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+POSLE OSNOVA**
1z PREDGOVORA KRISA ALBONA,

DIREKTORA MASINSKOG UCENJA FONDACIE WIKIMEDIA

Ako Zzelite da se upustite u detaljnije istrazivanje masin-
skog ucenja, dubokog ucenja i vestacke inteligencije,
knjiga Pitanja o masinskom ucenju i vestackoj inteligen-
ciji, organizovana u stilu pitanje-odgovor, vam omoguca-
va jednostavan pristup temama, bez mnogo mucenja.

Knjiga je nastala kao odgovor na pitanja koja autor
Sebastijan RaSka Cesto postavlja, a njen direktan
pristup €ini napredne teme dostupnijim i zaista zani-
mljivim. U svakom kratkom, samostalnom poglavlju
postavljeno je neko od osnovnih pitanja u vezi sa ve-
Stackom inteligencijom i razmotreno jasnim objasnje-
njima, dijagramima i prakti¢énim vezbama.

STA SADRZI:

FOKUSIRANA POGLAVLJA: na klju¢na pitanja u vezi
sa vestackom inteligencijom daju se sazeti odgovori,
a slozene ideje se razlazu na lako razumljive delove.

RAZNOVRSNE TEME: od arhitektura neuronskih
mreza i evaluacije modela do raunarskog prepozna-
vanja slika i obrade prirodnog jezika.

PRAKTICNE PRIMENE: tehnike za pobolj$anje per-

formansi modela, fino podeSavanje velikih modela i

jo$ mnogo toga.

Takode Cete istraziti:

+ Upravljanje razli¢itim izvorima slu¢ajnosti pri obuci
neuronskih mreza

+ Razlike arhitektura kodera i dekodera u velikim
jezickim modelima

+  Smanijivanje preprilagodavanja modifikacijama
podataka i modela

+ Konstruisanje intervala poverenja za klasifikatore i
optimizovanje modela sa ograni¢enim ozna¢enim
podacima

+ Kako da izaberete izmedu razli€itih paradigmi
obuke sa vise GPU komponenti i razlicitih tipova
generativnih modela vestacke inteligencije

+ Koncept metrika performansi za obradu prirodnog
jezika

» Koncept induktivne pristrasnosti u vizuelnim
transformatorima

Ako ste u potrazi za savrSenim izvorom unaprede-
nja svog razumevanja masinskog ucenja, uz knjigu
Pitanja o masinskom ucenju i vestackoj inteligenciji
granica osnovnog poznavanja vestacke inteligencije
ostace daleko iza vas.
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PREDGOVOR

Postoji na stotine uvodnih tekstova o masinskom ucenju. Dolaze u raznovrsnom nizu stilova
i pristupa, od teorijskih perspektiva za studente postdiplomskih studija do poslovnih gledista
usmerenih ka izvrsnom menadzmentu. Ovi uvodi su neprocenjivi resursi za pojedince koji
prave svoje prve korake u ovom polju, a tako ¢e ostati i u decenijama koje dolaze.

Medutim, put ka strucnosti se ne zavrsava na pocetku. Takode, obuhvata komplikovane obila-
znice, strmije uspone i nijanse koje nisu odmah oc¢igledne. Drugim re¢ima, nakon proucavanja
osnova, ucenici se pitaju: ,,Sta dalje”? Bas tu, izvan osnova, ova knjiga ima svoju svrhu.

Ovom knjigom, Sebastijan vodi ¢itaoce kroz Sirok spektar srednjih i naprednih tema o pri-
menjenom masinskom ucenju, s kojima ¢e se verovatno susresti na svom putu ka stru¢nosti.
Tesko je naci boljeg vodica od Sebastijana, koji je trenutno, bez preterivanja, najbolji instruktor
masinskog ucenja. Na svakoj stranici Sebastijan prenosi svoje obimno znanje, deli strast i rado-
znalost, koji obelezavaju istinsku stru¢nost.

Svim ucenicima koji su presli pocetni prag i zele dublje znanje, ovo je knjiga za vas. Kad pro-
ucite ovu knjigu bicete vestiji strucnjak za masinsko ucenje nego sto ste bili do tad. Neka vam
ona posluzi kao most ka vasoj slede¢oj fazi uzbudljivih avantura u masinskom ucenju.

Srecéno!

Kris Albon

direktor masinskog ucenja, fondacija Wikimedia
San Francisko

Avgust, 2023.






ZAHVALNOSTI

Pisanje knjige je ogroman poduhvat. Ovaj projekat ne bi bio mogué bez pomoci zajednica
otvorenog koda i masinskog ucenja, koje su zajedno stvorile tehnologije o kojima se u ovoj
knjizi govori.

