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1 | Uvod

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja se bavi razvojem modela koji
uce iz podataka kako bi donosili odluke ili predvidanja. U¢enje u ovom kontekstu
odnosi se na proces procjene parametara modela na temelju iskustva, odnosno
podataka, kako bi model Sto toc¢nije predvidio rezultate za nove, nevidene
podatke.

Neuronske mreZe su jedan od podskupova strojnog ucenja i razvijene su kao
pojednostavljeni modeli bioloskih neuronskih sustava, s ciljem oponasanja nac¢ina
na koji ljudski mozak obraduje informacije. Sastoje se od slojeva neurona —
ulaznog sloja, jednog ili viSe skrivenih slojeva te izlaznog sloja. Svaki ¢vor je
povezan s ostalima i ima svoju pripadajucu tezinu. Danas su neuronske mreZze
posebno uspjesne u podrucjima kao Sto su prepoznavanje uzoraka, obrada slika i
teksta te predvidanje financijskih kretanja.

Poglavlje 2 zapocinje motivacijom za koriStenje neuronskih mreza, objaSnjavajudi
njihovu sposobnost rjeSavanja slozenih zadataka koji nadilaze klasi¢ne modele
poput linearne regresije. Zatim se obraduje arhitektura neuronskih mreza, s
naglaskom na jednoslojni perceptron, koji se koristi za jednostavne probleme, te
viSeslojni perceptron, koji omogucuje rjeSavanje sloZenijih nelinearnih problema.
Takoder, dan je primjer ucenja XOR funkcije, ¢ime se ilustrira snaga neuron-
skih mreza u prepoznavanju nelinearnih obrazaca. Nadalje, u ovom poglavlju
razmatramo proces treniranja neuronskih mreza, pri ¢emu mreza prilagodava
tezine izmedu neurona kako bi smanjila pogresku predikcije. Objasnit ¢emo
klju¢ne algoritme optimizacije, ukljucujudi gradijentni spust, propagaciju unatrag
i stohasticku gradijentnu metodu. Takoder éemo obraditi tehnike za poboljSanje
performansi modela, poput regularizacije i validacije modela, koje sluze za
poboljsanje svojstava pri primjeni modela na podacima na kojima nije treniran.

U Poglavlju 3 bavit éemo se slozenim neuronskim mreZza, kao $to su konvolucijske
i rekurentne neuronske mreze, koje su klju¢ne za analizu slika i vremenskih
nizova. Objasnit éemo nacine na koje te mreZe funkcioniraju i kako se nose s
izazovima poput nestajanja gradijenata, uz poseban naglasak na LSTM mreZze,
koje su dizajnirane za dugorocno paméenje u podacima.

Poglavlje 4 bavi se problemom interpretacije neuronskih mreZa, ¢esto naziva-
nih modelima crne kutije (eng. blackbox). lako su neuronske mreZe izuzetno
uspjeSne u rjeSavanju sloZenih problema, cCesto je teSko razumjeti kako to¢no



donose svoje odluke. U ovom poglavlju objasnjavamo zasto su neuronske mreze
smatrane crnim kutijama te predstavljamo metode koje pomaZzu u interpretaciji
njihovih predikcija. Poseban naglasak stavljen je na LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations) metodu, koja omogucuje lokalnu interpretaciju
rezultata sloZenih modela.

U Poglavlju 5 izradit éemo model neuronske mreze za procjenu kreditnog rizika.
Najprije ¢emo prikazati logisticku regresiju kao bazni model za usporedbu. Za-
tim ¢emo izraditi model neuronske mreze prilagoden za ovaj problem, opisujuéi
strukturu mreZze, aktivacijske funkcije te optimizacijske metode. Na kraju éemo
koristiti LIME metodu za interpretaciju rezultata modela kako bismo bolje razu-
mjeli kako neuronska mreZa donosi svoje odluke i procijenili njezinu u¢inkovitost
u procjeni kreditnog rizika.



2 | Teorijska osnova neuronskih
mreza

2.1 Motivacija za koriStenje neuronskih mreza

Neuronske mreZe su postale iznimno popularne u modernom strojnom ucenju
zbog svoje sposobnosti prepoznavanja sloZenih uzoraka u podacima, a koriste se
kako u nadziranom, tako i u nenadziranom ucenju, ovisno o prirodi zadatka. In-
spirirane nac¢inom na koji ljudski mozak obraduje informacije, neuronske mreze
koriste neurone koji su medusobno povezani i suraduju kako bi naucili obrasce iz
podataka.

Klju¢na prednost neuronskih mreza lezi u njihovoj prilagodljivosti. Mogu se ko-
ristiti za razne zadatke poput prepoznavanja slika, klasifikacije, predikcije vre-
menskih nizova, prevodenja jezika i mnogih drugih. Jedan od poznatijih primjera
koriStenja neuronskih mreza je prepoznavanje rukom pisanih znamenki iz pikse-
liziranih slika.

Za razliku od tradicionalnih metoda poput linearne regresije, koje su ucinkovite
samo za modeliranje jednostavnih linearnih veza, neuronske mreZe imaju spo-
sobnost prepoznavanja skrivenih nelinearnih pravila i obrazaca u podacima, sto
omogucuje njihovu primjenu na probleme koje standardni statisticki modeli ne
mogu lako opisati. Upravo zbog te sposobnosti, neuronske mreZze se koriste u si-
tuacijama gdje klasi¢ni pristupi nisu dovoljni. Sposobnost prepoznavanja sloZzenih
struktura ¢ini ih klju¢nim alatom u mnogim podrucjima danasnje tehnologije.

2.2 Kljuéni pojmovi i oznake
U ovom radu koristit éemo sljedeée kljucne pojmove i oznake:

e X: Prostor ulaznih podataka, znacajki (eng. features) ili nezavisnih varijabli.
MoZe biti prostor R (ako je X slucajna varijabla) ili R" (ako je X slucajni
vektor).

e Ulazni sloj: Prvi sloj neuronske mreZze koji prima ulazne varijable X i pred-
stavlja znacajke modela.

e Neuron: Osnovna jedinica unutar slojeva neuronske mreze koja obraduje
ulaze, koristi tezine i funkciju aktivacije kako bi generirala izlaz.
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Skriveni slojevi: Slojevi izmedu ulaznog i izlaznog sloja, sastavljeni od ne-
urona koji izvode sloZene transformacije ulaznih podataka i omogucuju mo-
delu da udi sloZene obrasce.

Y: Prostor izlaznih podataka, oznaka (eng. label) ili ovisnih varijabli.

Izlazni sloj: Posljednji sloj neuronske mreZe koji generira konacni izlaz mo-
dela f(X) temeljen na aktivacijama iz prethodnog sloja.

P(X,Y): Zajednicka distribucija ulaza X i izlaza Y, opisana funkcijom distri-
bucije F ili vjerojatnosnom mjerom.

Er: Ocekivanje u odnosu na distribuciju zadanu s F.
Pr: Vjerojatnost zadana s F.
f(X): Predikcija modela na temelju ulaznih varijabli X.

Funkcija gubitka: Mjeri razliku izmedu stvarnih vrijednosti y i predikcija
modela f(X). U svrhu treniranja modela, minimiziramo funkciju gubitka
kako bismo poboljsali tocnost modela. Ova funkcija, kada se koristi za op-
timizaciju parametara modela tijekom ucenja, naziva se funkcija cilja (eng.
cost function).

Gradijent: Vektor parcijalnih derivacija funkcije gubitka po teZinama mo-
dela.

Brzina ucenja (eng. learning rate): Hiperparametar koji odreduje veli¢inu
koraka pri aZuriranju teZina modela tijekom treniranja.

Tezine w;: Parametri modela koji odreduju vaznost svake ulazne vrijednosti
X je
Funkcija aktivacije: Nelinearna funkcija koja se primjenjuje na ukupni ulaz
modela (ponderirani zbroj ulaznih varijabli i pripadnih teZina) s ciljem uvo-
denja nelinearnosti u model.

Aktivacije: Vrijednosti dobivene primjenom funkcije aktivacije na ponderi-
rani zbroj ulaznih varijabli i pripadnih tezina. Aktivacije su izlazi funkcije
aktivacije i koriste se kao ulazi za sljedeci sloj ili za izra¢un konacnog izlaza
modela.

Pomak (eng. bias) b: Parametar koji pomice granicu aktivacije, osigurava-
ju¢i da model moZze bolje generalizirati i uciti sloZenije obrasce u podacima,
neovisno o vrijednostima ulaznih varijabli.

Prenaucenost (eng. overfitting): Prekomjerno prilagodavanje modela spe-
cifiécnim znacajkama trening podataka, $to rezultira loSom sposobnos¢u mo-
dela da generalizira i primijeni nauc¢eno na nove, nevidene podatke.
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2.3 Klasifikacija i regresija

U strojnom ucenju, problemi se Cesto dijele na dva glavna tipa: klasifikacijske i
regresijske probleme.

Klasifikacija je zadatak dodjeljivanja ulaznog podatka jednoj od unaprijed defini-
ranih klasa. U najjednostavnijem slucaju, gdje je X C R” i Y = {0, 1}, rije¢ je o
binarnoj klasifikaciji. U tom slucaju, funkcija gubitka definirana je kao:

1, akoje f(X) =Y,
0, inace.

0X,Y) = {

Ova funkcija gubitka je indikator funkcija ¢ija ne-nul vrijednost znaci da se pre-
dikcija i stvarna vrijednost podudaraju. Rizik klasifikacije, odnosno vjerojatnost
greske, dana je sljede¢im izrazom:

Rr(f) =Pr(f(X) #Y),

Sto predstavlja vjerojatnost da da se predikcija modela f(X) ne podudara sa stvar-
nim izlazom Y.

