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1. UVOD

Ubrzanim razvojem informacionih sistema i racunarskih mreza doslo je do ekspanzije broja
korisnika raCunara Sirom svijeta. Samim tim, viSestruko se povecala i koli¢ina multimedijalnog
sadrzaja koja se generiSe i dijeli ovim putem. Svakodnevno se generiSu ogromne koli¢ine
podataka u razli¢itim oblicima, pri ¢emu slike ¢ine znacajan dio digitalnog ekosistema.
Medutim, mnoge slike ne sadrze dovoljno prate¢ih informacija, tzv. meta-podataka (eng.
metadata), koje bi omogucile njihovu preciznu klasifikaciju, pretragu ili kontekstualnu analizu,
a §to otezava njihovu efikasnu upotrebu u razli¢itim aplikacijama.

Paralelno s tim, mnoge aktivnosti koje su se nekada obavljale iskljuc¢ivo u fizickom
prostoru sada su dobile svoje digitalne ekvivalente. Od drusStvenih interakcija do poslovanja,
sve viSe aspekata svakodnevnog Zivota premjeSta se u virtuelno okruzenje, pri ¢emu je
elektronska trgovina (e-trgovina) jedan od najznacajnijih segmenata. Kupovina putem interneta
postala je ne samo prakti¢na, ve¢ i nezaobilazna u modernom drustvu, omogucavajuéi
korisnicima pristup Sirokom spektru proizvoda iz razli¢itih kategorija. Ovakav vid kupovine
omogucava generisanje preporuka za proizvode na osnovu korisnickih akcija, §to moze
pozitivno uticati na zaradu prodavaca [1-3]. S druge strane, korisni¢ka oc¢ekivanja, vezana za
kvalitet preporuka, su sa godinama samo porasla, a od kvaliteta preporuka uveliko zavisi
cjelokupno korisnic¢ko iskustvo, naroCito u e-trgovinama koje se bave prodajom odjevnih
predmeta. Za pronalazak sli¢nih i povezanih proizvoda, posebno za pretrage unutar prodavnice
(eng. shop-to-shop retrieval) 1 od potroSaca do prodavnice (eng. consumer-to-shop retrieval),
u daljnjem tekstu pretraga prodavnice, koristi se analiza sli¢nosti slika [4-5]. Kao upit uzima
se slika na kojoj su prikazani odjevni predmeti od interesa, a kao rezultat pretrage dobijaju se
dostupni sli¢ni 1 povezani odjevni predmeti iz kataloga proizvoda e-trgovine. Ovaj pristup
veoma brzo generiSe preporuke koje su, u zavisnosti od slozenosti upita, vizuelno sli¢ne
predmetima koji su dio upita. Informacije koje su sadrZane u upitu je potrebno pretvoriti u
odgovaraju¢i numericki format koji je razumljiv raCunaru, za te svrhe se koriste modeli
masinskog ucenja specijalizovani za analizu sli¢nosti slika. Pomoc¢u njih se za upit dobija
odgovarajua vektorska reprezentacija. Memorijski zahtjevi za Cuvanje vektorske
reprezentacije slika svih proizvoda su relativno mali, ¢ak kada je rije¢ 1 o velikim katalozima
sa milionima proizvoda. Ipak, ovakav pristup ima i1 svoje mane. Proces prikupljanja 1
labelisanja podataka koji ¢e se koristiti tokom obu€avanja modela je mukotrpan i iziskuje
mnogo vremena, ali 1 zahtjeva obucene anotatore, zbog ¢ega moze biti skup. Takode, nije
dovoljno samo obuciti model koji vrsi analizu sli¢nosti slika odjevnih predmeta, jer dati model
kao ulaz podrazumijevano dobija pojedinacne predmete. Zbog toga je potrebno obuciti i model
koji detektuje pojedinacne predmete na slici, tako Sto odreduje njihov grani¢ni okvir (eng.
bounding box) 1 dodijeli im odgovarajucu klasu [4-6]. U zavisnosti od sloZenosti upita, moze
do¢i do detekcije lazno pozitivnih predmeta, npr. kada je upit slika majice koja ima graficki
print na kom su prikazani drugi ljudi koji na sebi imaju odjevne predmete za koje se onda
takode traze sli¢ni proizvodi. Takode, ako je upit sloZeniji, odnosno ako je na slici osoba koja
nosi viseslojnu garderobu, tada je ¢esto nemoguce identifikovati sve odjevne predmete. Kada
je detekcija predmeta uspjeSna, problem ponekad predstavlja i to Sto model pronalazi vizuelno
slicnu odjecu, bez razumijevanja konteksta. Ako je npr. upit kosSulja koju nosi neka osoba, onda



¢e koSulje iz kataloga koje su na slici savijene imati manju sli¢nost, cak 1 kada je rije¢ o
identi¢noj kogulji. Ovaj problem je jo§ vise izraZen, kada je kao upit data majica sa nekim likom
iz popularne kulture, npr. lik iz filma, jer ¢e se kao rezultat dobiti majice koje prikazuju druge,
vizuelno sli¢ne likove, ne nuzno povezane sa datim likom, gdje bi uobicajeno bilo adekvatnije
prikazati majice sa drugim likovima povezanim sa datim likom, ili ¢ak majice sa natpisima
vezani za istu franSizu. Za prevazilazenje ovih mana je u ovom radu predlozen pristup koji
kombinuju analizu sli¢nosti slika sa opisima slika generisanim pomocu tehnika maSinskog
ucenja.

Ovaj rad se bavi primjenom opisivanja slika pomoc¢u tehnika masinskog ucenja za
poboljsanje korisniCkih preporuka, posebno za problem pretrazivanja prodavnice. Jedan od
ciljeva ovog istrazivanja je da se obrade, opiSu i objasne tehnike masinskog ucenja koje se
koriste za opisivanje slika pomocu teksta, kao i metrike koje se koriste za evaluaciju ovih
sistema. Glavni cilj rada bio je razvoj sistema za preporuke u okviru problema pretrage
prodavnica, koji kombinuje analizu sli¢nosti slika i tekstualne opise kako bi korisnicima pruzio
Sto preciznije preporuke u skladu sa njihovim o¢ekivanjima.

U drugom poglavlju su opisane teorijske osnove iz oblasti maSinskog ucenja, Cije
razumijevanje je neophodno za rjeSavanje bilo kog slozenijeg problema. Date su definicije
osnovnih pojmova, kao i kratak osvrt na postupak obucavanja modela klasifikatora. U ovom
poglavlju dat je opis osnovnih metrika za evaluaciju, te opis tehnika klasterizacije 1
dotreniranje.

U tre¢em poglavlju su opisane duboke neuronske mreze (eng. deep neural networks), koje
se koriste za rjeSavanje brojnih problema iz oblasti masinskog ucenja, ukljucujuéi analizu
slicnosti slika 1 detekciju objekata. Neuronske mreze c¢ine osnovu arhitekture mnogih
savremenih modela za vektorsku reprezentaciju teksta, a neke od tih reprezentacija su obradene
u petom poglavlju. Prvo su opisane jednostavne mreZe bez povratnih veza, potom je dat opis
slozenijih konvolucionih neuronskih mreza (eng. convolutional neural networks - CNN) i
rekurentnih neuronskih mreza (eng. recurrent neural network - RNN) koje se u sprezi mogu
koristiti za generisanje opisa slika.

U Cetvrtom poglavlju obradena je arhitektura transformatora, koja predstavlja unapredenje
u odnosu na prethodno opisane neuronske mreze. Objasnjen je osnovni princip njihovog rada,
nakon toga je prikazana arhitektura 1 nacin funkcionisanja modela koji se koriste za opisivanje
slika pomocu teksta. Na kraju poglavlja su opisani veliki jezicki modeli, sa posebnim fokusom
na multimodalne velike jezicke modele, koji omogucavaju generisanje jako detaljnih 1
kvalitetnih opisa, koji se onda mogu iskoristiti za razli¢ite zadatke, kao Sto je pretraga
prodavnice.

Peto poglavlje se bavi obradom prirodnog jezika. Prvo su opisane razlicite vrste vektorskih
reprezentacija teksta, pocevsi od najprostijih baziranih na frekvenciji pojavljivanja rije¢i, do
onih sloZenijih baziranih na ugradivanju rijeci 1 kontekstualnim jezickim modelima. Nakon
toga su opisane standardne metrike koje se u literaturi koriste za evaluaciju kvaliteta
generisanih opisa slika, pri ¢emu je dat osvrt na njihove vrline 1 mane.



U Sestom poglavlju opisan je problem pretrage prodavnice proizvoda. Prvo je opisana i
objasnjena arhitektura tradicionalnog sistema za pretragu prodavnice proizvoda, koja se bazira
na detekciji objekata i analizi slicnosti slika. Navedeni su i ilustrovani najveci nedostaci
tradicionalnog pristupa, gdje se razlikuju nedostaci koji poticu od modela za detekciju objekata
1 nedostaci koji poticu od modela za analizu sli¢nosti slika. Potom je dat opis predlozenog
rjesenja koje kombinuje tradicionalni pristup baziran na analizi sli¢nosti slika sa opisima slika
generisanim pomocu tehnika masinskog ucenja.

U sedmom poglavlju su opisani eksperimentalni rezultati rada. ObjaSnjen je postupak
obucavanja modela za tradicionalni pristup pretrazi proizvoda, dat je i opis koriStenih modela
1 skupova podataka za ovaj dio sistema. Potom su opisani skupovi podataka, kao 1 modeli koji
su koriSteni za problem generisanja opisa slika odjevnih predmeta. Takode, opisan je i proces
prompt engineering-a koji se koristi kod velikih jezickih modela u cilju dobijanja Sto
kvalitetnijih odgovora. Zatim su dati rezultati evaluacije kvaliteta opisa na metrikama koje su
prethodno opisane u petom poglavlju. Ovdje su se najbolje pokazali veliki jezicki modeli, $to
je bilo i o¢ekivano. Konac¢no, dati su rezultati evaluacije primjene kombinovanog pristupa na
problemima kod pretrage koji su prethodno opisani u Sestom poglavlju rada.

Na kraju rada data su zaklju¢na razmatranja 1 prijedlozi mogucih unapredenja, kao 1 pravci
bududeg istrazivanja.



2. MASINSKO UCENJE

Vjestacka inteligencija (eng. artificial intelligence - Al) je oblast racunarstva koja se bavi
stvaranjem sistema koji imitiraju ljudsku inteligenciju. Al obuhvata viSe oblasti kao $to su
ekspertski sistemi, obrada prirodnog jezika, maSinsko ucenje itd [7].

Masinsko ucenje (eng. machine learning - ML) je grana Al koja se bavi razvojem
algoritama 1 modela koji omogucavaju raCunarima da uce iz podataka i poboljSavaju svoje
performanse na osnovu stecenog iskustva. Tako raCunari uce da obavljaju zadatke za koje nisu
bili eksplicitno programirani. ML se koristi za rjeSavanje problema koji se ne mogu opisati
jednostavnim skupom pravila, ali su ljudima intuitivni, kao §to su prepoznavanje objekata,
razumijevanje govora, opisivanje slika pomocu teksta itd [8].

Duboko ucenje (eng. deep learning - DL) je grana ML koja koristi viseslojne (vjestacke)
neuronske mreze [9]. O DL ¢e biti visSe rije¢i u narednim poglavljima.

Medu najéeséim zadacima koji se rjeSavaju primjenom masinskog ucenja izdvajaju se
klasifikacija 1 klasterizacija, koji nalaze Siroku primjenu u razli¢itim oblastima, ukljucujuéi i
opisivanje slika pomocu teksta i opisani su u nastavku.

2.1. Klasifikacija

Klasifikacija je postupak gdje se na osnovu atributa (obiljezja) ulaznog uzorka odredi klasa
kojoj uzorak pripada. Skup klasa je predefinisan i sadrzi kona¢no mnogo elemenata C =
{ci, C3, ..., cg}. Kada skup klasa sadrzi samo dva elementa tada je rije¢ o binarnoj
klasifikaciji, a kada je K > 2, radi se o viSeklasnoj klasifikaciji (klasifikaciji u vise klasa)
[10].

