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1. POVZETEK

V raziskovalni nalogi smo se ukvarjali z implementacijo in preizkusanjem algoritma linearne
logisti¢ne regresije in nevronskih mrez na treh razliénih naborih podatkov. Za vsak nabor
podatkov smo izbrali optimalno arhitekturo nevronske mreze in optimalno vrednost
regularizacijskega parametra in izracunali pri¢akovano natan¢nost. Nato smo izracunali $e
pri¢akovano natan¢nost algoritma linearne logisti¢ne regresije in ga primerjali S pri¢akovano
natanc¢nostjo algoritma nevronske mreze. Ugotovili smo, da sta prva dva nabora podatkov, na
katerih smo preizkusali, manj kompleksna kot tretji in da uporaba algoritma nevronske mreze
na njih ni smiselna, saj dosega podobne pri¢akovane natan¢nosti kot algoritem linearne
logisti¢ne regresije, ki je hitrejSi. Na tretjem naboru podatkov je bila uporaba algoritma
nevronske mreZze smiselna, saj je dosegala vecje pri¢akovane natancnosti kot algoritem
linearne logisti¢ne regresije. V zakljucku smo prikazali uporabo modernejse knjiznice
Deeplearning4j.



2. ZAHVALA

Zahvaljujemo se mentorju za pomoc¢ in nasvete pri pisanju naloge ter moznosti uporabe

zmogljivega raCunalniSkega streznika pri zadnjem poglavju eksperimentalnega dela naloge.
glirveg g p jem poglav] p g g



3. UVOD IN OPREDELITEV NALOGE

Idejo za raziskovalno nalogo smo dobili, ko smo brali ¢lanek na spletni strani revije Wired
(Clark, L., 2015). Clanek opisuje uporabo algoritmov umetne inteligence, ki jo je naredilo
podjetje DeepMind Technologies. S pomocjo algoritmov umetne inteligence se program
nauci igrati klasi¢ne racunalniSke igre iz konzole Atari 2600 brez predhodnega znanja.
Programu podajo le informacije o slikovnih to¢kah na ekranu, moznost uporabe vseh razli¢nih
ukazov in cilj — doseci ¢im vecje Stevilo tock. Po dolo¢enem Stevilu poskusov se program

nauci igrati igro ter dosega rezultate, ki so primerljivi ali celo boljsi od ¢loveskih.

Slika 1. Ena izmed Atari 2600 iger (Clark, L., 2015).

Na spletu smo nasli razlago, da taks$ni programi delujejo s pomocjo algoritma, ki se imenuje
nevronska mreza. Njegovo delovanje se nam je zdelo zelo zanimivo, saj posnema delovanje
¢lovekovih mozganov, torej se z raziskovanjem in izboljSevanjem tega algoritma blizamo
popolnemu posnemanju ¢loveskega razmisljanja. Uporaben je za reSevanje veliko razlicnih
problemov, uporablja se na primer tudi v avtonomni voznji, prepoznavanju ¢loveske pisave,

diagnosticiranju in napovedovanju bolezni itd.



Odlocili smo se, da se bomo v raziskovalni nalogi ukvarjali s prikazom implementacije,
uporabe in preizkuSanjem algoritma nevronske mreze, ki ga bomo tudi primerjali z
algoritmom linearne logisti¢ne regresije. V raziskovalni nalogi bomo:
e implementirali algoritem nevronske mreze in linearne logisti¢ne regresije,
e izbrali optimalno arhitekturo nevronske mreze na treh razli¢nih bazah podatkov,
e izbrali optimalno vrednost regularizacijskega parametra na treh razli¢nih bazah
podatkov,

e primerjali natan¢nosti algoritma nevronske mreze in linearne logisti¢ne regresije.

V raziskovalni nalogi se bomo omejili na probleme klasifikacije.



4. TEORETICNI DEL

4.1 Strojno ucenje

Poznamo dve razli¢ni definiciji strojnega ucenja. Arthur Samuel opisuje strojno ucenje kot:
»podrocje znanosti, ki omogoca racunalnikom, da se ucijo, brez da bi bili za to eksplicitno
programirani.« (Ng, A., 2015, Week 1)

Drugo, bolj formalno definicijo je podal Tom Mitchell, ki pravi, da je strojno ucenje
yracunalniski program, ki se uci iz izkuSenj E, izvaja opravilo T in ima merilo uspesnosti P,
kjer se njegova uspesnost pri opravilu T, merjeno s P, izboljsuje z izkusnjami E.« (Ng, A.,

2015, Week 1)

Kot primer lahko predstavimo igranje igre iz konzole Atari, opisane v uvodu naloge. Izkusnje
E so tam izkusnje, ki so bile pridobljene iz igranja igre, opravilo T je samo igranje igre,

merilo uspesnosti P pa je Stevilo pridobljenih tock.

Strojno ucenje delimo na dve razliéni podrocji: nadzorovano (anglesko supervised) in
nenadzorovano (anglesko unsupervised) ucenje. Pri nadzorovanem uéenju imamo podan
nabor podatkov (vhodov), za katere poznamo pripadajoce izhode. Nadzorovano ucenje Se
naprej delimo na regresijo in klasifikacijo. Pri regresiji so izhodne spremenljivke zvezne,
torej Zelimo poiskati takSno funkcijo, ki vhodnim spremenljivkam pripiSe izhodne.
Klasifikacija se ukvarja s problemi, kjer so izhodne spremenljivke diskretne, pri njej zelimo
vhodne podatke razvrstiti v diskretne kategorije (Witten, I. H., Frank, E. & Hall, M. A,
2011).

Pri nenadzorovanem ucenju izhodov ne poznamo v naprej, vhodne podatke Zelimo na primer

razdeliti v razli¢ne kategorije, ne da bi vedeli, kaksne so te kategorije.

Pri raziskovalni nalogi smo se osredotocili predvsem na probleme klasifikacije, vendar

moramo za razumevanje le-teh poznati tudi algoritme regresije.



4.2 Linearna regresija

Linearna regresija je algoritem, ki zeli naboru podatkov prilagoditi linearno funkcijo. Tej
funkciji, ki vhodom pripise izhode, pravimo hipoteza. Zapisemo jo lahko kot (Ng, A., 2015,
Week 1):

ho(x1,%x5, ...Xp) = 0y + 01x1 + Oyx, + -+ O,x,
Kjer so x4, x5, ... x, vhodi ali lastnosti (anglesko features), 6,, 6, ... 6,, neke konstante ali
uteZi, n pa je Stevilo razli¢nih znacilnosti oz. vhodov.
Napako hipoteze na nekem naboru podatkov izratunamo S stro§kovno funkcijo (anglesko
cost function), ki je enaka (Ng, A., 2015, Week 1):

m
1 , ] ] .
J(0y,604,...0,) = %z(he(ﬁ(l),xzm,---xn(l)) —y)?2
i=1

Kjer je m enak $tevilu parov vhodov in izhodov (v nadaljevanju naborov lastnosti), y®
pri¢akovan izhod pri naboru lastnosti x; D, x,®, .. x,,®. Z © ne oznadujemo i-te potence,

temve¢ i-ti par nabora lastnosti.
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Slika 2. Primer grafa linearne regresije (Wikipedia, Linear Regression, 2016).



Na zgornji sliki vidimo primer grafa linearne regresije z eno lastnostjo. Na abscisni 0si so
nanaSane lastnosti (x), na ordinatni pa izhodne vrednosti (y). Z modrimi pikami so oznaéeni

pari lastnosti in pri¢akovani izhodi, z rdeco ¢rto pa hipoteza.

Ce zelimo poiskati hipotezo, ki se najbolje prilagaja nasemu naboru podatkov, moramo najti
takSne utezi, da je vrednost stroskovne funkcije / ¢im manjSa. Poiskati moramo torej
minimum funkcije /(8,, 6 ... 6,,).

Iskanja minimuma funkcije se lahko lotimo na ve¢ nacinov, na primer z algoritmom
gradientni spust (anglesko gradient descent), S knjiznicami v razli¢nih jezikih itd. V
raziskovalni nalogi bomo uporabljali predvsem funkcijo iz progama Octave fminunc, ki kot
vhod zahteva funkcijo, Ki racuna matemati¢no funkcijo, katere minimum Zelimo poiskati, in
parcialne odvode po vseh spremenljivkah te funkcije. Parcialni odvod po 6; nam pove, v
katero smer moramo spreminjati parameter 6;, da se bo vrednost funkcije / manjsala. Prav
tako se vrednost parcialnega odvoda manjsa, ko se blizamo minimumu funkcije. Avtorji te
raziskovalne naloge sicer nismo ve$¢i v ra¢unanju odvodov, vendar to za implementacijo
linearne regresije ni pomembno, saj jih izraGunamo po naslednjih formulah (Ng, A., 2015,
Week 1):

0

m
1 . . ) .
690](90' 01 ... 6p) = EZ(he(%(l);xzm, ---xn(l)) - y(l) )
i=1

m
d 1 . . . . .
] (00,01 - 6) = —  (hg(1, D, .0, .0, 0) =y @)D, jer i # 0
' i=1

Ko pois¢emo minimum funkcije, dobimo taksne utezi, ki opisuje najbolje prilagojeno linearno

funkcijo danemu naboru podatkov.