Primjer 2.3.1. Klasifikacija tumora dojke

U ovom klasifikacijskom problemu, cilj je odrediti je li tumor dojke maligan (zlocudan) ili
benigni (dobrocudan) temeljem medicinskih podataka. Ulazni prostor X sadrZi znacajke
koje predstavljaju razlicite bioloske karakteristike tumora (npr. velicina, oblik, tekstura
stanica). Izlazni prostor je Y = {0, 1}, gdje 0 oznacava benigni, a 1 maligan tumor.
Model koristi podatke o znacajkama tumora za predvidanje njegove prirode, Sto omogucuje
brzu i precizniju dijagnozu. Funkcija gubitka koristi se za minimiziranje greske modela
u klasifikaciji tumora, a konacni cilj je postici Sto veéu tocnost uz nisku stopu pogresne
klasifikacije malignih tumora kao benignih.

S druge strane, regresija se odnosi na predvidanje varijable ¢iji je skup vrijednosti
primjerice cijeli R ili neki interval realnih brojeva. Dakle, akoje X C R?iY =R,
tada je rijec o regresiji. Uobicajena funkcija gubitka za regresiju je kvadratna funk-
cija odstupanja £(u,y) = (y — u)?, koja mjeri razliku izmedu predvidene vrijed-
nosti u i stvarne vrijednosti y. Rizik u ovom kontekstu predstavlja ocekivano sred-
njekvadratno odstupanje, izrazeno kao:

Rr(f) = Er[(Y - f(X))’],

Sto predstavlja ocekivano kvadratno odstupanje predvidenih od stvarnih vrijed-
nosti izlazne varijable.

Primjer 2.3.2. Predvidanje cijene nekretnina

Na temelju podataka koji ukljucuju razlicite znacajke nekretnina, poput povrsine, broja
soba i lokacije, potrebno je razviti model koji ée predvidati cijenu nekretnina. Model Ce
uzimati ove znacajke kao ulazne varijable i predvidati cijenu, sto moZze biti korisno na
trzistu nekretnina za procjenu vrijednosti nekretnina i donosenje informiranih odluka o
kupnji ili prodaji.
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Razumijevanje razlike izmedu klasifikacije i regresije klju¢no je za odabir isprav-
nog modela strojnog ucenja koji ¢e biti primijenjen na specifican problem. Ne-
uronske mreZe mogu se Koristiti i za klasifikacijske i za regresijske probleme, ci-
nedi ih svestranim alatom u statistickom ucenju.

2.4 Arhitektura neuronskih mreza

Feedforward neuronske mreZe, Cesto nazivane viseslojnim perceptronima (MLP),
temeljni su modeli u dubokom ucenju. Cilj feedforward mreze je aproksimirati
funkciju f*, koja ulazu x pridruZzuje odgovarajudi izlaz y. MreZza definira pridru-
Zivanje y = f(x;0), pri ¢emu se parametri 6 prilagodavaju kako bi se $to bolje
aproksimirala funkcija cilja. Ove mreZe se nazivaju feedforward jer informacija tece
u jednom smjeru, od ulaza prema izlazu, bez povratnih veza. Struktura feed-
forward mreZa moZe se prikazati kao niz funkcija organiziranih u slojeve. Svaki
sloj temelji se na rezultatu prethodnog, a mreZza ukljucuje ulazni sloj, jedan ili vise
skrivenih slojeva, te izlazni sloj. Ulazni sloj sadrzi onoliko neurona koliko imamo
prediktora (ulaznih varijabli). Svaki neuron prima jednu ulaznu varijablu i pro-
sljeduje ju skrivenim slojevima. Skriveni slojevi sadrZe neurone koji izra¢unavaju
ponderirane zbrojeve ulaznih vrijednosti, na koje se zatim primjenjuje aktivacijska
funkcija. Uizlaznom slojunalazi se jedan ili vise neurona, ovisno o vrsti problema.

2.4.1 Jednoslojni perceptron i aktivacijske funkcije

Neuronsku mreZzu moZemo prikazati grafom u kojem su ¢vorovi neuroni, a bri-
dovi predstavljaju veze izmedu njih. Svaka veza izmedu neurona ponderira se
tezinom. Jednoslojni perceptron, osnovni model neuronske mreZe koji ima samo
jedan skriveni sloj, koristi se za binarnu klasifikaciju i regresiju. Funkcijski, takva
se mreZa mozZe zapisati na sljedeéi nacin:

F(Xy, ..., Xy) = o+ ;ﬁihi(Xl,...,Xp),

gdje su By i B; parametri modela, /; funkcije koje transformiraju ulaze, a 77 ozna-
¢ava broj neurona u skrivenom sloju. Ovaj se izraz moZe prosiriti tako da ukljucuje
aktivacijsku funkciju o, koja unosi nelinearnost u model. Bez aktivacijske funkcije,
mreZa ne bi mogla modelirati sloZene nelinearne odnose, ve¢ bi bila ograni¢ena
na linearnu kombinaciju ulaza, $to bi ju ¢inilo ekvivalentnom jednostavnom line-
arnom modelu. Izraz sada izgleda ovako:

11 p
f(Xl, o .,Xp) = ‘30 + Z‘Bi(f (Z ZUIJX] + b,) 7
gl j=1
gdje su w;; teZine koje povezuju ulaze X; s neuronima u skrivenom sloju, a b; je
bias.
Primjer neuronske mreZe s jednim skrivenim slojem prikazan je na slici 2.1.
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Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Slika 2.1: Primjer neuronske mreZe s jednim skrivenim slojem

Aktivacijske funkcije transformiraju linearne kombinacije ulaza X;, X5,..., X, u
nelinearne izlaze o(z;), gdje je z; = Zle w;;jX; + b;, a 0 je funkcija aktivacije koja
uvodi nelinearnost. Jedna od najc¢esée koristenih aktivacijskih funkcija je sigmo-
idna funkcija:

1

C14e?

Sigmoidna funkcija ogranicava izlaz u interval [0,1], Sto je korisno za klasifika-
ciju jer omogucuje predvidanje vjerojatnosti za razlicite klase. Osim sigmoidne
funkcije, moderni modeli koriste ReLU funkciju (Rectified Linear Unit):

o(v)

ReLU(v) = max (0, v).

ReLU funkcija je posebno pogodna za sloZene neuronske mreZe koje sadrze vise
od jednog skrivenog sloja, jer smanjuje problem zasiéenja gradijenata’. Kod sig-
moidnih funkcija, gradijenti postaju vrlo mali za ekstremne vrijednosti ulaza, $to
usporava ili onemogucuje ucenje u dubljim slojevima mreZze.

Jo$ jedna uobicajena aktivacijska funkcija je tanh, koja daje izlaze u intervalu [-1,

]}
v -0
tanh(v) = = .
e’ +e "

1Zasi¢enje gradijenata se dogada kada su izlazi aktivacijske funkcije, poput sigmoidne funkcije,
blizu 0 ili 1, $to rezultira vrlo malim gradijentima tijekom izra¢una propagacije unatrag o kojoj ¢e
biti rijeci u Poglavlju 2.5.2. To oteZava ucenje modela jer se teZine ne azuriraju znacajno.
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Tanh funkcija je korisna kada je potreban balans izmedu pozitivnih i negativnih
vrijednosti.
U slucaju klasifikacijskih problema s viSe kategorija, koristi se softmax funkcija:

g
| =r=——% d=1.k
g(zl) Z;'(Zl er ’ 1 7 ’
Softmax funkcija omogucuje interpretaciju izlaznih vrijednosti kao vjerojatnosti
pripadanja svakoj klasi.

Primjer 2.4.1. Treniranje neuronske mreZe za predikciju placa (preuzeto iz [6])

U ovom primjeru treniramo jednostavnu neuronsku mrezu za predikciju placa koristeci
podatke o igracima bejzbola. Podaci su podijeljeni na trening i testni skup. Ulazni podaci
ukljucuju karakteristike igraca poput broja udaraca, godina iskustva i drugih statistika.
Oni prolaze kroz skriveni sloj, koji sadrzi 50 neurona. Svaki neuron u skrivenom sloju
primjenjuje ReLU aktivacijsku funkciju na ulaze, sto omogucéava mrezi da uci nelinearne
odnose u podacima. "Dropout" sloj nasumicno iskljucuje 40% neurona tijekom treniranja
kako bi se smanjio overfitting (vidi 2.5.7). MreZa se trenira pomocu RMSprop optimi-
zatora (vidi 2.5.4) kroz 1500 epoha?, a uspjeh modela procjenjuje se na testnom skupu.
Izlazni sloj ima jedan neuron, koji predvida placu igraca.

2.4.2 Neuronske mreZe s viSe skrivenih slojeva

Neuronske mreZe s viSe skrivenih slojeva, poznate pod nazivom viSeslojni per-
ceptron (eng. multilayer perceptron, MLP), predstavljaju jednu od najvaznijih
struktura u svijetu dubokog ucenja. MLP se sastoji od niza slojeva neurona, gdje
svaki sloj transformira izlaz prethodnog sloja koristeéi teZine i aktivacijske funk-
cije. Primjer neuronske mreZe s viSe skrivenih slojeva prikazan je na slici 2.2.

