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Sazetak

Prikupljanje skupova oznacenih podataka je u praksi vrlo zahtjevno ili ponekad i nemoguce, a
da u isto vrijeme sadrze dovoljno podataka za uspjesno ucenje modela strojnog ucenja. Jedno
od mogucih rjeSenja ovog problema je u€enje prijenosom znanja. U ovome radu je istrazeno
koliko je ova tehnika ucenja uspjeSna za primjenu u domeni klasifikacije zvuka i pod kojim
uvjetima. Ucinci u€enja prijenosom znanja promatrani su u smislu prediktivne izvedbe modela
koji su evaluirani F;, MCC 1 ROC-AUC metrikama vrednovanja. U eksperimentu je koristen
skup podataka koji ima manji broj oznac¢enih instanci kako bi se usporedilo tradicionalno ucenje
nad takvim skupom podataka od onog gdje se koristila tehnika ucenja prijenosom znanja.
Koriste¢i skup podataka koji ima ve¢i broj oznacenih instanci, naucen je izvorni model iz kojeg
je preneseno znanje u obliku tezina na neuronima. Eksperiment se sastojao od pet razlicitih
scenarija, a u svakom od njih je prenesena razlicita koli¢ina znanja u obliku tezina iz odredenih
slojeva. Prijenos znanja se odvijao unutar iste domene primjene (klasifikacija zvuka).
Promatrana je prediktivna izvedba svih modela. Kako bi se potvrdila opazanja u dobivenim
rezultatima, primijenjen je statisticki test kako bismo potvrdili znacajnost rezultata. Opci
zakljucak ovog istrazivanja je da ucenje prijenosom znanja unutar domene klasifikacije zvuka
moze pozitivno utjecati na prediktivnu izvedbu modela.

Kljucne rijeci: strojno ucenje, uenje prijenosom znanja, klasifikacija zvuka
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1. Uvod

Iako je tradicionalno strojno ucenje postiglo veliki uspjeh 1 uspjesno se primjenjuje u mnogim
prakti¢nim primjenama, jo§ uvijek ima nekih ograni¢enja u odredenim situacijama u stvarnom
svijetu. U idealnom svijetu, skup podataka za strojno ucenje bi sadrzavao veliku koli¢inu
oznacenih instanci koje imaju istu distribuciju kao podaci za testiranje. Medutim, prikupljanje
dovoljno podataka za ucenje je Cesto skupo, dugotrajno ili cak nerealno u mnogim situacijama.

Polu-nadzirano u¢enje moze djelomicno rijesiti ovaj problem smanjivanjem potrebe za velikom
koli¢inom podataka jer takav pristup zahtijeva samo ogranic¢en broj oznacenih podataka i koristi
veliku koli¢inu neoznafenih podataka za poboljSanje to¢nosti rezultiraju¢eg modela. Ovim
putem se umanjuje problem kada u skupu podataka nedostaje oznacenih instanci, no 1 dalje
postoji mogucnost prisutnosti problema gdje je teSko prikupiti ¢ak i neoznacene podatke. Druga
metoda za rjeSavanje ovog problema je kroz povecanje podataka (engl. data augmentation).
Ako skup podataka sadrzi slike, najpopularnija trenutna praksa za povecanje podataka je
izvodenje kombinacije afinih transformacija slike 1 modifikacije boja. Neke od najkoriStenijih
afinih transformacija su rotacija, refleksija, skaliranje 1 smicanje. Ovaj pristup se moze koristiti
samo u aplikacijama racunalnog vida (engl. computer vision) 1 nije primjenjiv u ostalim
situacijama gdje se skup podataka ne tvori od slika.

Tema ucenja prijenosom znanja je relativno dobro istrazeno podru¢je kroz jako puno
akademskih radova koji se bave ovom temom u posljednjem desetljecu. Cilj ovakvog ucenja je
poboljSati ucenje u ciljnom zadatku tako da se koristi znanje koje je prethodno nauceno iz
izvornog zadatka gdje je rezultat tog uc¢enja bio dobar zbog pristupa vecoj koli¢ini podataka u
toj domeni. Znanje koje se prenosi sadrzano je u teZzinama koje je potrebno prenijeti u novi
model te ih zakljucati kako se ne bi mijenjale dok se model uci na skupu za ucenje. Nakon
uenja se moze izvrsiti ugadanje tezina na odrediSnom zadatku (engl. fine-tuning) gdje se
otklju€aju svi slojevi i time se model dodatno ugada podacima iz ciljne domene.

Ucenje prijenosom znanja primijenjeno je na mnoge aplikacije u stvarnom svijetu. Postoji niz
primjera primjene koji se odnose na obradu prirodnog jezika, to¢nije u podrucjima klasifikacije
emocija, klasifikacije teksta, otkrivanja nezeljene e-poste 1 klasifikacije teksta na vise jezika.
Ostale aplikacije u€enja prijenosom znanja ukljucuju klasifikaciju slika 1 klasifikaciju video
koncepta. Postoji nekoliko specifi¢nih primjena u€enja prijenosom znanja koje su obradene u
drugim radovima, no opcenito su rjeSenja generi¢ka, Sto zna¢i da se rjeSenje moze lako
primijeniti na sluCajeve za koje ne postoje implementacije i koje nisu testirane u drugim
radovima, te se najviSe koristi u podrucju obrade prirodnog jezika i obrade slike. lako je
konceptualno jednostavno primijeniti u€enje prijenosom znanja, u praksi se mogu pojaviti
izazovi koji nisu trivijalni za rijesiti.

U ovome radu fokusirao sam se na uc¢enje prijenosom znanja u zadatku klasifikacije zvuka gdje
su izvorna 1 ciljna domena iste. Zadatak izvornog modela je klasifikacija zvucnih zapisa
izgovora 35 rijeci engleskog jezika, a ciljnog modela je klasifikacija zvucnih zapisa izgovora
dvije recenice engleskog jezika u osam razlic¢itih emocija. Ovim eksperimentom htio bih ispitati
primjenjivost tehnike ucenja prijenosom znanja u zadatku klasifikacije zvuka.



2. Srodna literatura

Tehnike strojnog u€enja i rudarenja podataka koriStene su u brojnim aplikacijama u stvarnom
svijetu. Pretpostavka tradicionalnih metodologija strojnog ucenja jest da su podaci za ucenje 1
podaci za testiranje preuzeti iz iste domene, tako da su prostor ulaznih znac¢ajki 1 karakteristike
distribucije podataka jednaki. Medutim, u nekim scenarijima strojnog ucenja u stvarnom svijetu
ova pretpostavka ne vrijedi. Postoje slucajevi u kojima su podaci za u€enje skupi i gdje ih je
teSko prikupiti. Zbog toga postoji potreba za stvaranjem modela visokih performansi u¢enjem
s lakSe dobivenim podacima iz razli¢itih domena. Takva metodologija se naziva ucenje
prijenosom znanja. U literaturi su prikazane tehnike ovakve vrste ucenja te je zaklju¢eno da su
rjeSenja za ucenje prijenosom znanja neovisna o veli¢ini podataka te da se mogu primijeniti na
skupove velikih podataka (engl. big data) [1].

Ucenjem neuronske mreze u kojem prenosimo znanje iz ve¢ naucene mreze za srodni zadatak
dolazi do poboljSanja performansi mreze u novom zadatku gdje mozda nemamo dovoljno
podataka da mreza nakon ucenja daje zadovoljavajucu prediktivnu to¢nost. Iako je vecéina
algoritama strojnog ucenja dizajnirana za rjeSavanje pojedinacnih zadataka, razvoj algoritama
koji olakSavaju prijenos u€enja je tema koja neprestano zanima zajednicu strojnog ucenja. U
literaturi je prikazan uvod u ciljeve, formulacije 1 izazove ucenja prijenosom znanja te pregled
trenutnog stanja tehnika ovakvog u€enja. Takoder je prikazan prijenos znanja u induktivhom
ucenju (engl. inductive learning) 1 ojatanom ucenju te je detaljno razradeno pitanje mapiranja
zadataka [2].

Zbog S§irokih moguénosti primjene, ucenje prijenosom znanja postalo je popularno i
obecavaju¢e podrucje u strojnom ucenju. Zbog brzog Sirenja podrucja ucenja prijenosom
znanja, u literaturi je prikazana povezanost i sistematiziranost postojecih istraZivanja ovakvog
ucenja, kao 1 saZet prikaz i interpretacija mehanizma 1 strategije ucenja prijenosa znanja na
sveobuhvatan nac¢in. Takoder je prikazan pregled velikog broja reprezentativnih pristupa
ovakvoj vrsti u€enja, posebno homogenih pristupa ucenju prijenosom znanja, iz perspektive
podataka i modela. Eksperimentalni rezultati pokazuju vaznost odabira odgovaraju¢ih modela
ucenja prijenosa znanja za razli¢ite primjene u praksi [3].