Zelim da izrazim zahvalnost sledeé¢im ljudima na izuzetno korisnim povratnim informacijama
o rukopisu:

e Andrei Panici, za izuzetnu tehnicku recenziju, koja je pruzila veoma vredne i
pronicljive povratne informacije.

e Antonu Resetnikovu, za sugestiju Cistijeg rasporeda za dijagram toka nadgledanog
ucenja u poglavlju 30.
e Nikanu Dustiju, Huanu M. Belo-Rivasu i Kenu Hofmanu, za otkrivanje raznih

Stamparskih gresaka.

e  Abigejl Sot-Rozenfild i Dzil Frenklin, $to su uzorne urednice. Njihova sposobnost za
postavljanje pravih pitanja i unapredivanje jezika znacajno je podiglo kvalitet ove
knjige.
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ZAHVALJUJUCI BRZOM NAPRETKU DUBOKOG UCENJA, NEKOLIKO POSLEDNJIH
GODINA SMO SVEDOCI ZNACAJNOG RAZVOJA MASINSKOG UCENJA | VESTACKE
INTELIGENCLE

Ovaj napredak je uzbudljiv, ako oc¢ekujemo da ovi pomaci stvore nove industrije, transformisu
postojece i poboljsaju kvalitet zivota ljudi Sirom sveta. Nasuprot tome, konstantno pojavljiva-
nje novih tehnika moze predstavljati izazov i zahtevati dosta vremena da bismo ostali informi-
sani o najnovijim dostignu¢ima. Medutim, upucenost je od sustinskog znacaja za strucnjake i
organizacije koje se oslanjaju na ove tehnologije.

Napisao sam ovu knjigu kao resurs za Citaoce i struénjake masinskog ucenja koji zele da una-
prede svoju stru¢nost u ovom polju i da uce o tehnikama koje smatram korisnim i znacajnim,
ali koje Cesto prolaze neprimecene u tradicionalnim uvodnim udzbenicima i predavanjima.
Nadam se da ¢e vam ova knjiga biti dragocen izvor za sticanje novih uvida i otkrivanje novih
tehnika koje moZzete primeniti u svom radu.

Za koga je ova knjiga?

SnalaZenje u svetu literature o vestackoj inteligenciji i maSinskom ucenju Cesto deluje kao
hodanje po Zici, s obzirom na to da veéina knjiga pripada jednoj od krajnosti: opSirni uvodi
za pocetnike ili dubokoumna matemati¢ka razmatranja. Ova knjiga ilustruje i razmatra vazne
napretke u ovim oblastima, a istovremeno je pristupacna i ne zahteva napredno matemati¢ko
ili programersko znanje.

Ova knjiga je namenjena osobama koje imaju odredeno iskustvo o masinskom ucéenju i zele
da nauce nove koncepte i tehnike. Idealna je za one koji su pohadali pocetni kurs iz masinskog
ucenja ili dubokog uéenja, ili su procitali ekvivalentnu uvodnu knjigu na tu temu. (U ovoj
knjizi ¢u koristiti termin masinsko ucenje kao opsti pojam koji obuhvata masinsko ucenje,
duboko ucenje i vestacku inteligenciju.)
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Sta ¢ete nauditi iz ove knjige

Ova knjiga usvaja jedinstveni stil pitanja i odgovora, gde je svako kratko poglavlje organizo-
vano oko centralnog pitanja koje se odnosi na osnovne koncepte masinskog uéenja, dubokog
uéenja i vestacke inteligencije. Svako pitanje je praéeno detaljnim objasnjenjem, ilustracijama i
slikama, kao i vezbama za proveru ste¢enog znanja. Mnoga poglavlja, takode, sadrze reference
izvora za dalje ¢itanje. Ove kompaktne informacije predstavljaju dobru polaznu ta¢ku na vasem
putu od pocetnika do stru¢njaka za masinsko ucenje.

Knjiga obraduje sirok spektar tema. Novi uvidi o ustaljenim arhitekturama, poput konvolu-
cionih mreza, vam omogucavaju efikasniju upotrebu ovih tehnologija. Takode se razmatraju
naprednije tehnike, poput unutrasnjih mehanizama velikih jezi¢kih modela (LLM) i vizuelnih
transformatora. Cak ¢e i iskusni istrazivaéi i struénjaci masinskog uéenja naié¢i na neku novu
tehniku koju mogu dodati svom arsenalu.

Iako ¢e vam predstaviti nove koncepte i ideje, ovo nije knjiga o matematici ili kodiranju. Dok je
budete citali, neCete morati da izvodite nikakve dokaze, niti da pokreéete bilo kakav kod. Dru-
gim re¢ima, ova knjiga je savrSen saputnik, ili §tivo koje Cete Citati na svojoj omiljenoj fotelji,
uz jutarnju kafu ili ¢aj.

Kako da citate ovu knjigu

Svako poglavlje ove knjige je osmisljeno tako da bude samostalno, $to vam daje slobodu da pre-
lazite sa teme na temu, po volji. Kada je koncept iz jednog poglavlja detaljnije objasnjen u dru-
gom, postoje reference poglavlja koje mozete pratiti da biste popunili praznine u svom znanju.

Medutim, u pitanju je strateski redosled poglavlja. Na primer, rano poglavlje o ugradenim vek-
torima postavlja osnovu za kasnija razmatranja o samonadgledanom ucenju i ucenju sa malo
primera. Za najbolje iskustvo ¢itanja i najpotpunije razumevanje sadrzaja, preporucujem da
knjigu procitate od pocetka do kraja.

Svako poglavlje sadrzi opcione vezbe, za citaoce koji Zele da provere steCeno znanje, a njihova
reSenja nalaze se na kraju knjige. Pored toga, za sve radove koji su citirani u nekom poglavlju,
ili za ¢itanje dodatne literature na temu tog poglavlja, potpune informacije se nalaze u odeljku
,Literatura”, na kraju poglavlja.