Izlazni
sloj

Skriveni slojevi

Slika 2.2: Primjer neuronske mreZe s viSe skrivenih slojeva

Matematicki, takvu mreZu moZemo opisati na sljedeci nacin, koriste¢i oznake:

2Epoha je jedan puni prolaz kroz cijeli skup trening podataka tijekom treniranja modela.
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e gornji indeks oznacava sloj,
e [ predstavlja broj skrivenih slojeva,

e 1, predstavlja broj neurona u sloju ! = 0,1,...,L 4+ 1, dok je ny dimenzija
ulaznih podataka, a n; 1 dimenzija izlaza.

Neuronska mreza se moZe prikazati rekurzivnim odnosima izmedu slojeva na
sljedeci nacin:

1y
zfl)(x) — iy Y. wi(].l)x], i=1,...,ng,
=1
ny_q
2@ =1+ Y, wdor 1 (A )}, i=Lawmy T=2u,L41
j=1

Vrijednosti z il) (x) predstavljaju predaktivacije, dok su aktivacije definirane kao:

agl)(x) = <z§l)(x)), i=1,...,m;, 1=1,...,L+1.

TeZine neuronske mreZe moZemo prikazati matricama W() = [wz(;)], gdje su
i=1,...,mij =1,...,n_4, a vektore tezinskih pomaka (bias) ozna¢avamo
kao b\") = [bl(l)]. S ovim oznakama, predaktivacije moZemo zapisati na sljedeci
nacin:

Z(l) (x) — b(l) . W(l)x,
NN@:bm+Wmm4<W”Nﬂ>:H”+WWW”N@,Z:L“qL+L

al) (x) = o (z(l)(x)> i V= Lysapl 31

Izlazni sloj daje vrijednosti y; = aZ(LH)(x), i =1,...,n44, ili vektorski y =
f(x) = at*)(x). Akoje n; 1 = 1, tada je f realna funkcija.

Takoder, neuronska mreZa se mozZe zapisati kao funkcija:
f(x) =011 (W(L)UL (W(L_l)O'L—l < ..o (W(l)x + b(1)> > + b(L—1)> D b(L)) .

Nepoznati parametri modela uklju¢uju elemente matrica teZina i vektora bias vri-
jednosti:

9 — (w(1>, L WD) () .,b(L“)) )

a njihov ukupni broj je:

L+1

Y (g +my).

=1
U arhitekturi viSeslojnog perceptrona, broj slojeva L naziva se dubinom mreze, dok
ni, ny,...,np oznacavaju sirinu mreZe, odnosno broj neurona po sloju. Ovi parame-
tri, poznati kao hiperparametri, definiraju strukturu mreZze i igraju klju¢nu ulogu u
njenoj sposobnosti da uci i generalizira na novim podacima.
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Primjer 2.4.2. MLP za klasifikaciju MNIST podataka (preuzeto iz [6])

U ovom primjeru, koristimo MINIST skup podataka koji se sastoji od slika rukom pisanih
znamenki (0-9). Svaka slika je dimenzija 28x28 piksela, sto znaci da je svaka slika pre-
tvorena u vektor duljine 784 za treniranje modela.

Ulazni podaci normalizirani su na skalu od 0 do 1. MreZa se sastoji od tri sloja:

e Prvi skriveni sloj ima 256 neurona s ReLU aktivacijskom funkcijom.
o Drugi skriveni sloj ima 128 neurona takoder s ReLU aktivacijskom funkcijom.

e [zlazni sloj koristi softmax funkciju kako bi mreza predvidjela vjerojatnosti pripada-
nja svakoj od 10 klasa.

U prvom skrivenom sloju nasumicno se iskljucuje 40% neurona tijekom svake iteracije
treniranja, dok se u drugom sloju iskljucuje 30%. Ova tehnika pomaZe sprijeciti overfit-
ting modela tako sto mreZa ne postaje previse ovisna o pojedinacnim neuronima, cime se
poboljsava njezina sposobnost generalizacije na nove podatke.

Model se trenira pomoéu RMSprop optimizatora i koristi kros-entropiju’ kao funkciju gu-
bitka za klasifikacijski problem. Trening se odvija kroz 30 epoha s velicinom uzorka od
128 uz podjelu za validaciju (vidi 2.5.7) od 20% podataka za trening. Nakon treniranja,
model je postigao tocnost od 98.1% na testnom skupu podataka.

2.4.3 Primjer ucenja XOR funkcije

Jedan od klasi¢nih primjera koji ilustrira snagu neuronskih mreZa je procjena XOR
funkcije (engl. exclusive or). XOR funkcija je logicka operacija na dvije binarne
varijable x7 i x;, koja vrada 1 kada je to¢no jedna od tih vrijednosti jednaka 1,
a vrada 0 u svim ostalim slucajevima. Nas$ cilj je odrediti funkciju f(x;6) koja
aproksimira XOR funkciju f*(x1,x;). Parametri modela 6 prilagodavaju se kako
bi funkcija f(x; #) bila $to sli¢nija f*(xq, x2).

Ovaj problem moZemo promatrati kao problem minimizacije kvadratne greske.
Empirijski rizik s kvadratnim gubitkom, koji je ekvivalentan srednje-kvadratnom
odstupanju (MSE), zapisujemo kao:

Remp(f) = 3 1 (i = F(1)?,

gdje je x; = (x1, x;2) dan u Tablici 2.1.

3Funkcija gubitka za klasifikaciju poznata kao kros-entropija mjeri udaljenost izmedu dvije dis-
tribucije. Njena empirijska forma je:

npi1

Uy, f(x;0)) = — Zl yjlog(f(x;0));,
=

dok je funkcija cilja:
120 Np+1
C0) =—— Y. ) yijlog(f(x:;6));.
i=1 j=1
Ova funkcija gubitka omogucava koriStenje gradijentnih metoda za minimizaciju zbog svoje dife-
rencijabilnosti.
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Tablica 2.1: Ulazni i izlazni podaci za XOR funkciju.

Pretpostavimo da je funkcija f linearna, Sto znaci da je:

fx1,x2) =b+wixy +waxy =b+ w'x,
gdje subiw = (wy,wp) " nepoznati parametri.
Optimizacijom parametara linearne funkcije minimizacijom empirijskog rizika
dobivamo & = 0ib = }. To znadi da linearni model ne daje dobru procjenu
XOR funkcije, jer uvijek daje izlaz 0.5 za sve ulazne vrijednosti.
Jedan od nacina da rijeSimo ovaj problem je koriStenje viSeslojne feedforward
mreZe s jednim skrivenim slojem koji sadrZzi dva neurona.
Feedforward mreZa mozZe se opisati sljede¢im izrazom:

aV) = g(WWx 4 pM),
gdje je W(1) matrica tezina, b(*) vektor bias vrijednosti, ¢ aktivacijska funkcija, a
a'!) aktivacije skrivenog sloja. Izlazni sloj definiran je kao:
y=w®50 1 @),

Za rjeSavanje XOR problema koristimo ReLU aktivacijsku funkciju o(z) =
max(0, z). Potpuni model tada postaje:

£(x) = WP max{0, WV x + bW} 4 ),

Minimizacijom empirijskog rizika dobivamo optimalne parametre:

A(l)_ 1 1 A(l)_ 0
o=l =] 5]

Ulazni podaci su:

[l = =]
—_ O = O

1

Prvi korak je izracunavanje predaktivacija u skrivenom sloju:
0 —

A

200 — wx 450 —

N = =
S = R



2.5. TRENIRANJE NEURONSKIH MREZA 12

Primjenom ReLU aktivacijske funkcije na z(!), dobijemo aktivacije skrivenog sloja:

a) — max{O,i(l)} =

[N
c oo

Z 1

Konacno, izlaz mreze ra¢una se mnoZenjem aktivacija skrivenog sloja s teZinama
izlaznog sloja:

_ = O

§= W®@a1 —
0

Ovaj rezultat pokazuje da je mreZa uspjesno procijenila XOR funkciju te dala to¢ne
odgovore za svaki primjer u skupu podataka.

U praksi se koristi algoritam gradijentnog spusta kako bi se pronasli parametri
koji minimiziraju greSku. Iako rjeSenje koje smo opisali predstavlja globalni mini-
mum funkcije gubitka, postoje i druga ekvivalentna rjeSenja koja gradijentni spust
moze pronaci, ovisno o pocetnim vrijednostima parametara. U stvarnim primje-
nama, gradijentni spust ne pronalazi uvijek jednostavna rjeSenja s cjelobrojnim
vrijednostima, ali postiZe vrlo malu gresku. Gradijentni spust jedna je od metoda
prilagodavanja parametara neuronske mreZe u svrhu predvidanja izlaza. Taj pro-
ces prilagodavanja naziva se treniranje, koje ¢emo detaljnije objasniti u sljede¢em
poglavlju.

2.5 Treniranje neuronskih mreza

Treniranje neuronskih mreza je proces u kojem se model neuronske mreze pri-
lagodava na temelju dostupnih podataka kako bi mogao pravilno predvidati ili
Kklasificirati nove ulaze. Ovaj proces uklju¢uje prikupljanje podataka, inicijaliza-
ciju teZina, propagaciju unaprijed, izracunavanje gubitka, propagaciju unatrag te
azuriranje tezina. Postoji mnogo razlic¢itih algoritama optimizacije koji se koriste
za treniranje neuronskih mreZa, a neki od najpoznatijih su gradijentni spust, pro-
pagacija unatrag i RMSprop.