Klasifikacija se moze vrsiti ru¢no, koriséenjem nekog skupa pravila i obu¢avanjem modela
klasifikatora pomo¢u ML. U kontekstu ML klasifikator predstavlja neki algoritam, a model
klasifikatora je konkretna instanca tog klasifikatora obucena na nekim podacima.

Binarni klasifikator uzorak svrstava u jednu od dvije klase, pri ¢emu se kao rezultat
klasifikacije vraca klasa u koju je dati uzorak svrstan i vjerovatno¢a da uzorak pripada datoj
klasi. Za klasifikaciju u vise klasa mozZe se koristiti 1 binarna klasifikacija pomoc¢u tehnika
jedan-protiv-svih (eng. one-versus-rest - OvR) 1 jedan-protiv-jedan (eng. one-versus-one -
OvO). OVR je tehnika gdje se obuci K binarnih klasifikatora, za svaku od K klasa, pri ¢emu
dati klasifikatori vrac¢aju vjerovatnocu da li uzorak pripada jednoj od datih klasa ili ne, a
kona¢na klasa se odreduje na osnovu toga koja od klasa je imala najvecu vjerovatnocu.
Prednost OvR u odnosu na obic¢nu klasifikaciju u viSe klasa je §to je konceptualno jednostavna
za razumijevanje, kao i u brzini klasifikacije, posebno ako se klasifikacija moze izvrsiti
paralelno, a nedostatak je Sto je potrebno obuciti vise klasifikatora. OvO je tehnika gdje je
potrebno obuciti jos vise klasifikatora nego kod OvR, odnosno obucava se klasifikator za svaki
par klasa. Klasifikatori vrac¢aju vjerovatnocu da uzorak pripada jednoj od dviju klasa, a kona¢na
klasa se odredi tako S§to se uzima ona klasa u koju se uzorak najc¢esce svrstava. Prednost OvO
j€ u intuitivnosti, a mana je u jo§ ve¢em broju klasifikatora [11].



Ako su klase medusobno disjunktne tada se uzorak svrstava u ta¢no jednu klasu, a kada
klase nisu medusobno disjunktne tada se radi o problemu obiljezavanja (eng. fagging) i svakom
uzorku se moze dodijeliti vise klasa [10].

Formalno, model klasifikatora je funkcija f: X — C, koja dati uzorak x € X svrstava u
klasu § = f(x) € C. Funkcija f se naziva funkcija odlu¢ivanja i ona odreduje nacin na koji se
neki uzorak klasifikuje u odredenu klasu. Modeli obi¢no imaju parametre od kojih neki uticu
na strukturu, obucavanje i rad klasifikatora i nazivaju se hiperparametrima, koje je potrebno
odrediti prije obucavanja. Ostali parametri se odreduju tokom postupka obucavanja [10].

Sustinski cilj obucavanja modela klasifikatora jeste da se odrede pogodne vrijednosti za
parametre klasifikatora. Postoje tri glavne vrste obucavanja [9, 11]:

e Nadgledano obucavanje (eng. supervised learning), koristi podatke za koje je unaprijed
poznata pripadnost klasama. Koristi se za obucavanje modela klasifikatora, ali i za
obucavanje modela regresije. Modeli regresije se koriste za predvidanje numerickih
vrijednosti kao §to su berzanska cijena nafte, vrijeme koje ¢e korisnik provesti na nekoj
internet stranici i sl. Postoje razni modeli regresije kao Sto su linearna regresija (eng.
linear regression), stabla odlu€ivanja (eng. decision trees), Suma slu¢ajnih stabala (eng.
random forest) itd.

e Nenadgledano obucavanje (eng. unsupervised learning), koristi podatke za koje nije
poznata pripadnost klasama. Cesto se koristi za klasterizaciju podataka, redukciju
dimenzionalnosti i generisanje novih podataka na osnovu starih.

e Podrzano obucavanje (eng. reinforcement learning - RL), koristi se kada je potrebno
obuciti racunar da uradi neke akcije za koje ni ljudi ¢esto ne znaju najbolji nacin na koji
bi se izvele. RL se oslanja na povratne informacije u vidu kazni 1 nagrada.

Nadgledano obucavanje, dakle, zahtjeva postojanje klasifikovanog (labelisanog) skupa
podataka. Ipak kreiranje takvog skupa podataka je dugoro€no znatno brzi postupak nego ru¢na
klasifikacija ili klasifikacija na osnovu pravila [10].

2.1.1. Priprema podataka

Kvalitet modela klasifikatora zavisi od kvaliteta podataka koji su koriSteni za obucavanje.
Prije samog obucavanja potrebno je prikupiti 1 pripremiti podatke na adekvatan nacin. U oblasti
ML-a se razlikuju dva osnovna tipa podataka [9]:

e Kategoricki podaci, odnosno podaci koji nemaju brojnu vrijednost.

o Nominalni podaci, odnosno podaci koji nemaju unaprijed odreden redoslijed ili
hijerarhiju. Primjeri ukljucuju boje, Zanrove filmova, nazive gradova itd.

o Ordinalni podaci, odnosno podaci koji imaju smislen redoslijed po kome se
mogu sortirati. Primjeri ukljuc¢uju vladanje ucenika, stepen obrazovanja, vojni
¢in itd.

e Numericki podaci - podaci koji su predstavljeni numeri¢kim vrijednostima.



o Podaci o razmjeri - karakteriSe ih prisustvo apsolutne nule, §to znaci da postoji
tacka u kojoj odredena veliina potpuno prestaje da postoji u fizickom smislu.
Primjeri takvih podataka su visina, tezina i sli¢ne mjere.

o Intervalski podaci, to su podaci koji nemaju apsolutnu nulu. Primjer je kalendar-
ski datum.

ML algoritmi operiSu brojevima kao ulaznim podacima, stoga je neophodno transformisati
sve kategoricke podatke, poput tekstualnih informacija, u numericke. Za ovu konverziju se
primjenjuju razliCite tehnike, kao Sto je one-hot-encoding. Ova tehnika predstavlja kategoricke
podatke kao vektore nula 1 jedinica. Npr., u slucaju kategorija boja (crvena, zelena i plava),
crvena boja se moze oznaciti vektorom [1,0,0], zelena vektorom [0,1,0], dok plavu boju
predstavlja vektor [0,0,1]. Prednost ove tehnike lezi u jednostavnom prelasku iz kategorickih
u numericke podatke. Medutim, postoje odredene mane, ukljucujuéi povecanje
dimenzionalnosti, posebno kada postoji veliki broj kategorija u skupu podataka, kao i gubitak
informacija o redoslijedu i slicnostima izmedu kategorija zbog ortogonalnosti one-hot vektora
[11]. Naredna poglavlja ¢e se baviti naprednijim tehnikama u ovom kontekstu.

Cesto se vrii normalizacija numeri¢kih podataka na odredeni opseg, npr., interval [0, 1] ili
[—1,1]. Ova praksa se primjenjuje kako bi se izbjegla situacija u kojoj odredeni parametri
imaju neujednacen uticaj na model tokom faze treniranja. Kada je rije¢ o obradi slika, ¢esto se
koristi globalna normalizacija. Ova tehnika ukljucuje dijeljenje vrijednosti svakog piksela sa
255, ¢ime se skalira vrijednost piksela na opseg izmedu 0 i 1. Normalizacija se primjenjuje
nezavisno na svaki od kanala. [12].

U cilju optimizacije procesa obuke klasifikatora, neophodno je eliminisati nepotrebna
obiljeZja i one koji imaju minimalan uticaj na krajnje rezultate. Ovaj proces se naziva selekcija
obiljezja. Dodatno, potrebno je i eliminisati medusobno korelisane parametre primjenom
tehnika za redukciju dimenzionalnosti, kao Sto je analiza glavnih komponenti (eng. principle
component analysis - PCA).

2.1.2. Obucavanje modela klasifikatora

Model klasifikatora se obu€ava na skupu podataka koji se naziva trening skup. Inicijalno
su vrijednosti parametara klasifikatora postavljene na pocetne vrijednosti (koje mogu biti 1
nasumicno odabrane). Tokom obucavanja, klasifikator odreduje pripadnost klasama za svaki
od uzoraka pojedinacno. U slucaju da je uzorak pravilno klasifikovan, prelazi se na naredni, u
suprotnom, azurira se vrijednosti parametara modela klasifikatora tako da se smanji izraCunata
greska predikcije kako bi se u narednoj iteraciji dobilo bolje predvidanje [11]. Postupak
optimizacije, odnosno smanjivanja greSke predikcije detaljno je objasnjen na primjeru
neuronskih mreza u narednim poglavljima.

Nakon $to je model klasifikatora obucen na trening skupu, potrebno ga je evaluirati i u te
svrhe se koristi testni skup podataka. Testni skup bi trebalo da sadrzi uzorke kakve bi
dobro da generalizuje. Potrebno je voditi raCuna da su testni i trening skup medusobno
disjunktni, jer ¢e u suprotnom klasifikator nauciti da pravilno klasifikuje testne uzorke, pa onda
testni skup viSe nece biti relevantan za testiranje performansi modela klasifikatora [11].



Trening 1 testni skup se formiraju iz inicijalnog skupa podataka, koji je pribavljen za svrhe
obucavanja modela klasifikatora. UobiCajeno je da se pocetni skup podijeli na trening i testni
skup u odnosu 80: 20, ovakva podjela je bazirana na Paretovom pravilu!, ali su jo§ uobi¢ajene
razmjere 75:25, 70:30 1 60:40. Ipak naucna istrazivanja su pokazala da idealna razmjera

zavisi od broja parametara modela p i1 data je sa odnosom /p: 1, jer je potrebno mnogo vise

trening podataka da bi se estimirale vrijednosti parametara modela koji ima mnogo parametara,
nego kod modela koji ima mali broj parametara [13].

Hiperparametri igraju kljuénu ulogu u efikasnosti klasifikatora, a njihove optimalne
vrijednosti se cCesto pronalaze putem obucCavanja viSe klasifikatora sa razliitim
konfiguracijama hiperparametara. Vazno je napomenuti da prilagodavanje hiperparametara na
osnovu rezultata na testnom skupu moze dovesti do pristrasnih procjena sposobnosti modela
za generalizaciju. Kako bi se izbjegla ova pristrasnost, uvodi se tre¢i skup podataka, validacioni
skup, koji je nezavisan od trening i test skupova. Validacioni skup omogucava objektivno
procjenjivanje odabranih hiperparametara [10-11]. Uobicajeno je da se pocetni skup podataka
podijeli na trening, test i validacioni skup u razmjeri 60: 20: 20, ali je istrazivanjima dokazno

da je optimalna razmjera p: \/E: (\/E + 1). Ako je rije¢ o modelu sa p = 16 parametara, tada
se pocetni skup dijeli u razmjeri 16:4:5 [13].

Ponekad je na raspolaganju samo ogranicen skup podataka, pri ¢emu nije moguce doc¢i do
novih uzoraka. Tada je nezahvalno dijeliti po€etni skup na trening i testni, jer bi trening skup
bio suviSe mali da bi se mogao obuciti dobar klasifikator, a jo§ manji bi bio testni skup, pa se
na njemu ne bi mogli evaluirati rezultati obu€avanja [8, 11]. U takvim situacijama se koriste
tehnike unakrsne validacije (eng. cross-validation). Jedna takva tehnika je K-fold unakrsna
validacija koja ukljucuje podjelu skupa podataka na K podskupova, nazvanih fold-ovi. Zatim
se model trenira K puta, svaki put koriste¢i K — 1 fold-ova za obuku i preostali fold za
validaciju. Tokom svake od K iteracija koristi se drugi fold kao testni skup. Ovaj proces
omoguc¢ava modelu da bude treniran 1 validiran na razli¢itim podskupovima podataka. Na
kraju, kada se zavrSi obu€avanje, uzima se srednja greska estimacije, svake od K iteracija.
Ovaj proces je ilustrovan na slici 2.1. Mane ovakvog pristup su duzi postupak obucavanje i §to
je dobijena greSka samo estimacija prave testne greske.