Knjiga je podeljena na pet glavnih delova koji su fokusirani na najvaznije aktuelne teme o
masinskom ucenju i vestackoj inteligenciji.

Deo I: Neuronske mreZe i duboko ucenje pokrece pitanja o dubokim neuronskim mrezama i
dubokom ucenju koja nisu specifi¢na za odredeni poddomen. Na primer, razmatramo alternative
nadgledanom ucenju i tehnike za smanjivanje preprilagodavanja, Sto je ustaljen problem prilikom
koris¢enja modela masinskog ucenja za reSavanje realnih problema, kada su podaci ograniceni.

Poglavlje 1: Ugradeni vektori, latentni prostor i reprezentacije Razmatra razlike i
slicnosti izmedu ugradenih vektora, latentnih vektora i reprezentacija. Objasnjava kako
ovi koncepti pomazu u kodiranju informacija u kontekstu masinskog ucenja.

Poglavlje 2: Samonadgledano ucenje Fokusirano je na samonadgledano ucenje, metod
koji omogucava neuronskim mrezama da koriste velike skupove neoznacenih podataka na
nadgledan nacin.
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Poglavlje 3: Ucenje sa malo primera Predstavlja ucenje sa malo primera, specijalizo-
vanu tehniku nadgledanog ucenja prilagodenu za male skupove podataka za obuku.

Poglavlje 4: Hipoteza o dobitnoj srec¢ki Istrazuje ideju da slucajno inicijalizovane neu-
ronske mreze sadrze manje, efikasnije podmreze.

Poglavlje 5: Smanjivanje preprilagodavanja pomocu podataka Bavi se izazovom pre-
prilagodavanja u masinskom uéenju, razmatranjem strategija usmerenih na povecavanje
podataka i koriS§¢enje neoznacenih podataka radi smanjenja preprilagodavanja.

Poglavlje 6: Smanjivanje preprilagodavanja modifikacijama modela ProSiruje temu
o preprilagodavanju, sa fokusom na resenja vezana za model, kao $to su regularizacija,
izbor jednostavnijih modela i tehnike ansambla.

Poglavlje 7: Paradigme obuke sa viSe GPU komponenti Objasnjava razlicite paradi-
gme obuke za postavke sa vise GPU komponenti, radi ubrzanja obuke modela, ukljucujuéi
paralelizam podataka i modela.

Poglavlje 8: Uspeh transformatora Istrazuje popularnu arhitekturu transformatora, isti¢uci
karakteristike kao §to su mehanizmi paznje, jednostavnost paralelizacije i veliki broj parametara.

Poglavlje 9: Generativni modeli veStacke inteligencije Pruza sveobuhvatan pregled
dubokih generativnih modela, koji sluze za kreiranje razli¢itih medijskih formata, ukljucu-
judi slike, tekst i audio. Razmatra prednosti i nedostatke svake vrste modela.

Poglavlje 10: Izvori sluc¢ajnosti Apostrofira razli¢ite izvore slucajnosti u obuci dubo-
kih neuronskih mreza koji mogu dovesti do nekonzistentnih i ne-reproduktivnih rezultata,
kako tokom obuke tako i tokom zaklju¢ivanja. lako slucajnost moze biti nenamerna, moze
se uvesti i namerno, dizajnom.

Deo II: Racunarsko prepoznavanje slika fokusirano je na teme vezane uglavnom za duboko
ucenje, ali specificne za racunarsko prepoznavanje slika, medu kojima mnoge obuhvataju kon-
volucione neuronske mreze i vizuelne transformatore.

Poglavlje 11: Izracunavanje broja parametara Objasnjava postupak odredivanja para-
metara u konvolucionoj neuronskoj mrezi, $to je korisno za procenu skladi$nih i memorij-
skih zahteva modela.

Poglavlje 12: Potpuno povezani i konvolucioni slojevi Ilustruje situacije u kojima kon-
volucioni slojevi mogu, bez problema, da zamene potpuno povezane slojeve, $to moze biti
korisno za optimizaciju hardvera ili pojednostavljenje implementacija.

Poglavlje 13: Veliki skupovi za obuku vizuelnih transformatora Istrazuje razloge
zbog kojih vizuelni transformatori zahtevaju obimnije skupove podataka za obuku, u pore-
denju sa konvencionalnim konvolucionim neuronskim mrezama.

Deo III: Obrada prirodnog jezika obuhvata teme koje se ti¢u rada sa tekstom, od kojih su
mnoge povezane sa arhitekturama transformatora i samopaznjom.

Poglavlje 14: Distribuciona hipoteza Istrazuje distribucionu hipotezu, lingvisticku teo-
riju koja sugeriSe da reci koje se pojavljuju u istim kontekstima obi¢no imaju sli¢na znace-
nja, Sto ima korisne implikacije za obuku modela masinskog ucenja.
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Poglavlje 15: Poveéanje podataka za tekst IstiCe znacaj povecavanja podataka za tekst,
tehniku koja se koristi za vestacko povecavanje velic¢ine skupa podataka, $to moze pomoci
u poboljsanju performansi modela.