2.5.1 Gradijentna metoda

Gradijentna metoda je osnovni algoritam za optimizaciju koji se koristi pri treni-
ranju neuronskih mreZa. Temelji se na traZenju smjera u kojem funkcija najbrze
opada, a taj smjer je odreden gradijentom funkcije gubitka. Gradijent funkcije
f(x) definiran je kao vektor parcijalnih derivacija te pokazuje smjer najveceg po-
rasta funkcije. To je zato Sto parcijalne derivacije pokazuju kako se funkcija mijenja
po svakoj varijabli, a gradijent kombinira te promjene u smjer u kojem funkcija naj-
brze raste. Kako bismo smanijili vrijednost funkcije gubitka, kre¢emo se u smjeru
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negativnog gradijenta.
Jednostavan izraz za prilagodbu parametara u gradijentnom spustu je:

9t+1 = Gt — €V9€(9t),

gdje je € brzina ucenja, a Vyl(6;) gradijent funkcije gubitka ¢(0) u trenutnom
koraku ¢.

Vazno je odabrati odgovaraju¢u brzinu ucenja €. Ako je € prevelik, koraci ¢e
biti preveliki. Korak se odnosi na veli¢inu promjene u parametrima. Ako je €
prevelik, koraci e biti preveliki, Sto znaci da ¢e parametri preskociti tocke koje
bi vodile do minimuma, uzrokujuéi nestabilnost i moguce divergiranje funkcije
gubitka. S druge strane, premala brzina ucenja moZze usporiti konvergenciju i
onemoguditi modelu da brzo dosegne optimalno rjeSenje. Ponekad se koristi
strategija pretrage linije (eng. line search), gdje se testiraju razli¢ite vrijednosti €
kako bi se odabrala ona koja najviSe smanjuje funkciju gubitka.

2.5.2 Propagacija unatrag

Propagacija unatrag (eng. backpropagation) se temelji na efikasnom izra¢unu gra-
dijenata funkcije gubitka s obzirom na teZine mreze, omogucujuci prilagodbu pa-
rametara mreZe koriStenjem gradijentnog spusta. Cilj ovog algoritma je prilago-
diti teZine neuronske mreZe tako da minimiziraju funkciju gubitka, odnosno da
izlaz neuronske mreZe $to bolje aproksimira stvarne vrijednosti.

Prilikom izra¢una izlaznih vrijednosti, podaci se propagiraju unaprijed kroz
mreZzu, prolazeéi kroz skrivene slojeve do izlaznog sloja. Zatim se u procesu
propagacije unatrag izracunavaju gradijenti funkcije gubitka po svim teZinama
mreZe, pocevsi od izlaznog sloja prema ulaznom. Na taj nacin algoritam prilago-
dava tezine na temelju dobivenih gradijenata kako bi se smanjila greska modela.
Pretpostavimo da imamo kvadratnu funkciju gubitka definiranu kao:

n

2
2] = 7 ZZ: Flzpd));

gdje je y; stvarna vrijednost, dok je f(x;; 0) predikcija mreZe za ulaz x; i parametre
6, a n je broj uzoraka u skupu podataka. Faktor 3 je dodan radi jednostavnosti
prilikom deriviranja.

Za svaki podatak, zadatak je izrac¢unati parcijalne derivacije funkcije gubitka u
odnosu na sve parametre mreze w( )i b( ). Proces pocinje ra¢unanjem gradijenata

u izlaznom sloju, a zatim se gradljentl propagiraju unatrag kroz mreZzu.
Koraci algoritma propagacije unatrag:

e Propagacija unaprijed: Izracunavaju se predikcije mreze f(x;;6) za svaki
ulazni podatak, propagirajuci ulaze kroz sve slojeve mreZe do izlaza.

e Izrac¢un pogreske: Na izlazu mreZe, pogreska se racuna kao razlika izmedu
stvarne vrijednosti y; i predikcije mreze a(:*1)(x;). Za kvadratnu funkciju
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gubitka, parcijalne derivacije funkcije gubitka u odnosu na izlaznu aktivaciju
su:

5D (a(L+1)(x) _ y) o (Z(L+1)(x)> )

gdje je 0’(z) derivacija aktivacijske funkcije.

e Izracun gradijenata: Gradijenti se izra¢unavaju pocevsi od izlaznog sloja
prema ulaznom sloju. Za svaki sloj /, gradijenti se ra¢unaju kao:

50 = <W<l+1>>T 50+ .o ().

e Prilagodba tezina: Nakon $to su izrac¢unati gradijenti, tezine i bias vrijed-
nosti se prilagodavaju koristenjem gradijentnog spusta. Parcijalne derivacije
funkcije gubitka u odnosu na tezine i bias vrijednosti su:

9C _ 5 (1-1)
Wl T
ij
oC
a0

Ove formule omogucéuju iterativnu prilagodbu teZina i bias vrijednosti u mrezi
tako da se funkcija gubitka minimizira.

Propagacija unatrag je u¢inkovita kada treniramo mrezu koristedi jedan uzorak
(n = 1) jer se svi potrebni gradijenti mogu izracunati u jednom prolazu unatrag
kroz mreZzu, ¢ime je broj operacija jednak broju operacija za prolaz unaprijed. Me-
dutim, u praksi se najcesce koristi cijeli skup podataka (n > 1), pri ¢emu prolaz
unatrag mora biti ponovljen za svaki uzorak ili za manji podskup podataka. To
povecava racunske zahtjeve, zbog ¢ega se u praksi ¢esto primjenjuju metode po-
put stohastickog gradijentnog spusta ili mini-batch gradijentnog spusta, kako bi
se optimizirala prilagodba parametara temeljem manjih podskupova podataka.

2.5.3 Stohasticka gradijentna metoda

Stohasticki gradijentni spust (SGD) je prosirenje klasi¢nog algoritma gradijent-
nog spusta i njegova glavna prednost je efikasnost pri radu s velikim skupovima
podataka. Veliki skupovi podataka su potrebni za dobru generalizaciju modela,
ali treniranje na takvim skupovima mozZe biti ra¢unalno zahtjevno.

Umjesto koriStenja cijelog skupa podataka za svaku iteraciju, SGD aZurira para-
metre na temelju manjih podskupova, poznatih kao mini-batch.

Neka je I = {iy,...,in} mini-batch, odnosno manji skup podataka koji se bira
slucajno iz cijelog skupa podataka, a funkcija gubitka za svaki podatak (x;, y;) de-
finirana je kao:
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Na temelju ovog skupa, iteracije gradijentne metode u mini-batch backpropaga-
tion algoritmu moZemo definirati kao:

1
9k+1 = 9k — Nf— szi(gk)/ k= 0, 1, wiisile
el
Ovdje je ay brzina ucenja (learning rate), dok je m broj uzoraka u mini-batchu.

2.54 RMSProp

RMSProp algoritam, koji je predlozio Hinton (2012), predstavlja pobolj$anje Ada-

Grad* algoritma u nekonveksnim prostorima. Dok je AdaGrad efikasan u ko-

nveksnim problemima, kod nekonveksnih problema, poput treniranja neuronskih

mreza, moZe dodi do prebrzog smanjenja brzine ucenja jer uzima u obzir cijelu

povijest kvadrata gradijenata. To moZe rezultirati premalim koracima u kasnijim

fazama treniranja, $to usporava konvergenciju.

RMSProp uvodi eksponencijalno ponderirani pomic¢ni prosjek, ¢ime se zaborav-

lja povijest prevelikih gradijenata te se omogucuje brza konvergencija u lokalnim

konveksnim regijama. Algoritam uklju¢uje novu hiperparametarsku vrijednost p,

koja kontrolira duljinu tog pomic¢nog prosjeka. Standardni oblik RMSProp algo-

ritma moZe se opisati sljede¢im koracima:
re=pri1+(1-p)gt,

i

Jrted”

gdje je g+ gradijent funkcije cilja, 7+ eksponencijalno ponderirani prosjek kvadrata

gradijenata, 7 brzina ucenja, a € mala konstanta za numericku stabilnost. Empi-

rijski, RMSProp se pokazao kao jedan od najefikasnijih algoritama za treniranje

dubokih neuronskih mreza.

01 = 60 —

2.5.5 Regularizacija

U strojnom ucenju, jedan od glavnih izazova je osigurati da model ne samo da
dobro radi na podacima za treniranje, ve¢ i na novim, nevidenim podacima. Ovaj
proces poznat je kao generalizacija, dok regularizacija obuhvaéa niz metoda koje
su osmiSljene kako bi se smanyjila testna pogreska, ¢esto uz blago povecanje pogre-
Ske na trening skupu. Cilj regularizacije je sprijeciti prekomjerno prilagodavanje
(eng. overfitting), odnosno situaciju u kojoj model postaje previse sloZen i pocinje
"uliti napamet" trening podatke, umjesto da generalizira na opéenite obrasce.
Postoje mnoge strategije regularizacije koje se koriste u dubokom ucenju, ukljucu-
juéi L, regularizaciju, dropout, i early stopping. Svaka od ovih tehnika ima svoj
nacin na koji smanjuje sloZenost modela i poboljsava njegovu sposobnost genera-
lizacije, a u nastavku ¢emo detaljnije objasniti neke od njih.

4 AdaGrad algoritam prilagodava stope ucenja svakog parametra modela individualno, skalira-
juci ih obrnuto proporcionalno kvadratnom korijenu zbroja svih njihovih povijesnih kvadriranih
vrijednosti. [2]



2.5. TRENIRANJE NEURONSKIH MREZA 16

2.5.6 L, Regularizacija Parametara (Weight Decay)

L, regularizacija, poznata i kao "weight decay" dodaje penalizaciju u funkciju cilja
modela koja potice model da zadrZzi male vrijednosti teZina, odnosno da ih drzi
blizu nuli.