K=1 K=2 K=3 K=4 K=35
FI | Fl Fl Fl

F2 F2 F2 F2 F2

F3 F3 | F3 | F3 F3

F4 F4 F4 F4 F4

FS F5 F5 F5

[ ] Trening skup [ ] Validacioni skup

Slika 2.1: Obucavanje klasifikatora koriséenjem K-fold unakrsne validacije
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Cest problem kada se model lose ponasa na testnom skupu, odnosno kada ne uspijeva da
dobro generalizuje, moze biti uzrokovan preprilagodenoscu trening podacima (eng. overfitting)
ili nedovoljnom prilagodenoS¢u trening podacima (eng. wunderfitting). Nedovoljna
prilagodenost trening podacima se lakSe primjecuje 1 stoga je jednostavnija od dva problema
za rjeSavanje; jednostavno je potrebno prosiriti trening skup. S druge strane, preprilagodenost
se moze prevazici zaustavljanjem obucavanja prije nego $to klasifikator po¢ne uciti detalje koji
su specifiéni za trening skup, ova tehnika se Cesto naziva ,ranim zaustavljanjem®, ili
koris¢enjem tehnika regularizacije [11].

Rano zaustavljanje se sprovodi tako §to se trening greska poredi sa validacionom greskom,
a to je greska koja se dobija evaluirajuci performanse klasifikatora na validacionom skupu.
Validaciona greska je ujedno i estimacija greske generalizacije, koja bi se dobila na testnom
skupu odnosno u radu sa uzorcima iz realnog svijeta. Nakon svake epohe porede se trening i
validaciona greska, u pocCetku ¢e obje greske opadati, sve do trenutka kada validaciona greska
kre¢e ponovo da raste, $to je znak da je model poceo da se preprilagodava trening skupu i da
je potrebno zaustaviti obucavanje [14]. Odnos validacione i trening greske tokom obucavanja
je ilustrovan na slici 2.2.

JAN

Greska

Validaciona gredka

Trening greska

Epohe
Slika 2.2 Graficki prikaz validacione i trening greske tokom epoha u procesu obucavanja klasifikatora

Kori$¢enjem ranog zaustavljanja prekida se postupak obucavanja prije nego Sto dode do
pojave preprilagodenosti trening skupu, ali je poZeljno da obucavanje traje Sto duZe kako bi se
izvuklo Sto viSe informacija iz trening skupa. Zbog toga se koriste tehnike regularizacije kako
bi $to kasnije doslo do pojave preprilagodenosti tokom obucavanja, jer je tada moguce obuciti
jos bolji model [11].

Tehnike regularizacije sprijecavaju da bilo koji od parametara modela postane suvise
dominantan u odnosu na ostale, $to je narocito znacajno kako bi se umanjio uticaj parametara
koji su manje bitni za krajnju klasifikaciju. Izuzimanje (eng. dropout) je popularna i efikasna
tehnika za borbu protiv preprilagodavanja u neuronskim mreZama. Osnovna ideja je slu¢ajno
isklju¢ivanje ¢vorova i veza iz neuronske mreze tokom obucavanja. Postupak ukljucuje
slu¢ajno iskljucivanje skrivenih neurona sa vjerovatno¢om p, obu€avanje pojednostavljene
mreze, vracanje uklonjenih neurona, ponovno sluc¢ajno isklju€ivanje neurona i ponavljanje
ovog procesa sve dok se ne dobiju optimalni parametri. Izuzimanje aproksimira efekat
kombinovanja predvidanja razli€itih pojednostavljenih mreza, ¢ime se djelimi¢no sprjecava



preprilagodavanje, uz znacajno smanjenje racunarskih resursa [ 11]. Neke druge Cesto koris¢ene
tehnike regularizacije ukljucuju: weight decay, learning-rate decay, batch normalization, itd.

2.1.3. Evaluacija modela klasifikatora

Postoji mnogo razli¢itih mjera za evaluaciju modela klasifikatora. Osnovna mjera je tacnost
(eng. accuracy). Tacnost se definiSe kao omjer broja tacno klasifikovanih uzoraka prema
ukupnom broju uzoraka u testnom skupu [10].

Broj tacno klasifikovanih uzoraka

Tacnost =

2.1)

Ukupan broj uzoraka

Iako tacnost pruza osnovni uvid u performanse klasifikatora, ona ima znacajan nedostatak.
U problemima sa izrazenim disbalansom klasa, njena pouzdanost moze biti varljiva. Na
primjer, kod detekcije bolesti na medicinskim slikama, od 100 slika samo jedna prikazuje
bolest, dok ostalih 99 ne. Klasifikator koji sve slike klasifikuje kao zdrave ima ta¢nost od 99%.
Medutim, ovaj klasifikator nije u stanju da detektuje bolest, §to ga ¢ini beskorisnim za stvarnu
primjenu.

Da bi se dobio bolji uvid u performanse klasifikatora, neophodno je analizirati ne samo
tacno klasifikovane uzorke, ve¢ i greske koje klasifikator pravi. Kada je u pitanju binarni
klasifikator, klase se mogu oznaciti kao pozitivna i negativna. Za prethodno pomenuti primjer,
problem detekcije bolesti na medicinskim slikama, slika koja prikazuje bolest pripada
pozitivnoj klasi, dok slika koja ne prikazuje bolest pripada negativnoj klasi. Ukoliko je testni
uzorak iz pozitivne klase ta¢no klasifikovan, oznacava se kao ta¢no pozitivan (eng. true
positive - TP), a ukoliko je netacno klasifikovan, oznacava se kao lazno negativan (eng. false
negative - FN). Analogno, ako je testni uzorak iz negativne klase ta¢no klasifikovan, oznacava
se kao tacno negativan (eng. true negative - TN), a ukoliko je neta¢no klasifikovan, oznacava
se kao lazno pozitivan (eng. false positive - FP). Svi ishodi se mogu prikazati tabelom 2.1. koja
se jo§ 1 naziva matrica konfuzije [10-11]:

Tabela 2.1. Matrica konfuzije

Klasifikacija
Pozitivna Negativna
Pozitivna TP FN
Stvarna klasa
Negativna FP TN

Polaze¢i od date matrice konfuzije, moZe se izraCunati viSe mjera efektivnosti klasifikatora.
Tacnost klasifikatora se sada moze izracunati kao [10]:

A= TP + TN 22
TP+ TN+FP+FN' '

Udio tacno pozitivnih uzoraka (eng. true positive rate - TPR) je odnos broja tacno
klasifikovanih pozitivnih uzoraka 1 ukupnog broja pozitivnih uzoraka u testnom skupu [10]:



rPR=—" (23)
" TP+ FN' '

Ova veli¢ina se naziva i odziv (eng. recall) klasifikatora. Udio tacno negativnih uzoraka
(eng. true negative rate - TNR) je odnos broja tacno klasifikovanih negativnih uzoraka i
ukupnog broja negativnih uzoraka u testnom skupu [10]:

TN
==, 24
TR FP+TN 4

Udio lazno pozitivnih uzoraka (eng. false positive rate - FPR) je odnos broja pogresno
klasifikovanih negativnih uzoraka i ukupnog broja negativnih uzoraka u testnom skupu [10]:

FP
=—, 2.5
FPR FP+TN (2-3)

Preciznost (eng. precision) klasifikatora se definiSe kao odnos broja ta¢no klasifikovanih
pozitivnih uzoraka i ukupnog broja uzoraka klasifikovanih u pozitivnu klasu [10]:
TP

=—, 2.6
r TP+ FP (2.6)

Cesto se koristi i F1 mjera koja je jednaka harmonijskoj sredini preciznosti i odziva [10]:

2 2PR

fi R+P’ 2.7)

PR

F1 mjera omogucava ravnotezu izmedu ove dvije mjere, pruzajuci jedinstvenu vrijednost
koja uzima u obzir oba aspekta performansi klasifikatora. To je posebno vazno u kontekstu
neuravnoteZenih skupova podataka gdje jednostavno pracenje tacnosti moze dovesti do
pogresnih zakljucaka o stvarnoj efikasnosti modela [11].

2.2. Klasterizacija

Klasterizacija je postupak koji za cilj ima grupisanje sli¢nih podataka u grupe, klastere,
tako da su elementi istog klastera ,,blizi* jedni drugima nego S§to su elementima razli¢itih
klastera. Za razliku od nadgledanog obucavanja, klasterizacija je tipi€an primjer
nenadgledanog obucavanja (eng. unsupervised learning), gdje ne postoje unaprijed zadane
oznake klasa.

Neka je skup podataka X = {x;, X5, ..., Xy}, gdje x; € R%. Cilj klasterizacije je da se ovaj
skup podijeli u k disjunktnih podskupova (klastera) Cy, C,, ..., Cg, tako da vazi:

K
Uck=x i GNC=0zai#] (2.8)
k=1

te da su podaci unutar klastera Sto je moguce slicniji jedni drugima, dok su podaci iz

......
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Uobicajeno je da se definicija sli¢nosti ili distance zasniva na nekoj metodi mjerenja
rastojanja, najcesc¢e na euklidskom rastojanju, Menhetn rastojanju ili kosinusnoj sli¢nosti. Izbor
odgovarajuc¢e mjere zavisi od prirode podataka i koriS¢ene metode klasterizacije.

K-means je jedna od najpoznatijih i najces¢e koris¢enih metoda klasterizacije, a zasniva se
na minimizaciji unutar-klasterske sume kvadrata rastojanja. Klju¢ni koraci algoritma su [10]:

1. TIzabrati k pocetnih centroida py, iy, ..., -

2. Svakom podatku x; dodeliti klaster ¢iji je centorid najblizi (po izabranoj metrici,
obi¢no euklidskoj).

3. Zasvaki klaster C; izraCunati novi centorid:

1
Uj = m z X;. (2.9)

4. Ponavljati korake (2) i (3) dok se centoridi ne ustale, dok se funkcija greske ne
promijeni ispod zadatog praga, ili se dosegne maksimalan dozvoljen broj iteracija.

Glavna optimizaciona funkcija koju K-means minimizuje je:

1=iz %= 3 2.10)

j=1 X€Cj

Postoje razlicite primjene za klasterizaciju, kao S$to je grupisanje korisnika prema sli¢cnim
osobinama, grupisanje proizvoda na osnovu opisa tih proizvoda itd.
2.3. Dotreniranje

U masinskom ucenju, posebno kada se koriste duboke neuronske mreZze, treniranje od nule
(eng. training from scratch) Cesto je izuzetno zahtjevno, kako racunarski tako i u pogledu
podataka. Dotreniranje predstavlja rjeSenje kojim se postojeci, ve¢ istrenirani model, najcesce
na velikoj 1 raznovrsnoj bazi podataka, prilagodava novom, ¢esto manjem ili specifi¢nijem
domenu. Na taj nacin se ¢uva "znanje" koje je mreza ve¢ stekla, a ujedno se optimizuje za novi
zadatak 1ili novi skup podataka. Neka je:

® D, eiki: veliki skup podataka (npr. ImageNet, COCO, Wikipedia tekst),
e D, ovi: novi, manji ili specifi¢niji skup podataka (npr. slike odjevnih predmeta).

I neka je data mreza sa parametrima 6. Nakon pocetnog treninga na D, s€ dobije
pretrenirani model 6,. U procesu dotreniranja, se traze novi parametri 8* koji minimizuju
funkciju cijene £ na D,;, ali pocevsi od pocetne vrijednosti 8. Formalno:

6* = argmein[L(f(-; 0),D,,)] sainicijalizacijom 6 « 6,.

Funkcija cijene £ moze biti npr. kros-entropija za klasifikacijski zadatak, ili neki drugi
prikladan kriterijum.

Postoji vise varijanti dotreniranja:
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1.

