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Uvod v strojno ucenje: Kako iz
podatkov nastanejo napovedi
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Nevronske mreze



Univerzalni algoritem ucenja - hipoteza
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CAMBRIDGE, Mass. — A Massachusst

50 issue of Nature that when an anim: Modules of neurons sharing a common property are a basic

auditory cortex, this part of the brain g 0Fganizational feature of mammalian sensory cortex. Primary visual
cortex (V1) is characterized by orientation modules—groups of cells that
share a preferred stimulus orientation—which are organized into a

highly ordered orientation map. Here we show that in ferrets in which

retinal projections are routed into the auditory pathway, vlsualh iy
responsive neurons in ‘rewired’ primary auditory cortex are al*ﬁ m|

organized into orientation modules. The orientation tunin®"Y HAdro




Nevronske mreze

od umetnega nevrona do globokih modelov in LLM

— —_— LLM
plasti modeli

\Q skrite globoki
—)




Zakaj nevronske mreze?

Ko povezava med znacilkami in izhodom ni vec preprosta

Preprosti modeli Nevronske mreze Kje so uporabne?
‘ slike racunalniski vid
@V ‘ zvok prepoznava govora

‘ besedilo  jezikovni modeli

sienali napovedovanje in
‘ & klasifikacija

regresija ® logisticna regresija ucenje nelinearnih povezav

Kljucna ideja: model se iz podatkov nauci notranjih predstavitev, ki jih ni treba rocno zapisati.




En umetni nevron

Najmanjsa gradna enota nevronske mreze

W1
aktivacijska i
X2 W > j —_— izhod
funkcija
W3
znacilke
dolocajo, kako mocno vnhese nelinearnost — zato v praksi predvsem pomeni
Utezi posamezen vhod vpliva na lahko mreZa modelira UcCenje prilagajanje uteziin

: Aktivacija : )
izhod. kompleksne povezave. pristranskosti.




nevrona do mreze

nevronov zaporedno preoblikujejo informacije

:i

vhodni sloj skriti sloj skriti sloj izhodni sloj

napoved

Pri napovedi podatki te¢ejo od vhoda proti izhodu —temu reCemo vnaprejSnja propagacija (forward pass).




ko se mreza uci?

Ponavljanje: napoved - napaka - popravek utezi

ponaviljamo na mnogih vzorcih

~ RN

1 Ucni vzorec 2 Napoved 3 Napaka 4 Popravek utezi
znacilke + pravilen v . primerjava s pravim utezi se malo
mreza izracuna izhod ..
razred rezultatom spremenijo

Matematika v ozadju: povratno razsirjanje napake (backpropagation) in optimizacija.




Globoke nevronske mreze: primer ResNet

»Globoko« pomeni veliko zaporednih plasti — vendar vec plasti ni samodejno boljse

Hierarhija znacilk ResNet - residualna povezava
preskoc¢na povezava (skip connection)
4 N\
robovi
. ¢ J
( h vhodx —— — —_— + — izhod
teksture F(x)
\ J
!
-
deli objekta
N I J Izhod bloka: F(x) + x
4 N
L objekt ) Residualne povezave so omogocile ucinkovito ucenje zelo

globokih mrez. ResNet-50 je primer mreze z okoli 50 plastmi.

Pri slikah se zgodnje plasti pogosto
odzivajo na preproste vzorce, kasnejSe pa
na kompleksnejse strukture.

hang, Ren & Sun, “"Deep Residual Learning for Image Recognition”, CVPR 2016.




Od globokih mrez do LLM

Veliki jezikovni modeli so prav tako nevronske mreze — le z drugacno arhitekturo in ogromnim Stevilom parametrov

besedilo tokeni + Transfomer Transfomer Transfomer naslednji
embeddingi blok blok blok token
x veliko
Ista osnovna ideja Druga arhitektura Drugacen obseg
Transformer uporablja mehanizem veliko plasti, podatkov in

utezi se naucijo iz podatkov :
attention parametrov

Povezava z danasnjo temo: tudi pri LLM-u so jedro naucene utezi, plasti in nelinearne transformacije — le arhitektura je
bistveno naprednejsa.

ani et al., “Attention Is All You Need”, NeurIPS 2017.




Mini demonstracija: Google Teachable Machine

V nekaj minutah zgradimo slikovni klasifikator brez pisanja kode

Kaj se dogaja

1 Zberemo primere 2 Naucimo model 3 Preizkusimo :
v ozadju?

Slikovni model uporablja ze
naucene znacilke (MobileNet)

—

npr. pest / odprta dlan nekaj deset vzorcev na kamera pokaze

/ ozadje razred verjetnosti razredov in na vrhu nauéi nato novo
klasifikacijo — primer
transfernega ucenja.

teachablemachine.withgoogle.com

Demonstracija: 3 razredi gest - trening - test na osebi iz publike.

Opazujmo: vpliv Stevila in raznolikosti ucnih primerov na zanesljivost napoved.i.

gle Teachable Machine; odprtokodna knjiznica Teachable Machine uporablja MobileNet za slikovne modele.



https://teachablemachine.withgoogle.com/
https://teachablemachine.withgoogle.com/

Prakticni primer: razvrscanje igralcev

Iz performancnih podatkov zelimo napovedati vrednost igralca za klub

Vhodne znacilke Ciljni razred: Team_Value

tocCke / uspesnost Nevronska mreza Role Player

minute / nastopi Contributor

—_—
drugi performancni .
’ Ifazalniki Franchise Player
Superstar
Player_Name = id MreZa se nauci preslikavo: znacilke - eden

od stirih razredov.
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