Kada primjenjujemo L, regularizaciju, mijenjamo funkciju cilja dodavanjem regu-
larizacijskog ¢lana:

) = 3|}

Ovaj ¢lan penalizira velike vrijednosti tezina i tjera ih prema nuli. U drugim po-
drugjima, L, regularizacija je poznata i kao ridge regresija ili Tihonovljeva regula-
rizacija. Razmotrimo model s tezinama w i funkciju cilja C(w; X, y), gdje X pred-
stavlja ulazne podatke, a y ciljne vrijednosti. Nakon dodavanja regularizacijskog
¢lana, nova ciljna funkcija postaje:

C(w; X, y) = %wTw + C(w; X, y).

Parametar & kontrolira intenzitet regularizacije. Sto je a vedi, to su vece teZine
viSe penalizirane, tj. gurnute blize prema nuli. Glavni u¢inak L, regularizacije je
smanjivanje veli¢ine teZina koje ne doprinose znacajno poboljSanju performansi
modela. U smjerovima gdje je funkcija cilja osjetljiva, L, regularizacija ima mali
ucinak, dok u smjerovima gdje promjene tezina ne poboljSavaju model znacajno,
te teZine se povlace prema nuli.

Dropout

Dropout metoda nasumic¢no "isklju¢uje”" odredeni postotak neurona u slojevima
tijekom treniranja, ¢cime se sprje¢ava da mreza postane previse ovisna o pojedinim
neuronima ili obrascima u podacima. Time se mreZa prisiljava na ucenje robusni-
jih znacajki koje generaliziraju bolje na nove podatke.

Dropout trenira mreZu uzimajuéi podskupove neurona iz izvornog modela. Na taj
nacin, dropout trenira sve moguce podmreZe temeljne mreZze, ali bez potrebe da
eksplicitno trenira svaku podmreZu pojedinac¢no, Sto bi bilo ra¢unalno neizvedivo.
Tijekom svake iteracije treniranja, za svaki neuron se nasumicno odlucuje hoce li
biti ukljuen u mrezu ili ne, prema unaprijed odredenoj vjerojatnosti (obi¢no 0.5
za skrivene slojeve i 0.8 za ulazne slojeve). Ovaj proces se ponavlja prilikom sva-
kog prolaska kroz podatke.

Dropout se moZze smatrati aproksimacijom treniranja ansambla mreZza, gdje svaka
podmreza igra ulogu zasebnog modela u ansamblu. Na kraju treniranja, koristi se
cijela mreza bez "iskljucivanja" neurona, a predikcije se dobivaju prosje¢nim do-
prinosom svih neurona, sto se moZe smatrati pribliZznom geometrijskom sredinom
svih podmreza.

2.5.7 Validacija i testiranje modela

U treniranju neuronskih mreZa, osim treniranja samih parametara modela, vaznu
ulogu igraju i hiperparametri, poput brzine ucenja, broja slojeva ili regulariza-
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cijskih parametara. Hiperparametri nisu direktno prilagodeni tijekom treniranja,
ve( ih je potrebno postaviti ru¢no ili pomocu validacijskog skupa podataka.
Kako bi se izbjegao overfitting na trening skupu, model se validira na posebnom
skupu podataka, poznatom kao validacijski skup. Validacijski skup se koristi za
podesavanje hiperparametara bez utjecaja na parametre treniranja, dok se testni
skup koristi za procjenu konacne generalizacijske sposobnosti modela na nevide-
nim podacima. Ova dva skupa se nikada ne smiju preklapati kako bi procjene
generalizacijske sposobnosti bile $to preciznije.

Nakon $to su svi hiperparametri optimizirani, generalizacijska pogreSska modela
procjenjuje se na testnom skupu. Medutim, testni skup se ne smije koristiti tije-
kom treniranja modela, jer to moZze dovesti do optimisti¢nih procjena performansi
modela, poznato kao "curenje podataka" (eng. data leakage).

Kako bi se optimizacija hiperparametara ucinila pouzdanijom, ¢esto se koristi teh-
nika kros-validacija (eng. cross-validation). Kros-validacija omoguéuje iskorista-
vanje svih podataka za procjenu performansi modela. Najces¢a varijanta ove me-
tode je k-fold cross-validation, gdje se podaci dijele na k disjunktnih podskupova.
Tijekom svake iteracije, jedan podskup se koristi kao validacijski skup, dok se
preostali podaci koriste za treniranje. Na kraju se pogreska procjenjuje prosje-
kom rezultata svih k iteracija, Sto smanjuje varijabilnost u procjenama. Ova teh-
nika je osobito korisna kod manjih skupova podataka jer omogucuje pouzdaniju
procjenu performansi modela.






3 | Slozene neuronske mreze

U ovom poglavlju istraZujemo naprednije arhitekture neuronskih mreza koje
omogucuju rjesavanje sloZenijih zadataka u podrudju strojnog ucenja. Fokusirat
¢emo se na konvolucijske neuronske mreze (CNN) i rekurentne neuronske mreze
(RNN) koje su se pokazale izuzetno uspje$nima u obradi podataka s poznatom
mreZzastom strukturom, poput slikovnih i vremenskih nizova.

3.1 Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) su vrsta neuronskih mreZa razvijenih za
klasifikaciju slika u velikim bazama podataka. CNN-ovi pokuSavaju oponasati
nacin na koji ljudi prepoznaju slike prepoznajuci odredene znacajke ili obrasce na
slikama koji su karakteristi¢ni za pojedine objekte. CNN najprije identificira os-
novne znacajke slike, poput rubova ili malih podrucja boje. Te osnovne znacajke se
zatim kombiniraju kako bi se prepoznale sloZenije znacajke, poput dijelova uha ili
oka. Na kraju, prisutnost tih sloZenih znacajki doprinosi prepoznavanju objekta,
odnosno klase kojoj slika pripada.

Slojevi CNN-a

CNN koristi dvije vrste slojeva:

e Konvolucijski slojevi: Ovi slojevi koriste konvolucijske filtere koji pretrazuju
male uzorke na slici. Svaki filter proizvodi novu dvodimenzionalnu mapu
znacajki (eng. feature map), a broj filtera odreduje broj kanala u toj mapi. Pri-
mjerice, ulazna slika od 32 x 32 piksela u boji predstavlja trodimenzionalnu
mapu znacajki, gdje svaki kanal odgovara jednoj boji (crvena, zelena, plava).
Nakon konvolucijskog sloja s k filtera, imamo novu sliku s k kanala.

e Slojevi za sazimanje (eng. pooling): Ovi slojevi smanjuju dimenzije slike,
a najcesce korisStena metoda je max pooling. Max pooling uzima najvec¢u vri-
jednost unutar svakog nepokrivajuceg bloka od 2 x 2 piksela, smanjujuéi tako
veli¢inu slike za faktor dva u svakom smjeru. Evo jednostavnog primjera max
poolinga:

19
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79
Max pool — {9 7}

Ovaj postupak konvolucije i saZimanja ponavlja se kroz vise slojeva mreze. Kako
se dimenzije slike smanjuju, obi¢no se povecava broj konvolucijskih filtera u slje-
dec¢im slojevima kako bi se nadoknadio gubitak informacija. Proces se nastavlja
sve dok slike ne postanu dovoljno male za potpuno povezane slojeve.
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Arhitektura CNN-a

Tipi¢na arhitektura CNN-a, kao $to je prikazano na slici 3.1, uklju¢uje izmjeni¢ne
konvolucijske i pooling slojeve. Nakon nekoliko takvih slojeva, trodimenzionalna
mapa znacajki "spljostava" se u vektor koji se zatim prosljeduje u potpuno pove-
zane slojeve. Kona¢ni izlazni sloj koristi softmax funkciju za klasifikaciju u vise
klasa. Na primjeru iz paketa podataka CIFAR100, ulazna slika prolazi kroz ne-
koliko konvolucijskih i pooling slojeva prije nego sto se klasificira u jednu od 100
klasa.

/

flatten

pool convolve

convolve

Slika 3.1: Arhitektura CNN-a za klasifikacijski problem CIFAR100. Konvolucijski
slojevi se izmjenjuju sa slojevima maksimalnog grupiranja (max-pooling) veli¢ine
2 x 2, koji prepolovljuju veli¢inu u obje dimenzije. [6]

Primjer 3.1.1. Primjer rada konvolucijske neuronske mreZe(preuzeto iz [7])

Koraci u radu CNN-a:

1. Ulazni sloj: CNN prima sliku dimenzija 224x224 piksela u RGB formatu. Prije
obrade, od svake slike oduzima se prosjecna RGB vrijednost iz skupa za treniranje radi
normalizacije.

2. Konvolucijski slojevi:

e Slika prolazi kroz niz konvolucijskih slojeva s malim filterima veli¢ine 3 x 3 piksela.
Owi filteri klize preko slike i prepoznaju jednostavne znacajke poput rubova, kutova i
tekstura.

o U ranijim slojevima prepoznaju se osnovni uzorci (npr. rubovi), dok dublji slojevi
prepoznaju sloZenije uzorke (npr. oblici i objekti).
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3. Aktivacijska funkcija (ReLU): Nakon svake konvolucije primjenjuje se neline-
arna funkcija ReLU (Rectified Linear Unit), koja omogucéuje mreZi ucenje sloZenijih uzo-
raka.

4. Pooling slojevi: Nakon odredenih konvolucijskih slojeva primjenjuje se "max-
pooling" koji smanjuje dimenzije slike uz ocuvanje znacajki. Pooling se obicno izvodi na
prozoru velicine 2 x 2 piksela.