Zamrzavanje (eng. freezing) ranih slojeva: Rani slojevi modela sluze kao detektori
opstih obiljezja, pa se oni mogu ostaviti zamrznuti. Treniraju se samo kasniji slojevi.

Potpuno dotreniranje: Svi slojevi su trenirani uz manju brzinu ucenja, jer treba izbjeci
prevelike promjene parametara koji su ve¢ prethodno nauceni.

Dodavanje novih slojeva: Ponekad se dodaju dodatni slojevi ili glava (eng. head)
modela, koji se treniraju na specificnom zadatku, dok su osnovni slojevi (tzv. backbone)
manje-vise zamrznuti.
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3. NEURONSKE MREZE

Neuronska mreza je ML model inspirisan strukturom i funkcionisanjem ljudskog mozga.
Sastoji se od slojeva neurona, od kojih svaki neuron prima vise ulaza, obraduje te informacije
i generiSe izlaz. Ako se na ulaz neurona dovode signali x4, x5, ..., Xy, tada je signal na njegovom
izlazu dat izrazom

a=yg(), G.1)
gdje je g(+) aktivaciona funkcija neurona, a z je afina funkcija ulaznih signala

Z = WyX1 + WyXxy + -+ wyxy + b. (3.2)

Veli¢ine wy, w,, ..., Wy su tezine ulaza neurona, a b je ofset. Tezine odreduju koliki uticaj
svaki ulazni signal ima na izlaz neurona. Kako bi se dobio kompaktniji izraz, ¢esto se smatra
da neuron ima jos jedan ulaz x, ¢ija je vrijednost uvijek jednaka jedinici, a njegova tezina wy,
jednaka je ofsetu. Sada je

Z = wyxg + wixg + -+ wyxy = wlx, (33)

gdjejew = [wo, wy, ..., wy]T ix = [xg, X4, ..., xy]T. U ovom obliku, z predstavlja linearnu
kombinaciju ulaznih signala. Na slici 3.1 je dat Sematski prikaz jednog neurona.

€
T2 a

T3
Slika 3.1: Sematski prikaz jednog neurona [10]

Aktivaciona funkcija g(z) je nelinearna funkcija koja odreduje izlaz neurona na osnovu
afine funkcije z. Istorijski, prvobitni pokuSaji koriStenja neuronskih mreZa bez nelinearnih
aktivacionih funkcija pokazali su se neuspjeSnim za sloZzene zadatke. Matematicki, ako se
koriste linearne funkcije kroz sve slojeve mreze, kona¢ni izlaz bi bio linearna kombinacija
ulaznih signala, ¢ime bi se cijela mreza mogla svesti na jedan jedini neuron koji primjenjuje
linearnu transformaciju. Ova realizacija dovela je do uvodenja nelinearnih aktivacionih
funkcija, pomocu kojih su neuronske mreze postale univerzalni aproksimatori funkcija,
sposobni da nauce Sirok spektar sloZzenih obrazaca i odnosa u podacima.

Istorijski, prva predloZena aktivaciona funkcija imala je oblik odskocne funkcije [10]:

0, akojez<0

g(z):{l, akojez> 0" (34)

koja je bila neprakti¢na jer nije diferencijabilna, pa su vremenom u upotrebu usle i druge
vrste aktivacionih funkcija kao S$to su sigmoidna, hiperboli¢ki tangens i ispravljacka
aktivaciona funkcija (eng. rectified linear unit - ReLU) koja se pokazala kao dobar izbor za
probleme klasifikacije. Data je izrazom:

g(z) = max(0, z). (3.5)
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Mana ReLU lezi u tzv. problemu "umiru¢ih neurona", gdje neuroni sa negativnhim
vrijednostima afine funkcije nikada ne bivaju aktivirani, ali i zbog toga Sto je izlaz aktivacione
funkcije nula za razlicite negativne vrijednosti afine funkcije, ¢ime se ignoriSu nijanse, pa su
razvijene razliCite generalizacije za ReLU. Najpoznatija generalizacija je probojni ReLU:

az, akojez <0

3.6
z, akojez>0" (3.6)

9(2) = {
koji dopusta prolazak malih negativnih vrijednosti, gdje je a obi¢no neka mala vrijednost 1
predstavlja hiperparametar.

Pojedina¢ni neuroni posjeduju ogranic¢enu racunarsku sposobnost, ali kada se veliki broj
njih medusobno poveze, formira se model koji je sposoban da efikasno obraduje kompleksne
obrasce i informacije. Neuroni se organizuju u slojeve, a na¢in organizacije, broj slojeva i nacin
na koji su povezani ¢ine arhitekturu mreze. Najjednostavnija, u praksi primjenljiva, arhitektura
neuronske mreze je viSeslojna mreza bez povratnih veza (eng. feed-forward network - FFNN).
U ovoj mreZi, neuroni iz jednog sloja mogu biti povezani samo sa neuronima iz sljedeceg sloja.
Takode, ne postoje veze izmedu neurona iz istog sloja, veze koje preskacu slojeve, kao ni
povratne veze.

Prvi sloj neuronske mreze naziva se ulaznim slojem, posljednji se naziva izlaznim slojem,
dok se svi ostali slojevi nazivaju skrivenim slojevima. Neuroni u ulaznom sloju imaju samo
jedan ulaz i jedan izlaz, pri ¢emu je izlazni signal jednak ulaznom. Na taj nacin, ulazni neuroni
ne obraduju signal, ve¢ sluZe za konzistentnu notaciju ulaznih i izlaznih signala mreze. Neuroni
u skrivenim slojevima primaju ulazne signale iz izlaza neurona prethodnog sloja 1 obraduju ih,
stvarajuci izlazne signale koji se prosljeduju narednim slojevima. Ovi signali se hijerarhijski
transformiSu kroz mreZzu, omogucavajuéi izdvajanje karakteristika ulaznih podataka na
razli¢itim nivoima apstrakcije. Na kraju, neuroni u izlaznom sloju generiSu izlazne signale
mreze, koji predstavljaju konacni rezultat obrade. Na slici 3.2 je dat Sematski prikaz arhitekture
jedne jednostavne neuronske mreze.

ulazni
sloj

skriveni slojevi

izlazni

Slika 3.2: Sematski prikaz neuronske mreze [10]

Broj slojeva u neuronskoj mreZi varira u zavisnosti od sloZzenosti problema. Osnovna mrezZa
ima tri sloja: ulazni, jedan skriveni i izlazni sloj. Pove¢anjem broja skrivenih slojeva, mreza
moze da uci slozenije obrasce 1 apstraktne karakteristike podataka, ¢ime se povecava njena
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sposobnost da rjesava kompleksnije probleme. Broj skrivenih slojeva, zajedno sa brojem
neurona u svakom sloju, predstavlja hiperparametre mreze. Odredivanje optimalne arhitekture
mreze moze se vrsiti razliitim pristupima.

e Najcescée se koristi unakrsna validacija koja ukljucuje testiranje razlic¢itih kombinacija
hiperparametara kako bi se pronasla najbolja konfiguracija.

e Heuristicki pristupi koriste postojece znanje 1 literaturu za kreiranje mreza sa
dokazanim ucinkom, ali zahtijevaju ekspertizu i mogu biti vremenski zahtijevni.

e U posljednje vrijeme, sve viSe se koristi automatizovani pristup za odredivanje
arhitekture mreze, tzv. pretraga neuronskih arhitektura (eng. neural architecture search
- NAS). NAS primjenjuje tehnike pretrage koje se Cesto baziraju na evolutivnim
algoritmima, kao Sto je genetski algoritam. Ovi algoritmi automatski istraZzuju prostor
mogucih arhitektura i optimizuju mrezu za specificne zadatke, ¢ime se smanjuje
potreba za ru¢nim podeSavanjem i ekspertskim znanjem, i omogucava brza i efikasnija
optimizacija mreznih arhitektura.

U mreZi sa L slojeva, gdje posljednji sloj sadrzi n(L) neurona, za k-ti neuron [-tog sloja,
afina funkcija je data izrazom:

n(l-1)
(z) Z w(z n (l n (3.7)
gdje a),(clj_l) predstavlja teZinu veze od j-tog neurona u (I — 1)-om sloju ka k-tom neuronu

-1

u [-tom sloju, dok je a; (l 1)

izlaz iz j-tog neurona u prethodnom sloju (I — 1). Tezina wy, ~,
predstavlja ofset. Broj n(l — 1) ozna¢ava ukupan broj neurona u (I — 1)-om sloju.

Vektor tezina za k-ti neuron posljednjeg sloja moze se predstaviti kao WE(L_I), a vektor

izlaza iz pretposljednjeg sloja kao a~P. Vektor izlaza za neurone posljednjeg sloja, prije
primjene aktivacione funkcije, moze se izraziti kao:

T
zg‘) = (wg‘_l)) alVzak=1,.,n", (3.8)

Za problem klasifikacije uzoraka, broj neurona u izlaznom sloju mreZe je jednak broju klasa
u koje se uzorci klasifikuju. 1zlaz pretposljednjeg sloja, dat sa prethodnim izrazom, ¢ine logiti,
skup numerickih vrijednosti koji ne govore direktno o pripadnosti klasi. Zbog toga izlazni
signali prolaze kroz softmaks aktivacionu funkciju:

(L)

VA
(L) (L) w)_ _ €F _
= g(Zl ’ ""Zn(L)) = W zak =1, ...,n(L). (3.9)
e
=1

Softmaks funkcija transformiSe logite u vjerovatnoce tako da je zbir svih vjerovatnoca
jednak 1. Na ovaj na¢in, omoguc¢ava mrezi da generise vjerovatnoce za svaku klasu, ¢ine¢i je
korisnom za zadatke viSeklasne klasifikacije.
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Vrijednost izraza predstavlja procijenjenu vjerovatnocu da uzorak pripada k-toj klasi.
Uzorak se klasifikuje u onu klasu koja ima maksimalnu procijenjenu vjerovatnocu.

Prilikom obucavanja neuronskih mreza za klasifikaciju, trening uzorci se predstavljaju kao
parovi (x;,y;), gdje x; € RN oznacava vektor obiljeZja, a y; je oznaka klase kojoj uzorak
pripada.

U situacijama kada neuronska mreza koristi softmaks funkciju u izlaznom sloju, obuka
modela se ostvaruje minimizacijom funkcije cijene zasnovane na kategorijskoj krosentropiji.
Funkcija cijene data je izrazom:

1
JoW) = ==3" "ty Inal?, (3.10)
i=1k=1

gdje je n broj trening uzoraka, n) = K broj neurona u izlaznom sloju, a W vektor teZina
svih neurona u mreZi. Vrijednost t; , = 1 ako uzorak pripada klasi ¢, odnosno y; = ¢y, dok je
t;j = 0 za sve ostale klase j # k. Da bi se rijeSio problem preprilagodavanja, funkciji cijene

se dodaje regularizacioni ¢lan. Pa funkcija cijene dobija oblik:
JW) = Jo(W) + AR(W), (3.11)

gdje A predstavlja hiperparametar koji kontroliSe uticaj regularizacionog ¢lana R(W) u
odnosu na osnovnu funkciju cijene Jo(W). Regularizacija time sprjeCava da tezine postanu
prevelike, Sto bi moglo dovesti do prekomjernog prilagodavanja modela trening podacima.

L1 regularizacija je metoda koja koristi apsolutne vrijednosti tezina kao kaznu. Kada se
doda regularizacioni ¢lan u funkciju cijene, L1 penalizuje vece teZine, te neke od njih postanu
nula. Ovim se smanjuje broj aktivnih tezina, zadrZzavaju¢i samo one karakteristike koje su
najvaznije za predikciju. L1 regularizacija je posebno korisna kada se radi s podacima koji
sadrze veliki broj irelevantnih ili redundantnih karakteristika. Na taj nacin se postize model
koji je jednostavniji, brzi za treniranje i laksi za interpretaciju, jer uklanja nebitne informacije.