Poglavlje 16: SamopaZnja Uvodi samopaznju, mehanizam koji omogucava svakom
segmentu ulaza neuronske mreze da se referiSe na druge delove. Samopaznja je kljucni
mehanizam u modernim velikim jezi¢kim modelima.

Poglavlje 17: Transformatori u smislu kodera i dekodera Opisuje nijanse arhitekture
transformatora u smislu kodera i dekodera i objasnjava koji tip arhitekture je najkorisniji
za svaki jezicki zadatak obrade.

Poglavlje 18: Kori$éenje i fino podeSavanje unapred obucenih transformatora
Objasnjava razlic¢ite metode za fino podesavanje unapred obucenih velikih jezickih modela
i razmatra njihove prednosti i nedostatke.

Poglavlje 19: Evaluacija generativnih velikih jezi¢kih modela Navodi znacajne
metrike evaluacije za jezicke modele, kao §to su perpleksnost, BLEU, ROUGE i BER-
TScore metrike.

Deo IV: Proizvodnja i implementacija obuhvata pitanja koja se odnose na prakti¢ne scenarije,
poput povecanja brzine zakljucivanja i razli¢itih vrsta promena raspodele.

Poglavlje 20: Obuka sa i bez stanja Ukazuje na razlike izmedu metodologija obuka sa i
bez stanja, koje se koriste pri implementaciji modela.

Poglavlje 21: Ves$tacka inteligencija orijentisana na podatke Istrazuje vestacku inteli-
genciju orijentisanu na podatke, koja stavlja akcenat na unapredivanje skupova podataka
radi poboljSanja performansi modela. Ovaj pristup je u suprotnosti sa konvencionalnim
pristupom orijentisanim na modele, koji naglasava unapredivanje arhitekture ili metoda
modela.

Poglavlje 22: Ubrzavanje zaklju¢ivanja Uvodi tehnike za poboljsanje brzine zakljuci-
vanja modela, bez menjanja arhitekture modela ili ugrozavanja ta¢nosti.

Poglavlje 23: Promene u raspodeli podataka Nakon implementacije, modeli vestacke
inteligencije mogu se suociti sa razlikama izmedu raspodela podataka za obuku i raspo-
dela realnih podataka, poznatih kao promene u raspodeli podataka. Ove promene mogu
da naruse performanse modela. Ovo poglavlje kategorizuje i detaljnije objasnjava uobica-
jene promene, poput promene kovarijate, promene koncepta, promene oznake i promene
domena.

Deo V: Prediktivne performanse i evaluacija modela detaljnije se bavi razli¢itim aspektima
izvlacenja prediktivne performanse, poput promene funkcije gubitka, postavljanja k-struke una-
krsne provere valjanosti i suocavanja sa ogranic¢enim oznac¢enim podacima.

Poglavlje 24: Puasonova i ordinalna regresija Istice razlike izmedu Puasonove i ordi-
nalne regresije. Puasonova regresija je pogodna za prebrojive podatke koji prate Puaso-
novu raspodelu, kao §to je broj prehlada dobijenih u avionu. Nasuprot tome, ordinalna
regresija obraduje uredene kvalitativne podatke bez pretpostavke o jednakoj udaljenosti
kategorija, kao $to je tezina bolesti.
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Poglavlje 25: Intervali poverenja Bavi se metodama za konstrukciju intervala poverenja
za klasifikatore masinskog u¢enja. Razmatra svrhu intervala poverenja, raspravlja o tome
kako ocenjuju nepoznate parametre populacije i uvodi tehnike poput aproksimacije nor-
malnom raspodelom, uzorkovanja sa ponavljanjem i ponovne obuke sa slu¢ajnim poc¢etnim
vrednostima.

Poglavlje 26: Intervali poverenja naspram konformna predvidanja Raspravlja
o razlici izmedu intervala poverenja i konformna predvidanja, opisujuci ove poslednje
kao alat za kreiranje intervala predvidanja koji pokrivaju stvarne ishode sa odredenom
verovatnocom.

Poglavlje 27: Adekvatne metrike Fokusira se na osnovna svojstva adekvatne metrike
u matematici i raunarskim naukama. Ispituje da li uobicajene funkcije gubitka u masin-
skom ucenju, poput srednje-kvadratne greske i gubitka unakrsne entropije, zadovoljavaju
ova svojstva.

Poglavlje 28: k u k-struko unakrsnoj proveri valjanosti Istrazuje ulogu parametra k u
k-struko unakrsnoj proveri valjanosti i pruza uvid u prednosti i mane izbora velike vred-
nosti za k.

Poglavlje 29: Neslaganje izmedu skupa za obuku i skupa za testiranje Bavi se scena-
rijem u kom model ima bolje performanse na skupu podataka za testiranje, nego na skupu
za obuku. Nudi strategije za otkrivanje i reSavanje neslaganja izmedu skupova za obuku i
testiranje, uvode¢i koncept suparnicke provere valjanosti.

Poglavlje 30: Ograniceni oznaceni podaci Predstavlja razlicite tehnike za poboljsanje
performansi modela u situacijama kada su podaci ograni¢eni. Obraduje ozna¢avanje poda-
taka, uzorkovanje i paradigme, kao §to su u¢enje prenosom znanja, aktivno ucenje i mul-
timodalno ucenje.