5. Potpuno povezani slojevi: Nakon prolaska kroz sve konvolucijske slojeve, slika se
spljosti u vektor. Taj vektor ulazi u potpuno povezane slojeve koji kombiniraju znacajke i
donose odluku o klasifikaciji.

6. Izlazni sloj: Posljednji sloj koristi softmax funkciju za klasifikaciju slike u jednu
od mogucih klasa (npr. 1000 klasa).

Zakljucak: Arhitektura CNN-a koristi male filtere od 3 x 3 piksela kako bi zadrZala
kljucne znacajke slike i smanjila broj parametara, cime je model ucinkovitiji i precizniji.

3.2 Rekurentne neuronske mreze

Rekurentne neuronske mreze (RNN) koriste se za obradu podataka koji dolaze u
obliku niza, kao $to su tekst, vremenski nizovi ili zvué¢ni zapisi. Glavna prednost
RNN-a je u tome Sto uzima u obzir prethodne elemente niza kako bi prilagodio
trenutni element, omogucujuéi mrezi da "pamti" informacije iz proslosti.
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Slika 3.2: Arhitektura rekurentne neuronske mreze (RNN). Ulazne vrijednosti X,
X1, itd. prolaze kroz sloj mreZe koji ima povratnu petlju. Trenutno stanje mreze
h; se racuna koristeci prethodno stanje /;_; i trenutni ulaz X;, dok se rezultat pro-
sljeduje dalje kroz mrezu. TeZine U i W povezuju ulaz i povratne informacije sa
stanjem mreZe. [9]

Arhitektura RNN-a

Temeljna jedinica RNN-a ukljucuje skriveni sloj koji ima povratnu petlju. U stan-
dardnom feedforward modelu, informacije teku samo u jednom smjeru, od ulaza
prema izlazu, dok kod RNN-a podaci takoder teku i unatrag putem povratne veze.
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Ova povratna veza omogucéuje RNN-u da , pamti” informacije iz prethodnih ulaz-
nih vrijednosti. To se postiZe primjenom rekurzivne funkcije na svaki element niza
podataka. Matematicki, skriveni sloj se azurira prema formuli:

he = f(W-x¢+U-h_1+ D),
gdje je:
e x; trenutni ulaz,
e /1;_1 prethodno stanje skrivenog sloja,
e Wi U su tezinske matrice,
e bje pomak (bias),
e f je aktivacijska funkcija, obi¢no tanh ili ReLU.

Na taj nacin, mreZa koristi stanje /;_; kako bi ukljucila kontekst prethodnih koraka
u obradu trenutnog ulaza x;.

Vrste rekurentnih neuronskih mreza (RNN)
Postoje cetiri vrste RNN-ova, ovisno o broju ulaza i izlaza u mrezi:

e Jedan prema jedan (eng. One-to-One)
Ponasa se isto kao i obi¢na neuronska mreza, ima samo jedan ulaz i jedan
izlaz.

e Jedan prema viSe (eng. One-to-Many)
U ovoj vrsti postoji jedan ulaz, ali viSe izlaza. Primjer koriStenja je generiranje
opisa slike (Image Captioning), gdje mreZa dobiva sliku kao ulaz i generira
cijelu recenicu kao izlaz.

e Vise prema jedan (eng. Many-to-One)
Ovdje mreza prima viSe ulaza kroz vrijeme, ali daje samo jedan izlaz. Primjer
je analiza sentimenta, gdje mreza prima viSe rijeci i daje jedan izlaz — poput
emocionalnog tona recenice (pozitivan/negativan).

e Vise prema vise (eng. Many-to-Many)
U ovoj vrsti mreZe postoje viSe ulaza i viSe izlaza. Primjer je prevodenje je-
zika, gdje mreza prima viSe rije¢i na jednom jeziku i generira viSe rijeci na
drugom jeziku kao izlaz.

Problem eksplozije i nestajanja gradijenta

Jedan od glavnih izazova u treniranju RNN-a je problem eksplozije i nestajanja
gradijenta, pri ¢emu gradijenti postaju vrlo mali, sto dovodi do zanemarivih pro-
mjena u parametrima, zbog ¢ega model ima poteskoca s uc¢enjem dugorocnih ovis-
nosti. Tijekom propagacije unatrag, gradijenti postaju vrlo mali ili vrlo veliki, po-
sebno kod dugih nizova. To moZe onemoguditi pravilno treniranje mreZze i azu-
riranje tezina. Kako bi se ublaZio ovaj problem, razvijene su varijante RNN-ova,
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kao $to su LSTM (Long Short-Term Memory) i GRU (Gated Recurrent Unit), koje
bolje upravljaju prijenosom informacija kroz duze nizove.

3.21 LSTM (Long Short-Term Memory)

LSTM je vrsta rekurentne neuronske mreZze koja je posebno dizajnirana za rjesa-
vanje problema s pamcenjem dugorocnih ovisnosti u podacima. Tradicionalne
RNN mreZe imaju problema s u¢enjem takvih dugoro¢nih veza zbog postupnog
gubitka informacija kako podaci prolaze kroz mrezu. LSTM rijeSava taj problem
uvodedi posebne jedinice zvane memorijske Celije, koje mogu zadrZzati informacije
kroz dulje vremensko razdoblje.

LSTM Koristi tri klju¢na elementa nazvana "vrata" koja kontroliraju protok infor-
macija:

e Ulazna vrata (eng. input gate) odluc¢uju koje nove informacije ulaze u me-
morijsku ¢eliju. Memorijska ¢elija je posebna jedinica dizajnirana da efikas-
nije upravlja dugoro¢nim ovisnostima, omogucujuci mrezi da zadrZzi vazne
informacije kroz niz vremenskih koraka.

e Zaboravna vrata (eng. forget gate) odlucuju koje informacije iz memorijske
Celije trebaju biti zaboravljene.

e Izlazna vrata (eng. output gate) kontroliraju koje informacije iz memorijske
Celije ¢e biti poslane kao izlaz mreZze.

Ova vrata omogucéuju LSTM-u da uc¢inkovito upravlja informacijama kroz vrijeme,
zadrzavajudi relevantne podatke i eliminirajuéi one koje viSe nisu vazne. Na taj
nacin LSTM mreZe mogu uciti dugoroc¢ne uzorke i veze u podacima.

LSTM arhitektura

Arhitektura LSTM-a se temelji na lancu jedinica koje sadrZe ove memorijske Celije
i vrata. Svaka jedinica u lancu obraduje podatke kroz vrijeme, ¢uvajuéi vazne
informacije i koristeéi ih za donoSenje odluka.

Primjer 3.2.1. Analiza misljenja pomoéu LSTM RNN-a na IMDV filmskim recen-
zijama (preuzeto iz [6])

U ovom primjeru treniramo rekurentnu neuronsku mrezu (LSTM) kako bismo klasificirali
filmske recenzije na temelju njihove sentimentalne vrijednosti (pozitivne ili negatione).
Podaci dolaze iz IMDb baze podataka filmskih recenzija.

Pruvo se procjenjuje duljina svake recenzije. Vise od 91% recenzija ima manje od 500 rijeci,
pa su sve recenzije ogranicene na 500 rijeci. Krace recenzije popunjavaju se prazninama
na pocetku. Svaka rijec iz recenzije pretvorena je u broj koji predstavlja njezinu poziciju u
Prvi sloj modela je sloj za ugradivanje rijeci (eng. embedding) koji kodira svaku rije¢ u
vektore dimenzije 32. Zatim dolazi LSTM sloj s 32 jedinice, koji modelira redoslijed rijeci
u recenzijama. Na kraju, izlazni sloj koristi sigmoidnu funkciju aktivacije za binarnu kla-
sifikaciju (pozitiona ili negativna recenzija).
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Model se trenira s optimizatorom rmsprop i funkcijom gubitka binary crossentropy. Tije-
kom treniranja prati se tocnost modela na testnim podacima, a model postiZe 87 % tocnosti
na testnim podacima.



4 | Pogled u blackbox

Model crne kutije (blackbox) oznacava sustav koji ne otkriva svoje unutarnje me-
hanizme. U strojnom ucenju, ovaj pojam se koristi za modele ¢iji su parametri i
nacin donoSenja odluka tesko razumljivi.

Iz matematicke perspektive, neuronske mreze su ¢esto blackbox iz nekoliko raz-
loga:

e SloZenost modela: U neuronskoj mreZi svaki neuron obraduje linearne kom-
binacije ulaza i prolazi kroz nelinearne aktivacijske funkcije. Ova kombinacija
linearnosti i nelinearnosti, multiplicirana kroz desetke ili stotine slojeva, ¢ini
vilo tesko pradenje kako pojedinac¢ne promjene u ulaznim podacima utjecu
na konacni rezultat.

e Veliki broj parametara: Duboke neuronske mreze mogu imati milijune, pa
¢ak i milijarde parametara (tezina). Ovaj ogroman broj parametara znaci da
nije prakti¢no niti jednostavno desifrirati kako svaki od njih doprinosi konac-
nom izlazu, pa su veze izmedu ulaza i izlaza izuzetno sloZene.

e Nelinearnost: Aktivacijske funkcije poput ReLU-a, sigmoidnih ili tanh funk-
cija uvode nelinearnost u sustav, ¢ine¢i matematicku analizu mreZe puno slo-
Zenijom. Zbog ove nelinearnosti, mreZe su osjetljive na male promjene u
ulaznim podacima, a predvidanje njihovog ponaSanja bez izravnog testira-
nja postaje gotovo nemoguce.

e Trening modela: U procesu treniranja, mreza koristi algoritme poput gra-
dijentnog spusta da minimizira funkciju gubitka. Medutim, nacin na koji
mreZa "uci" nije nuzno intuitivan ili transparentan — postoji mnogo lokalnih
minimuma, a mreZa moZe konvergirati u rjeSenja koja se teSko interpretiraju.