L2 regularizacija, poznata i kao Ridge regularizacija, koristi drugaciji pristup. Umjesto da
postavlja tezine na nulu, kao Sto to radi L1, L2 penalizuje kvadrat tezina. Ova tehnika smanjuje
sve tezine proporcionalno, ali rijetko uklanja bilo koju od njih u potpunosti. Umjesto toga,
model odrZava sve karakteristike, ali ih ¢ini manje izraZenim. L2 regularizacija je korisna kada
su sve karakteristike vazne za predikciju, ali je potrebno smanjiti njithovu sloZenost kako bi
model bio ,.glatkiji*? i otporniji na preprilagodavanje. Kombinacija ovih pristupa, poznata kao
Elastic Net regularizacija, koristi prednosti obje - L1 regularizacija eliminiSe nevazne
karakteristike, dok L2 odrzava ,,glatkoéu* modela i smanjuje tezine bez njihovog potpunog
uklanjanja. Elastic Net je koristan u situacijama kada postoji mnogo karakteristika, od kojih su
neke vazne, ali ne sve, te je potreban balans izmedu uklanjanja nebitnih 1 zadrZavanja klju¢nih
informacija.

2 Glatkoéa modela (eng. smoothness) oznaéava osobinu modela da ne pravi nagle promjene u izlazu usljed malih
promjena u ulaznim podacima.
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Minimizacija funkcije cijene u neuronskim mrezama, predstavlja zadatak koji se ne moze
rijeSiti analitiCkim putem, jer je u pitanju nelinearna funkcija sa velikim brojem parametara
[10]. Zbog toga se koriste iterativne metode, pri ¢emu je gradijentni spust najcesce koriS¢eni
algoritam. Gradijentni spust azurira tezine W na osnovu gradijenta funkcije cijene u odnosu na
te tezine. Taj gradijent predstavlja smjer najbrzeg porasta funkcije greske, pa se tezine azuriraju
u suprotnom smjeru od gradijenta kako bi se greska smanjila. Proces se odvija iterativno, gdje
se u svakoj iteraciji tezine koriguju za iznos koji je proporcionalan gradijentu i hiperparametru
poznatom kao stopa ucenja n:

W e W —qvj(W), (3.12)

gdje VJ(W) predstavlja gradijent funkcije cijene u odnosu na tezine. Stopa ucenja 1
odreduje veli¢inu koraka koje model pravi u smjeru minimizacije funkcije cijene. Ako je 1
prevelika, model moze preskociti minimum, dok premala vrijednost 1 moze dovesti do sporog
konvergiranja.

S obzirom na to da neuronske mreZe sadrZze mnogo slojeva, svaki sa svojim teZinama,
proces minimizacije funkcije greske se odvija kroz cijelu mrezu. Svaki sloj mreZe transformise
ulazne podatke u odgovarajuée izlazne vrijednosti koje se prosljeduju dalje kroz mrezu, dok
izlazni sloj daje kona¢nu predikciju. Greska se prvo racuna na izlazu mreze, jer je tada poznata
stvarna vrijednost y i predikcija modela y. Ta greska se zatim koristi za raCunanje gradijenata
tezina u svim prethodnim slojevima, sloj po sloj, unazad ka poc€etku mreze. Ovaj postupak je
poznat kao propagacija unazad (eng. backpropagation) [10-11].

Propagacija unazad se zasniva na lancanom pravilu diferenciranja, koje omogucava
efikasno raCunanje derivacija slozenih funkcija. U neuronskim mrezama sa viSestrukim
slojevima, gdje je izlaz funkcija ulaza kroz niz slojeva transformacija, lan¢ano pravilo
omogucava da se racuna kako promjena tezina u svakom sloju uti¢e na gresku na izlazu mreze.
Lancano pravilo navodi da, ako postoji sloZena funkcija f (g (x)), derivacija ove funkcije u
odnosu na x je data kao:

d
—f(9(0) = F(9@) - g' (0. (.13)

U neuronskim mrezama, aktivacija svakog sloja a®® zavisi od prethodnog sloja, tako da
promjene u tezinama sloja W® uti¢u na krajnju gresku kroz niz medusobno povezanih
transformacija. Primjenom lancanog pravila, moguce je pratiti kako promjena tezina u svakom
sloju doprinosi promjeni ukupne greske. Na primjer, derivacija funkcije greske / u odnosu na
tezine u sloju [ moZe se izraziti kao:

aJ ] daV 9a®
aw® ~ 540D 940 aw®"

Ovaj izraz pokazuje kako se gradijenti funkcije greske propagiraju unazad kroz mrezu, od
izlaznog sloja ka ulaznom sloju, sloj po sloj.

(3.14)

Razlog zbog kojeg se gradijenti raunaju unazad, a ne unaprijed, leZi u efikasnosti. Na
izlazu mreZze direktno postoje informacije o greSci, jer je tada poznata razlika izmedu
predvidanja 1 stvarne vrijednosti. Da bi se gradijenti u ranijim slojevima izracunali, potrebno
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je prvo znati kako greska na izlazu zavisi od tih slojeva. Propagacija unazad omogucava da se,
pocevsi od greske na izlazu, gradijenti prenesu unazad kroz mrezu koriste¢i lancano pravilo,
¢ime se efikasno racuna kako svaka tezina doprinosi ukupnoj gresci. Ako bi se gradijenti
racunali unaprijed, to bi zahtijevalo mnogo vise proracuna i memorije, jer bi bilo potrebno prvo
racunati uticaj svakog sloja unaprijed, $to bi bilo neprakti¢no u slozenim dubokim mrezama.

lako su se FFNN uspjesno pokazale u mnogim problemima iz oblasti ML, one imaju
poteskoca u radu sa odredenim vrstama podataka, zbog ¢ega su razvijene specifi¢ne arhitekture
kao $to su konvolucione neuronske mreze i rekurentne neuronske mreze.

3.1. Konvolucione neuronske mreZe

FFNN nisu prilagodene za rad sa (rasterskim) slikama [10]. Ako je dat ulazni podatak x
dimenzija H X W X C, onda bi ulazni sloj FFNN mreze imao H - W - C neurona, npr. za
sliku dimenzija 256 X 256 piksela s tri kanala (RGB) mreza ima 256 X 256 X3 =
196.608 ulaznih neurona. Kako je svaki neuron u prvom skrivenom sloju je povezan sa svih
196.608 ulaznih neurona, to stvara ogroman broj teZinskih parametara ve¢ u prvom skrivenom
sloju. Uzimajué¢i u obzir da tipicna mreza ima vise skrivenih slojeva, broj parametara
eksponencijalno raste, ¢inec¢i obuc¢avanje ovakvih mreza izrazito racunarski zahtjevnim. Uz to
postoji i znacajan rizik od preprilagodavanja ulaznim podacima.

Slike imaju izrazenu prostornu strukturu, pa su veze izmedu bliskih piksela vaznije od veza
izmedu udaljenih piksela. Ova osobina je inspirisala razvoj CNN arhitekture, gdje su neuroni
u skrivenom sloju povezani samo sa ulaznim neuronima prostorno bliskih piksela. Ova lokalna
povezanost znaci da je neuron u skrivenom sloju povezan samo sa pikselima unutar svog
receptivnog polja - dijela slike koji utice na njegovu aktivaciju.

Svaki neuron u jednom sloju CNN koristi isti skup teZina za sve pozicije unutar svog
receptivnog polja, a taj skup tezina se naziva filter. Filter se "pomjera" ili "klizi" po slici, Sto
odgovara matematickoj operaciji konvolucije, pa se filter ¢esto naziva i konvolucioni kernel.
Formalno, dvodimenzionalna konvolucija slike f i kernela h, veli¢ine (2a + 1) X (2b + 1),
se racuna kao [10]:

a

b
9@,j) = Z Z h(k, Df(i —k,j—1D). (3.15)

k=—al=-b

Filteri sa neparnim dimenzijama, kao $to su 3 X 3 ili 5 X 5, se koriste kako bi postojao
jasno definisan centralni piksel. To olakSava poravnanje filtera sa svakim pikselom u slici jer
centralna tacka filtera moze biti precizno poravnata sa trenutnim pikselom u slici. Medutim,
pri primjeni konvolucije bez dodatnih koraka, dimenzije rezultujué¢e mape obiljezja smanjuju
se u odnosu na ulaznu sliku. Ako je ulazna slika dimenzija W X H, a konvolucioni filter
dimenzija (2a + 1) X (2b + 1), dimenzije izlazne mape obiljezja ¢e biti (W — 2a) X (H —
2b). Ovo smanjenje dimenzija moze predstavljati problem, posebno kod dubokih mreza sa vise
konvolucionih slojeva, jer se informacija gubi na rubovima slike sa svakom konvolucijom.
Opcionalno da bi se ocuvale dimenzije ulazne slike nakon konvolucije 1 zadrzali rubne
informacije, koristi se tehnika koja se naziva popunjavanje (eng. padding). Popunjavanje je
proces dodavanja dodatnih redova oko rubova slike. Najcesc¢e se koristi popunjavanje nulama.
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Konvolucija omogucava filteru da detektuje specificna obiljezja slike, kao Sto su ivice,
teksture ili oblici, nezavisno od njihove tacne pozicije na slici. Kao rezultat primjene filtera na
cijelu sliku, dobija se mapa obiljezja (eng. feature map), koja prikazuje gdje se odredeno
obiljezje pojavljuje na slici. Da bi mreza prepoznala raznolike obrasce, koristi se vise razlicitih
filtera u svakom konvolucionom sloju. Na pocetku, ulazna slika obi¢no ima jedan kanal, ako
je crno-bijela, ili tri kanala, ako je u boji, tj. RGB slika. Medutim, prolaskom kroz slojeve
CNN-a, broj kanala se povecava. To se deSava zato Sto svaki konvolucioni sloj koristi vise
razlicitih filtera za detekciju razlicitih osobina slike, a svaka mapa obiljezja predstavlja jedan
kanal u izlazu tog sloja.

Ako CNN radi sa ulaznim slikama dimenzija 256 X 256 X 3, kao u prethodnom primjeru
za FFNN 1 ako prvi konvolucioni sloj koristi npr. 32 filtera dimenzija 3 X 3 X 3. Broj
parametara u ovom sloju iznosi:

3 X 3 X 3 X 32 = 864 parametara. (3.16)

Ako naredni konvolucioni sloj sadrzi 64 filtera dimenzija 3 X 3 X 32, broj parametara u
tom sloju bi bio:

3 X 3 X 32 X 64 = 18.432 parametara. (3.17)

Sto je znalajno manji broj parametara nego kod FFNN. Zbog toliko manjeg broja
parametara mnogo je manji rizik od preprilagodavanja, ali i od problema pri treniranju kao $to
su problem ,,nestaju¢ih“ gradijenata® ili problem ,,eksplozije gradijenata®, a koji se pojavljuju
kod FFNN i predstavljaju ozbiljan problem kod RNN o kojima ¢e biti rijeci kasnije.

Problem sa konvolucionim filterima jeste prostorna osjetljivost. Npr., ako je filter naucio
prepoznati slovo "L" na odredenoj poziciji, cak 1 minimalni pomak ili promjena u rasporedu
piksela moze dovesti do toga da filter ne prepozna zeljeni obrazac. Ovaj problem proizlazi iz
¢injenice da konvolucija nije translacijski invarijantna. U stvarnim situacijama, objekti na
slikama mogu se pojaviti na razli¢itim mjestima, skalama ili orijentacijama, te je vazno da
model bude robustan na takve varijacije [11].

Kako bi se uvela translacijska invarijantnost vrsi se pododmjeravanje (eng. pooling) mape
obiljezja. Pododmjeravanjem se agregiraju lokalne informacije, tako Sto se uzima najveca ili
srednja vrijednost iz receptivnog polja. Time se omogucava da filter koji prepoznaje odredenu
znaCajku "reaguje" na tu znacCajku bez obzira na njenu preciznu lokaciju unutar odredenog
podrucja. Sloj dobijen na ovaj nacin naziva se sloj za agregaciju (eng. pooling layer). Na ovaj
nacin se ujedno 1 smanjuje broj parametara mreZze, a bez da to ima uticaj na rezultate
obucavanja, te se i dodatno smanjuje mogucnost preprilagodavanja.