Onlajn resursi

Prilozio sam dodatne materijale na GitHub platformi, sa primerima koda za odredena poglavlja,
da bih unapredio vase iskustvo ucenja (videti https://github.com/rasbt/MachineLearning-Qand
AI-book). Ovi materijali su osmis$ljeni kao prakti¢na prosirenja i detaljni pregledi tema obrade-
nih u knjizi. Mozete ih koristiti uz svako poglavlje ili istrazivati nakon ¢itanja, da biste ucvrstili
i prosirili svoje znanje.

Bez daljeg odugovlacenja, zaronimo u materiju.
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UGRADENI VEKTORI, LATENTNI
PROSTORI REPREZENTACIJE

U DUBOKOM UCENJU CESTO KORISTIMO TERMINE UGRADEN! VEKTORI, REPREZEN-
TACUE | LATENTNI PROSTOR. STA OVI KONCEPTI IMAJU ZAJEDNICKO, A U CEMU SE
RAZLIKUJU?

Iako se ova tri termina Cesto koriste naizmeni¢no, mozemo napraviti suptilne razlike izmedu njih:

o Ugradeni vektori su reprezentacije ulaznih podataka, gde su sli¢ni elementi blizu
jedan drugome.

o Latentni vektori su medureprezentacije ulaznih podataka.
e Reprezentacije su kodirane verzije originalnog ulaza.

Naredni odeljci istrazuju vezu izmedu ugradenih vektora, latentnih vektora i reprezentacija i
kako svaki od njih funkcionise u kodiranju informacija, u kontekstu masinskog ucenja.

Ugradeni vektori

Ugradeni vektori, ili ugradivanja, kodiraju relativno visokodimenzionalne podatke u relativno
niskodimenzionalne vektore.



4 POGLAVLJE 1 UGRADENI VEKTORI, LATENTNI PROSTOR | REPREZENTACIJE

Mozemo primeniti metode ugradivanja da bismo kreirali neprekidan gusti (neretki) vektor iz
(retkog) kodiranja standardnim jedini¢nim vektorima. Kodiranje standardnim jedinicnim vek-
torima je metod za predstavljanje kvalitativnih podataka kao binarnih vektora, gde je svaka
kategorija preslikana u vektor koji sadrzi 1 na poziciji koja odgovara indeksu kategorije, a 0
na svim ostalim pozicijama. Ovo osigurava da su kvalitativne vrednosti predstavljene na nacin
koji odredeni algoritmi masinskog ucenja mogu da obrade. Na primer, ako imamo kvalitativnu
promenljivu Boja sa tri kategorije, Crvena, Zelena i Plava, kodiranje standardnim jedini¢nim
vektorima bi predstavljalo Crvenu kao [1, 0, 0], Zelenu kao [0, 1, 0], i Plavu kao [0, 0, 1]. Ove
kvalitativne promenljive kodirane standardnim jedini¢énim vektorima mogu zatim biti preslikane
u neprekidne ugradene vektore pomocu naucene matrice tezina ugradenog sloja ili modula.

Takode, metode ugradivanja mozemo koristiti za guste podatke, kao $to su slike. Na primer,
poslednji slojevi konvolucione neuronske mreze mogu proizvesti ugradene vektore, kako je ilu-
strovano na slici 1-1.
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Slika 1-1: Ugradeni vektor ulaza (levo) i ugradeni vektor iz neuronske mreze (desno)

Da bismo bili tehnicki ta¢ni, svi izlazi meduslojeva neuronske mreze mogu proizvesti ugradene
vektore. Zavisno od cilja obuke, izlazni sloj takode moze proizvesti korisne ugradene vektore.
Radi jednostavnosti, konvoluciona neuronska mreza na slici 1-1 povezuje pretposlednji sloj sa
ugradenim vektorom.

Ugradeni vektori mogu imati ve¢i ili manji broj dimenzija u odnosu na originalni ulaz. Na pri-
mer, pomoc¢u metoda ugradivanja za ekstremno izrazavanje, mozemo kodirati podatke u dvodi-
menzionalne guste i neprekidne reprezentacije u svrhu prikazivanja i klaster analize, kao $to je
ilustrovano na slici 1-2.
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Slika 1-2: Preslikavanje reci (levo) i slika (desno) u dvodimenzionalni prostor karakteristika

Osnovno svojstvo ugradivanja je kodiranje rastojanja ili slicnosti. To znaci da ugradivanja zadr-
zavaju semantiku podataka, tako da su sli¢ni ulazi blizu u prostoru ugradenih vektora.

Za Citaoce zainteresovane za formalnije objasnjenje pomocu matemati¢ke terminologije, ugra-
divanje je injektivno preslikavanje koje ¢uva strukturu izmedu prostora ulaza X i prostora ugra-
divanja Y. To implicira da ¢ée sli¢ni ulazi biti smeSteni na tackama koje su blizu jedna drugoj u
prostoru ugradenih vektora, §to se moze posmatrati kao karakteristika ugradenih vektora koja
,,Cuva strukturu”.

Latentni prostor

Latentni prostor se obi¢no koristi kao sinonim za prostor ugradenih vektora, prostor u koji su
preslikani ugradeni vektori.