Linearna regresija ni uporabna le, ko so lastnosti in izhodi med seboj linearno povezani, saj
lahko dodamo svoje lastnosti x,,,, ki so na primer enake potencam ali korenom x; (na
primer x;2, x;3, v/x; ..). Tako lahko dobimo razli¢ne nelinearne polinomske funkcije.
Slabost tega je le, da moramo vedeti, kaksno funkcijo zelimo prilagoditi naboru podatkov
(Ng, A., 2015, Week 2).
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4.3 Vektorizacija

Pisanje programov linearne regresije in drugih algoritmov strojnega ucenja si zelo olajsamo,
¢e utezi, lastnosti in izhode shranjujemo v matrikah. Z uporabo hitrih knjiznic linearne
algebre zmanj$amo Cas iskanje minimuma funkcije J, saj zmanjSamo potrebo po for zankah.
V raziskovalni nalogi bomo shranjevali lastnosti v matriki X na naslednji na¢in (Ng, A., 2015,
Week 1):

[ xo®  x, D . xn(l)]
X — xo(z) xl(Z) e xn(z)
™ xmx,0)

Kjer je n enak 3tevilu lastnosti, m pa $tevilu naborov lastnosti. x,® oznaduje a-to zna&ilnost

v b-tem naboru lastnosti. Po dogovoru bodo vsi x,® enaki 1.
Prav tako bomo pri¢akovane izhode shranjevali v matriki oziroma stolpi¢nem vektorju Y (Ng,
A., Week 1):

[v]
y = y(Z)
y(m)
Oznacevanje je podobno kot v matriki X.

UteZi bomo shranjevali v matriki oziroma stolpi¢nem vektorju 6 (Ng, A., 2015, Week 1):

6o
On

Ce upoStevamo zgornje shranjevanje podatkov, lahko zapiSemo vektorizirane enacbe za

hipotezo, stroSkovno funkcijo in parcialne odvode (Ng, A., 2015, Week 1):

1
J(0) = o (hg(X)—=Y)."2

11



0 1
—J(0) = EXT “(he(X) —Y)

yune

Z a.”n oznaéujem matriko n-tih potenc vsakega elementa matrike a in z a”transponiranje

matrike a. Pri hg(X) dobimo pripisane vrednosti shranjene v podobni matriki kot Y in pri

d
06o,1,.n

J(6) dobimo matriko, ki ima na mestu (i + 1, 1) shranjen parcialni odvod %](01-).

4.4 Linearna logisti¢na regresija

Algoritem linearne logisti¢ne regresije se uporablja za probleme Kklasifikacije, ¢eprav ima v
imenu besedo regresija. Najprej bomo razlozili logisticno regresijo z dvema razredoma, to
pomeni, da izhodi lahko zavzemajo dve razli¢ni vrednosti. Za ti dve vrednosti si bomo izbrali
1 in 0. Ponavadi ju imenujemo pozitivni (1) in negativni (0) razred.

Pri klasifikaciji Zelimo, da naSa hipoteza napove verjetnost, da dolocen nabor lastnosti
pripada nekemu razredu. Po dogovoru hipoteza napove verjetnost, da pripada pozitivnemu
razredu (1) (Ng, A., Week 3):

he(x) =P(y =1]|x; 0)

Da to doseZzemo, uporabimo sigmoidno funkcijo, ki jo bomo v raziskovalni nalogi oznacevali
z g(z). Sigmoidna funkcija zavzema vrednosti od 1 do 0 in jo zapisSemo (Ng, A., 2015, Week
3):

1

9= 1=

Graf sigmoidne funkcije izgleda tako:

75 5 25 o 25 5 7.5

Slika 3. Graf sigmoidne funkcije (ML Wiki, 2016).
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Lahko si torej mislimo, da sigmoidna funkcija spremenljivki z priredi vrednost iz intervala

(0,1). Hipotezo pri logisti¢ni regresiji torej zapiSemo kot (Ng, A., 2015, Week 3):
hg(X) = g(0g + 0121 + x5 + -+ Op,x,) = g(X - 0)

Uporabljen je vektoriziran zapis, ki je opisan v poglavju 4.3.

Pri logisti¢ni regresiji se moramo odlogiti tudi za vrednost praga odlo¢itve. Ce hipoteza vrne
vrednost, ki je ve¢ja ali enaka pragu odlocitve, bo program predvidel, da ta nabor lastnosti
pripada pozitivnemu razredu. Ce pa hipoteza vrne vrednost, ki je manjia od praga odlogitve,
bo program predvidel, da ta nabor lastnosti pripada negativnemu razredu. Obicajno za prag

odlocitve izberemo vrednost 0.5. To lahko zapiSemo:
he(X) 205 »y=1
he(X) <05 -y=0
Torej:
gX-0) =205 -y=1
gX-0) <05 -y=0

S stalis¢a spremenljivke sigmoidne funkcije torej velja:
X0=>20-y=1
X0<0-y=0

Za izbiranje optimalnih uteZi potrebujemo tudi stroSkovno funkcijo. Stroskovna funkcija, ki
smo jo uporabili pri linearni regresiji, pri logisti¢ni regresiji ni primerna, saj ob upostevanju
nove hipoteze ne bi bila konveksna. To bi pomenilo, da bi program dosti teZje poiskal
minimum funkcije in s tem optimalne uteZi. Zaradi tega uporabimo malo drugacno stroSkovno

funkcijo, ki pa je konveksna (Ng, A., 2015, Week 3):
1 m
= — ® ® —y® — (® —
J(8) mZ(y log (hg(X®)) + (1 - y @) log (1 - he (X))
1=

13



1 T T
—E<log(h9 )" Y +1og(1— he(X)) - (1 - Y))
Parcialni odvod te stroskovne funkcije po vseh utezeh je popolnoma enak kot parcialni odvod

stroskovne funkcije pri linearni regresiji, zato ga bomo ponovno zapisali le v vektorizirani
obliki (Ng, A., 2015, Week 3):

0 9—1XT-hX Y
=) (0) = —X" (hg(X) ~Y)

.....

Ker znamo zapisati stroSkovno funkcijo in njene parcialne odvode, lahko optimalne utezi
pois¢emo na povsem enak nacin kot pri linearni regresiji. Podobno kot pri linearni regresiji
lahko dodamo tudi kvadratne, kubi¢ne, korenske itd. lastnosti, vendar ima to povsem enake

pomanjkljivosti kot enakovreden postopek pri linearni regresiji.

4.4.1 Metoda eden proti vsem

Pogosto se sreCamo tudi s problemi, kjer y lahko pripada k razliénim razredom, ki jih
ostevil¢imo s naravnimi $tevili od 0 do k — 1. Takrat ne moremo uporabiti klasi¢ne logisticne
regresije, temve¢ uporabimo metodo eden proti vsem (anglesko one vs. all). Takrat
definiramo k razli¢nih hipotez, kjer vsaka izraza verjetnost, da nek nabor lastnosti pripada
enemu razredu (Ng, A., 2015, Week 3).

he®(x) =Py =0]x; )
heP(x) =Py =1]|x; 6MW)

he* M) =Ply=k—1|x 6™)
Z (™ ponovno ne ozna¢ujemo potence, temveé zaporedno §tevilo hipoteze in uteZi.
Vsem hipotezam z Ze opisanimi metodami pois¢emo optimalne utezi in ob klasificiranju
novega nabora lastnosti izratcunamo vrednosti vseh hipotez. Program nato predpostavi, da

nabor pripada razredu tiste hipoteze, pri kateri je izraCunal najvecjo verjetnost.

14



4.5 Nevronske mrezZe

Linearna logisticna regresija ni primerna za reSevanje problemov, Kjer bi se naboru podatkov
najbolje prilagodila nelinearna hipoteza. Problem je, da obicajno izraza za hipotezo ne
poznamo vnaprej. Tako moramo upoStevati vse kombinacije zmnozkov, kvadratov itd. med
vsemi lastnostmi, kar pa nam lahko vzame veliko ¢asa. Veliko lazjo resitev za nelinearne
hipoteze nam ponujajo algoritmi nevronskih mrez. Nevronske mreze delujejo podobno kot

nasi mozgani, predstavljamo si jih lahko tako:

a®

a® a® a®

Slika 4. Shema nevronske mreze (Ng, A., 2015, Week 4).

