, ako izmedu slojeva ne uvedete odredenu neline-
arnost, onda je ¢ak i veliki broj slojeva ekvialentan jednom sloju, s kojim ne mozZete resavati

12 Posto izgleda kao da bioloski neuroni implementiraju grubo sigmoidnu aktiviraju¢u funkciju (u obliku slova S),
istrazivaci su se veoma dugo vremena drzali sigmoidnih funkcija. Ali ispostavilo se da je za mreZe vestackih neurona
uglavnom bolja funkcija ReLU. Ovo je jedan od slu¢ajeva kada je bioloska analogija vodlia u pogre$nom pravcu.
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mnogo slozene probleme. Nasuprot tome, dovoljno veliki DNN s nelineranim aktivacijama
moze da aproksimira teorijski svaku neprekidnu funkciju.

Aktivirajuce funkcije ) Izvodi

Korak
=== Sigmoid
——Tanh
—-=RelU

Slika 10-8. Aktivirajuce funkcije i njihovi izvodi

U redu! Sada znate odakle poti¢u neuronske mreze, kakva im je arhitektura i kako se izra-
¢unavaju nihovi rezultati. Savladali ste i algoritam povratne propagacije. Ali $ta biste tacno
mogli da radite s njima?

MLP regresija

Prvo, vi$eslojni perceptroni (MLP) mogu se koristiti za zadatke izra¢unavanja regresije. Ako
Zelite da predvidite jednu vrednost (npr. cenu kude, ako je poznato vise njenih osobina),
potreban vam je samo jedan izlazni neuron: njegov rezultat bi¢e predvidena vrednost. Za
multivarijantnu regresiju (predvidenje viSe vrednosti istovremeno), potreban vam je po je-
dan izlazni neuron po izlaznoj dimenziji. Na primer, da biste pronasli centar odredenog
predmeta na slici, potrebno je da predvidite njegove 2D koordinate, pa vam zato trebaju dva
izlazna neurona. Ako Zelite da oko tog predmeta postavite i pokretni okvir, potrebna su vam
jo§ dva broja: $irina i visina premeta. Dakle, na kraju imate Cetiri izlazna neurona.

Uglavnom, kada gradite MLP za regresiju, najbolje je da u izlaznim neuronima ne koristite
nikakvu aktiviraju¢u funkciju, da bi oni mogli da slobodno proizvode proizvoljne opsege
vrednosti. Ako Zelite da garantujete da e rezultat uvek biti pozitivan, u izlaznom sloju moze-
te upotrebiti aktiviraju¢u funkciju ReLU. Druga mogu¢nost je aktivirajuc¢a funkcija softplus,
koja je glatka varjanta funkcije ReLU: softplus(z) = log(1 + exp(z)). Njena vrednost je blizu
0 kada je z is negativno, a blizu z kada je z pozitivno. I najzad, ako Zelte da garantujete da ce
predvidanja biti uvek unutar datog opsega vrednosti, mozete upotrebiti logisticku fukciju ili
hiperboli¢ni tangens i da oznake primera zatim skalirate na odgovarajuci opseg vrednosti:
od 0 do 1 za logisticku funkciju, odnosno od -1 do 1 za hiperboli¢ni tangens.

Funkcija gubitka koju ¢ete koristiti tokom obuke obi¢no je srednja vrednost kvadrata greske,
ali ako u skupu za obuku imate veliki broj netipi¢nih primera, mozda cete radije koristiti
srednju vrednost apsolutne greske. Druga moguénost je da korisite Huberov gubitak, koja
je kombinacija obe.
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Huberov gubitak je funkcija koja je kvadratna kada je greska ispod odrede-
nog praga J (tipi¢na vrednost je 1) ali linearna kada je greska iznad d. Line-
arni deo je ¢ini manje osetljivom na netipi¢ne primere od srednjeg kvadrata
greske, a kvadratni deo omogucava da konvergira brze i da bude preciznija
od srednje apsolutne greske.

Tabela 10-1 sumira tipi¢nu arhitektura MLP za izracunavanje regresije.