Glavna pretpostavka u mnogim algoritmima strojnog ucenja i rudarenja podataka je da podaci
za ucCenje 1 buduc¢i podaci moraju biti u istom prostoru znacajki i da moraju imati istu
distribuciju. Medutim, u mnogim stvarnim aplikacijama ova pretpostavka mozda nece vrijediti.
Na primjer, kada se radi o zadatku klasifikacije u jednoj domeni od interesa, ali imamo dovoljno
podataka za u€enje samo u drugoj domeni od interesa, gdje budu¢i podaci mogu biti u drugom
prostoru znacajki ili slijede drugaciju distribuciju podataka. U takvim bi slucajevima ucenje
prijenosom znanja, ako se uspjesno izvede, uvelike poboljsalo izvedbu ucenja izbjegavanjem
skupog napora dobivanja podataka u inicijalnoj domeni od interesa. Posljednjih se godina
ucenje prijenosom znanja sve ¢eS¢e pocelo koristiti za rjeSavanje ovog problema. Literatura se
usredotocuje na kategorizaciju i pregled trenutnog napretka u ovoj tehnici u€enja kod zadataka
klasifikacije, regresije i grupiranja. Takoder, raspravlja o odnosu izmedu ucenja prijenosa
znanja i drugih srodnih tehnika strojnog ucenja kao $to su prilagodba domene (engl. domain
adaptation), viSezada¢no ucenje (engl. multitask learning) 1 pristranost odabira uzorka (engl.
sample selection bias), kao 1 pomak kovarijata (engl. covariate shift) [4].

U literaturi se koristi ImageNet, prethodno nauceni standardni duboki model konvolucijske
neuronske mreze koriste¢i tehniku ucenja prijenosom znanja u zadatku audio klasifikacije.
Audio zapisi su pretvoreni u audio spektograme i zato su mogli koristiti ovaj model za prijenos
znanja. lako postoji znacajna razlika izmedu audio spektrograma i standardnih ImageNet
uzoraka slike, pretpostavke o prijenosu znanja i dalje vrijede. Literatura pokazuje da je
koriStenje unaprijed ugodenih tezina iz ImageNet modela bolje od koriStenja nasumicno
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inicijaliziranih vrijednosti tezina kako bi nova konvolucijska neuronska mreza bolje naucila
klasificirati audio zapise iz njihovih spektrograma vizualizacijom gradijenata. Osim toga,
pokazuje se da postoji varijacija u performansama u razli¢itim izvedbama ucenja istog modela
iako se koriste unaprijed ugodene tezine modela za inicijalizaciju novog modela. Ova varijacija
nastaje zbog nasumi¢nog pokretanja sloja linearne klasifikacije i nasumi¢ne podjele mini-serija
u visSestrukim izvodenjima. To donosi znacajnu raznolikost za izradu jacih skupnih modela s
ukupnim poboljSanjem to¢nosti. Rezultati pokazuju da DenseNet koji koristi znanje iz
ImageNet modela postize tocnost od 92.89% na ESC-50 skupu podataka i to¢nost od 87.42%
na UrbanSound8K skupu podataka [5].



3. Metodologija
3.1. Strojno ucenje i neuronske mreze

Strojno ucenje je grana racunarstva koja istrazuje algoritme koji na temelju dostupnih podataka
uce dati to¢an odgovor, tj. poboljSavaju svoju tocnost za odredeni zadatak. Ovo ukljucuje
tradicionalne pristupe kao $to su nasumi¢na Suma (engl. random forest), linearna regresija,
metoda potpornih vektora (engl. support vector machine), ali 1 modernije pristupe poput
umjetnih neuronskih mreZa. Primjene strojnog ucenja se ovisno o vrsti problema mogu
podijeliti u tri skupine: uc¢enje pod nadzorom (engl. supervised learning), uenje bez nadzora
(engl. unsupervised learning) 1 ojaano ucenje (engl. reinforcement learning). Sve od ove tri
metode kao svoj ulaz primaju vektor nezavisnih varijabli koje opisuju stanje na temelju kojeg
se Zeli napraviti predvidanje, a te vrijednosti se esto nazivaju znacajkama ili atributima. Ucenje
pod nadzorom je prikladno za situacije kada su poznate nezavisne i zavisne varijable, a cilj je
modelirati funkciju koja transformira nezavisne u zavisne varijable. Ucenje bez nadzora je
prikladno za situacije kada su poznate samo nezavisne varijable te je potrebno na temelju njih
segmentirati podatke (engl. clustering). Ojaano ucenje je primjenjivo u situacijama u kojima
postoji interaktivno okruzenje u kojem se mogu poduzimati akcije za koje se dobiva broj¢ana
nagrada. U takvom okruZenju, cilj algoritma strojnog uenja je pronaci strategiju, odnosno
slijed akcija koji maksimizira dobivene nagrade.

Problemi u€enja pod nadzorom se nadalje mogu podijeliti na probleme regresije i probleme
klasifikacije. U regresijskim problemima zavisne varijable poprimaju kontinuirane vrijednosti
Sto znac¢i da 1 model mora biti prilagoden za predvidanje kontinuiranih vrijednosti. U
klasifikacijskim problemima potrebno je zadani primjerak svrstati u pripadajucu klasu.
Primjerice, prepoznavanje je li slika na sebi sadrZi psa ili macku je klasifikacijski problem jer
slika ili sadrzi ili ne sadrzi trazeni objekt. Ovaj primjer je podrazumijevao kako zadana slika
moze pripadati samo jednoj klasi, a to je 1 definicija binarne i viSeklasne klasifikacije. Medutim,
ponekada je potrebno moci zadani primjerak svrstati u viSe klasa istovremeno te se tada govori
o klasifikaciji s viSe oznaka (engl. multi-label classification). U ovakvoj vrsti klasifikacije,
zadatak je na temelju nezavisnih varijabli pridruZiti zadanom primjerku oznake koje su istinite
za njega. Na primjer, klasifikacija slike koja istovremeno sadrzi 1 psa i macku.

Modeliranje problema umjetnim neuronskim mrezama je tijekom posljednja dva desetljeca
postalo sve popularnije zbog njihove ekspresivnosti i velikog napretka u pojedinim primjenama
(npr. klasifikacija slika na ImageNet izazovu). Neuronske mreZe se sastoje od neurona, a model
jednog neurona s tri ulaza je prikazan na slici 1.

X1

y
— ©

w3
X3 /

Slika 1. Model neurona s tri ulaza.



Ulazi u neuron su oznaceni s X, a izlaz iz neurona s y. Neuron funkcionira tako da se svaki ulaz
x; mnozi s pripadaju¢om tezinom w;. Tako dobivene vrijednosti se zbrajaju te se novo dobivena
vrijednost koristi kao ulaz u aktivacijsku funkciju a. U konacnici, cijela operacija neurona se
moze matematicki prikazati kao:

y=a(x1*W1+x2*W2 +x3*W3)

Aktivacijska funkcija ima veliku ulogu u sposobnosti neuronske mreze da modelira neku
funkciju jer ona uvodi nelinearnosti te time omogucava neuronskoj mrezi da modelira
nelinearne funkcije. Postoje mnoge aktivacijske funkcije, a pregled najcesce koristenih je dan
u tablici 1.

Tablica 1. Pregled najkoristenijih aktivacijskih funkcija [6].

Naziv Formula Slika
1
S; ” 1
1gmoi =
8 ax) 1+e™*

X A~ X

Tanh a(x) = 1

eX+eX

ReLU a(x) = max(0,x)
Leaky ReLU a(x) = max(0.1x, x)

Neuronske mreze se obi¢no grade od slojeva te su za potrebe ovog rada koriStene Cetiri vrste
slojeva: konvolucijski sloj, sloj sazimanja, povratni i potpuno povezani sloj. Konvolucijski
slojevi se sastoje od konvolucijskih filtera koji u ulaznom signalu pronalaze odredene uzorke.
Pritom je svaki konvolucijski filter specijaliziran za to¢no jedan uzorak $to znaci da je potrebno
odabrati dovoljno veliki broj filtera kako bi se iz ulaznog signala moglo prepoznati dovoljan
broj uzoraka na temelju kojih se moze napraviti predvidanje. Prilikom prelazenja
konvolucijskih filtera preko ulaznog signala, na mjestima s ve¢im poklapanjem izmedu signala
i trazenog uzorka ¢e do¢i do jaCe aktivacije, a na mjestima slabog ili nikakvog poklapanja do



slabe ili nikakve aktivacije. Moze se re¢i da se konvolucijski slojevi koriste u svrhu ,,izvla¢enja”
znacajki iz ulaznog signala (engl. feature extraction).

Vrlo cesto se nakon konvolucijskih slojeva postavlja sloj sazimanja kako bi se smanjila
dimenzionalnost spajanjem susjednih vrijednosti u jednu (npr. u obradi slike to moze biti
spajanje viSe susjednih piksela u jednog). SaZzimanje se uglavnom izvodi na temelju prosje¢ne
ili maksimalne vrijednosti, ali moguce su i druge varijacije. Za potrebe ovog rada koristeno je
sazimanje na temelju maksimalne vrijednosti. To znaci da ¢e rezultirajuca vrijednost ove
operacije odgovarati maksimalnoj vrijednosti ulaznih vrijednosti koje zahvaca trenutni prozor
sazimanja.

Povratni slojevi poput LSTM 1 GRU slojeva omogucavaju obradu vremenskih serija pomocu
neuronskih mrezZa te uvode vremensku dimenziju, a kao ulaz primaju vremenski niz kako su se
znacajke mijenjale kroz vrijeme. Za potrebe ovog diplomskog rada koristen je LSTM sloj te je
shematski prikaz njega dan na slici 2. Izlaz kod ove vrste slojeva ne ovisi samo o trenutnom
ulazu ve¢ 1 o prethodnim ulazima. U svakom vremenskom koraku t ovaj sloj izracunava dvije
izlazne vrijednosti: izlaz h, 1 stanje povratnog sloja c;. Obje se vrijednosti zatim prebacuju na
ulaz za idu¢i vremenski korak te postaju h;,; 1 ¢;41, a uz njih se dodaje i opservacija iz iduceg
vremenskog koraka x; 1.
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Slika 2. Povratni LSTM stroj [7].