S krogom je na shemi oznacen en nevron ali vozli§¢e (anglesko node), ki so zdruzeni v
nivoje. Na shemi predstavljajo en nivo vsi nevroni pobarvani z enako barvo. Nevrone
oznaéujemo z a,, ™, kjer n ustreza zaporednemu Stevilu nivoja, m pa zaporednemu §tevilo
nevrona v nivoju. Nevron z m = 0 ima vedno vrednost 1 in mu pravimo bias. Prvemu nivoju
pravimo vhodni nivo (anglesko input layer), zadnjemu izhodni nivo (anglesko output layer),
vsem ostalim pa skriti nivoji (anglesko hidden layers). Na vsakem nevronu poteka logisti¢na
regresija, lastnosti logistiCne regresije na enem nevronu SO VSe vrednosti nevronov iz
prejSnjega nivoja. Vsak nivo ima tudi svoje uteZi, ki so na shemi predstavljene s pus¢icami.
Oznacimo jih s Hx,y("), kjer n ustreza zaporednemu Stevilu nivoja, x zaporednemu Stevilu
nevrona, katerega vrednost ra¢unamo, y pa zaporednemu S$tevilu nevrona, katerega vrednost
pomnozimo z vrednostjo te uteZi. Stevilo nevronov v vhodnem nivoju je vedno za ena vedje

od $tevila lastnosti, saj je a,® vedno enak 1. Stevilo nevronov v izhodnem nivoju je vedno
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enako Stevilu razredov, v katere spadajo nabori lastnosti v nasem naboru podatkov. Izhodni
nevron z zaporednim Stevilom n izraza verjetnost, da nabor znacilnosti spada v n-ti razred.
Program naj za nabor lastnosti predvidi razred, kateremu pripada najvecja verjetnost na
izhodnem nivoju (Ng, A., 2015, Week 4).

a,® = P(y=0]x 6®)
a, ™ = P(y=1]x 6®)

ax® =P(y=K—-1]|x; 8®)
Kjer je K enak Stevilu vseh razredov, v katere pripadajo nabori lastnosti, L pa Stevilu vseh
nivojev.
Racunanje vrednosti vseh nevronov zapisemo tako (Ng, A., 2015, Week 4):
a,™®M =1

al(l) = xl

a (2) = g(@ 0 ao( ) + 91 al(l) + -+ 91 an(l))
0@ = g(0,0Pa® + 6,,Pa,® + -t 6,,Pa,®)

a, P = g(@k,o(j)ao D4 Hk al(f Dyt 91 Da, G- kjer jej > 1

Vse vrednosti a® shranjujemo v matriki 4; (Ng, A., Week 4):

al(i),(l) a, O, an(i).(l)

4 = al(i),(z) a, ,(2) an(i),(z)
t T :

a, (0),(m) a, @,m an(i).(m)

Kjer a,, (™ predstavlja nevron v i-tem nivoju, z zaporedno §tevilko n, v naboru lastnosti m.
Z A; ; ozna¢imo matriko A;, ki ima na levi strani dodan stolpec, kjer so vse vrednosti enake 1
(to potrebujemo za bias nevrone).

Podobno shranimo tudi utezi (Ng, A., 2015, Week 4):
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[ 010" 6,9 el,n“)]
0; = |920 l .92,1(1) 92:n(l)|
lek o® Ok 1 ) 9k,n(l)J

S pomocjo tega lahko vektoriziramo racunanje vrednosti nevronov :
Ajp =X
— .pnT
Ay =9(A11 - 61)

Ay = .g(Ak—l,l ' 9k—1T)

4.5.1 Stroskovna funkcija in parcialni odvodi pri nevronski mreZi z regularizacijo

Ce zelimo uporabiti v tej nalogi opisane postopke za iskanje optimalnih uteZi, potrebujemo
stroskovno funkcijo in parcialne odvode le-te po vseh vrednostih utezi. Stroskovno funkcijo

zapisemo takole (Ng, A., Week 5):

m K
J(0) = —— Z(yk(o log(a, D) + (1 — y,®) log(1 — a, P®)) +
l 1 k=
-1 S; si+1
I
=1 i=1 j=

Kjer je y,® enak pri¢akovani vrednosti nevron a,“>®, L enak $tevilu nivojev, s; enak
Stevilu nevornov v nivoju [ (brez bias nevrona), K $tevilu razredov, v katere spadajo nabori
lastnosti (kar je tudi enako Stevilu nevronov v izhodnem nivoju), A pa regularizacijskemu
parametru. Vektorizirane oblike te enacbe v teoreticnem delu ne bomo zapisali, saj je v
literaturi nismo nasli. Ta stroskovna funkcija sicer ni konveksna, vendar to v ve€ini primerov

ne povzroca velikih tezav (Ng, A., 2015, Week 5).

Opazimo, da je prvi Clen stroSkovne funkcije zelo podoben stroskovni funkciji linearne
logistine regresije. Drugemu ¢lenu pravimo regularizacijski ¢len in skrbi, da nasa
nevronska mreza nima velike variance (anglesko high variance). To pomeni, da se nasa

hipoteza oziroma nevronska mreza zelo dobro prilagodi ze znanim podatkom, vendar slabo
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predvidi razred novemu naboru lastnosti. Do tega obicajno pride zato, ker je naSa hipoteza
preve¢ komplicirana in naredi veliko nepotrebnih »zavojev«. Na drugi strani imamo velik
bias (anglesko high bias), kar pomeni, da je nasa hipoteza preve¢ enostavna in se podatkom
ne prilagodi dobro. Regularizacijski parameter A izraza stopnjo regularizacije, vecji kot je,
mocneje bomo regularizirali. Izbira optimalne vrednosti regularizacijskega parametra je lahko
tezavna, saj preve¢ majhna vrednost povzroci veliko varianco, preve¢ velika pa velik bias
(Ng, A., Week 3).

Regularizacijo lahko uporabimo tudi pri linearni regresiji in linearni logisti¢ni regresiji,
vendar je v tej nalogi ne bomo, saj je smiselna le ob uporabi polinomskih ¢lenov (lastnosti).
Na sliki 5 lahko vidimo hipotezo linearne regresije z eno lastnostjo in z dodanimi
polinomskimi ¢leni. Na grafih so na abscisno os nanesene lastnosti (x), na ordiantno pa
vrednosti izhodov. Z rde¢imi krizci so oznaceni pari lastnosti in izhodov, z modro ¢rto pa

vrednosti hipoteze pri optimalnih utezeh.

Bias/variance

3 AW - 5
x
Size d Size Size
to + &x o + O | Opu? 0o — Oyix + 022 + Og” — Oyt
High bias “Just right” High variance
(underfit) (overfit)

Andrew Ng

Slika 5. Hipoteza z visokim biasom in hipoteza z visoko varianco (Ng. A, 2015, Week 3).

Zaradi zelo kompleksne nelinearne hipoteze je racunanje parcialnih odvodov pri nevronski
mrezi precej tezavno, zato se posluzujemo posebnih numeri¢nih algoritmov. V tej

raziskovalni nalogi bomo uporabljali algoritem vzvratnega razsirjanja, ki temelji na tem, da

. .. . . D(t .. . . . . .
najprej izracunamo vrednosti 6]-( O ki izrazajo »napako« nevrona z zaporednim Stevilom j v
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nivoju [, v naboru znacilnosti t. IzraCunamo jih po naslednjih enacbah (Ng, A., 2015, Week
5):
L)) — (L)) _ A .(t
5]. = aj( )(®) y]( )

5,00 = (g, © 5,1+DO 4 g, O 5 G+DO 4 .

1 .
+ 05(14,1),]-([) 65(l+1)( +1)(t))aj(l)(t)(1 — aj(l)(t)), kjerl <L

Parcialne odvode po vseh utezeh nato izraCunamo na naslednji na¢in (Ng, A., 2015, Week 5):

m
d 1 z +1)()
— (9 = — OIGFY
691-,0 (l)]( ) m ( Qo i

t=0

m

0 1 +1)(t) .

W/(Q) = E(Z a;VW®g; + 26,V ), kjerj #0
Lj t=0

Algoritem vzvratnega razsirjanja lahko tudi matemati¢no dokazemo, vendar za to avtorji te
raziskovalne naloge nimamo dovolj matemati¢nega znanja. Dokaz prav tako ni pomemben za
implementacijo algoritma. Prav tako lahko vzvratno razSirjanje tudi vektoriziramo, vendar
tega nismo zasledili v nasih virih.