Tabela 10-1 Tipi¢na arhitektura MLP za izracunavanje regresije

Hiperparametar Tipicna vrednost

# ulazni neuroni Jedan po ulaznoj osobini (npr. 28 x 28 = 784 u skupu MNIST)

# skriveni slojevi Zavisi od problema, ali uglavnom od 1to 5

# neurona po skrivenom sloju Zavisi od problema, ali uglavnom od 10 do 100

#izlazni neuroni Jedan po dimenziji koja se predvida

Aktivirajuca funkcija u skrivenim neuronima ReLU (ili SELU, poglavlje 11)

Aktivirajuca funkcija u izlaznim neuronima Nema, ili ReLU/softplus (ako su izlazne vrednosti pozitivne) li logisticka/tanh
(ako su izlazne vrednosti u datim opsezima)

Funkcija gubitka MSE ili MAE/Huber (ako ima netipicnih primera)

MLP klasifikacija

MLP-ovi se mogu koristiti i za zadatke klasifikacije. Za problem binarne klasifikacije, potre-
ban vam je samo jedan izlazni neuron, koji koristi logisti¢cku aktiviraju¢u funkciju: rezultat
¢e biti broj u opsegu od 0 do 1, koji mozete tumaciti kao procenjenu verovatno¢u pozitivne
klase. Procenjena verovatnoca za negativnu klasu jednaka 1 minus taj broj.

MLP-ovi mogu da s lako¢om obavljaju zadatke klasifikacije na viSe oznaka (poglavlje 3).
Na primer, moZete imati sistem za klasifikaciju poruka e-poste koji predvida da li je svaka
primljena poruka prihvatljiva ili nezeljena, a u isto vreme predvida i da li je hitna ili ne.
U tom slucaju, trebala bi vam dva izlazna neurona, koji oba koriste logisit¢ku aktiviraju¢u
funkciju: prvi bi vrac¢ao verovatnocu da je poruka nezeljena, a drugi bi vracao verovatno-
¢u da je hitna. U opstem slucaju, dodelili biste po jedan izlazni neuron za svaku pozitivhu
klasu. Imajte u vidu da zbir njihovih rezultata neée obavezno biti 1. To omogucava modelu
da vraca proizvoljnu kombinaciju oznaka: mozete imati poruku koja je prihvatljiva ali nije
hitna, prihvatljiva i hitna, neZeljena i nije hitna, a mozda ¢ak i neku koja je nezeljena ali hitna
(mada bi to verovatno bila greska).

Ako svaki primer moze pripadati samo jednoj od tri ili visSe mogucih klasa (npr. klase od 0
do 9 za klasifikaciju slika cifara), onda ¢e vam trebati po jedan izlazni neuron po klasi i tre-
balo bi da u celom izlaznom sloju koristite aktiviraju¢u funkciju softmax (slika 10-9). Funk-
cija softmax (uvedena je u poglavlju 4) obezbedice da sve procenjene verovatnoce budu u
ospegu od 0 do 1 i da njihov zbir bude 1 ($to je obavezno ako su klase medusobno iskljucive).
To se zove viseklasna ili multiprogramska klasifikacija.
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Slika 10-9. Savremeni MLP (sa funkcijama ReLU i softmax) za klasifikaciju

U vezi sa fukcijom gubitka, prosto predvidamo distribucije verovatnoca, gubitak zbog una-
krsne entropije (koji se zove i logisti¢ki gubitak, poglavlje 4) uglavnom je dobar izbor.

Tabela 10-2 sumira tipi¢nu arhitekturu klasifikacijskog MLP-a.

Tabela 10-2 Tipicna arhitktura klasifikacijskog MLP-a

Hiperparameter Binarna klasifikacija Viseznacna binarna klasifikacija Viseklasna klasifikacija
Ulazni i skriveni slojevi Isto kao regresija Isto kao regresija Isto kao regresija
#izlazni neuroni 1 1po oznaci 1poklasi

Aktivirajuca funkcija u izlaznom sloju  Logisticka Logisticka Softmax

Funkcija gubitka Unakrsna entropija Unakrsna entropija Unakrsna entropija

Pre nego $to nastavimo, preporuc¢ujem vam da uradite vezbu 1 na kraju
ovog poglavlja. Igracete se s raznim vrstama arhitektura neuronskih mreza
i vizuelizovati njihove rezultate pomocu alatke TensorFlow Playground. To
¢e biti veoma korisno za bolje razumevanje MLP-ova, uklju¢ujudi i efekte
svih hiperparametara (broj slojeva i neurona, aktivirajuce funkcije i drugo).

Posto ste dosad savldali sve koncepte, vreme je da po¢nete implementiranje MLP-ova po-
mocu API-ja Keras!
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