Potpuno povezani slojevi se sastoje od neurona, a nazivaju se potpuno povezani jer je svaki
neuron iz tog sloja povezan sa svim izlaznim vrijednostima iz prethodnog sloja. Uobi¢ajeno je
da ova vrsta slojeva dolazi na kraj neuronske mreze te obavlja ulogu klasifikatora gdje
posljednji potpuno povezani sloj sadrzi onoliko neurona koliko postoji izlaznih vrijednosti.
Ukoliko je rije¢ o regresijskom problemu, obi¢no se ne postavlja aktivacijska funkcija na izlazni
sloj. Medutim, ako je rije¢ o klasifikacijskom problemu, koristi se sofimax aktivacijska funkcija
koja skalira izlazne vrijednosti tako da njihov zbroj bude jednak jedan.

U konacnici, jedna neuronska mreza za end-to-end klasifikaciju vremenskog signala bi se
sastojala redom od ulaza, konvolucijskih slojeva, povratnih slojeva i potpuno povezanih
slojeva. Konvolucijski slojevi najprije detektiraju intenzitet pojavljivanja odredenih uzoraka
koji se nalaze u signalu te se te vrijednosti prosljeduju u povratni sloj. U njemu se detektiraju
vremenske zavisnosti u signalu te kao konacni izlaz povratni sloj daje vektor vrijednosti.
Slikovito receno, dobiveni vektor vrijednosti sadrzi ,,sazetak™ signala na temelju kojeg je
moguce napraviti konacno predvidanje pomocu potpuno povezanog sloja.



3.2.Ucenje

Znanje neuronske mreze je sadrzano u njenim teZinama w, a njihove vrijednosti se odreduju
prilikom procesa ucenja. Prije uc¢enja se sve teZine inicijaliziraju na nasumicne vrijednosti te se
kroz ucenje one poboljSavaju i dovode do lokalnog optimuma. Kako bi ucenje bilo moguce,
najprije je potrebno odrediti funkciju, odnosno metriku, koja govori koliko kvalitetno
neuronska mreza modelira zadani problem te se nju nastoji optimizirati u¢enjem. Ova funkcija
se naziva funkcija gubitka (engl. loss function), a za potrebe ovog rada oznaciti ¢emo ju sa
oznakom L. Kao svoje argumente ona obicno prima ocekivane izlazne vrijednosti kojima
neuronska mreZa treba teziti 1 vrijednosti koje je neuronska mreza predvidjela. U principu se za
regresijske probleme koristi prosje¢na kvadratna greska (engl. root mean squared error), dok
se za klasifikacijske probleme koriste funkcije gubitka temeljene na entropiji kao §to su binarna
unakrsna entropija (engl. binary crossentropy) za binarnu klasifikaciju odnosno kategori¢na
unakrsna entropija (engl. categorical crossentropy) za viseklasnu klasifikaciju.

Za podesavanje, odnosno ugadanje tezina mreze se najcesée koriste tehnikama temeljenim na
gradijentnom spustu koje se uglavnom sastoje od ponavljanja sljedeceg postupka. Najprije se
podaci za ucenje X propuste kroz neuronsku mrezu kako bi se dobila predvidanja y. Ako tocne
vrijednosti ozna¢imo s y, moZe se izraunati gubitak pomocu funkcije gubitka L(y,y). Zatim
se pronalazi ovisnost gubitka o teZinama mreze pomocu parcijalnih derivacija. Ukoliko je
parcijalna derivacija u odnosu na tezinu w; pozitivna, to znaci da ¢e se povecavanjem tezine w;
takoder povecati 1 vrijednost funkcije gubitka, a obrnuto vrijedi i za negativni slucaj. Budu¢i da
je cilj funkciju gubitka minimizirati, potrebno je dakle tezinu smanjivati kada je parcijalna
derivacija pozitivna, odnosno povecavati kada je negativna. Inkrementi u kojima se desavaju
promjene u tezinama se reguliraju stopom ucenja (engl. learning rate), a uobicajeno se koriste
vrijednosti iz raspona [0.01, 0.0001].

Dodavanjem heuristika na osnovni gradijenti spust dobivaju se naprednije tehnike optimizacije
teZina, a nazivaju se optimizatorima. Medu najkoriStenijim optimizatorima su Adam (Adaptive
moment estimation), SGD (Stochastic Gradient Descent) s momentom i RMSprop (Root Mean
Square Propagation).

Uobicajen je postupak da se skup podataka podijeli na tri podskupa: skup za ucenje, skup za
validaciju 1 skup za testiranje. Primarna uloga skupa za ucenje je da se na njemu provodi
optimizacija tezina dok se validacijski skup koristi za ugadanje hiperparametara modela (broj
neurona u sloju, broj konvolucijskih filtera, itd.). Skup za testiranje se pritom ostavlja za sam
kraj kako bi se na njemu mogao evaluirati model 1 dobiti §to realistiCniju procjenu njegove
to¢nosti.

Neuronske mreze su poznate po lako¢i kojom mogu postati pretrenirane (engl. overfitting)
odnosno preprilagodene skupu za ucenje. Ova pojava se manifestira kroz losu generalizaciju na
nove, nevidene podatke. Smanjivanjem broja neurona se smanjuje kapacitet mreze te se na taj
nacin i smanjuje moguénost da dode do pretreniranosti, ali ponekada to nije dovoljno pa je
potrebno uvesti 1 druge tehnike regularizacije. Za potrebe ovog rada koristena je tehnika ranog
zaustavljanja (engl. early stopping) 1 ispadanja (engl. dropout). Tehnika ranog zaustavljanja
tijekom procesa ucenja kontinuirano prati performanse modela na validacijskom skupu
podataka. Trenutak kada se performanse na validacijskom skupu pocnu pogorSavati ili
stagnirati, a na skupu za uclenje nastave poboljSavati oznaCava da pocCinje nastupati
pretreniranost jer je mo¢ generalizacije na nevidenim podacima (koriste¢i validacijski skup
podataka) opala. Mehanizam ranog zaustavljanja detektira ovakve situacije te u njima
zaustavlja proces ucenja.



Regularizacija putem ispadanja se sastoji od toga da se nasumi¢ni udio neurona ,,iskljuci”
prilikom svake epohe kako oni ne bi imali utjecaj na aktivacije narednih neurona. Takoder,
vrijednosti njihovih teZina se ne azuriraju prilikom podeSavanja teZina te na taj nac¢in neuronska
mreza mora nauciti temeljiti odluke na izlazima iz viSe neurona, umjesto iz pojedinac¢nih
neurona. Na ovaj nacin se potice da svi neuroni sudjeluju u donoSenju odluke §to pridonosi
generalizacijskoj sposobnosti neuronske mreze.

3.3. Metrike vrednovanja

Kod klasifikacijskih modela u strojnom ucenju, cilj je ispravno klasificirati ulazni primjerak u
pripadajucu klasu. Klasifikacijski model predvida klasu svake instance podataka, pripisujuci
svakoj instanci njezinu predvidenu oznaku. Ako se radi o binarnoj klasifikaciji, instance se
svrstavaju u pozitivnu i negativnu klasu, a nakon $to model klasificira sve instance, svaka ¢e
spadati u jedan od sljedeca Cetiri slucaja:

e stvarno pozitivne instance koje su tocno predvidene kao pozitivne nazivaju se istinito

pozitivne (TP),

e stvarno pozitivne instance koje su pogreSno predvidene kao negativne nazivaju se lazno
negativne (FN),

e stvarno negativne instance koje su to¢no predvidene kao negativne nazivaju se istinito
negativne (TN) 1

e stvarno negativne instance koje su pogreSno predvidene kao pozitivne nazivaju se lazno
pozitivne (FP).

Ova se raspodjela moze predstaviti u tablici koja se naziva matrica zabune (engl. confusion
matrix), koja u potpunosti opisuje ishod zadatka klasifikacije.

Tablica 2. Matrica zabune.

Predvideno pozitivne Predvideno negativne
Stvarno pozitivne Istinito pozitivne (TP) LaZno negativne (FN)
Stvarno negativne Lazno pozitivne (FP) Istinito negativne (TN)

3.3.1. Tocnost

Budu¢i da bi zasebna analiza sve Cetiri kategorije matrice zabune zahtijevala mnogo vremena,
statistiCari su uveli korisne statisticke vrijednosti koje mogu odmah opisati kvalitetu
predvidanja s ciljem prenoSenja strukture matrice zabune u jednu vrijednost. Za tu svrhu postoji
toc¢nost (engl. accuracy) koja predstavlja omjer izmedu broja tocno predvidenih instanci u
odnosu na broj svih instanci u skupu podataka. Definirana je kao

TP+TN
TP+TN + FP +FN

Evaluacija modela ovom metrikom je vrlo Cesta u podrucju strojnog ucenja. Medutim, nije
prikladna za ovaj rad jer bi zbog nebalansiranosti podataka mogla dati preoptimisti¢nu ocjenu
klasifikatora.

A=

3.3.2. F-rezultat

Dvije metrike koje se koriste za mjerenje performansi modela su preciznost (engl. precision) i
opoziv (engl. recall). Preciznost je udio primjeraka koje je model tocno klasificirao kao
pozitivne u odnosu na sve primjerke koje je klasificirao kao pozitivne, a opoziv je udio



primjeraka koje je model to¢no klasificirao kao pozitivne u odnosu na sveukupni broj pozitivnih
primjeraka.