S tem znanjem lahko uporabimo enega izmed algoritmov za minimiziranje vrednosti funkcije,
da pois¢emo optimalne utezi. Pogosto pa ti algoritmi zahtevajo, da podamo neko zaetno
vrednost utezi. Pri nevronskih mreZzah je pomembno, da zacetne vrednosti uteZi niso vse
enake, saj bi ob uporabi vzvratnega razsirjanja vse utezi ostale med seboj enake. To reSimo
tako, da vse utezi v nivoju [ nakljuéno inicializiramo na vrednost znotraj intervala [—¢;, €],

€; ponavadi nastavimo na vrednost (ML Wiki, 2016):

NG
Vi + 1)+ 5144

4.6 Normalizacija

Pogosto se nam zgodi, da je v nekem naboru podatkov obseg vrednosti ene lastnosti mnogo

vedji kot obseg vrednosti druge lastnosti. Na primer prva lastnost zavzema vrednosti na
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intervalu [—-1000, 1000], druga pa [0,001, 0,002]. V taks$nih primerih bo iskanje
minimuma stroskovne funkcije vzelo veliko ve¢ ¢asa in bo manj natan¢no, kot ¢e bi bile vse
lastnosti v priblizno enakem obsegu (Ng, A., 2015, Week 2 in Bishop, C. M., 2006). Zaradi
tega je smiselno lastnosti normalizirati, spremeniti obseg na priblizno enako vrednost pri

vseh Castnostih. To naredimo z naslednjo enacbo (Ng, A., 2015, Week 2):

_ x. D — .
G P A o
l
Si
Kjer je u; aritmeti¢na sredina vseh i-tih lastnosti v naboru podatkov in s; najmanjSa vrednost
i-te lastnosti v naboru podatkov odSteta od najvecje vrednosti i-te lastnosti v naboru

podatkov.

4.7 Racunanje natan¢nosti

Pogosto zelimo za nek nabor podatkov izracunati natan¢nost neke hipoteze, kar lahko
naredimo le, ¢e priCakovane izhode poznamo. To naredimo tako, da z hipotezo izraCunamo
izhode danim lastnostim in jih primerjamo s pri¢akovanimi izhodi. Natan¢nost (acc) dobimo
tako, da seStejemo Stevilo naborov lastnosti, za katere smo pravilno predvideli izhode (n,) in

jih delimo s celotnim $tevilom naborov lastnosti, ki smo jih uporabili (m):
acc = —
m

Ce natanénost pomnozimo s 100, dobimo Stevilo, ki izraza, v koliko odstotkih lahko

pri¢akujemo, da bo program prav predvidel izhod (Ng, A., 2015, Week 6).
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5. PRAKTICNI DEL

5.1 Metodologija

Prakti¢ni del raziskovalne naloge lahko v grobem razdelimo na tri sklope. V prvem smo se
ukvarjali z implementacijo in preizkuSanjem algoritma logisti¢ne regresije. V drugem smo
napisali program za izvajanje algoritma nevronskih mrez, ga preizkusili in primerjali z
algoritmom logisti¢ne regresije. V zadnjem, tretjem sklopu smo zeleli preizkusiti eno izmed

modernejSih knjiZnic za strojno ucenje. Odlocili smo se za knjiznico Deeplearning4j.

Vse programe za prve dva dela prakti¢nega dela smo pisali v jeziku Octave, saj ima enostaven
zapis, hkrati pa mogoce zelo hitro raunanje z matrikami in vektorji. Prav tako ima ze
implementirane funkcije za iskanje minimuma matemati¢nih funkcij, kar je za strojno ucenje
zelo ugodno. Programi, napisani v jeziku Octave, sicer niso tako uc¢inkoviti in hitri, kot v
nekaterih drugih jezikih (na primer C, C++, Java), vendar to za izvedbo raziskovalne naloge
ni bilo tako pomembno. Imena funkcij bomo v raziskovalni nalogi pisali v leZeéi pisavi ter z
uklepajem in zaklepajem na koncu imena funkcije. Ko bomo Zeleli razloziti ali poudariti
argumente, ki jih dolocena funkcija zahteva, jih bomo pisali v oklepajih na koncu imenu ter

jih lo¢ili z vejico.

Algoritma logisti¢ne regresije in nevronske mreZe smo preverili na treh razli¢nih naborih
podatkov. Prvi je klasifikacija rastlin Iris Setosa, Iris Versicolour in Iris Virginica (perunike).
Nabor podatkov vkljucuje 150 naborov lastnosti z 4 lastnostmi. Nabor je en izmed najbolj
znanih naborov podatkov v strojnem ucenju in tudi en izmed najbolj enostavnih. Drugi nabor
podatkov je klasifikacija treh razli¢nih tipov italijanskih vin. Nabor podatkov vkljucuje 178
naborov lastnosti s 13 lastnostmi. Tretji nabor podatkov je diagnosticiranje tumorjev na prsih.
Vklju€uje dva razlicna razreda, maligni in benigni tumor, 569 naborov lastnosti z 30
lastnostmi. Vse nabore podatkov smo pridobili iz spletne strani Machine Learning Repository
(Lichman, M., 2013) in jih najdemo pod klju¢nimi besedami Iris, Wine in Breast Cancer
Wisconsin (Diagnostic) ter jih uredili tako, da so posamezne lastnosti lo¢ene samo s

presledki.
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5.2 Implementacija linearne logisti¢ne regresije

Ker smo zeleli primerjati ucinkovitost nevronskih mrez z drugimi algoritmi, smo morali
implementirati tudi te algoritme. Odlocili smo se za linearno logisti¢no regresijo, ker smo jo
spoznali med ucenjem algoritma nevronske mreze. Vse potrebne datoteke za logisti¢no

regresijo so shranjene v mapi Logistic Regression.

Najprej smo napisali sigmoidno funkcijo. To je precej enostavno, saj moramo v programskem
jeziku napisati le predpis za to funkcijo. Poimenovali smo jo sigmoid(z) in vrne vrednost

sigmoidne funkcije za spremenljivko z.

Naslednja funkcija, ki jo potrebujemo za linearno logisticno regresijo, je funkcija, ki vrne
vrednost stroskovne funkcije in parcialne odvode po vseh utezeh. Poimenovali smo jo
costFunction(theta, X, Y), ki vrne spremenljivki J in grad. Theta je vektor utezi (njegova
ureditev je opisana v poglavju 4.3), X je matrika vseh lastnosti, Y je matrika pri¢akovanih

izhodov, ] je vrednost stroskovne funkcije in grad je vektor, ki smo ga v teoreticnem delu

oznacevali s 50 g J(6). Implementacija te funkcije prav tako ni povzrocala problemov, saj

0,1,..1n

je le zapisovanje Ze izpeljanih obrazcev v programskem jeziku.

Nato smo se lotili pisanja funkcije, ki za neko zacetno vrednost utezi in nabor podatkov vrne
optimalne vrednosti utezi, brez uporabe metode eden proti vsem. Poimenovali smo jo
train(initial_theta, X, Y), in vrne spremenljivko theta. Initial_theta je vektor zaCetnih
vrednosti utezi, X je matrika vseh lastnosti, Y je vektor pri¢akovanih izhodo in theta vektor
optimalnih uteZi. Za iskanje minimuma stroSkovne funkcije in s tem optimalnih vrednosti
utezi smo uporabili Ze implementirano funkcijo programskega jezika Octave fminunc(). Kot
prvi argument smo ji podali funkcijo @(t) costFunction(t, X, Y), kar omogoc¢a funkciji
fminunc() klicanje funkcije costFunction() samo z njenim prvim argumetov, saj bosta X in Y v
vseh Kklicih funkcije konstantna. Kot drugi argument smo ji podali initial_theta, in kot zadnji
skalarno strukturo tipa optimset, ki funkciji fminunc() sporoci, da costFunction() racun tudi
odvode po vseh spremenljivkah, in nastavi najvecje Stevilo iteracij na 400, s Cimer se

izognemo preve¢ dolgemu ra¢unanju minimuma.
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Naslednji dve funkciji sta bili precej enostavni. Funkcija predict(theta, X) vrne vrednost
hipoteze, ¢e je theta enak vektorju utezi in X matriki naborov lastnosti. Funkcija

normalize(X) vrne nabor podatkov X, normaliziran po metodi, opisani v teoreticnem delu.