Kombinovanjem konvolucionih slojeva i slojeva za agregaciju formira se CNN. Medutim
moguce je smanjiti broj slojeva i ustediti na vremenu za procesiranje podataka tako §to se
umjesto zasebnih slojeva za konvoluciju i1 agregaciju vrsi "ugradnja" pododmjeravanja u sloj

3 Problem gdje se gradijenti tokom propagacije unazad smanjuju do toliko male vrijednosti da model ne moze
efikasno uciti, $to usporava ili potpuno zaustavlja proces treniranja.

4 Suprotan problem od ,,nestaju¢ih* gradijenata, gdje se gradijenti tokom propagacije unazad poveéavaju
eksponencijalno, §to moze uzrokovati velike oscilacije u teZinama i time unistiti stabilnost modela, §to otezava
ili onemogucava ucenje.
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za konvoluciju. Obicno filter prelazi preko Citave slike, "klize¢i" preko nje piksel po piksel, ali
ako se pomak (eng. stride) poveca, tako da se neki pikseli preskacu (npr. svaki drugi), tada se
dobija nova mapa obiljezja ¢ije su dimenzije umanjene u odnosu na ulazne. Iako se mapa
obiljezja dobijena na ovakav nacin razlikuje od one koja bi se dobila primjenom dva zasebna
sloja, istrazivanja su pokazala da su performanse gotovo iste u oba sluc¢aja [11]. Kona¢no
posljednjih par skrivenih slojeva u CNN su potpuno povezani slojevi, nakon kojih obi¢no
slijedi softmaks sloj kao izlazni sloj. Na slici 3.3 je dat Sematski prikaz arhitekture CNN.

Softmaks

Ulazni .
~_sloj

sloj

- 1# 0 -

Konvolucioni Slojza  Konvolucioni Sloj za e

sloj agregaciju sloj agregaciju Potpuno
pOveZani
slaj

Slika 3.3: Sematski prikaz arhitekture CNN [15]

3.2. Rekurentne neuronske mreze

Sekvencijalni podaci su vrsta podataka u kojima redoslijed elemenata igra klju¢nu ulogu.
Ovi podaci mogu biti vremenske serije, prirodni jezik, genetski nizovi, ili bilo koji drugi podaci
gdje redoslijed unosa nosi informaciju o njihovoj meduzavisnosti. Upravo zbog te prirode
podataka, tradicionalni ML modeli, koji pretpostavljaju nezavisnost izmedu uzoraka, nisu
prikladni za njihovu obradu.

Jedan od osnovnih izazova u obradi sekvencijalnih podataka je modelovanje zavisnosti
izmedu elemenata u sekvenci. Na primjer, u zadacima obrade jezika znacenje rijeci zavisi od
prethodnih rije¢i u re¢enici. Ova zavisnost moze biti kratkoro¢na, kada je vazno samo nekoliko
prethodnih elemenata, ali Cesto je dugoro¢na, kada je potrebno uzeti u obzir cijelu sekvencu ili
veci dio nje.

Pored toga, jo$ jedan izazov je varijabilnost duZine sekvenci, Sto oteZava njihovu obradu
standardnim metodama koje zahtijevaju fiksne ulazne dimenzije. Na primjer, recenice u
prirodnom jeziku mogu imati razli¢it broj rije¢i, dok vremenske serije mogu trajati razlicit broj
vremenskih koraka.

Rekurentne neuronske mreze (eng. recurrent neural networks - RNN) su dizajnirane za
obradu sekvencijalnih podataka jer obraduju podatke redom, pri ¢emu svaka nova informacija
zavisi od prethodno obradenih elemenata sekvence. Za razliku od FFNN, koje obraduju ulaze
nezavisno, 1 CNN, koje modeluju lokalne zavisnosti u podacima, RNN modeli koriste
unutraS$nje skriveno stanje koje se dinamicki aZurira pri svakom koraku sekvence. Ovaj
mehanizam omoguc¢ava RNN modelima da zadrze informacije o prethodnim elementima u
sekvenci 1 koriste ih kao kontekst za donoSenje odluka o trenutnom elementu. Na slici 3.4 je
dat Sematski prikaz arhitekture RNN.
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Slika 3.4: Sematski prikaz arhitekture RNN [16]

RNN funkcioniSe tako $to na svakom vremenskom koraku t, uzima ulaz x, i azurira
skriveno stanje h; na osnovu prethodnog stanja h,_4 i trenutnog ulaza:

he = f(Wphe—q + Wex, + b)), (3.18)

gdje su Wy, 1 W, tezinski parametri, b je pomjeraj (eng. bias), a f je nelinearna aktivaciona
funkcija. Pa je izlaz mreZe u vremenskom koraku t dat sa izrazom:

ve = g(Wyhe + ¢), (3.19)

gdje su W, tezinski parametar za mapiranje skrivenog stanja h; u izlazni vektor y, ¢
pomjeraj za izlaz i g funkcija za izracunavanje izlaza. U zavisnosti od zadatka, g moze biti
nelinearna funkcija kao $to je softmaks (za klasifikaciju) ili linearna funkcija (za regresiju).
Ovaj proces predstavlja prosljedivanje unaprijed (eng. forward pass) kroz mrezu.

Treniranje RNN se vrS§i pomoc¢u propagacije unazad kroz vrijeme (eng. backpropagation
through time), gdje se uzima u obzir 1 vremenska dimenzija [11]. Sam proces treniranja se moze
podijeliti u tri faze. Prvo se vrsi prosljedivanje unaprijed koje je prethodno opisano. Nakon
toga se racuna ukupna greska na izlazu mreze L, koja je data izrazom:

T T
L= L= Y 10050, (3.20)
t=1 t=1

gdje je 1(y;, y;) funkcija cijene (npr. unakrsna entropija za klasifikaciju ili srednja
kvadratna greska za regresiju), y, predvideni izlaz, y, stvarna vrijednost u viemenskom koraku
t. Konacno se greSka prosljeduje unazad (kroz vrijeme) od posljednjeg koraka T do prvog
koraka t = 1. Na svakom koraku, gradijenti se izracunavaju u odnosu na tezZinske parametre
Wy, Wy 1 W,,, 1 Koriste se za azuriranje ovih parametara. Gradijent ukupne greSke kroz vrijeme

je dat izrazom:

oL Oy (3.21)

gdje W oznacava bilo koji od tezinskih parametara (Wh, w,, Wy).
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Postoje odredene poteskoce u treniranju RNN kao §to je problem nestajuceg gradijenata
koji se deSava kada informacije iz ranijih vremenskih koraka postaju sve manje uticajne tokom
procesa treniranja. To zna¢i da model teSko uc¢i dugoroCne zavisnosti jer su promjene u
tezinskim parametrima, koje su potrebne da bi se informacije prenijele iz daleke proslosti,
zanemarljivo male. Kao rezultat, RNN moze "zaboraviti" vazne informacije iz ranih dijelova
sekvence, §to uti¢e na ta¢nost predvidanja. Nasuprot tome, problem eksplodiraju¢eg gradijenta
nastaje kada gradijenti tokom treniranja postaju izrazito veliki. Ovo moze dovesti do
nestabilnosti u mrezi, gdje se tezinski parametri azuriraju prevelikim vrijednostima, Sto moze
uzrokovati loSu konvergenciju ili ¢ak divergirajuce rezultate. Oba ova problema su posebno
izrazena kod duzih sekvenci, gdje informacije moraju da putuju kroz mnoge vremenske korake.

Da bi se djelimi¢no prevazisli ovi problemi, razvijeni su napredniji modeli RNN kao $to su
duga kratkoro¢na memorija (eng. long short-term memory - LSTM) i rekurentna jedinica sa
vratima (eng. gated recurrent unit - GRU) [11]. Ove arhitekture uvode mehanizme poznate kao
vrata (eng. gates) koji kontroliSu protok informacija unutar mreze i omogucavaju modelu da
zadrzi relevantne informacije kroz duze vremenske periode i da efikasnije rukuje dugoro¢nim
zavisnostima.

3.2.1. LSTM

LSTM uvodi tri tipa vrata: vrata zaboravljanja (eng. forget gate), ulazna vrata (eng. input
gate) 1 izlazna vrata (eng. output gate). Ova vrata pomazu u odabiru koje informacije ¢e biti
dodate, koje ¢e biti sacuvane i koje ¢e biti odbacene iz mreze. Pored vrata, LSTM uvodi i Cy,
¢elijsko stanje (eng. cell state) koje predstavlja memorijski lanac kroz vremenske korake,
pomocu kog se Cuvaju dugorocne zavisnosti. Na slici 3.5 je dat Sematski prikaz arhitekture
LSTM.

ht Izlaz
B e e e e e es e N
Q—l ’ t X i T i CI
| 4 |
Prethodno | 1 Ct | Naredno
celijsko stanje I X tanh | ¢éelijsko stanje
| ff It t (_:,‘ I
| Ot |
! o o tamh g X !
| t t t t |
: + + + + :
| I " I \ I \ !
|
b S | .. J hf
Prethod LN Naredno
fEocno X' Ulaz skriveno stanje

skriveno stanje

Slika 3.5: Sematski prikaz arhitekture LSTM [16]

Vrata zaboravljanja odlucuju koje informacije iz prethodnog celijskog stanja C;_; treba
zaboraviti:

fe = o(Wy - [he—y, %] + by), (3.22)

22



gdje je Wy matrica tezina zaboravnih vrata, h;_; je prethodno skriveno stanje, x; je trenutni
ulaz, [h;_1, x,] konkatenacija vektora, by je pomjeraj za zaboravna vrata i ¢ sigmoidna funkcija

kojom se niveliSe vaznost informacija.

Ulazna vrata odluc¢uju koje nove informacije ¢e se dodati u celijsko stanje kroz novo
kandidatsko stanje:

ir = o(W; - [heq, xe] + by), (3.23)
gdje je W; matrica tezina ulaznih vrata i b; je pomjeraj ulaznih vrata.

Na ulaznim vratima se raduna kandidat za novo éelijsko stanje C, koji se normalizuje u
opsegu od —1 do 1, koriStenjem hiperboli¢kog tangensa:

C".t = tanh(WC . [ht—l' xt] + bc), (324)

gdje je W, matrica tezine za generisanje kandidata Celijskog stanja, b, je pomjeraj za
kandidat ¢elijskog stanja.

Trenutno, odnosno azurirano ¢elijsko stanje C; je linearna kombinacija prethodnog stanja,
modifikovanog zaboravnim vratima, i novog kandidata, skaliranog ulaznim vratima:

Ce=fr Cooq + i Cr. (3.25)

Na izlaznim vratima se odlucuje koji dio azuriranog celijskog stanja ¢e uticati na izlaz
skrivenog stanja.

Ot = G(VVO . [ht_l, xt] + bO)’ (326)
gdje je W, matrica tezina izlaznih vrata i b, je pomjeraj izlaznih vrata.

Konac¢no skriveno stanje h;, koje predstavlja izlaz na svakom vremenskom koraku, se
azurira na osnovu izlaznih vrata 1 azuriranog ¢elijskog stanja.

h’t = Ot . tal’lh(Ct). (327)

3.2.2. GRU

GRU je pojednostavljena verzija LSTM-a koja kombinuje vrata zaboravljanja i ulazna vrata
u vrata azuriranja (eng. update gate) 1 dodaje resetujuca vrata (eng. reset gate), te eliminiSe
¢elijsko stanje, zadrzavaju¢i samo skriveno stanje h,. Na slici 3.6 je dat Sematski prikaz
arhitekture GRU.
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Slika 3.6: Sematski prikaz arhitekture GRU [17]
Azurirajuéa vrata z; odlucuju koliko od prethodnog skrivenog stanja treba zadrzati:
ze = o(Wy - [he—1, xc] + by), (3.28)

gdje je W, matrica tezina aZuriraju¢ih vrata i b, je pomjeraj azuriraju¢ih vrata. Dok
resetujuca vrata r; odlucuju koliko informacija iz prethodnog skrivenog stanja treba zaboraviti:

re = o(W; - [he—1, %] + by), (3.29)
gdje je W, matrica teZine reset vrata i b, je pomjeraj resetujucih vrata.