TP

P =TrsFp
TP

R=TPTFN

F-rezultat (engl. F-score) je definiran kao ponderirani prosjek preciznosti i opoziva ovisno o
tezinskoj funkciji S. F;-rezultat mjeri harmonijsku sredinu izmedu preciznosti 1 opoziva. F; -
rezultat moZe imati razli€ite indekse koji daju razlicite teZine preciznosti i opoziva.

b= s e PR
p?*P+R
Ako uzmemo da je f = 1, standardni F; -rezultat je
P *R
=2 7R

Po definiciji, to¢nost je definirana za svaku matricu zabune M 1 krece se u stvarnom jedini¢cnom
intervalu [0, 1]. Najbolja vrijednost tocnosti iznosi jedan i to odgovara savrSeno to¢noj

. n 0 . . e . . y
klasifikaciji M = ( 0+ n ), dok najgora vrijednost to¢nosti iznosi nula i to odgovara savrSeno

0
pogresnoj klasifikaciji M = ( e

n 0 ) gdje je n, broj pozitivnih instanci, a n_ broj negativnih

instanci u skupu podataka.
3.3.3. Matthewsov koeficijent korelacije

Matthewsov koeficijent korelacije (MCC) (engl. Matthews Correlation Coefficient) je
alternativna mjera na koju ne utje¢e problem neuravnotezenih skupova podataka. MCC je
metoda matrice nepredvidenih okolnosti za izratun Pearsonovog proizvod-moment koeficijenta
korelacije (engl. Pearson product-moment correlation coefficient) izmedu stvarnih i
predvidenih vrijednosti. Formula za MCC je

TP *xTN — FP x FN

Mcc =
J(TP +FP) « (TP + FN) * (TN + FP) * (TN + FN)

MCC je jedina stopa klasifikacije koja generira visoku ocjenu samo ako je prediktor uspio tocno
predvidjeti veéinu instanci pozitivnih podataka i ve¢inu instanci negativnih podataka. Krece se
u intervalu [—1, 1], s ekstremnim vrijednostima —1 i 1 postignutim u slu¢aju savrSeno pogresne
klasifikacije, odnosno savrSene klasifikacije, dok je MCC = 0 ocekivana vrijednost za
klasifikator kada je u pitanju problem bacanja nov¢ica.

3.3.4. Povrsina ispod krivulje radne karakteristike prijamnika

PovrSina ispod krivulje radne karakteristike prijamnika (ROC-AUC) (engl. Receiver Operating
Characteristic-Area Under Curve) predstavlja povrSinu ispod ROC krivulje te ima vecu
vrijednost §to je binarni klasifikator bolji. Stoga je za izracunati ovu metriku najprije potrebno
konstruirati ROC krivulju i zatim izracunati povrsinu ispod nje. ROC krivulja na svojoj apscisi
prikazuje stopu pravih pozitiva (TPR) (engl. True Positive Rate), a na ordinati stopu laznih
pozitiva (FPR) (engl. False Positive Rate), a one su definirane na slijedeéi nacin:

TPR = ————
TP + FN



FP
FP+TN

Binarni klasifikator temeljen na neuronskoj mrezi kao svoj izlaz daje vjerojatnost da instanca
pripada pozitivnoj klasi. Variranjem granice odluke se mijenja i1 predvidena klasa za instance
te se time 1 mijenjaju TPR i FPR metrike. Crtanjem dobivenih (FPR, TPR) parova se dobiva
ROC krivulja. Racunanjem povrSine ispod nje se dobiva ROC-AUC metrika binarnog
klasifikatora.

FPR =

Kako ova metrika nije izravno primjenjiva na viseklasne klasifikatore, primjenjuje se tehnika
jedan protiv svih (engl. one-vs-all). Ova tehnika se sastoji od toga se odredi ROC-AUC za svaku
klasu zasebno, a zatim se izraCuna prosjecna vrijednost koja predstavlja vrijednost za cijeli
klasifikator. Prilikom razmatranja svake klase, razmatranu klasu se smatra pozitivnom dok se
ostale smatra negativnom klasom te se na taj nacin dobiva problem binarne klasifikacije. Moze
se zakljuciti da ako viSeklasni model predvida k klasa, tada je potrebno postupak jedan protiv
svih ponoviti k puta i to za svaku klasu posebno.

3.4. Ucenje prijenosom znanja

Duboko ucenje je kroz prijasnje godine privuklo sve vecu pozornost istrazivaca i uspjesno je
primijenjeno na brojne situacije u stvarnom svijetu. Algoritmi dubokog ucenja pokuSavaju
nauciti znacajke visoke razine iz velike koli¢ine podataka. Ovakvo ucenje, za razliku od
tradicionalnog strojnog ucenja, moze automatski pronaéi znacajke iz podataka nadziranim ili
polu nadziranim algoritmom ucenja. Nasuprot tome, kod tradicionalnih metoda strojnog ucenja
znacajke se moraju ru¢no dizajnirati Sto korisnicima ozbiljno otezava dobivanje dobrih
rezultata. Moze se rec¢i da je duboko ucenje algoritam za ucenje temeljeno na velikim podacima
u strojnom ucenju.

Ovisnost o podacima jedan je od najozbiljnijih problema dubokog ucenja. Duboko u¢enje ima
vrlo ¢vrstu ovisnost o velikoj koli¢ini podataka za ucenje u usporedbi s tradicionalnim
metodama strojnog ucenja, jer mu je potrebna velika koli¢ina podataka za razumijevanje
latentnih obrazaca podataka. Moze se uociti zanimljiv fenomen gdje su veli¢ina modela i
veli¢ina potrebne koli¢ine podataka u gotovo linearnom odnosu. Prihvatljivo objasnjenje je da
za odredeni problem izrazajni prostor modela mora biti dovoljno velik da se otkriju uzorci ispod
podataka. Prvi slojevi u modelu mogu identificirati znacajke visoke razine iz podataka za
ucenje, a sljedeci slojevi mogu identificirati informacije potrebne za donoSenje kona¢ne odluke.

Nedovoljno podataka za ucCenje je neizbjezan problem u nekim posebnim domenama.
Prikupljanje podataka je slozeno i skupo, zbog ¢ega je iznimno tesko izgraditi skup podataka
velikih razmjera visoke kvalitete. Na primjer, svaki uzorak u bioinformatickom skupu podataka
Cesto zahtjeva provedbu klini¢kog ispitivanja nad odredenoj koli¢ini pacijenta. Osim toga,
podaci mogu vrlo lako zastarjeti i zbog toga se ne mogu ucinkovito primijeniti u novim
zadacima.

Ucenje prijenosom znanja (engl. transfer learning) ublazava hipotezu da podaci za ucenje
moraju biti neovisni i identi¢no raspodijeljeni s testnim podacima, Sto nas motivira da koristimo
prijenos znanja gdje se susretnemo s problemom nedovoljne koli¢ine podataka za ucenje. U
ucenju gdje prenosimo znanje, podaci za ucenje 1 testiranje ne moraju biti neovisni i identi¢no
raspodijeljeni, a model u ciljnoj domeni ne mora krenuti uciti od nule, Sto moze znacajno
smanyjiti potrebnu koli¢inu podataka i skratiti vrijeme potrebno za ucenje modela u ciljnoj
domeni.
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3.5. Unakrsna provjera valjanosti

Unakrsna provjera valjanosti (engl. cross-validation) je metoda ponovnog uzorkovanja
podataka za procjenu sposobnosti generalizacije prediktivnih modela 1 sprjeavanje
pretreniranja [8]. Unakrsna provjera valjanosti pripada obitelji Monte Carlo metoda.

Razmotrimo skup podataka D koji se sastoji od n oznacenih instanci (tj. slucajeva), x;,i =
1...n. Svaki slucaj je opisan skupom atributa (tj. znacajki). Pretpostavimo da svaki slucaj
x; pripada to¢no jednoj klasi y;. Tipi¢an primjer iz bioinformatike je skup podataka o ekspresiji
gena temeljen na podacima mikroniza DNK, gdje svaki slu¢aj predstavlja jedan oznaceni
uzorak tumora opisan profilom ekspresije gena. Jedan od uobicajenih izazova odnosi se na
razvoj klasifikatora koji moze pouzdano predvidjeti klasu novih, nevidenih uzoraka tumora na
temelju njihovih profila ekspresije. Konceptualno, prediktivni model, f(), je pravilo za
dodjeljivanje oznake klase sluc¢aju na temelju skupa podataka D, tj. f(x,D) = ¥;, gdje je ¥;
predvidena oznaka klase za slu¢aj x;. U strojnom ucenju, konstrukcija takvog modela zove se
nadzirano ucenje.