Na koncu smo se lotili Se pisanje zadnjih dveh zelo podobnih funkcij, ki za nabor podatkov
poiséeta optimalne uteZi in izraunata pricakovano natan¢nost hipotez z uporabo metode eden
proti vsem. Poimenovali smo ju buildOne(database) in buildOneVsAll3Class(database), obe
vrneta matriko optimalnih utezi theta za vse hipoteze, in pri¢akovano natan¢nost acc.
Spremenljivka database mora biti matrika, ki ima v vsaki vrstici na prvih mestih shranjen
nabor lastnosti, na zadnjem pa pri¢akovane izhode. Njuna edina razlika je, da prva deluje za
nabor podatkov, ki spadajo v 2 razreda (brez metode eden proti vsem), druga pa za nabor
podatkov, ki se klasificirajo v 3 razrede in uporabi metodo eden proti vsem. Ce Zelimo
izraCunati pricakovano natancnost hipoteze, moramo nabor podatkov najprej razdeliti na dve
skupini. Nato s prvo skupino pois¢emo optimalne vrednosti utezi in s pridobljenimi utezmi
izraGunamo natanc¢nost v drugi skupini. Ponavadi damo v prvo skupino okoli 80% celotnega
nabora podatkov, v drugega pa 20% (Ng, A., 2015, Week 6). Prav tako je pomembno, da ves
nabor podatkov najprej naklju¢no premeSamo (seveda ohranimo pripadajoce lastnosti skupaj,
premeSamo le vrstni red naborov lastnosti), saj s tem dosezemo priblizno enako pogostost
razredov v obeh skupinah. Funkciji si pri izraCunu optimalnih uteZi za vse hipoteze pomagata
z 7Ze prej napisano funkcijo train(), pri racunanju pricakovane natancnosti pa z funkcijo

predict().

5.2.1 Natan¢nost algoritma linearne logistiCne regresije

Z uporabo funkcij buildOneVsAll3Class() (pri prvih dveh naborih podatkov) in buildOne()
(pri tretjem naboru podatkov) smo izracunali povpre¢no pri¢akovano natancnost algoritma
logisti¢ne regresije na posameznih naborih podatkov. Preden smo uporabili funkcije smo z
ukazom load shranili nabore podatkov v matrike [RIS urejeno, WINE_urejeno in
CANCER_urejeno. Za vsak nabor podatkov smo funkcijo zagnali deset krat in rezultate
vpisali v spodnjo tabelo. Klic funkcije za 1. nabor podatkov se je glasil [theta, acc] =
buildOneVsAllI3Class(normalize(IRIS_urejeno)), kjer se je v spremenljivko acc shranila

pri¢akovana natanc¢nost, v spremenljivko theta pa optimalen vektor utezi. Klic funkcije za 2.
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nabor podatkov se je glasil [theta, acc] = buildOneVsAlI3Class(normalize([WINE_urejeno(:,
2:end), WINE urejeno(:, 1)])), kjer se je v spremenljivko acc shranila pri¢akovana
natan¢nost, v spremenljivko theta pa optimalen vektor utezi. Klic funkcije za 3. nabor
podatkov se je glasil [theta, acc] = buildOne(normalize(JCANCER_urejeno(:, 3:end),
CANCER _urejeno(:, 2)])), kjer se je v spremenljivko acc shranila pri¢akovana natanénost, v
spremenljivko theta pa optimalen vektor utezi. Pri zadnjih dveh naborih podatkov smo
morali spremeniti obliko shranjevanja podatkov, saj se nacdin shranjevanja podatkov v
datotekah ne ujema s shranjevanjem podatkov, ki ga pri¢akujeta funkciji. Pri tretjem naboru
podatkov smo izpustili prvi stolpec, saj ta vsebuje zaporedno Stevilo pacienta, Ki ne vpliva na

diagnosticiranje tumorja.

Tabela 1. Natan¢nosti logisti¢ne regresije na razli¢nih naborih podatkov (lasten arhiv).

1. nabor podatkov | 2. nabor podatkov | 3. nabor podatkov
1. 0,933 1 0,974
2. 0,967 0,972 0,982
3. 1 1 0,974
4, 0,967 1 0,965
5. 1 0,944 0,991
6. 1 0,972 0,947
1. 0,967 0,972 0,974
8. 1 0,944 0,991
9. 0,933 1 0,947
10. 0,967 0,972 0,965
Povprecje: 0,973 £0,04 0,978 £0,034 0,971 + 0,024

Iz tabela je razvidna zelo visoka natancnost algoritma linearne logisti¢ne regresije, povpre¢no
celo okoli 97,4%. To ni bilo v skladu z naSimi pri€akovanji, tak§no natanc¢nost smo
pri¢akovali pri algoritmu nevronskih mrez, saj smo menili, da bo logisti¢na regresija prevec¢

enostaven algoritem za nase nabore podatkov.

Pomemben podatek je tudi najvedja vrednost pri¢akovane natanénosti. Ce bi Zeleli z

izraCunanimi utezmi reSevati dejanske probleme, bi izbrali model, ki ima najvecjo
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pricakovano natan¢nost. Pri prvem modelu je bila najve¢ja pricakovana natancnost 1, pri
drugem 1 in pri tretjem 0,991. 1z tega lahko predpostavljamo, da je tretji nabor podatkov bolj
kompleksen kot prva dva. To je res, saj tretji nabor podatkov vsebuje 30 lastnosti, prva dva pa
le 4 in 13. Prav tako je diagnosticiranje tumorja (tretji nabor podatkov) bolj zapleteno kot

klasificiranje roz (prvi nabor podatkov) ali vrst vina (drugi nabor podatkov).

5.3 Implementacija algoritma nevronskih mrez

Za implementacijo algoritma nevronski mrez smo uporabili dve Zze napisani funkciji;
sigmoid() in normalize(). Vse datoteke povezane z nevronskimi mrezami so shranjene v mapi

Neural Network.

Najprej smo se morali odlociti, kaksno arhitekturo nevronskih mrez bomo uporabili. Ker nase
baze podatkov niso preve¢ kompleksne in ker smo bili omejeni zaradi moc¢i nasega
radunalnika, smo se odlogili za tri- in Stirinivojsko nevronsko mrezo. Stevilo nevronov v
posameznem nivoju nismo izbrali vnaprej, saj smo program napisali tako, da lahko to
nastavimo ob razli¢nih klicih funkcije. To je bilo veliko lazje, kot pisati funkcijo, ki deluje za
razli¢na $tevila nivojev, saj Stevilo nevronov spremeni le velikost matrik, Stevilo nivojev pa

spremeni potek algoritma za izra¢unavanje izhodov in algoritma vzvratnega razsirjanja.

Podobno kot pri implementaciji logisti¢ne regresiji smo nato napisali funkcijo, ki racuna
vrednost stroSkovne funkcije in parcialne odvode stroSkovne funkcije po vseh utezeh. Tokrat
smo imeli funkciji dve, eno za trinivojsko nevronsko mrezo (en skrit nivo) in eno za
Stirinivojsko nevronsko mrezo (dva skrita nivoja). Imenovali smo ju costFunctionl(thetavec,
X, ¥, lambda, input_layer_size, hidden_layer_size, num_labels) in costFunction2(thetavec, x,
y, lambda, input_layer size, hidden_layerl size, hidden_layer2 size, num_labels). V
vektroju thetavec so zapisane vse vrednosti uteZi, najprej prva vrstica matrike 8, nato
druga vrstica matrike 8™ ... nato prva vrstica matrike 8 itd. Ta vektor na zadetku same
funkcije  spremenimo v  matrike, pri ¢emer nam pomagajo spremenljivke
input_layer_size, hidden_layer1_size, hidden_layer2_size in num_labels, v katere po
vrsti shranimo velikosti vhodnega, prvega skritega, drugega skritega in izhodnega nivoja. Pri

funkciji costFunction1() imamo seveda samo en skrit nivo in s tem tudi samo eno velikost
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skritega nivoja. Argumenta x in y sta podobno kot pri logisti¢ni regresiji matriki lastnosti in
pricakovanih izhodov, lamdba pa regularizacijski parameter. Obe funkciji vrneta
spremenljivki J, ki predstavlja vrednost stroSkovne funkcije, in grad, ki predstavlja vektor
parcialnih odvodov po vseh utezeh in je urejen podobno kot thetavec. Zakaj je smiselno
podajati odvode in uteze v vektorjth namesto v matrikah bomo pojasnili v naslednjih
odstavkih.

Po spremembi vektorja utezi v matrike, smo izrac¢unali vrednosti vseh nevronov po formulah,
ki smo jih zapisali v teoreticnem delu. Racunanje stroskovne funkcije in izvedba algoritma
vzvratnega razSirjanja pa ni bila tako lahka, saj v virih nismo zasledili vektoriziranega zapisa
teh dveh operacij. Po razmisleku in ob pomoc¢i mentorja smo napisali program, ki te dve

operaciji ratuna vektorizirano. Ve¢je probleme je povzrocal predvsem algoritem vzvratnega
raz$irjanja, kjer smo vrednosti 6]-(” (poglavje 4.5.1) shranjevali v matrike deltal (namesto

¢rke [ je vstavljeno zaporedno Stevilo nivoja) na podoben nacin kot vrednosti posameznih

nevronov.