Sli¢ni elementi se mogu pojaviti blizu u latentnom prostoru; medutim, to nije strogi zahtev.
Opustenije, mozemo zamisliti latentni prostor kao bilo koji prostor karakteristika koji sadrzi
karakteristike, ¢esto kompresovane verzije originalnih ulaznih karakteristika. Ove karakteri-
stike latentnog prostora mogu biti naucene od strane neuronske mreze, kao §to je autokoder koji
rekonstruise ulazne slike, kako je prikazano na slici 1-3.

Usko grlo

. ’\3‘%

Ulazna slika Autokoder Izlazna slika

Slika 1-3: Autokoder rekonstruise ulaznu sliku
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Usko grlo na slici 1-3 predstavlja mali, medusloj neuronske mreze koji kodira ili preslikava ula-
znu sliku u reprezentaciju nize dimenzije. Mozemo zamisliti ciljni prostor ovog preslikavanja
kao latentni prostor. Cilj obuke autokodera je da rekonstruiSe ulazne slike, odnosno da minimi-
zira rastojanja izmedu ulaznih i izlaznih slika. Da bi optimizovao cilj obuke, autokoder moze
nauciti da postavi kodirane karakteristike slicnih ulaza (na primer, slike macaka) blizu jedan
drugom u latentnom prostoru, ¢ime se stvaraju korisni ugradeni vektori, gde su sli¢ni ulazi blizu
u (latentnom) prostoru ugradenih vektora.

Reprezentacija

Reprezentacija je kodirana, obi¢no meduforma ulaza. Na primer, ugradeni vektor ili vektor u
latentnom prostoru je reprezentacija ulaza, kao $to je ranije pomenuto. Medutim, reprezentacije
mogu biti proizvedene i jednostavnijim postupcima. Na primer, vektore kodirane standardnim
jediniénim vektorima smatramo reprezentacijama ulaza.

Klju¢na ideja je da reprezentacija zadrzava neke bitne karakteristike ili osobine originalnih
podataka da bi ih uéinila korisnim za dalju analizu ili obradu.

Vezbe

1-1. Pretpostavimo da obuc¢avamo konvolucionu mrezu sa pet konvolucionih slojeva,
pracenih sa tri potpuno povezana (FC) sloja, sli¢no kao AlexNet neuronska mreza
(https.//en.wikipedia.org/wiki/AlexNet), kao §to je ilustrovano na slici 1-4.

Prvi CNN sloj

Trec¢i CNN sloj

Peti CNN sloj ~ Drugi FC sloj

Prvi FC sli

Treci FC sloj
(izlazni sloj)

Slika 1-4: llustracija neuronske mreze AlexNet

Ove potpuno povezane slojeve mozemo posmatrati kao dva skrivena sloja i jedan
izlazni sloj u viSeslojnom perceptronu. Koji slojevi neuronske mreze mogu biti
iskori§¢eni za proizvodnju korisnih ugradivanja? Zainteresovani ¢itaoci mogu pronaci
viSe detalja o arhitekturi i implementaciji AlexNet neuronske mreze u originalnoj
publikaciji autora Aleksa Krizevskog, Ilje Suckevera i Dzefrija Hintona.

1-2. Navedite neke vrste reprezentacija ulaza koje nisu ugradeni vektori.
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e Originalni rad koji opisuje arhitekturu i implementaciju AlexNet neuronske mreze:
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SAMONADGLEDANO UCENJE

gTA JE SAMONADGLEDANO UCENJE, KADA JE KORISNO | KOJI SU GLAVNI PRISTUPI ZA
NJEGOVO SPROVOPENJE?

Samonadgledano ucenje je postupak prethodne obuke koji omoguéava neuronskim mrezama
da iskoriste velike skupove neobelezenih podataka na nadgledan nacin. Ovo poglavlje poredi
samonadgledano ucenje i ucenje prenosom znanja, srodnim metodom za prethodno obucava-
nje neuronskih mreza, i razmatra prakticne primene samonadgledanog ucenja. Na kraju, istice
glavne kategorije samonadgledanog ucenja.

Samonadgledano u¢enje naspram ucenja prenosom znanja

Samonadgledano ucenje je povezano sa ucenjem prenosom znanja, tehnikom u kojoj se model
koji je prethodno obucen za jedan zadatak ponovo koristi kao pocetna tacka za model koji
obavlja drugi zadatak. Na primer, pretpostavimo da Zzelimo da obu¢imo klasifikator slika da
klasifikuje vrste ptica. U ucenju prenosom znanja, prethodno bismo obucavali konvolucionu
neuronsku mrezu na ImageNet skupu podataka, velikom skupu oznacenih slika sa mnogo razli-
citih kategorija, ukljucujuéi razlicite objekte i zivotinje. Nakon prethodne obuke na opstem
ImageNet skupu podataka, uzeli bismo taj prethodno obuceni model i obucavali ga na manjem,
specifi¢nijem ciljnom skupu podataka koji sadrzi vrste ptica koje nas zanimaju. (Uglavnom,
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potrebno je samo promeniti izlazni sloj specifi¢an za klase, ali inaée moZemo preuzeti prethodno
obucenu mrezu onakvu kakva jeste). Slika 2-1 ilustruje proces uéenja prenosom znanja.