Sredi$nje pitanje u nadziranom ucenju odnosi se na to¢nost rezultiraju¢eg modela. Ovdje je
kljuéni problem prekomjerno prilagodavanje modela [9]. Vrlo je jednostavno izgraditi model
koji je savrSeno prilagoden odabranom skupu podataka, ali onda se ne moze dobro generalizirati
na nove, nevidene podatke. Za primjer uzmimo problem univarijatne regresije gdje zelimo
predvidjeti zavisnu varijablu y iz nezavisne varijable x na temelju n opaZanja (x;,y;),i =
1 ...n. Mogli bismo upotrijebiti polinom stupnjan — 1 da krivulju savrseno uklopimo kroz te
tocke 1 zatim upotrijebiti krivulju za ekstrapolaciju vrijednosti y;,; za novi slucaj, x;,.
Medutim, ova ¢e krivulja vrlo vjerojatno biti previse prilagodena dostupnim podacima te ne
samo da ¢e odrazavati odnos izmedu zavisne 1 nezavisne varijable, ve¢ ¢e model takoder imati
gresku naucenu kroz inherentni Sum u skupu podataka. S druge strane, koristec¢i jednostavniji
model kao Sto je linija najmanjih kvadrata, do¢i ¢e do manjeg utjecaja inherentnog Suma iz
podataka, ali mozda neé¢e dobro obuhvatiti odnos izmedu varijabli. Za takav se model kaze da
je nedovoljno prilagoden (engl. underfitting). Ako je model prekomjerno prilagoden ili pak
nedovoljno prilagoden, predikcije modela koriste¢i dosad nevidene podatke nece biti
zadovoljavajuce Sto znaci da takvi modeli ne generaliziraju dovoljno. Pronaéi pravu ravnotezu
prilagodenosti modela u svrhu dobivanja §to bolje generaliziranog modela je veliki izazov.

Kako mozemo procijeniti sposobnost generalizacije modela? U idealnom slucaju, procijenili
bismo model koriste¢i nove podatke koji potjeCu iz iste populacije kao i podaci koje smo
koristili za izradu modela. Medutim, u praksi nove neovisne validacijske studije Cesto nisu
izvedive. Takoder, prije nego §to ulozimo vrijeme i druge resurse za daljnju provjeru valjanosti,
preporucljivo je prvo procijeniti prediktivnu tocnost modela. To se obi¢no radi metodama
ponovnog uzorkovanja podataka, kao $to je unakrsna provjera valjanosti.

Skup podataka koji je dostupan za izradu 1 procjenu prediktivnog modela naziva se skup za
ucenje, Djqqrn. Pretpostavlja se da je ovaj skup podataka uzorak iz populacije od interesa.
Metode nasumic¢nog poduzorkovanja koriste se za generiranje skupova za ucenje, Dipgin, 1
skupova za testiranje, D;.g:, koji se generiraju iz skupa za ucenje. Model se zatim uci pomocu
skupova za ucenje i testira na skupovima za testiranje. Razli¢ite metode nasumicnog
poduzorkovanja razlikuju se s obzirom na nacin na koji se generiraju skupovi za ucenje i
testiranje.

Izraz ,ucenje” podrazumijeva da algoritam ucenja primjenjujemo na podskup podataka.
Rezultirajuéi model, £ (x, Dyyqin), Samo je procjena konanog modela koji proizlazi iz primjene
iste funkcije ucenja na cijeli skup ucenja, f(x,Djeqrn). Evaluacija modela temeljena na
ponovljenom poduzorkovanju znaci da se funkcija ucenja primjenjuje na nekoliko podskupova

11



podataka, a rezultiraju¢i modeli, fj, naknadno se procjenjuju na drugim podskupovima (t;.
skupovi za testiranje ili validaciju), koji nisu koristeni tijekom ucenja modela. Prosjek izvedbe
koju modeli postizu na tim podskupovima je procjena izvedbe kona¢nog modela, f(x, Dieqrn)-

Pretpostavimo da je svakom slucaju pridruzena to¢no jedna ciljna oznaka y;. U slucaju
klasifikacije, y; je diskretna oznaka klase. Klasifikator je poseban slucaj prediktivnog modela
koji instanci dodjeljuje diskretnu oznaku klase. U zadacima regresije, cilj je obi¢no vrijednost
u realnom skupu brojeva, y; € R. Prediktivni model f() procjenjuje cilj y; slucaja x; kao
f(x;) = 9;. Funkcija gubitka, L(y;,¥;), kvantificira pogreSku predikcije. Na primjer,
koriStenjem funkcije gubitka 0-1 u zadatku klasifikacije, gubitak je 1 ako je y; # ; 1 0 u
suprotnom. S funkcijom gubitka sada mozZemo izracunati dvije razli¢ite pogreske: pogreSku
ucenja i1 pogresku testiranja.

Pogreska ucenja govori nam o prilagodbi na skupove za ucenje, dok je pogreSka testiranja
procjena stvarne pogreske u predvidanju. Ova procjena kvantificira sposobnost generalizacije
modela. Takoder, pogreska ucenja ima tendenciju podcijeniti pravu pogresku predvidanja, jer
se 1sti podaci koji su koristeni za u¢enje modela ponovno koriste za procjenu toc¢nosti modela.

Medu razli¢itim strategijama ponovnog uzorkovanja podataka, jedna od najjednostavnijih je
metoda jednog zadrzavanja, koja nasumicno odabire neke slucajeve iz skupa podataka koji ¢e
tvoriti skup za testiranje, dok preostali slu¢ajevi ¢ine skup za ucenje. Cesto skup za testiranje
sadrzi oko 10% do 30% dostupnih slucajeva, a skup za ucenje sadrzi oko 90% do 70%
slucajeva. Ako je skup podataka dovoljno velik, i posljedicno, ako su i skupovi za ucenje i
skupovi za testiranje veliki, tada promatrana pogreska testiranja moze biti pouzdana procjena
stvarne pogreSke modela za nove, nevidene slucajeve.

Kod k-strukog nasumi¢nog poduzorkovanja (engl. k-fold random subsampling), metoda jednog
zadrzavanja ponavlja se k puta, tako da se generira k parova skupova za ucenje, Dirqin,j, 1
skupova za testiranje, Dyege j, j = 1 ... k. Funkcija ucenja se primjenjuje na svaki skup za ucenje,
a dobiveni model zatim se primjenjuje na odgovarajuci skup za testiranje. To¢nost modela je
procijenjena kao prosjek za svih k skupova za testiranje. Bilo koji par skupa za ucenje i
testiranje su disjunktivni, tj. skupovi nemaju nijedan zajednicki slucaj, Dirqin,j N Dest,j = O.
Medutim, ako gledamo bilo koja dva skupa za ucenje ili dva skupa za testiranje, oni mogu imati
preklapanja u podacima.

Unakrsna provjera valjanosti slicna je metodi k-strukog nasumi¢nog poduzorkovanja, no ovdje
se uzorkovanje provodi na takav nacin da se nijedna dva skupa za testiranje ne preklapaju. U
k-strukoj unakrsnoj provjeri valjanosti (engl. k-fold cross-validation), dostupni skup za ucenje
je podijeljen na k disjunktnih podskupova priblizno jednake veli¢ine. Ovdje se
»poklapanje* odnosi na broj rezultiraju¢ih podskupova. Ova se particija izvodi nasumic¢nim
uzorkovanjem slucajeva iz skupa za uclenje bez zamjene. Model se u¢i pomocéu k —1
podskupova, koji zajedno predstavljaju skup za ucenje. Zatim se model primjenjuje na preostali
podskup, koji se oznacava kao skup za provjeru valjanosti, te se mjeri to¢nost modela. Ovaj
postupak se ponavlja sve dok svaki od k podskupova ne posluzi kao skup za validaciju. Prosjek
k mjerenja to¢nosti na k skupovima za validaciju je unakrsno validirana to¢nost modela. Slika
3. ilustrira ovaj proces za k = 10, tj. 10-struku unakrsnu provjeru valjanosti. U prvoj podijeli,
prvi podskup sluZzi kao skup za validaciju, D, 1, a preostalih devet podskupova sluzi kao skup
za ucenje, Dipgin1. U drugoj podijeli, drugi podskup je skup za validaciju, a preostali
podskupovi ¢ine skup za ucenje, i tako dalje, sve dok se svi podskupovi ne iskoriste za
validaciju.
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Slika 3. 10-struka unakrsna provjera valjanosti.

Unakrsno validirana to¢nost je, na primjer, prosjek svih deset to¢nosti postignutih na skupovima
za validaciju. Opéenitije, neka f_, oznatava model koji je nauden koriste¢i sve osim k-tog
podskupa skupa za uéenje. Vrijednost 9; = f_, (x;) je predvidena ili procijenjena vrijednost za
oznaku stvarne klase, y;, slucaja x;, koji je element k-tog podskupa. Unakrsno validirana
procjena pogreske predvidanja, E,,, tada je

. 1% .
Bev =3 ) L0 f )

Unakrsna provjera valjanosti ¢esto ukljucuje stratificirano slu¢ajno uzorkovanje, Sto znaci da
se uzorkovanje izvodi na takav naCin da omjeri razreda u pojedina¢nim podskupovima
odrazavaju omjere u skupu za ucenje.
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4. Skupovi podataka

U ovom su poglavlju opisani skupovi podataka koji su koristeni za ucenje prijenosom znanja u
ovom istrazivanju. Oba skupa podataka sadrze zvucne datoteke, Speech Commands je skup
podataka izgovorenih rijeci (akusticni signali), a RAVDESS je skup izgovorenih recenica u
odredenoj emociji. Fokus ovog istrazivanja bio je na ucenje prijenosom znanja unutar iste
domene (klasifikacija zvuka).

4.1. Speech Commands

Ovaj skup podataka sadrzi zvucéne datoteke izgovorenih rije¢i dizajniranih da pomognu pri
ucenju i procjeni sustava za uocavanje kljucnih rijeci. Sastavio ga je 1 objavio Google Brain
[10].