Po uspesno napisani funkcijah za ra¢unanje stroskovnih funkcij smo se lotili funkcij, ki za nek
nabor podatkov izraunata optimalne vrednosti utezi. Imenovali smo ju trainl(initial_thetal,
initial_theta2, x, y, lambda) in train2(initial_thetal, initial _theta2, initial_theta3, x, v,
lambda) in vrneta spremenljivke thetal in theta2 o0z. thetal, theta2 in theta3. V
matrikah initial_theta so shranjene zacetne vrednosti utezi, v matrikah x in y lastnosti in
pricakovani izhodi, v lambda vrednost regularizacijskega parametra in v matrikah theta
izraCunane optimalne vrednosti uteZzi.

Racunanja optimalnih vrednosti utezi smo se ponovno lotili z funkcijo fminunc, ki smo ji kot
prvi argument podali funkcijo costFunctionl() oz. costFunction2() na podoben naéin kot pri
linearni logisti¢ni regresiji, kot drugi argument vektor zaCetnih vrednosti uteZi in kot tretji
argument enako strukturo tipa optimset kot pri linearni logisti¢ni regresiji. Zraven tega
funkcija matrike initial_theta najprej spremeni v vektor, po izraCunanem vektroju

optimalnih vrednosti uteZi pa nazaj v matrike.

Funkciji predictl(thetal, theta2, x) in predict2(thetal, theta2, theta3, x) sta precej enostavni.

Za vrednosti utezi shranjenih v matrikah theta in matriko lastnosti x vrneta matriko vrednosti
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nevronov Vv izhodnjem nivoju p. Vektoriziran zapis teh operacij je opisan v teoreti¢cnem delu

naloge.

Nato smo se lotili funkcij build1l(database, hidden_layer size, lambda) in build2(database,
hidden_layerl_size, hidden_layer2_size, lambda). Te funkciji za nabor podatkov database,
velikosti  skritih  nivojev  hidden_layer_size  0z.  hidden_layerl_size in
hidden_layer2_size ter regularizacijskih parameter lambda vrneta optimalne vrednosti
utezi thetal in theta2 oz. thetal,theta?2 in theta3. Veliko dela je opravljenega ze v
funkcijah trainl() in train2(), funkciji morata le $e nabor podatkov lo¢iti na matriko naborov
lastnosti x in matriko pricakovanih izhodov y ter naklju¢no inicializirati zacetne vrednosti
utezi. Postopek naklju¢nega inicializiranja utezi je opisan v teoreticnem delu raziskovalne

naloge.

Na koncu smo napisali $e funkcijo, ki izraCuna optimalne utezi za tri- in Stirinivojsko
nevronsko mrezo ter njuno pricakovano natancnost. Poimenovali smo jo
buildAndCompareNN(database, hidden layer 3 1 size, lambdal, hidden_layer 4 1 size,
hidden_layer_4 2 size, lambda2), kjer je database nabor podatkov,
hidden_layer_3_1_size velikost skritega nivoja v trinivojski nevronski —mrezi,
hidden_layer_4 1 size in hidden_layer_4 2 size velikosti skritih nivojev v Stirinivojski
nevronski mrezi ter lambdal in lambda?2 regularizacijska parametra v tro- in $tirinivojski
nevronski mrezi. Funkcija zraven vseh matrik utezi, ki jih v nadaljevanju raziskovalne naloge
ne bomo potrebovali, vine $e spremenljivki acc_3layer in acc_4layer, ki predstavljata
natan¢nosti tri- in Stirinivojske nevronske mreze.

Funkcija najprej nabor podatkov na podoben nacin kot funkcija buildOneVsAll2Class()
razdeli na dve skupini. S podatki iz prve skupine izratuna optimalne vrednosti utezi s
pomocjo funkcij build1() in build2(), nato pa s temi vrednostmi utezi izra¢una pric¢akovano
natancnost nevronske mreze. Postopek racunanja pricakovane natancnosti je opisan v

teoreticnem delu raziskovalne naloge, poglavje 4.7.
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5.3.1 Izbira velikosti skritih nivojev brez regularizacije

Po implementaciji algoritma smo zeleli preuciti vpliv velikosti skritih nivojev na pri¢akovano
natancnost nevronske mreze. Za vsak nabor podatkov smo zeleli izraCunati natan¢nost za 5
razli¢nih velikosti skritih nivojev. Prav tako smo zaradi faktorja nakljucja Zeleli za eno Stevilo
skritih nivojev natan¢nost izraCunati 5 krat (v€asih zaradi kompleksnosti to ni bilo mogoce).
Za enostavnejSe delo smo napisali funkcijo chooseArchitecture(database, hidden_layer_size,
lambda, num_runs), ki za nabor podatkov database, velikosti vseh skritih nivojev
hidden_layer_size in regularizacijski paramtere lambda izrauna pri¢akovano natancnost
num_runs krat. Funkcija vrne matriko vseh natan¢nosti accs, povprecno natan¢nost za
trinivojsko nevronsko mrezo avg_accl in povpre¢no natanc¢nost za Stirinivojsko nevronsko
mrezo avg_acc2. V tem poglavju smo za regularizacijski parameter vedno izbrali 0, saj smo
tako moc¢no pospesili hitrost racunanja. Funkcijo smo torej Klicali z [accs, avg_accl,
avg_acc2] = chooseArchitecture(normalize(database), n, 0, 5), kjer je database baza
podatkov (podobno kot v poglavju 5.2.1) in n $tevilo skritih nivojev.

Rezultati so predstavljeni v tabeli 2:

Tabela 2. Pricakovane natan¢nosti nevronskih mrez z razliénim Stevilom nevronov v skritih
nivojih brez regularizacije (lasten arhiv).

Velikost 1. nabor podatkov | 2. nabor podatkov | 3. nabor podatkov
skritih 1 sk. 2 sk. 1 sk. 2 sk. 1sk. 2 sk.
nivojev nivo nivoja nivo nivoja nivo nivoja
1 1 1 0,972 1 0,965 0,974
2 0,967 0,967 1 0,972 | 0,982 | 0,982
3. 0,967 1 0972 | 0,972 | 0,965 | 0,956
° 4 0,967 1 1 1 0,965 0,991
5 1 1 0,889 | 0,944 | 0,965 | 0,945
Povp. 0,98 0,993 0,967 0,978 0,968 0,97
1. 1 0,967 1 1 0,974 1
2 1 1 0,972 0,972 0,947 0,947
10 3. 1 1 1 1 0,991 1
4 0,967 0,967 0972 | 0,972 | 0,964 | 0,965
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5. 0,967 0,967 0,944 0,972 0,982 0,965
Povp. | 0,987 0,98 0,978 0,983 0,972 0,975
1. 0,933 0,967 1 0,972 0,974 0,965
2. 1 1 0,972 0,972 0,965 0,965
3. 1 0,967 0,972 0,944 0,991 0,982
20 4. 0,967 0,933 1 1 0,982 0,974
S. 0,967 1 0,972 1 0,974 0,974
Povp. | 0,973 0,973 0,983 0,978 0,977 0,972
1. 0,967 0,967 1 0,972 0,947 0,956
2. 1 0,9 1 0,944 0,982 0,991
3. 0,967 1 0,944 1 0,956 0,965
%0 4. 1 1 0,972 0,944 0,982 0,982
5. 0,967 0,967 0,944 0,972 0,982 0,965
Povp. 0,98 0,967 0,972 0,967 0,970 0,972
1. 0,933 0,97 0,972 0,972 / /
2. 0,967 1 0,972 0,972 / /
>0 3. 1 0,933 0,972 0,917 / /
Povp. | 0,967 0,967 0,972 0,954 / /

S krepko pisavo so oznacene najboljSe priCakovane natanc¢nosti v posameznemu naboru
podatkov. Opazimo, da je prvi nabor podatkov najbolj uspeSen pri Stirinivojski mrezi s petimi
nevroni in trinivojski mrezi z 10 nevroni, medtem ko pa sta druga dva nabora podatkov
najbolj uspesna pri Stirinivojski mreZi z 10 nevroni in trinivojski mrezi z 20 nevroni. To lahko
obrazloZzimo z tem, da je prvi nabor podatkov manj kompleksen in bolj linearno loc¢ljiv kot

druga dva.