GeneriSe se kandidat h, za novo skriveno stanje koriste¢i modifikovano prethodno skriveno
stanje:

he = tanh(W), - [1; - he_y, X¢] + by), (3.30)

gdje je W}, matrica tezina za generisanje kandidata skrivenog stanja i by, je pomjeraj za
kandidat skrivenog stanja. Novo skriveno stanje h; je linearna kombinacija izmedu prethodnog

skrivenog stanja h,_, i kandidata h,, nivelisana azuriraju¢im vratima z,:
he=(1—2) he_y + 2z, - hy, (3.31)

ako je z; blizu 0, skriveno stanje ¢e biti priblizno jednako prethodnom skrivenom stanju
h¢_,, a ako je z, blizu 1, skriveno stanje ¢e biti priblizno jednako kandidatskom stanju .
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4. TRANSFORMATORI

RNN pokazuju slabije performanse pri obradi veoma dugih sekvenci, Sto je posljedica
prethodno pomenutih problema eksplozije ili nestajanja gradijenata tokom treniranja. Iako
modeli poput LSTM i GRU djelimi¢no ublazavaju ove poteskoce i omogucavaju "pamcenje"”
informacija kroz duze intervale, njihova sekvencijalna priroda obrade ostaje kljucna prepreka.
Sekvencijalna obrada onemogucava paralelizaciju tokom treniranja, §to usporava proces ucenja
[18]. Pored toga, uprkos poboljSanjima, i dalje je izazov da informacije s pocetka sekvence u
znacajnoj mjeri uticu na elemente koji dolaze kasnije.

S druge strane, CNN nude prednost paralelne obrade, medutim veli¢ina konvolucionih
prozora odreduje domet informacija koje model moze obraditi u jednom sloju. Ovo dovodi do
toga da je za veoma udaljene elemente, pogotovo pri obradi duzih sekvenci, teze uspostaviti
jaku medusobnu povezanost [19].

Ova ograniCenja motivisala su razvoj nove arhitekture nazvane transformatori, koja se
oslanja na tzv. mehanizam paznje (eng. attention mechanism). Mada je mehanizam paznje
ranije bio primjenjivan u RNN modelima, klju¢na inovacija transformatora jeste upravo
iskori§¢avanje paznje kao glavnog gradivnog bloka za obradu sekvenci, bez oslanjanja na
rekurentne ili konvolucione slojeve, $to je dramaticno olakSalo paralelizaciju [19-20].
Mehanizam paznje omoguc¢ava modelu da dinamicki odreduje na koje dijelove ulazne sekvence
treba obratiti paznju prilikom generisanja svakog izlaznog elementa. Ovo omoguéava modelu
da direktno poveze svaku rije¢ u sekvenci sa svim ostalim rijeCima, bez obzira na njihovu
udaljenost, ¢ime se efikasno hvataju dugoro¢ne zavisnosti i odnosi u tekstu.

U radu u kojem su transformatori prvi put predstavljeni, njihova osnovna primjena bila je
rjeSavanje problema prevodenja s jednog jezika na drugi [20]. Medutim, ubrzo je prepoznata
univerzalnost i fleksibilnost ove arhitekture, $to je dovelo do njene primjene na Sirok spektar
zadataka. Jedan od tih zadataka je i1 generisanje opisa slika pomocu teksta, gdje su
transformatori pokazali bolje rezultate od dotadaSnjih pristupa baziranih na kombinaciji
CNN+RNN (LSTM ili GRU) [21]. Vremenom su razvijeni 1 napredniji modeli, poznati kao
veliki jezicki modeli (eng. large language models - LLM), koji su u po€etku radili isklju¢ivo s
tekstualnim podacima, prihvatajuci tekstualni ulaz 1 generiSuci tekstualni izlaz. Kasnije su se
pojavile multimodalne varijante ovih modela, sposobne za obradu razliCitih vrsta
multimedijalnog sadrzaja, ukljucuju¢i slike, video i zvuk, pri ¢emu su se posebno istakle u
zadacima poput opisivanja slika, pruZzajuéi precizne i prirodne rezultate.

4.1. Arhitektura transformatora

Kao $to je prethodno pomenuto, transformatori su prvobitno osmisljeni za rjeSavanje
problema prevodenja, a tek su kasnije uopSteni za rjeSavanje drugih vrsta problema. Zbog toga
jeunastavku prvo dato objaSnjenje arhitekture prvobitnog transformatora, nakon toga je opisan
transformator koji se koristi za generisanje opisa slika pomocu teksta. Na slici 4.1 je prikazana
pojednostavljenja arhitekturalna Sema transformatora.
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Slika 4.1: Sematski prikaz arhitekture transformatora [22]

Transformatora sastoji se od dva glavna dijela [22]:

1.

Enkoder, koji prima ulaznu sekvencu i kreira reprezentacije koje sadrze informacije o
cijeloj sekvenci.

2. Dekoder, koji prima reprezentacije iz enkodera i generiSe izlaznu sekvencu, element po

element, pri ¢emu koristi informacije iz enkodera i prethodno generisanih izlaza.

Enkoder se sastoji od N identi¢nih slojeva, gdje je svaki sloj izgraden od dvije komponente:

Mehanizam samopaznje (eng. self-attention mechanism) omogucava da svaka pozicija
u enkoderu uzima u obzir sve druge pozicije iz prethodnog sloja. Drugim rijecima,
svaka rije¢ u ulaznoj sekvenci moze da "obrati paznju" na sve ostale rije¢i i uzme u
obzir njihov znacaj prilikom obrade. Na taj na¢in, model moze da prepozna i1 razumije
odnose izmedu bilo koja dva elementa u sekvenci, bez obzira na njihovu udaljenost, §to
omogucava efikasno hvatanje konteksta i medusobnih uticaja svih rijec¢i u recenici.
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e FFNN-a, poslije primjene mehanizma samopaznje, ulaz se prosljeduje kroz FFNN. Ova
mreza omogucéava nelinearne transformacije podataka, §to zna¢i da model moze da
prepozna slozenije obrasce i odnose u ulaznim podacima. Ovaj korak dodatno povecava
izrazajnu mo¢ modela, jer omogucava da model bolje razumije i1 reprezentuje sloZzene
odnose i strukture u podacima.

Dekoder takode ima N identi¢nih slojeva, ali svaki sloj sadrzi tri klju¢ne komponente:

1. Maskirani mehanizam samopaznje (eng. masked self-attention mechanism),
funkcionisSe sliéno kao mehanizam samopaznje u enkoderu, razlika je Sto se koristi
maskiranje. Maskiranje sprjecava model da "vidi" buduce pozicije tokom predvidanja
trenutne pozicije u sekvenci. Npr., ako model generise reCenicu rije¢ po rije¢, on ne
smije da koristi informacije o rije¢ima koje dolaze nakon trenutne rijeci, jer bi to znacilo
da "vara". Umjesto toga, model smije da koristi samo rije¢i koje su ve¢ generisane tj.
prethodne rijeci.

2. Mehanizam paznje prema izlazu enkodera, koji se jo§ naziva i mehanizam unakrsne
paznje (eng. cross-attention mechanism), koji omogucava dekoderu da obrati paznju na
izlaze enkodera. Drugim rijecima, dekoder koristi informacije koje je enkoder veé
obradio iz ulazne sekvence kako bi generisao odgovarajucu izlaznu sekvencu.

3. FFNN, kao i1 u enkoderu, ovaj sloj uvodi nelinearnost u model i povecava njegov
kapacitet za u€enje slozenih obrazaca i odnosa.

Ulaz u enkoder transformatora c¢ini tekstualna sekvenca podijeljena na niz tokena iz
vokabulara, gdje se svaki token na pocetku predstavlja vektorskom reprezentacijom (eng.
embedding) dimenzije d, pri ¢emu je ta reprezentacija inicijalno slucajna ili unaprijed
izraunata, a zatim se koriguje tokom treniranja. Formalno, neka je dat vokabular V =
{ty, tz, ..., t}, a funkcija uéenja u obliku matrice E € R™*% koja preslikava svaki token t; u
njegov odgovarajuéi vektorski prikaz e; € R?, tako da, ako je s = (t(l), t(2)s wen» t(n)) ulazna
sekvenca sastavljena od n tokena, odgovaraju¢i vektorski prikazi ¢ine niz

(xw x@y - xw) = (E[tw] Elt@) - E[tm]) € R4

Medutim, za razliku od RNN pristupa, gdje je redoslijed ugraden kroz rekurzivne veze
koje prirodno procesuiraju sekvencu korak po korak, transformator obraduje sve tokene
paralelno 1 stoga eksplicitno uvodi informaciju o poziciji svakog tokena putem pozicioniranja
(npr. sinusoidnog kodiranja) p;, koje se naj¢es¢e sabira sa vektorskim prikazom tokena,
(x(l-) + pi), kako bi se modelu omogucilo da razlikuje pozicije rijeci u reCenici. Ova poziciona
informacija neophodna je koliko zbog reprezentacije redoslijeda, toliko 1 zbog ostajanja
dosljednim semantickim vezama izmedu susjednih i1 dalekih tokena, budu¢i da sam mehanizam
paznje u transformatoru, definisan skalarnim proizvodom nema ugradeno razumijevanje
sekvencijalnosti pa samim tim treba eksplicitnu pomo¢ u vidu pozicijskih vektora.

Nakon $§to je za svaki token dodan pozicijski vektor, rezultuju¢i skup vektora

(za) 22y, o0 2my) = (X(1) + D1 X@) + P2y s Xy + Pr) (4.1)

27



¢ini pocetnu ulaznu reprezentaciju za mehanizam paznje. U sklopu transformatora koristi
se samopaznja sa viSe glava (eng. multi-head self-attention), gdje se za svaki vektor z;
istovremeno rac¢una njegov upit, kljuc i vrijednost, te se zatim primjenjuje skalirani proizvod
paznje. Formalno, neka su date linearne projekcije za sve z;, pri cemu [20, 23]:

e matrica W9 € R%* preslikava svaku komponentu z; u prostor upita Q,
e matrica WX € R%*% preslikava svaku komponentu z; u prostor kljudeva K,
e matrica WV € R%*% preslikava svaku komponentu z; u prostor vrijednosti V.

U matri¢nom obliku, ako Z € R™*¢

predstavlja raspored svih z; redom:
Q=2zZwe, K=zwk, v=zwY, (4.2)
gdje sutada Q, K € R™%_aV € R™ %,

Uobicajeni mehanizam paznje se moze zapisati kao [20]:

. QKT
Paznja(Q,K,V) = softmaks | — |V, (4.3)

Jax

pri ¢emu se operacija softmaks primjenjuje po svakom redu (odgovaraju za pojedinacni
,upit®) i time se dobijaju tezinski koeficijenti za kombinovanje vrijednosti (V).

Kod samopaznje sa viSe glava, koristi se h razli¢itih glava, gdje i-ta glava ima svoje
parametre WiQ, Wl-K , WiV i racuna se kao [20, 23]:

. QiK'
glava; = Paznja(Q;, K;,V;) = softmaks V; (4.4)

Vi
gdje je:
Q =2zwpl, K, =zwk, v, =zw'. (4.5)

Zatim se sve glava; konkateniraju i linearno transformi$u pomoéu matrice W9 €
R(dw)Xd Lako bi se rezultat vratio u prostor dimenzije d, $to odgovara dimenziji osnovnih
vektorskih reprezentacija u modelu:

SamopaznjaSaViseGlava(Q, K, V) = [glava,, glava,, ..., glava, ]W©°. (4.6)

Izlaz samopaznje sa viSe glava se prosljeduje kroz dodatne slojeve poput sloja
normalizacije, te FFNN unutar svakog bloka transformatora.