Veliki, opsti
skup podataka _
Salje podatke modelu pokrenutom

slu¢ajnim tezinama
obukv_J—, Predobucen

Model |—

- model

Skup podataka (2) Prenos
specifi¢an za cilj

k " .
2 obukyJ~—| Predobuten| , |Konacan (3) Obuka (fino podesavanie)

> model model | g cilinom skupu podataka

Salie podatke
predobu¢enom modelu

(1) Predobuka

Slika 2-1: Prethodna obuka konvencionalnim ucenjem prenosom znanja

Samonadgledano ucenje je alternativan pristup ucenju prenosom znanja u kojem se model pret-
hodno obucava ne na obelezenim podacima, veé na neobeleznim podacima. Razmatramo skup
neobelezenih podataka za koji nemamo informacije o oznakama, a zatim pronalazimo nacin da
dobijemo oznake iz strukture skupa podataka, da bismo formulisali zadatak predvidanja za neu-
ronsku mrezu, kao $to je ilustrovano na slici 2-2. Ove zadatke samonadgledane obuke takode
nazivamo nadzirani zadaci.

Veliki, opsti skup podataka
/_—/\_‘\

Primeri
za obuku |—,

Izvla¢i Model | — Predoguléen (1) Samonadgledana
prqvi’” / mode predobuka
i Oznake :
Skup podataka (2) Prenos

specifi¢an za cilj

20 0bUkY) ™ [predobucen | [Konacan (3) Obuka (fino podesavanie)

/ model model na ciljnom skupu podataka
znake

Slika 2-2: Predobuka sa samonadgledanim ucenjem
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Glavna razlika izmedu u¢enja prenosom znanja i samonadgledanog ucenja je u tome kako dobi-
jamo oznake tokom koraka 1, na slikama 2-1 i 2-2. U ucenju prenosom znanja, pretpostavljamo
da su oznake dostupne zajedno sa skupom podataka; obi¢no ih kreiraju ljudi. U samonadgleda-
nom ucenju, oznake se mogu direktno izvesti iz primera za obuku.

Zadatak samonadgledanog ucenja moze biti predvidanje re¢i koja nedostaje, u kontekstu obrade
prirodnog jezika. Na primer, za datu recenicu ,,Napolju je lepo i sun¢ano”, mozemo zamaskirati
re¢ suncano, proslediti mrezi ulaz ,,Napolju je lepo i [MASKA]” i traziti od mreZe da pogodi
re¢ koja nedostaje, na mestu ,,[MASKA]”. Sli¢no tome, u kontekstu racunarskog prepoznavanja
slika, mozemo ukloniti delove slike i pustiti neuronsku mrezu da popuni praznine. Ovo su samo
dva primera zadataka samonadgledanog ucenja; postoji mnogo vise metoda i paradigmi za ovu
vrstu ucenja.

Ukratko, mozemo razmisljati o samonadgledanom uc¢enju na nadziranom zadatku kao o repre-
zentativnom ucenju. Mozemo uzeti prethodno obucen model i fino ga podesiti na ciljnom
zadatku (takode poznatom kao sledeci zadatak).

Koriséenje neoznacenih podataka

Velike arhitekture neuronskih mreza zahtevaju velike koli¢ine ozna¢enih podataka da bi dobro
funkcionisale i generalizovale. Medutim, za probleme iz mnogih oblasti nemamo pristup veli-
kim skupovima oznacenih podataka. Sa samonadgledanim uc¢enjem, mozemo iskoristiti neo-
belezene podatke. Stoga je samonadgledano ucenje verovatno korisno kada radimo sa velikim
neuronskim mrezama i sa ograni¢enom koli¢inom oznacenih podataka za obuku.

Arhitekture zasnovane na transformatorima, koje ¢ine osnovu velikih jezickih modela sa vizuel-
nim transformatorima, poznato je da zahtevaju samonadgledano uéenje za prethodnu obuku da
bi dobro funkcionisale.

Za male modele neuronskih mreza, poput viseslojnih perceptrona sa dva ili tri sloja, samonad-
gledano ucenje obi¢no se ne smatra ni korisnim ni neophodnim.

Sli¢no tome, samonadgledano ucenje nije korisno ni u tradicionalnom masinskom uéenju sa
neparametarskim modelima, kao $to su slucajne Sume zasnovane na stablima ili gradijentno
poboljsanje. Konvencionalne metode zasnovane na stablima nemaju fiksnu strukturu parametara
(za razliku od matrica tezina, na primer). Stoga, konvencionalne metode zasnovane na stablima
nisu sposobne za u¢enje prenosom znanja i nisu kompatibilne sa samonadgledanim uc¢enjem.

Samopredvidanje i kontrastno samonadgledano ucenje

Postoje dve glavne kategorije samonadgledanog u¢enja: samopredvidanje i kontrastno samo-
nadgledano uéenje. U samopredvidanju, prikazanom na slici 2-3, obi¢no menjamo ili skrivamo
delove ulaza i obu¢avamo model da rekonstruiSe originalne ulaze, na primer, pomocu perturba-
cione maske koja zamagljuje odredene piksele na slici.
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Primer

za obuku X
Perturbaciona Predvidanje
maska

Model

Perturbiran
primer

’
B —

Slika 2-3: Samopredvidanje nakon primene perturbacione maske

Klasi¢an primer je autokoder za uklanjanje Suma, koji u¢i da ukloni Sum sa ulazne slike. Kao
alternativu, razmotrite autokoder sa maskom, koji rekonstruise delove slike koji nedostaju, kao
$to je prikazano na slici 2-4.