Ce povpreéne natanénosti pri najbolj natanéni arhitekturi (3tevilu nivojev in nevronov)
nevronske mreze primerjamo z natanc¢nostjo linearne logisticne regresije, ugotovimo, da se
pri prvem naboru podatkov razlikujejo za 0,02, pri drugem za 0,005 in pri tretjem za 0,006.
Te vrednosti so v okviru napake meritve, zato ne moremo trditi, da so nevronske mreze na

nasih naborih podatkov res boljsi algoritmi kot linearna logisti¢na regresija.
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Zanemariti ne smemo tudi podatka najvisje natancnosti v posameznem naboru podatkov, ki je
pri vseh nasih naborih podatkov enak 1. Pri linearni logisti¢ni regresiji sta v prvem in drugem
naboru enaka 0,991. Zaradi tega lahko trdimo, da je na tretjem naboru podatkov
smiselna uporaba algoritma nevronske mreze. Na prvem in drugem naboru podatkov
uporaba nevronske mreZe ni smiselna, saj je linearna logisticna regresija imela enako

najvisjo natan¢nost, vendar je bila hitrejSa in bolj enostavna.

5.3.2 Izbira regularizacijskega parametra

Po dolocitvi najboljSega Stevila nevronov v skritih nivojih smo zeleli ugotoviti Se, ¢e uporaba
regularizacije izbolj$a natan¢nosti. Zeleli smo preizkusiti 5 razliénih regularizacijskih
parametrov na najboljSi arhitekturi tri- in Stirinivojske nevronske mreze za vsak nabor
podatkov. Da bi si delo olajsali, smo napisali funkciji chooseLambdal(database,
hidden_layer_size, lambda_range) in chooseLambda2(database, hidden_layer 1 size,
hidden_layer 2 size, lambda_range). Prva funkcija izraCuna optimalne utezi za vse
regularizacijske parametre shranjene v vektorju lambda_range v prvi skupini (deljenje na
dve skupini poteka kot v prej$njih funkcijah) baze podatkov database in z Stevilom nevrov v
skritem nivoju trinivojske nevronske mreze hidden_layer_size. Za vse vrednosti optimalnih
utezi izrauna pri¢akovano napako, ki je enaka 1 — natancnost (Ng, A., Week 6) v obeh
skupinah, ter nariSe graf v napake v odvisnosti regularizacijske paramtera. Krivuljo napake v
prvi skupini riSe z rde¢o barvo, krivulj napake v drugi skupini pa z modro barvo. Funkcija
chooseLambda2() naredi podobno v Stirinivojski nevronski mrezi. Funkciji smo klicali z
naslednjo komando: [errl, err2] = chooseLambda2(normalize(database), n1, n2, [0; 0.33;
0.66; 1; 1.2]) in [errl, err2] = chooseLambdal(normalize(database), n1, [0; 0.33; 0.66; 1;
1.2]), kjer so vrednosti n1,n2 Stevila nivojev pridobljena v prejSnem poglavju (vrednosti v
tabeli oznaCene krepko). Vse funkcije smo klicali dvakrat, saj smo bili omejeni z
zmogljivostjo nasega racunalnika. Pomemben rezultat, ki ga dobimo, je napaka na drugi
skupini. Tem manjsa ko je napaka na drugi skupini, tem boljsa je pricakovana natan¢nost na

novih primerih (Ng, A., 2015, Week 6). Ker funkciji chooseLambdal() in chooseLambda2()
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nariSeta tudi graf, lahko iS¢emo minimum napake na drugi skupini (modre krivulje) tudi

graficno.

Rezultati so zbrani v spodnji tabeli, v oklepajih pri Stevilu skritih nivojev je zapisano Stevilo

nevronov Vv njih:

Tabela 3. Napaka na drugi skupini nabora podatkov pri razli¢nih vrednostih
regularizacijskega parametra (lasten arhiv).

Vrednost 1. nabor podatkov | 2. nabor podatkov | 3. nabor podatkov

regularizacijskega 1 sk. 2 sk. 1 sk. 2 sk. 1 sk. 2 sk.
parametra nivo nivoja nivo nivoja nivo nivoja

(10) () (20) (10) (20) (10)

1. 0 0,033 0,028 0,028 0,018 0,009

0 2. 0,033 0 0 0,028 0,009 0,044

Povp.| 0,017 0,017 0,014 | 0,028 | 0,014 | 0,027

1. 0,033 0,033 0,028 0 0,035 | 0,009

0,33 2. 0,067 0,033 0,028 0 0,009 | 0,035

Povp. 0,05 0,033 0,028 0 0,022 0,022

1. 0,033 0,067 0,028 0 0,035 | 0,018

0,66 2. 0,067 0,033 0,028 0,056 0,009 0,044

Povp.| 0,05 0,05 0,028 | 0,028 | 0,022 | 0,031

1. 0,067 0,067 0,056 0,028 0,044 0,018

1 2. 0,067 0,067 0,028 | 0,056 | 0,018 | 0,035

Povp 0,067 0,067 0,042 0,042 0,031 0,027

1. 0,1 0,1 0,056 | 0,694 | 0,044 | 0,018

1,2 2. 0,1 0,658 0,028 0,056 0,018 0,035

Povp. 0,1 0,379 0,042 | 0,375 | 0,031 | 0,027
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Graf 1. Primer grafa za izbiranje regularizacijskega parametra na drugem naboru podatkov
(lasten arhiv).
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Prikazujemo samo en primer grafa, ker za izbiro regularizacijskega parametra ni potreben,
sluzi le za vizualizacijo.

Ugotovimo, da je regularizacija smiselna le pri Stirinivojski nevronski mrezi pri drugem in
tretjem naboru podatkov, vendar tudi tam je primerna zelo majhna vrednost regularizacijskega
parametra. Ponovno uporabimo funkcijo chooseArchitecture() za drugi in tretji nabor
podatkov, regularizacijski parameter 0,33 in v poglavju 5.3.1 ugotovljeno arhitekturo ter si

zapiSemo pric¢akovane natancnosti pri Stirinivojski nevronski mrezi.

Tabela 4. Pricakovane natan¢nosti Stirinivojskih nevronskih mrez pri drugem in tretjem

naboru podatkov ter regularizacijskem parametru 0,33 (lasten arhiv).

2. nabor podatkov | 3. nabor podatkov

1. 1 0,974
2. 0,972 0,991
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3. 0,972 0,982
4. 1 1

5. 0,972 0,965
Povprecje 0,983 0,982

Opazimo =zelo podobno pricakovano natan¢nost kot pri enakih arhitekturah brez
regularizacije. Pri drugem naboru z regularizacijo je povprecna pri¢akovana natan¢nost enaka
kot brez regularizacije, pri tretjem naboru pa je nevronska mreza z regularizacijo natancnejSa
za 0,007. Zaklju¢imo lahko, da regularizacija na prvem in drugem naboru podatkov
sploh ni smiselna. Na tretjem naboru podatkov lahko uporabimo majhno vrednost
regularizacijskega parametra (0,33), ampak lahko pri¢akujemo le za manj kot odstotek
vecjo natanénost. Zaradi hitrejSega racunanja je pri tretjem naboru podatkov tudi bolje

uporabljati nevronsko mreZo brez regularizacije.

5.4 Prikaz uporabe nevronskih mrez s pomocjo knjiZznice Deeplearning4;j

Za resevanje bolj kompleksnih problemov je smiselna uporaba razli¢cnih knjiznic, ki
uporabljajo hitrejSe programske jezike in bolj optimizirane algoritme. Za prikaz uporabe
taksnih knjiznic smo v nalogi izbrali knjiznico Deeplearning4j, predvsem njen del Word2Vec,

Ki je napisana za programski jezik Java.

Algoritmi za pripravo vektorskega modela Word2Vec sprejmejo kot vhod besedilo in ga
spremenijo v vektorski model, kjer je vsaki besedi prirejen vektor. Stevilo dimenzij
vektorskega modela je nastavljivo. Razdaljo med posameznimi vektorji je doloena s
kontekstom, v katerem se besede pojavljajo. Besede, ki imajo podoben kontekst, bodo imele
pripadajoce vektorje blizje skupaj. Podobni besedni pari (npr. programer - programerka in
voznik - voznica) bodo imeli podobne razdalje med pripadajo¢imi vektorji.

Za procesiranje teksta uporablja dvonivojsko nevronsko mrezo. Podpira dva nacina ucenja,
pri prvem je vhod okolica besede, izhod pa beseda, pri drugem pa je vhod beseda in izhod
okolica besede. IzkaZze se, da je slednji nacin bolj primeren za velike koli¢ine podatkov

(Deeplearning4j Development Team, 2016).
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Za prikaz uporabe knjiznice Deeplearning4j smo uporabili besedilo dela angleske wikipedije,

pridobljene iz spletne strani Wikipedia: Database Download (Wikipedia, 2015). S pomocjo

mentorja smo besede postavili v nedolo¢nike (Manning C., Jurafsky, D. & Liang, P., 2015),

odstranili pogoste besede brez konkretnega pomena in napisali program za kreiraje

vektorskega modela. Vse datoteke povezane s programom so v mapi Deeplearning4j v prvi

prilogi. V tem delu raziskovane naloge nismo nameravali opraviti meritev, temve¢ samo

prikazati uporabo moderne knjiznice, zato programa ne bomo podrobneje opisovali. Vektorski

model smo uporabili za predpostavljanje besed s podobnim kontekstom kot vhodna beseda.