Postoje dvije verzije Speech Commands skupa podataka, prva verzija (v0.01) ima 65 000
izgovora rijeci razli¢itih govornika. Svaki audio zapis traje jednu sekundu i pripada jednoj od
30 klasa koje odgovaraju uobi¢ajenim rije¢ima engleskog jezika kao Sto su Yes, No, Go, Stop,
Left, Down, brojcane znamenke, itd. Druga verzija (v0.02) ima 105 000 izgovora rijeci
spremljenih u WAV formatu, a koriStena frekvencija uzorkovanja iznosi 16 kHz. Svaki audio
zapis traje oko jednu sekundu 1 pripada jednoj od 35 klasa, a osim toga postoje 1 neke duze
snimke glasova koji ne sadrze govor. U literaturi se moze pronaci viSe informacija o njima 1
upute o tome gdje ih se moze preuzeti [10]. U ovom eksperimentu je koriStena verzija v0.02,
koja sadrZi ve¢i broj audio zapisa izgovora viSe razli€itih rijeci (j. klasa) od prethodne verzije.

U pretprocesiranju ovog skupa podataka se svi audio zapisi nadopunjavaju bijelim Sumom tako
da imaju isto trajanje. Njihova duljina odredena je duljinom najduljeg audio zapisa u skupu
podataka. Bijeli Sum sadrzan je u samom skupu podataka. Takoder, ponovnim uzorkovanjem
frekvencija uzorkovanja audio zapisa je smanjena na 8 kHz kako bi rezultati bili $to bolji. U
literaturi je utvrdeno kako je ova frekvencija uzorkovanja pogodna za ucenje prijenosom znanja
na ovome skupu podataka [11].

4.2.RAVDESS

Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song (RAVDESS) je skup podataka
koji je rodno uravnotezen te sadrzi 7 356 zvucnih datoteka emocionalnog govora i pjesme 24
profesionalna  glumca, koji vokaliziraju leksicki podudarne izjave neutralnim
sjevernoamerickim naglaskom. Govor ukljucuje mirne, sretne, tuzne, ljutite, uplasene izraze,
izraze iznenadenja 1 gadenja, a pjesma sadrzi mirne, sretne, tuZne, ljutite 1 strahovite emocije.
Svaki izraz govora se proizveo na dvije razine emocionalnog intenziteta, uz dodatni neutralni
izraz. Izgovori su ocijenjeni 10 puta na emocionalnu valjanost, intenzitet 1 autenti¢nost. Zvucni
zapisi su snimljeni frekvencijom uzorkovanja od 48 kHz. U literaturi se moZe pronaci vise
informacija o ovom skupu podataka i upute o tome gdje se moze preuzeti [12].

U pretprocesiranju ovog skupa podataka se takoder svi audio zapisi nadopunjavaju bijelim
Sumom tako da imaju isto trajanje te je njihova duljina takoder odredena duljinom najduljeg
audio zapisa u skupu podataka. Koristen je bijeli Sum koji je sadrzan u Speech Commands
skupu podataka.

4.3. Usporedba skupova podataka
Tablica 3. Usporedba skupova podataka.

. Izvorna
Ime skupa Vrsta Broj klasa . BFOJ frekvencija
podataka problema primjeraka .
uzorkovanja
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Speech
Commands

RAVDESS Klasifikacija 8 7356 48 kHz

Klasifikacija 35 105 000 16 kHz

4.4. Standardizacija podataka

Pretprocesiranje podataka je klju€an korak prije koriStenja bilo kakvih algoritama istraZivanja
nad podacima kako bi $to viSe poboljsali rezultat modela. Normalizacija skupa podataka jedan
je od procesa pretprocesiranja podataka, u kojem se podaci skaliraju tako da ,,padnu* u mali
odredeni raspon. Normalizacija prije klasifikacije posebno je potrebna za metriku udaljenosti,
poput euklidske udaljenosti koje su osjetljive na varijacije unutar veli¢ine ili mjerila znacajke.
U stvarnim primjenama, zbog varijacija u odabiru vrijednosti znacajki, jedna znacajka moze
nadjacati drugu. Normalizacija sprjeCava nadmasSivanje znacajki koje imaju velike apsolutne
vrijednosti nad znaCajkama s manjim apsolutnim vrijednostima. Cilj bi bio izjednaciti
dimenzije ili veli¢inu, a takoder i varijabilnost tih znacajki. Svodenje znacajki na istu skalu
ubrzava konvergenciju modela.

Tehnike predobrade podataka primjenjuju se na neobradene podatke kako bi podaci bili
dosljedni, Cisti 1 bez Suma. Normalizacija podataka standardizira neobradene podatke
pretvaraju¢i ih u odredeni raspon pomocu linearne transformacije koja moZe generirati
kvalitetnu grupaciju i poboljsati to¢nost algoritama klasifikacije. Ne postoji univerzalno pravilo
za normalizaciju skupova podataka i stoga je izbor odredenog pravila normalizacije u velikoj
mjeri prepusten slobodnom izboru. Metode normalizacije podataka ukljuc¢uju Z-rezultat (engl.
Z-score), Min-Max 1 decimalno skaliranje. U Z-rezultatu vrijednost x se standardizira na
temelju srednje vrijednosti u skupa podataka i1 standardne devijacije o skupa podatka, a ova
metoda je korisna kada su stvarni minimum i maksimum nepoznati. Decimalno skaliranje
standardizira podatke pomicanjem decimalne tocke vrijednosti x, a broj pomaknutih decimalnih
toCaka ovisi o maksimalnoj apsolutnoj vrijednosti atributa. Min-Max transformira skup
podataka izmedu 0.0 i 1.0 oduzimanjem minimalne vrijednosti od svake vrijednosti podijeljene
s rasponom vrijednosti za svaku pojedinacnu vrijednost.

U ovom radu koriStena je Z-rezultat transformacija. To je oblik standardizacije koji se koristi
za transformaciju normalnog rezultata u standardni rezultat. Formula standardizacije Z-
rezultata definirana je kao

7 =
o
Standardizacija ovom transformacijom ukljucuje uklanjanje prosjeka kako bi podaci bili
centrirani oko nule i dijeljenje sa standardnom devijacijom kako bi se dobila jedini¢na varijanca
1 time ,suzila® odnosno ,proSirila® distribucija vrijednosti prema potrebi. Jedno vazno
ograni¢enje standardizacije Z-rezultata je da se mora primijeniti kao standardizacija cijelog
skupa podataka, a ne kao standardizacija samo unutar klase podataka.
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5. Analiza podataka 1 rezultati

5.1. Postavke eksperimenta

Model se sastoji od ulaznog sloja, Cetiri konvolucijska sloja gdje nakon svakog slijedi sloj
izbacivanja (engl. dropout) te sloj sazimanja maksimumom (engl. max pooling). Slika 4.
prikazuje slojeve modela. Na kraju se nalaze povratni LSTM sloj, potpuno povezani sloj (engl.
dense) 1 izlazni sloj. Sveukupni broj neurona iznosi 146 632.

(1)

(2)

)

(4)

()

Input waveform

v

1D convolution

Dropout

MaxPooling

v

1D convolution

Dropout

MaxPooling

v

1D convolution

Dropout

MaxPooling

v

1D convolution

Dropout

MaxPooling

v

Bi-LSTM

Fully connected

SERT

Predicted probabilities
(Softmax activation)

Slika 4. Prikaz slojeva modela.

5.1.1. Aktivacijska funkcija

Kako bi model mogao modelirati nelinearnosti, bilo je potrebno primijeniti nelinearne
aktivacijske funkcije. Izlazni neuroni modela koriste softmax aktivacijsku funkciju koja je u

biti sastavljena od viSe sigmoidnih funkcija ¢iji je zbroj jednak jedan. Sigmoidna funkcija vraca
vrijednosti u rasponu od 0 do 1 te se te vrijednosti mogu tretirati kao vjerojatnosti podatkovnih
toCaka odredene klase. Ova aktivacijska funkcija se moze koristiti za probleme viSeklasne
klasifikacije za razliku od sigmoidnih funkcija koje se koriste za binarnu klasifikaciju. Softmax
funkcija za svaku podatkovnu tocku svih pojedina¢nih klasa vraéa vjerojatnost te se moze
izraziti kao
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e
O'(X)l' = W,l =1..k

Za bolje rezultate modela potrebno je uzeti u obzir mnogo stvari poput broja skrivenih slojeva
u mrezi, metodu ucenja, podeSavanje hiperparametara itd. Funkcija aktivacije neurona jedan je
od najvaznijih parametara koje treba uzeti u obzir. Odabir prave aktivacijske funkcije za bilo
koji zadatak moze biti naporan proces i moze zahtijevati puno istrazivanja. Ne postoji pravilo
za odabir bilo koje funkcije aktivacije, ali njen izbor ovisi o zadatku koji treba rijesiti. RazliCite
aktivacijske funkcije imaju svoje prednosti i nedostatke, a to ovisi o vrsti problema kojeg zelimo
rijesiti. Na primjer, za probleme klasifikacije, kombinacija sigmoidnih funkcija daje bolje
rezultate. Ako se suofimo s problemom nestajanja gradijenta, tj. gradijenta koji dostize
vrijednost nula, tada se izbjegavaju sigmoidna i tanh funkcija. ReLU funkcija je najcesce
koriStena funkcija i u vecini slu¢ajeva radi bolje od ostalih aktivacijskih funkcija. Ona se mora
koristiti samo u skrivenim slojevima, a ne u vanjskom sloju. Ako u naSoj mrezi ima
,mrtvih“ neurona, tada mozemo koristiti Leaky ReLU funkciju. Studije su pokazale da
sigmoidna i tanh funkcija nisu prikladne za skrivene slojeve jer nagib funkcije postaje vrlo mali
kako unos postaje vrlo velik ili vrlo malen, §to zauzvrat usporava spustanje gradijenta. ReLu je
najpozeljniji izbor za primjenu sa skrivenim slojevima budu¢i da je derivat ReLU funkcije 1.
Takoder, Leaky ReLLU se moze koristiti u slucaju nultih derivata. Cilj je odabrati funkciju
aktivacije koja ¢e brze aproksimirati funkciju i koja moze omoguciti brze ucenje modela. U
ovom je eksperimentu za skrivene slojeve koristena ReLU aktivacijska funkcija.