Zamaskirani pikseli

Ugradivanje

Deo za
kodiranje

|zlaz modela

Originalan ulaz Ulaz modela o
Konvolucioni autokoder

Slika 2-4: Autokoder sa maskom rekonstruise maskiranu sliku

Metode samopredvidanja sa (zamaskiranim) ulazima koji nedostaju, takode se Cesto koriste u
kontekstu obrade prirodnog jezika. Mnogi generativni veliki jezicki modeli, kao $to je GPT,
obucavaju se na nadziranom zadatku predvidanja sledece reci (GPT ¢e biti detaljnije razmotren
u poglavljima 14 i 17). Ovde $aljemo tekstualne fragmente mrezi koja mora da predvidi sledecu
re¢ u nizu (kao §to ¢emo dalje razmotriti u poglavlju 17).

U kontrastnom samonadgledanom ucenju, obu¢avamo neuronsku mrezu da nauéi prostor ugra-
denih vektora, gde su sli¢ni ulazi blizu jedni drugima, a razli¢iti ulazi udaljeni jedni od drugih.
Drugim re¢ima, obu¢avamo mrezu da proizvodi ugradene vektore koji minimiziraju rastojanje
izmedu sli¢nih ulaznih podataka za obuku i maksimiziraju rastojanje izmedu razli¢itih primera
za obuku.

Hajde da razmotrimo kontrastno ucenje pomocu konkretnih ulaznih primera. Pretpostavimo da
imamo skup podataka koji se sastoji od slucajnih slika zZivotinja. Prvo, izvlac¢imo slu¢ajnu sliku
macke (mreza ne zna oznaku, jer pretpostavljamo da je re¢ o skupu neoznacenih podataka).
Zatim, uveéavamo, ostecujemo ili zamagljujemo ovu sliku macke, na primer, dodavanjem sloja
slucajnog Suma i razli¢itim isecanjima, kao Sto je prikazano na slici 2-5.
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Razlicito: Sli¢no:
maksimizira rastojanje minimizira rastojanje
ugradenih vektora ugradenih vekfora

Slika 2-5: Parovi slika specifi¢ni za kontrastno ucenje

Perturbirana slika macke na ovoj slici i dalje prikazuje istu macku, pa Zelimo da mreza proi-
zvede slican ugraden vektor. Takode, razmatramo slucajno izabranu sliku iz skupa za obuku (na
primer, sliku slona, ali opet, mreza ne zna oznaku).

Za par macka-slon, zelimo da mreza proizvede razlicite ugradene vektore. Na taj nacin, impli-
citno prisiljavamo mrezu da uhvati osnovni sadrzaj slike a da u odredenoj meri bude ravno-
dusna prema malim razlikama i Sumu. Na primer, najjednostavniji oblik kontrastnog gubitka je
L,-norma (Euklidovo rastojanje) izmedu ugradenih vektora koje proizvodi model M(-). Recimo
da azuriramo teZine modela da bismo smanjili rastojanje ||M(macka) - M(macka')||, i uvecali
rastojanje [|M(macka) - M(slon)||,.

Slika 2-6 prikazuje centralni koncept kontrastnog ucenja za scenario perturbirane slike. Model
je prikazan dva puta, §to je poznato kao postavljanje sijamske mreze. U sustini, isti model se
koristi u dva slucaja: prvo, da generiSe ugradivanje za originalan primer za obuku, i drugo, da
proizvede ugradivanje za perturbiranu verziju primera.

zzric;];)?}rku x Model
A \
Deljene |

teZine ! Gubitak zasnovan
¥ na rastojanju
Perh{rblrcm x' Model | —— (Cilj: maksimiziranje sli¢nosti)
primer
Ugradeni
vektor

Slika 2-6: Kontrastno ucenje
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Ovaj primer naglasava osnovnu ideju kontrastnog ucenja, ali postoji mnogo podvarijanti. Uop-
$teno posmatrano, ove podvarijante mozemo podeliti na metode uzoracke kontrastivnosti i
metode kontrastiranja dimenzija. Primer slona i macke na slici 2-6 ilustruje metod uzoracke
kontrastivnosti, gde se fokusiramo na ucenje ugradivanja da bismo minimizirali i maksimizirali
rastojanja izmedu parova za obuku. S druge strane, u pristupima kontrastiranja dimenzija, foku-
siramo se na to da samo odredene promenljive u ugradenim reprezentacijama slicnih parova za
obuku budu blizu jedna drugoj, dok se maksimizira rastojanje ostalih.

Vezbe

2-1. Kako bismo primenili samonadgledano ucenje na video podatke?

2-2. Da li se samonadgledano uc¢enje moze koristiti za tabelirane podatke predstavljene u
vidu redova i kolona? Ako moze, koji bi bio nas pristup?
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