Nekaj rezultatov je predstavljenih v spodnji tabeli:

Tabela 5. Prikaz rezultatov vektorskega modela angleske wikipedije (lasten arhiv).

beseda okolica besede
photon entropy molecule antiproton
entropy thermodynamic emission electron
oscar award filmfare best
computer software graphics computing

Iz tabele je razvidno, da so rezultati precej dobri, saj so konteksti besed in predvidene okolice

zelo podobni.
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6. UGOTOVITVE IN ZAKLJUCEK

V raziskovalni nalogi smo se ukvarjali z uporabo algoritmov linearne logisti¢ne regresije in
nevronskih mreZ na treh razli¢nih bazah podatkov. Baze podatkov smo pridobili iz spletne
strani Machine Learning Repository (Lichman, M., 2013). Prva baza podatkov predstavlja
klasifikacijo treh roz roda Iris (perunika), druga klasifikacijo treh razli¢nih vrst italijanskega

vina, tretja pa diagnosticiranje tumorjev na prsih.

Pri izbiri optimalne arhitekture nevronske mreze za vsak nabor podatkov smo ugotovili, da je
pri prvem naboru podatkov najbolj natan¢na trinivojska nevronska mreza z desetimi nevroni
v skritem nivoju ali §tirinivojska nevronska mreza z petimi nevroni v vsakem skritem nivoju.
Pri drugem in tretjem naboru podatkov je najbolj natan¢na trinivojska nevronska mreza z
dvajsetimi nevroni v skritem nivoju ali Stirinivojska nevronska mreza z desetimi nevroni v
vsakem skritem nivoju. 1z teh ugotovitev lahko tudi sklepamo, da je prvi nabor podatkov
najmanj kompleksen. Ce preu¢imo pri¢akovane natanénosti pri drugem in tretjem naboru
podatkov lahko tudi sklepamo, da je tretji nabor podatkov bolj kompleksen kot drugi, saj so

pricakovane natan¢nosti pri slednjem manjse.

Iz poskusov za izbiro optimalnih vrednosti regularizacijskega parametra smo ugotovili, da je
uporaba regularizacije smiselna le pri tretjem naboru podatkov z vrednostjo regularizacijskega
parametra 0,33. Tudi v tem primeru je povprecna pri¢akovana natancnost vecja le za 0,007
(0,7%). Za prvi in drugi nabor podatkov je enako ali bolj u¢inkovito uporabiti nevronsko

mreZo brez regularizacije.

Pri poskusih z nevronskimi mreZami nas je rahlo omejevala tudi zmogljivost nasega
racunalnika. Zaradi tega smo bili omejeni na uporabo le tri- in Stirinivojskih nevronskih mrez
z najve¢ 50 nevroni v skritih nivojih in baz podatkov z manj$im Stevilom lastnosti (najve¢ 30)
ter naborov lastnosti (najve¢ 569). Ravno zaradi tega smo izmerili vecje odstopanje
pri¢akovanih natan¢nosti; pri linearni regresiji najvec¢ 3,5% in pri nevronskih mrezah najve¢
4%, razen pri velikih vrednostih regularizacijskega parametra, Kjer so bile odstopanja tudi do
74%. Pri slednjih je bil razlog verjetno manj zmogljiv raunalnik, ki ni uspeSno izracunal

optimalnih vrednosti utezi. Pri nevronski mrezi je napaka vecja zaradi nekonveksnosti
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stroskovne funkcije. Funkcija za iskanje minimuma Se zaradi tega lahko ujame v lokalnem

minimumu.

V tabeli 6 smo zbrali povpre¢ne pri¢akovane natan¢nosti in najvecje pricakovane natan¢nosti
pri razliénih algoritmih. Pod A so zbrane vrednosti regularizacijskih parametrov, pod
arhitekturo Stevilo nevronov V skritih nivojih, pod a povpreéne pricakovane natancosti in pod
Amax Najvedje pricakovane natancnosti. Kratica LLR pomeni linearna logisti¢na regresija,

NM3 trinivojska nevronska mreza in NM4 §tirinivojska nevronska mreza.

Tabela 6. Primerjava pri¢akovanih natan¢nosti vseh obravnavanih algoritmov (lasten arhiv).

1. nabor podatkov 2. nabor podatkov 3. nabor podatkov
Algoritem | LLR NM3 | NM4 | LLR NM3 | NM4 | LLR NM3 | NM4
A 0 0 0 0 0 0 0 0 0,33
Arhitektura / 10 5 / 20 10 / 20 10
a 0,973 | 0,987 | 0,993 | 0,978 | 0,983 | 0,983 | 0,971 | 0,977 | 0,982
Amax 1 1 1 1 1 1 0,991 | 0,991 1

Iz zgornje tabele je razvidno, da je pri tretiem naboru podatkov najbolj smiselna uporaba
Stirinivojske nevronske mreze z vrednostjo regularizacijskega parametra 0,33, saj je pri tem
algoritmu doseZena najvi§ja maksimalna pricakovana natan¢nost in najvi§ja povprecna
priCakovana natan¢nost. Pri prvem in drugem naboru podatkov so najviSje priCakovane
natancnosti pri vseh algoritmih enake, razlike v povprecnih natan¢nostih pa majhne. Izbiramo
lahko torej med linearno logisti¢no regresijo ali nevronsko mreZo brez regularizacije. Bolj
smiselna je uporaba linearne logisticne regresije, saj je hitrejSa in zahteva manj zmogljiv

raCunalnik.

Dobljeni rezultati (optimalni regularizacijski parameter, arhitekture, pricakovane natan¢nosti)
veljajo samo za tiste nabore podatkov, na katerih smo jih dobili, in ne veljajo v splosSnem. Za
vsak nov nabor podatkov moramo s predstavljenimi postopki najprej izbrati optimalno
arhitekturo nevronske mreze in optimalno vrednost regularizacijskega parametra, nato pa

pricakovano natancnost primerjati z drugimi algoritmi.
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Na koncu smo preizkusili e uporabo modernejse knjiznice Deeplearning4j. Ugotovili smo, da

je njena uporaba relativno enostavna, rezultati pa dobri.

Veliko znanstvenikov se ukvarja z iskanjem novih algoritmov, ki bodo popolnoma spremenili
strojno ucenje. Algoritem vzvratnega razSirjanja je trenutno eden izmed najmocnejSih
algoritmov na podrocju strojnega ucenja, vendar se to lahko zelo hitro spremeni. Danes
poznamo vsaj pet razli¢nih algoritmov, ki so na dolo¢enem podroc¢ju zelo dobri: algoritem
vzvratnega razSirjanja, evolucijski algoritem, algoritem Bayesovih mrez, induktivno logicno
programiranje ter algoritem analogij. Prehitel bi ga lahko na primer algoritem Bayesian
mreze, ki posnema evolucijo, vendar Se trenutno ni tako uspeSen glede kot algoritem
vzvratnega razSirjanja (Dominogs, P., 2016). Iskanje posploSenega (master) algoritma se

nadaljuje. Lahko, da bo to preplet nastetih algoritmov ali nekaj povsem novega.

6.1 Druzbena odgovornost

Razvijanje algoritmov strojnega ucenja je usmerjeno k izboljSanju kvalitete ¢lovekovega
zivljenja in odnosa do narave. Moderni algoritmi pomagajo razkrivati razli¢ne goljufije, na
primer sporna nakazila, odkrivanja povezav med spornimi dogodki itd. Prav tako so koristni v
gospodarstvu in marketingu, saj samostojno odkrivajo zelje in pri¢akovanja uporabnika ter
napake v razvoju izdelkov ali v izvedbi storitev. Korist imajo tudi v ekoloskem smislu, saj
pomagajo iskati korelacije med naravnimi pojavi in napovedovati katastrofe, ki jih
strokovnjaki lahko preprecijo.

Uporaba tehnologij strojnega ucenja v raziskovalni nalogi ne dela razlike med razlicnimi
spoli, starostmi, veri ali barvi koZe ter spoStuje vse temeljne ¢lovekove pravice in norme
obnasanja. Prav tako nima negativnega vpliva na okolje, prispeva pa k popularizaciji

strojnega ucenja.
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8. PRILOGE

1. DVD zgoscenka z vsemi opisanimi programskimi datotekami in bazami podatkov.
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