Medutim, postoji niz alata i tehnika koji se koriste za interpretaciju dubokih ne-
uronskih mreZza i smanjenje problema crne kutije. Ovi alati pomazu u razumije-
vanju kako model dolazi do svojih odluka, bilo analizom znacajki, tezina, slojeva
ili izlaza modela. U nastavku ¢emo objasniti jedan od njih.

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)

LIME je metoda koja objasnjava predikcije modela tako Sto generira lokalno ra-
zumljive, linearnije modele oko svake pojedinac¢ne predikcije. Umjesto da poku-
Sava objasniti cijeli model, LIME se fokusira na objas$njavanje pojedina¢nih odluka
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modela.
LIME radi na sljedeéi nacin:

1. Odabire se instanca: Prvo se odabere primjer (instanca) ¢iju predikciju crne
kutije Zelimo objasniti.

2. Stvara se novi skup podataka: Zatim se stvara skup podataka tako da se
znacajke (karakteristike) iz originalnog primjera malo promijene. To znaci
da se unose male varijacije u znacajke kako bi se vidjelo kako te promjene
utjecu na predikciju modela.

3. Dobivaju se predikcije crne kutije: Model crne kutije daje predikcije za te
nove, malo izmijenjene podatke.

4. Ponderiraju se nove tocke: Te nove tocke ponderiraju se (dodjeljuje im se
tezina) ovisno o tome koliko su blizu originalnom primjeru. Sto su tocke
bliZe originalnom primjeru, to im se daje veca teZina.

5. Treniranje jednostavnog modela: Na tom skupu podataka, s tezinama do-
dijeljenim prema udaljenosti, trenira se jednostavan model (npr. linearna re-
gresija) kako bi se objasnilo kako su te promjene utjecale na predikciju.

LIME je koristan alat za objasnjavanje predikcija crnih kutija medutim, ima svo-
jih nedostataka. Postoji moguénosti da proizvede varijabilne rezultate, Sto moZze
dovesti do razli¢itih objasnjenja za vrlo slicne primjere. Takoder, postoji rizik da
se putem prilagodbe algoritma prikriju pristranosti modela. Ipak, metoda ima
velik potencijal, ali zahtijeva daljnji razvoj kako bi bila pouzdana i primjenjiva u
Sirokom spektru zadataka.



5 | Modeliranje neuronske mrezZe za
procjenu kreditnog rizika

U ovom poglavlju izradit éemo neuronsku mrezu za klasifikaciju kreditnog
rizika koriste¢i skup podataka preuzet s platforme Kaggle [14]. Skup podataka
sastoji se od 28.638 jedinki i 12 varijabli koje sadrZe informacije kao Sto su dob
klijenata, primanja, duljina zaposlenja, namjena kredita i druge relevantne
znacajke. Konkretno, cilj je predvidjeti hoce li klijentu biti odobren kredit ili
nece. Klasifikacija se vr$i pomoc¢u binarne varijable kredit_status, pri ¢emu je
vrijednost 1 dodijeljena klijentima koji su uspjeli otplatiti kredit, dok vrijednost 0
predstavlja klijente koji nisu uspjeli otplatiti kredit.

Prije modeliranja, obradili smo podatke na nacin da smo uklonili sve retke s ne-
dostaju¢im vrijednostima. Zatim smo odredene kategorijalne varijable, poput
vlasnistva nad nekretninom i namjene kredita, pretvorili u faktorske varijable
kako bi ih model mogao ispravno interpretirati. Medutim, budu¢i da modeli po-
put neuronskih mreZa zahtijevaju numericke ulaze, ove faktorske varijable do-
datno smo pretvorili u dummy varijable. Ove dummy varijable pretvaraju svaku
kategoriju u niz binarnih varijabli (0 ili 1) koje model moZe koristiti za ucenje.
Konkretno, varijabla vlasniStvo nad nekretninom moZze imati vrijednosti "vlasnik",

nm-n

"stanar" i "ostalo". Za svaku od tih kategorija kreirana je nova dummy varijabla:
e vlasnistvo_vlasnik: 1 ako je osoba vlasnik, 0 inace,
e vlasnistvo_stanar: 1 ako je osoba stanar, 0 inace,

e vlasnistvo_ostalo: 1 ako osoba spada u kategoriju "ostalo", 0 inace.

Osim toga, numericke varijable su normalizirane skaliranjem kako bi se osiguralo
ucinkovitije u¢enje modela.

Kako bismo trenirali neuronsku mrezu, podijelili smo podatke na trening i test

skupove. Trening skup ¢ini 80% ukupnih podataka, dok je preostalih 20% kori-
Steno za testiranje modela.

5.1 Logisticka regresija kao bazni model

Prije izrade neuronske mreZze, kreirali smo model logisticke regresije radi us-
poredbe rezultata. Model smo trenirali na istom skupu podataka, a rezultati
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su evaluirani na testnom skupu podataka. Predikcije modela izraZene su kao
vjerojatnosti, a kako bi ih transformirali u konkretne klasifikacije, koristili smo
prag od 0.5. To znaci da smo vjerojatnosti vece od 0.5 klasificirali kao "odobreno"
(1), a vjerojatnosti manje od 0.5 kao "neodobreno” (0).

Matrica konfuzije! prikazana u Tablici 5.1 omoguéuje analizu to¢nosti klasifikacije
modela:

Stvarno: 0 | Stvarno: 1
Predvideno: 0 4300 523
Predvideno: 1 211 694

Tablica 5.1: Matrica konfuzije: Predvideni i stvarni ishodi odobrenja (1) i neodo-
brenja (0) kredita dobiveni modelom logisticke regresije

Definira se na sljede¢i nacin:

e True Negative (TN): Model je ispravno predvidio da kredit nece biti odo-
bren (0) u 4300 slucajeva.

e False Negative (FN): Model je pogresno predvidio da kredit nece biti odo-
bren (0), iako je trebao biti odobren (1), u 523 slucajeva.

e False Positive (FP): Model je pogresno predvidio da ¢e kredit biti odobren
(1), ali nije trebao biti, u 211 slucajeva.

e True Positive (TP): Model je ispravno predvidio da ¢e kredit biti odobren
(1) u 694 slucajeva.

Na temelju ove matrice, izrac¢unata je ukupna tocnost modela kao omjer to¢nih
predikcija i ukupnog broja podataka:

TN+ TP 4300 + 694
TN+FN+FP+TP 5728

Toc¢nost = = 87.19%.

5.2 Kreiranje neuronske mreze

Za kreiranje neuronske mreZe koristili smo paket keras u programskom jeziku R.
Nas$ model sastoji se od tri sloja, pri ¢emu ulazni sloj sadrZi 23 neurona, a skriveni
sloj 16 neurona. Oba sloja koriste ReLU aktivacijsku funkciju. 1zlazni sloj modela
je sloj s jednim neuronom koji koristi sigmoidnu aktivacijsku funkciju.

Kako bismo smanyjili moguénost overfittinga, u prvom i drugom sloju dodali smo
dropout slojeve s omjerom izbacivanja od 50%. To znaci da se nasumic¢no izbacuje
polovica neurona tijekom treniranja kako bi se poboljsala generalizacija modela.

IMatrica konfuzije je tablica koja prikazuje stvarne klase i predvidene klase, omoguéujuéi uvid
u performanse modela. Na primjer, u ovom slucaju, ona prikazuje koliko je kredita ispravno kla-
sificirano kao "odobreno" ili "neodobreno”, te koliko je klasifikacija bilo neto¢nih.



5.2. KREIRANJE NEURONSKE MREZE 29

Model smo trenirali koristenjem RMSprop optimizatora, a za funkciju gubitka
odabrali smo binary cross-entropy, sto je standardna funkcija gubitka za binarne
klasifikacijske zadatke.

Model je treniran kroz 30 epoha, pri ¢emu smo koristili tehniku early stopping, koja
zaustavlja treniranje ako se gubitak na skupu za validaciju ne poboljsa tijekom tri
uzastopne epohe. 20% podataka iz trening skupa izdvojeno je za validaciju, dok
je ostatak koriSten za treniranje.

Na grafu 5.1 prikazana je tocnost modela tijekom treninga i validacije. Rastuca
linija to¢nosti na validacijskom skupu pokazuje da se model s viemenom pobolj-
Sava u prepoznavanju obrazaca na nevidenim podacima. Ukoliko bi se validacij-
ska to¢nost znacajno razlikovala od to¢nosti na trening skupu, to bi moglo ukazi-
vati na problem overfittinga. Takoder, uo¢imo kako je model stao nakon 27. epohe
zbog koristenja early stoppinga.
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Slika 5.1: Graf prikazuje to¢nost (accuracy) tijekom treninga i validacije kroz 30
epoha.

Na grafu 5.2 prikazan je gubitak modela kroz epohe. Gubitak za trening i
validacijski skup opada s brojem epoha, $to je znak da se model poboljsava
tijekom treniranja. U idealnom slucaju, gubitak bi trebao opadati u oba skupa
podataka. Ako bi validacijski gubitak poceo rasti dok trening gubitak opada, to
bi ukazivalo na overfitting.

Nakon treniranja, model smo evaluirali na testnom skupu podataka, pri ¢emu
smo postigli tocnost od 91.29%. Takoder, kreirali smo matricu konfuzije, Tablica
5.2 kako bismo dodatno procijenili uspjeSnost modela.
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Slika 5.2: Graf prikazuje gubitak (loss) tijekom treninga i validacije kroz 30 epoha.