5.1.2. Funkcija gubitaka

Uz softmax aktivacijsku funkciju, pridruzena je kategoricka funkcija unakrsnog entropijskog
gubitka (engl. categorical cross-entropy). Kada se sloj aktivira sa softmax funkcijom, zbroj
izlaza iznosi 1, a tumacenje je da svaki od k izlaza procjenjuje vjerojatnost ili pouzdanost da
instanca pripada odredenoj klasi. Na primjer, pretpostavimo da postoje tri klase slika: psi,
macke 1 sve ostalo. 1zlaz [0.7, 0.2, 0.1] tumacio bi se kao da postoji 70% Sanse da se radi o slici
psa, 20% Sanse da je to slika macke 1 10% Sanse da je to slika ne¢eg drugog. Medutim,
kategoricka funkcija unakrsnog entropijskog gubitka kaznjava samo 30% pouzdanosti da slika
ne prikazuje psa (vjerojatno lazno negativno). Ne kaznjava 20% Sanse za macku (vjerojatno
lazno pozitivno). Argument u korist ovakvom pristupu je taj da, budu¢i da je funkcija
negativnog logaritamskog gubitka konkavna, ponderiranje od [0.7, 0.2, 0.1] ima ve¢i gubitak
0d [0.7, 0.1, 0.2], unato¢ tome §to su oba rezultata identi¢na. Stoga se vjerojatno lazno negativne
vrijednosti trebaju zanemariti kako bi gubici bili identi¢ni. U osnovi, funkcija gubitka kaze da
nije bitno $to softmax predvida za negativne klase, vazno je samo da predvida 70% za pozitivhu
klasu. Posljedica ovakvog pristupa je da tipicna funkcija gubitaka primijenjena na softmax ne
moZe izravno kazniti vjerojatno laZzno pozitivne rezultate.

Softmax je generalizacija binarne klasifikacije, medutim, detalji implementacije se razlikuju. U
binarnoj klasifikaciji obi¢no postoji samo jedan izlaz koji predvida vjerojatnost pozitivnog
rezultata. Ne postoji drugi izlaz koji predvida vjerojatnost negativnog rezultata. Za slucaj
kategoriCke klasifikacije s jednom oznakom (tj. softmax aktivacija) standardni kategoricki
unakrsni entropijski gubitak je

1 K M
Lece = =77 ) ) % *108 (g (tm, )
k=1m=1

gdje je M broj instanci za ucenje, K broj klasa, yX ciljna oznaka za instancu m koja pripada
klasi k, x unos za primjer instance m i1 hg model s tezinama neuronske mreze 6.
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5.1.3. Optimizator

Ucenje u neuronskim mrezama provodi se minimiziranjem funkcije pogreske koja se jos naziva
1 funkcija gubitka. Ova funkcija stoga mjeri razliku izmedu ocekivanih izlaza i onih izra¢unatih
koriste¢i instancu podataka. PogreSka blizu nule implicira da neuronska mreza ispravno
klasificira podatke na temelju kojih je naucila. Medutim, odredivanje globalnog minimuma
postaje sve teze kako se veli¢ina mreze povecava, a to je u praksi irelevantno jer globalni
minimum ¢esto dovodi do prekomjernog prilagodavanja. Dakle, cilj je minimizirati gresku, ali
i pritom paziti da ne dode do pretreniranosti modela na podacima za ucenje. Idealno je nauciti
mrezu da moZe dobro klasificirati podatke za ucenje, ali i podatke koje nikada prije nije vidjela
(podaci za validaciju).

Adam je algoritam prvog reda gradijenta baziran na stohastickim ciljnim funkcijama, temeljen
na adaptivnim procjenama momenata nizeg reda [13]. Prvi trenutak normaliziran drugim
trenutkom daje smjer aZuriranja. Adamova azuriranja izravno se procjenjuju koriStenjem
tekuceg prosjeka prvog i drugog trenutka gradijenta. Ovaj algoritam izra¢unava prilagodljive
stope ucenja za svaki parametar. Uz pohranjivanje eksponencijalno padajuéeg prosjeka proslih
kvadratnih gradijenata v, poput AdaDelta [14] i RMSprop [15], Adam takoder Cuva
eksponencijalno opadajuci prosjek proslih gradijenata m;, slicno momentu.

Tijekom posljednjih godina Adam optimizator je postao jedna od najceS¢e koriStenih
optimizacijskih metoda za ucenje neuronskih mreza. Zbog toga je koristen Adam optimizator,
a za stopu ucenja koriStena vrijednost iznosi 0.001.

5.1.4. Unakrsna provjera valjanosti

Nasumicno uzorkovanje opcenito je ispravan odabir ako je izvorni skup podataka dovoljno
velik, no ako nije, uvodi se pristranost zbog pogreske uzorkovanja. Stratificirano uzorkovanje
je metoda uzorkovanja koja smanjuje pogresku uzorkovanja u slucajevima kada se populacija
moze podijeliti u podskupine. Stratificirano uzorkovanje provodimo dijeljenjem populacije u
homogene podskupine, koje se nazivaju stratumi, a zatim primjenjujemo jednostavno slucajno
uzorkovanje unutar svake podskupine. Kao rezultat toga, skup podataka za testiranje je
reprezentativan za populaciju, buduc¢i da je postotak svakog stratuma sacuvan. Slojevi trebaju
biti razdvojeni, tj. svaki element unutar populacije mora pripadati jednom i1 samo jednom
stratumu.

U svrhu smanjivanja ovakve vrste pogreske, u ovom eksperimentu je koriStena stratificirana 4-
struka unakrsna provjera valjanosti kako bi se mogla procijeniti sposobnost generalizacije
rezultiraju¢eg modela.

Osim koriStenja stratificirane k-struke unakrsne provjere valjanosti, taj postupak se ponovio tri
puta kako bi se sakupio dovoljan broj mjerenja za statisticki test. Time je nauceno 12 modela
gdje svaki od njih predstavlja odredenu konfiguraciju eksperimenta.

5.2. Proces ucenja prijenosom znanja

Kvaliteta rezultata dobivenih prijenosom znanja osim $to ovisi o kvaliteti prethodno nau¢enog
modela, ovisi i o tome koje se znanje prenosi te na koji nacin.

Za odgovoriti na prvo pitanje, u ovome radu je ispitan prijenos znanja za prvih n blokova sa
slike 4. Za n su ispitane vrijednosti u rasponu [1, 5] $to predstavlja sve mogucnosti. Naime,
poznato je kako rani konvolucijski slojevi uCe prepoznavati jednostavne oblike, a svaki iduci
dublji sloj u¢i kombinirati oblike prethodnog sloja kako bi dobio kompleksnije oblike. Zbog
toga ima smisla prenositi prvih n slojeva odnosno ne bi imalo smisla preskociti neki raniji sloj
budu¢i da se znanje kasnijih slojeva temelji na ranijem sloju. Moze se re¢i kako znanje iz svakog
bloka predstavlja osnovu za znanje u idu¢em bloku (Slika 4). Intuicija prijenosa znanja se
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temelji na tome da postoji neko zajednicko znanje koje moZze posluziti za rjeSavanje izvoriSnog
i odredisnog zadatka. U sekvencijalnom modelu kao $to je na slici 4, zajedni¢ko znanje se nalazi
u prvih n blokova te nakon toga znanje postaje specificno za problem koji se rjeSava. Nije
moguce unaprijed odrediti u kojem bloku dolazi do specijalizacije znanja te je zbog toga bilo
potrebno ispitati sve mogucnosti kako bi se otkrila ona koja daje najbolje rezultate. Prijenos
znanja podrazumijeva prenoSenje odabranih tezina, dok se ostale tezine u modelu nasumicno
inicijaliziraju.

Drugo pitanje se odnosi na nacin na koji se provodi u€enje prijenosom znanja. UobiCajena je
praksa da se znanje prenosi u dva koraka. U prvome koraku se prenesene tezine zamrznu te se
ostale tezine ugadaju na odrediSnom zadatku, a potom kada model konvergira nastavlja se
podesavanje svih tezina. Zamrzavanje teZina na pocetku je potrebno kako bi one ostale
saCuvane dok se ostale tezine dovedu u pogodno stanje. Kada one ne bi bile zamrznute, moglo
bi se dogoditi da dode do gubitka znanja u njima dok se ostale tezine ugadaju iz svojih
nasumic¢nih u optimalne vrijednosti. Tada je moguc¢e odmrznuti teZine te provesti dodatno
ugadanje tezina.

RAVDESS Speech Commands
(skup podataka) (skup podataka)
Y l
4-fold cross-validation ‘ Predtreniranje modela
Sklﬁ'p z? Skup za treniranje
testiranje

Vo ¢

Ucenje prijenosom znanja

Tradicionalno treniranje . . ..
i ugadanje tezina

Evaluacija modela i usporedba
na skupu za testiranje

AN
»

Slika 5. Proces ucenja prijenosom znanja.

Shematski prikaz postupka cijelog eksperimenta moze se vidjeti na slici 5. Eksperiment
zapocinje tako da se najprije generiraju podskupovi RAVDESS skupa podataka. Na skupu za
ucenje se provodi tradicionalno uc¢enje modela bez prijenosa znanja, a zatim se vrsi validacija
njegove tocnosti na skupu za testiranje. Slicno tome, model temeljen na prijenosu znanja
najprije se uci na Speech Commands skupu podataka, a zatim se novi model uci koristeci
preneseno znanje iz prethodno naucenog modela i vrsi validacija na istim podskupovima kao 1
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tradicionalni model. Metrike se biljeze tijekom cijelog procesa unakrsne validacije te se u
konacnici izracunava prosjecna vrijednost, standardna devijacija i provodi statisticki test.

5.3. Rezultati

Rezultati dobiveni metodologijom sa slike 5. su prikazani u tablici 4. Za svaku metriku je
podebljana maksimalna vrijednost, a metrike u kojima postoji statisticki znacajna razlika
izmedu ucenja prijenosom znanja i tradicionalnog ucenja su oznacene zvjezdicom (*).

Tablica 4. Prikaz metrika vrednovanja modela.

Broj Srednja vrijednost Standardna devijacija
prenesenih
. ROC- ROC-
slojeva Fq MCC AUC Fq MCC AUC
] 04135  03343*  08166% 00291  0.0305  0.0158
2 04596  0.3867 0.8416 0.025 0.0303 0.012
3 0.5053*  0.4368*  0.8647*  0.0227  0.0272  0.0098
4 05175*  0.4551*  0.8756*  0.0286  0.0317  0.0101
5 0.5237*  0.4589%*  0.8729*  0.0246 0.027 0.0087
tradicionalno - 13,0 (3656 0.83 0.0333  0.0327  0.0135
ucenje

lako rezultati prikazani u tablici 4. sugeriraju da za veéi broj prenesenih slojeva ucenje
prijenosom znanja nadmasuje tradicionalno ucenje, potrebno je tu tvrdnju provjeriti statistickim
testom. U ovome slucaju, zadatak statistiCkog testa je da utvrdi postoji li razlika izmedu dvije
skupine mjerenja odnosno koliko iznosi vjerojatnost da je uocena razlika rezultat slu¢ajnosti.

Statisticki test je potrebno odabrati u skladu s podatcima i informacijama koje su nam dostupne
za te podatke buduci da nisu svi testovi prikladni za sve situacije. Za ovaj eksperiment odabran
je Wilcoxonov signed-rank test koji je neparametarski test te ne podrazumijeva normalnu
razdiobu mjerenja. Buduc¢i da su svi algoritmi bili testirani na istim podjelama skupa podataka,
moze se re¢i kako su dobivena mjerenja uparena. Ako mjerenja ucenja prijenosom znanja
oznac¢imo sa X, a mjerenja tradicionalnog ucenja sa y, tada Wilcoxon test ra¢una razliku d =
x-7y te se ovisno o distribuciji d moze utvrditi postoji li razlika izmedu ove dvije skupine.
Ukoliko razlika ne postoji, d ¢e biti distribuiran oko nule, a ukoliko razlika postoji d ¢e biti
distribuiran oko neke druge tocke. Ako je d pozitivan, to znaci da ufenje prijenosom znanja
ostvaruje bolje rezultate u odnosu na tradicionalno ucenje, a u obratnom slucaju isto vrijedi za
tradicionalno ucenje.

Kao rezultat testa dobiva se takozvana p-vrijednost, a to je vrijednost koja pokazuje kolika je
vjerojatnost da je opaZzana razlika rezultat slucajnosti. Radi toga se definira razina znacajnosti
za statisticki test koja se oznacava sa a. Ukoliko je p-vrijednost manja od razine znacajnosti,
odbacuje se nulta hipoteza i prihvaca se alternativna hipoteza, a inaCe se prihvacéa nulta hipoteza
i odbacuje alternativna hipoteza. Odabrani test kao nultu hipotezu tvrdi da je razlika izmedu
dva uzorka distribuirana oko nule, a alternativna hipoteza je da nije centrirana oko nule.
Pregledom literature utvrdio sam kako je za podrucje strojnog ucenja veoma cest odabir koristiti
a = 0.01 te sam odlucio istu vrijednost koristiti i u svojem radu.

Statisticki test je pokazao kako je model koji ima samo jedan preneseni sloj statisticki
signifikantno lo$iji od modela koji je dobivenim tradicionalnim uc¢enjem. Pritom se F; metrika
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umanjila za 4.88%, MCC metrika za 8.56% te ROC-AUC za 1.61%. U ovome slucaju je doslo
do takozvanog negativnog prijenosa koji rezultira time da prijenos znanja smanji prediktivnu
mo¢ modela. Ovakva vrsta prijenosa se i dalje istrazuje u znanstvenoj zajednici, a zbog slabe
interpretabilnosti neuronskih mreza nije moguce intuitivno shvatiti zasto dolazi do pogorsanja.

U slucaju kada su bila prenesena prva dva sloja nije pronadena statisticki signifikantna razlika
za ijednu metriku. To upucuje na to da se prenoSenjem prva dva sloja dobiva model koji
funkcionira podjednako dobro kao i model dobiven tradicionalnim ucenjem.

Prilikom prijenosa znanja iz prva Cetiri odnosno pet slojeva dolazi do statisticki znacajnog
poboljSanja modela prema sve tri metrike. Medutim, pritom ROC-AUC metrika pokazuje kako
se najbolji rezultat ostvaruje za Cetiri prenesena sloja (poboljSanje od 5.49%), a F; i MCC
metrike pokazuju kako se najbolji rezultati ostvaruju za pet prenesenih slojeva (poboljsanja od
20.47% 1 25.52%, respektivno). Ovo neslaganje metrika proizlazi iz njihove same definicije te
je ovisno o primjeni modela potrebno odabrati prikladnu metriku i u skladu s njom odabrati
broj prenesenih slojeva. Medutim, budu¢i da je ROC-AUC metrika viSe osjetljiva na
nebalansiranost u klasama, bolje se voditi po F; 1 MCC metrikama koje su otpornije na
nebalansiranost.
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6. Zakljucak

U ovom je radu istraZena primjena ucenja prijenosom znanja naucenog pri ucenju modela na
Speech Commands skupu podataka s ciljem utvrdivanja uspjesSnosti ovakve metode ucenja u
problemu klasifikacije zvuka. Kako modeli postaju dublji 1 slozeniji, tako raste 1 potreba za
ve¢im skupovima podataka za ucenje. Primjena ucenja prijenosom znanja je op¢enito dobro
proucena u nekim podrucjima (kao Sto je klasifikacija slika) 1 pokazala se kao jedan od dobrih
nacina za rjeSavanje problema manjka podataka. Proveden je eksperiment kroz koji je ispitano
ucenje prijenosom znanja u situaciji unutar iste domene izmedu dva razli¢ita skupa podataka
zvucnih datoteka, gdje se u izvoriSnom zadatku radi o klasifikaciji izgovorene rijeci dok je u
odrediSnom zadatku rije¢ o klasifikaciji emocije kojom je izgovorena recenica. Skup podataka
u izvornom zadatku je dovoljne veli¢ine za uspjesno ucenje.

Konaéno, promatran je u€inak ucenja prijenosom znanja na performanse modela ovisno o
koli¢ini prenesenog znanja te su evaluirane performanse svih modela. Eksperiment je pokazao
da postoji statisticki znacajna razlika u to¢nosti izmedu modela koji su nauc€eni tehnikom
prijenosa znanja i modela obucenih od nule. ROC-AUC metrika je ostvarila najvece poboljsanje
(5.49%) kada je preneseno znanje sa Cetiri sloja, dok su F; i MCC metrike pokazale kako se
najbolji rezultati ostvaruju za pet prenesenih slojeva (poboljSanja od 20.47% 1 25.52%,
respektivno). Osim poboljSanja performansi, uocena je i situacija gdje je ucenje prijenosom
znanja rezultiralo statisticki znac¢ajno losijom izvedbom modela od modela u¢enog od nule (tj.
negativan prijenos). U ovoj je situaciji prenesen samo jedan sloj te se pritom F; metrika
umanjila za 4.88%, MCC metrika za 8.56% te ROC-AUC za 1.61%.

U ovome radu je doslo do pojave negativnog prijenosa $to predstavlja slabo istraZzenu pojavu
do koje moze do¢i prilikom prijenosa znanja, a odnosi se na pogorsanje modela. lako je moguce
nagadati zaSto dolazi do toga, za bolje razumijevanje ove pojave zasigurno su potrebna daljnja
istrazivanja.

Rezultati dobiveni u ovome radu ukazuju na to da primjena ucenja prijenosom znanja za zadatak
klasifikacije zvuka moze rezultirati dobrim rezultatima modela ako se prenese dovoljna koli¢ina
znanja. Primjena ucenja prijenosom znanja za zadatak klasifikacije zvuka tek treba postati

popularna 1 treba se gledati kao dobar izbor budu¢i da je ve¢ revolucionirala mnoge druge
domene primjene.
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