Stvarno: 0 | Stvarno: 1
Predvideno: 0 4456 444
Predvideno: 1 55 773

Tablica 5.2: Matrica konfuzije: Predvideni i stvarni ishodi odobrenja (1) i neodo-
brenja (0) kredita dobiveni modelom neuronske mreze

Ukoliko usporedimo model neuronske mreze s modelom logisticke regresije, vi-
dimo da neuronska mreZa postiZe vecu to¢nost za 4.10%. To¢nije, model neuron-
ske mreZe je ispravno klasificirao 235 klijenata vise nego model logisticke regresije,
Sto pokazuje da je neuronska mreza preciznija u predvidanju odobrenja i neodo-
brenja kredita.

5.2.1 Koristenje LIME-a za interpretaciju rezultata

Kao $to smo spomenuli u prethodnom poglavlju, problem kod neuronskih mreza
moze biti nedostatak interpretabilnosti. Iz tog razloga koristimo algoritam LIME,
koji nam omogucava detaljniju analizu modela. Algoritam LIME stvara model za
svakog pojedinog klijenta kako bi se objasnilo kako su pojedine varijable utjecale
na odluku o odobrenju ili neodobrenju kredita. Na primjer, za svakog klijenta,
identificira varijable poput prihoda, kamatne stope, namjene kredita i vlasniStva
nad nekretninom, te procjenjuje koliki je njihov doprinos kona¢noj odluci.

Na slici 5.3 prikazana je vaznost varijabli za razlicite slucajeve iz testnog skupa.
Svaki panel predstavlja jedan slucaj te prikazuje varijable koje su imale najveci
utjecaj na odluku modela. Sljedece stavke opisuju informacije dobivene LIME me-
todom za svaki slucaj iz testnog skupa:

e Case (Slucaj): Oznaka specifi¢nog slucaja iz testnog skupa.
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Slika 5.3: Prikaz vaZnosti varijabli za razli¢ite slucajeve iz testnog skupa pomocu
LIME-a.

e Label (Oznaka): Stvarna klasa danog slucaja (ukoliko je kredit odobren la-
bel je Positive, u suprotnom Negative).

e Probability (Vjerojatnost): Vjerojatnost koju model predvida da slucaj pri-
pada odredenoj klasi. U nekim slucajevima, poput slucajeva 8 i 29, procjena
vjerojatnosti je 1, to znaci da je model potpuno siguran u svoju predikciju.
Iako vjerojatnosti od 1 teoretski predstavljaju potpunu sigurnost, u stvarnom
svijetu takve predikcije treba tumaciti oprezno zbog moguénosti greSaka mo-
dela.

e Explanation Fit (Prikladnost objasnjenja): Ovaj broj pokazuje koliko LIME-
ova analiza dobro objasnjava odluku modela za dani slucaj, tj. koliko pre-
cizno LIME-ovo objasnjenje opisuje nacin na koji je model donio svoju od-
luku. Sto je ovaj broj bliZi 1, to je objasnjenje pouzdanije u smislu da bolje
odraZava zasto je model donio tu specifi¢cnu odluku.

e Supports/Contradicts (Podrzava/Kontradiktira): Varijable oznacene pla-
vom bojom pozitivno utje¢u na odluku modela (odnosno, povecavaju vjero-
jatnost da ¢e model odobriti kredit), dok crveno oznacene varijable negativno
utjec¢una odluku. Duljina traka prikazuje teZinu utjecaja varijable na kona¢nu

odluku.

Slucaj 1 - Pogresna klasifikacija

Model je u slucaju 1 predvidio da klijent neée dobiti kredit s vjerojatnosé¢u od
0.93. No, ovaj je klijent u stvarnosti dobio kredit, $to znaci da je model pogresno
klasificirao ovaj slu¢aj. Pomo¢u LIME metode moZemo vidjeti kako su pojedine
varijable utjecale na odluku modela:
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e postotak kredita u prihodu ima znacajan negativan utjecaj na odluku mo-
dela,

e kamata stopa takoder negativno utjece,
e duljina zaposlenja doprinosi odluci,

e iznos kredita je manja, ali relevantna varijabla koja takoder podrZzava odluku
modela,

e prihod osobe imao je neSto manji negativan utjecaj.

Tako je model pokazao visoku razinu sigurnosti u svoju odluku (predvidena vje-
rojatnost od 0.93), LIME-ovo objasnjenje imalo je prikladnost (Explanation Fit) od
0.46, sto ukazuje na slabije objasnjenje odluke za ovaj slucaj. Unatoc¢ tome, doslo
je do pogresne klasifikacije jer je kredit bio odobren.

Slucaj 29 - Ispravna klasifikacija

U ovom slucaju model je to¢no predvidio da ¢e klijent dobiti kredit s vjerojatnosc¢u
od 1. LIME metoda pokazuje kako su odredene varijable utjecale na odluku mo-
dela:

e postotak kredita u prihodu znacajno je pridonio odluci da se kredit odobri,
e iznos kredita takoder pozitivno utje¢e na odluku,

e kamata stopa ima negativan utjecaj, ali nedovoljan da se odluka promijeni,
e prihod osobe ima manji negativan utjecaj,

e namjena kredita za "Osobni" ima pozitivan doprinos.

[ako postoje varijable koje negativno utjecu na odluku, pozitivni utjecaji su
prevladali, a model je donio to¢nu odluku. LIME-ovo objasnjenje imalo je
prikladnost (Explanation Fit) od 0.43, sto takoder ukazuje na slabije objasnjenje
odluke modela za ovaj slucaj.

Slika 5.4 prikazuje detaljnu LIME vizualizaciju utjecaja varijabli na odluke modela
za nekoliko slucajeva. Plave nijanse predstavljaju varijable koje podupiru odluku
o odobravanju kredita (Positive), dok crvene nijanse oznacavaju varijable koje
vode prema odbijanju kredita (Negative). Jacina boje pokazuje snagu utjecaja
svake znacajke na kona¢nu odluku.

Za primjer Case 1, koji smo veé detaljno opisali, mozemo uociti da su varijable
poput postotak kredita u prihoduikamata stopaimale najjaci negativan utje-
caj na odluku modela da kredit ne bude odobren. Ostatak objasnjenja detaljno
je prikazan ranije. Slika 5.4 dodatno potvrduje kako su ove varijable doprinijele
pogresnoj klasifikaciji, gdje je model iSao u prilog odluci koja nije bila to¢na.
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Slika 5.4: Detaljna vizualizacija objasnjenja utjecaja varijabli koristenjem LIME-a.

Ova vizualizacija takoder pokazuje sli¢ne obrasce za ostale slucajeve. Na primjer,
u Case 29, gdje je kredit bio ispravno odobren, vidimo da znacajke poput
postotak kredita u prihodu i iznos kredita imaju pozitivan utjecaj (plave
nijanse), $to je rezultiralo toénom odlukom modela.

Koristenjem LIME metode, dobili smo uvid u to kako pojedine varijable utjecu
na odluke modela o odobravanju ili neodobravanju kredita. Iako model cesto
ispravno klasificira slucajeve, poput Case 29, uodili smo da postoje i pogresne
klasifikacije, kao Sto je slucaj Case 1. Vizualizacije omoguéuju bolji uvid u nacin
na koji model koristi razli¢ite varijable, ali takoder pokazuju da model ponekad
moze biti previSe siguran u odluku, to rezultira pogresnim ishodom.

Ovi primjeri naglasavaju vaznost interpretabilnosti modela, pogotovo u vaznim
podrudjima poput procjene kreditnog rizika, gdje je klju¢no razumjeti razloge iza
odluka modela kako bi se poboljsala njegova to¢nost i pouzdanost u praksi.
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Sazetak

Ovaj diplomski rad istrazuje neuronske mreZe i njihovu primjenu u procjeni kre-
ditnog rizika. U radu se objasnjavaju osnovni pojmovi neuronskih mreZa, po-
¢evsi od arhitekture jednoslojnog i viSeslojnog perceptrona, te procesa treniranja
modela uz koristenje razlicitih optimizacijskih algoritama. Takoder se razmatraju
sloZenije mreZe, poput konvolucijskih i rekurentnih neuronskih mreza, kao i iza-
zov interpretacije tih modela, poznatih kao blackbox. Rad istice vaznost tehnika
interpretacije rezultata, s naglaskom na LIME metodu, koja omogucuje bolje ra-
zumijevanje odluka modela. Na kraju, izraden je model neuronske mreZze za pro-
cjenu kreditnog rizika, ¢ija je uc¢inkovitost analizirana i interpretirana primjenom
LIME metode.

Kljuéne rijeci

neuronske mreZe, strojno ucenje, perceptron, treniranje modela, optimizacija, kre-
ditni rizik, LIME, interpretacija modela.
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Neural Networks - insight into the
blackbox

Summary

This thesis explores neural networks and their application in credit risk asses-
sment. The work explains the basic concepts of neural networks, starting with
the architecture of single-layer and multi-layer perceptrons, and the process of
training models using various optimization algorithms. Furthermore, it also
discusses more complex networks, such as convolutional and recurrent neural
networks, as well as the challenge of interpreting these models, known as black
box models. The thesis emphasizes the importance of result interpretation tech-
niques, focusing on the LIME method, which allows for a better understanding
of model decisions. Finally, a neural network model for credit risk assessment is

developed, and its effectiveness is analyzed and interpreted using the LIME met-
hod.

Keywords

neural networks, machine learning, perceptron, model training, optimization, cre-
dit risk, LIME, model interpretation.
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