Dekoder tokom generisanja izlazne sekvence mora “korak po korak™ da predvida sljedeci
token, pri ¢emu se u svakom koraku koriste svi do tada odredeni izlazni tokeni, dok su buduci
tokeni sakriveni pomoc¢u maskiranja [23, 24]. SuStinski se na izlaz samopaznje dodaje matrica
M koja ima vrijednost —oo za buduce elemente i vrijednost 0 za ve¢ videne elemente. PoSto na
pocetku nema prethodno odredenih tokena, koristi poseban token koji oznacava pocetak
sekvence. Izlazi iz maskirane samopaznje se koriste u narednom sloju za kreiranje upita, dok
se kljucevi 1 vrijednosti dobijaju na osnovu izlaza posljednjeg enkodera, koji se prosljeduje
svim dekoderima istovremeno. Formalno neka su:

28



o 7P e RXd: : reprezentacija svih skrivenih vektora dekodera,
o 7ZF € R™4: konaéni izlaz enkodera.

Svaka komponenta ZP (svaki z]) projektuje se u prostor upita, a kljucevi i vrijednosti
dolaze iz linearnog mapiranja Z£. Za to se koriste tri matrice:

o W € R¥%, preslikava ZP u prostor upita Q°,
o WK € R¥*% preslikava Z u prostor kljuceva K%,
o WY € R*%: preslikava ZE u prostor vrijednosti VE.

Rezultat unakrsne samopaznje je dat izrazom:

QP (KF)T
Paznja(QP,KE,VE) = softmaks < ) VE, (4.7)

Jax

Kao i kod samopaZznje, unakrsna paznja implementira varijantu sa vise glava. Parametri

(WiQ, WX, W) defini$u se za svaku glavu, i kreiraju se projekcione matrice:
QlD = ZDVVin KLE = ZEWiKr ViE = ZEWiV' (48)

Pa se za svaku glavu rac¢una:

KEYT
glava; = softmaks <Ql (KO )ViE. (4.9)

VA
Sve glave se konkateniraju i linearno transformi$u pomoéu matrice W2 € R(d)xd.
SamopaznjaSaViseGlava(Q?, KE,VE) = [glava,, glava,, ..., glava, ]JW°.  (4.10)

Nakon N blokova maskirane samopaznje, unakrsne paznje i FFNN-a, formira se niz

skrivenih vektora dimenzije d, oznagen kao Z§ € R™ %4, pri ¢emu svaki vektor odgovara
jednoj poziciji u izlaznoj sekvenci. Ti se vektori linearno mapiraju u logite, odnosno ocjene za
sve rije¢ 1z vokabulara. Npr., ako konacna izlazna recenica ima sedam tokena, a vokabular
ciljnog jezika 10.000 rijeci, model generiSe 7 X 10.000 logita. Logiti se dovode na softmaks
sloj. Kod prvobitne verzije transformatora se birao najvjerovatniji token prema izlazu softmaks
funkecije, a kod kasnijih transformatora se koristi stohasticko uzrokovanje, takode kod novijih
transformatora se uvodi modifikacija u vidu hiperparametra koji se naziva temperatura. Za

svaki logit L; j, vjerovatnoca P; ; se raCuna prema formuli:

l]’
eLl',]'/T

Py ;= (4.11)

ZZ=1 elix/T "
Kada je temperatura manja od jedan, najvece vrijednosti logita ¢e postati jo§ dominantnije,
avj erovatnoc’e za manje Vj erovatne rijeci ée se dodatno smanjiti. Rezultat je da model postaj e

.....

temperatura veca od jedan, vrijednosti logita se "izravnavaju", pa razlike izmedu nJ1h postaju
manje izrazene. Kao rezultat, vjerovatno¢e za manje vjerovatne rijeCi postaju veée, a
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distribucija vjerovatnoca postaje ravnomjernija. Ovo omogucava modelu da bira i manje
vjerovatne rijeci, §to povecava raznolikost i kreativnost u generisanom tekstu [24].

Kada je temperatura jednaka jedan, dobija se standardni izraz za softmaks funkciju. U ovom
slucaju, vjerovatnoce direktno odrazavaju razlike izmedu logita. Treniranje transformatora se
vr$i pomocu prethodno opisane propagacije unazad.

4.2. Arhitektura transformatora za generisanje opisa slika

Arhitektura transformatora za zadatak opisivanja slika se sastoji od dva glavna modula:
vizuelnog enkodera, koji ekstrahuje reprezentacije iz ulazne slike, i tekstualnog dekodera, koji
na osnovu tih reprezentacija generise opis u prirodnom jeziku [21].

Vizuelni enkoder koristi unaprijed obucene modele poput Vision Transformer (ViT) ili
SWIN transformatora kako bi se iz ulazne slike generisale bogate reprezentacije koje sazimaju
njene semanticke 1 prostorne karakteristike. Formalno, neka je ulazna slika predstavljena kao
matrica piksela I € ZH*W*C gdje su H, W, i C visina, $irina i broj kanala slike, respektivno.
Kako bi se slika mogla obraditi kroz transformator, neophodno je izvrsiti njenu transformaciju

u niz vektorskih reprezentacija.

Prvi korak u obradi slike je njena podjela na isjecke (eng. patches) dimenzija P X P. Svaki

blok se zatim transformiSe u vektor fiksne dimenzije pomocu linearne projekcije. Ako je broj

ZPXPXC

. H W .
zakrpa po slici N = s tada se svaka zakrpa p; € preslikava u vektor z; € R%

pomoéu matrice projekcije W, € R®POxd,

Kao i kod tekstualnog transformatora, da bi model mogao da razlikuje prostorne odnose
izmedu isje¢aka, svakom vektoru z; dodaje se odgovarajuéi pozicioni vektor p; € R%. Na taj
nacin se dobija ulazna reprezentacija za transformator:

2% =z +p, i=1,..,N (4.12)

Vizuelni enkoder takode koristi samopaznju sa visSe glava. Nakon L slojeva samopaznje sa
vise glava i FFNN-a, vizuelni enkoder generise niz vektora Zy € RV*%, koji predstavljaju
sazete reprezentacije ulazne slike. Ovi vektori sluze kao ulaz za tekstualni dekoder. Dekoder je
klasi¢an tekstualni dekoder koji je prethodno opisan i sadrzi sve iste komponente. Na slici 4.2
je prikazana pojednostavljena arhitekturalna Sema datog transformatora.

’ Pas tr&i pri uséu rijeke

Dekoder

T

Enkoder

= =R T R

Slika 4.2: Sematski prikaz pojednostavljene arhitekture transformatora za opisivanje slika
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Postoje razli¢ite implementacije date arhitekture transformatora za generisanje tekstualnih
opisa slika kao sto su GIT, Florence2, BLIP2, koje su koriStene za rjeSavanje nekih od problema
opisanih u narednim poglavljima 1 ¢ija je evaluacija data u prakticnom dijelu rada.

4.3. Veliki jezic¢ki modeli

Iako se transformatori tradicionalno sastoje od enkodera i dekodera, s vremenom su
razvijene varijante koje koriste samo enkoder i sluze isklju¢ivo za zadatke klasifikacije. Jedan
od najpoznatijih primjera takve arhitekture je BERT, koji ¢e biti detaljnije opisan u narednom
poglavlju. S druge strane, pojavile su se i varijante koje koriste isklju¢ivo dekoder, a njihova
glavna primjena je predikcija narednog tokena. Ova arhitektura je osnova velikih jezi¢kih
modela kao §to su GPT, Llama, Claude i drugi.

Kod modela sa enkoderom, ulazna sekvenca se transformiSe u saZetu reprezentaciju koja
sadrzi klju¢ne informacije. Nasuprot tome, transformatori zasnovani samo na dekoderu
predstavljaju c¢itavu ulaznu sekvencu kroz odgovaraju¢e vektorske reprezentacije, bez
sazimanja. Pri generisanju svakog narednog tokena, model koristi i originalni ulaz i sve
prethodno generisane tokene, ¢ime se omogucava progresivno generisanje teksta.

LLM-ovi predstavljaju pravu revoluciju u svijetu vjestacke inteligencije, jer omogucavaju
rjeSavanje Sirokog spektra problema na nacin koji ranije nije bio mogu¢. Dok su stariji modeli
bili ograniceni na rjeSavanje specificnih zadataka ili usko definisanih skupova problema, LLM-
ovi su prvi univerzalno primjenjivi modeli [25]. Za LLM-ove je karakteristi¢no da se kao ulaz
prihvata tokenizovana vektorska reprezentacija teksta koji predstavlja instrukciju za LLM
pomocu koje se on koristi da rjeSava neki specifi¢an zadatak, za koji nije direktno obucen. Ova
sposobnost da model generalizuje i rjeSava zadatke bez prethodnog eksplicitnog nadgledanog
treniranja naziva se zero-shot learning®. Pokazalo se da kvalitet generisanog odgovora uveliko
zavisi od kvaliteta napisane instrukcije koja je data na ulazu LLM-a, a postupak kojim se
oblikuje instrukcija se naziva prompt engineering [25]. O kome Ce biti viSe rijeci u prakticnom
dijelu rada.

Prvobitni LLM-ovi su radili iskljucivo s tekstualnim ulazima, $to je znacilo da su njihove
mogucnosti bile ograni¢ene. Tek razvojem multimodalnih LLM-ova, koji mogu obradivati i
slike, audio snimke i druge vrste multimedijalnog sadrZaja, otvoren je put ka modelima
sposobnim za dublje razumijevanje i kontekstualnu integraciju informacija iz razlicitih izvora.
Postoje dva glavna pristupa za implementaciju multimodalnih LLM-ova [26]:

e Model koristi jedinstveni dekoder za obradu svih modaliteta, koristi se od strane modela
poput GPT i Llama i detaljno je detaljnije opisan u nastavku, i

e model koristi unakrsnu paznju izmedu razli¢itih modaliteta.

Na slici 4.3 je prikazana pojednostavljena Sematska arhitektura modela koji koristi
jedinstven dekoder za obradu svih modaliteta, u ovom slucaju tekstualnog i vizuelnog, tj.
rasterske slike.

5 Pored zero-shot pristupa, postoje i one-shot i few-shot pristupi, gdje model dobija jedan ili nekoliko primjera
rjeSenja zadatka uz instrukciju, ¢ime se poboljSava tacnost odgovora i omoguéava bolje prilagodavanje zadatku.
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Izlaz: Smedi pas tréi pri uséu rijeke
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Projektor u dimenziju vekiorske reprezentacije teksta

Enkoder za slike

R L SR

Slika 4.3: Sematski prikaz pojednostavljene arhitekture multimodalnog LLM
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( Sloj za generisanje tekstualne reprezentacije ‘

‘ Instrukcija: Generiéi opis za datu sliku ‘

Tekst koji ulazi u dekoder najprije se tokenizuje i predstavlja pomocu odgovarajuce
vektorske reprezentacije za tekst. Analogno tome, na strani slike vr$i se enkodovanje slike
pomoc¢u vizuelnog transformatora, zatim se vektor i € R™, dobijen na izlazu enkodera,
projektuje u prostor dimenzije d pomo¢u funkcije P: R* - R%. Na taj na¢in se dobije vektor
j € R, U sljedeéoj fazi, dobijeni vektor j se spaja sa vektorom t € R%, koji predstavlja
vektorsku reprezentaciju tokenizovanog tekstualnog ulaza tj. instrukcije, ¢ime se formira
zajedni¢ki ulaz za LLM [y, j2, -, ja, t1, to, -, tq]. KoOji potom prolazi kroz LLM:

1Zlaz LLM([]II]ZI e 'jdi tl' t2' ) td]); (413)

pri ¢emu t;,,, predstavlja vektorsku reprezentaciju izlaznih tokena. Nakon dekodovanja,
se dobija tekstualni opis slike.

32



5. OBRADA PRIRODNOG JEZIKA

Obrada prirodnog jezika (eng. natural language processing - NLP) je skup metoda koje
imaju za cilj da ljudski (prirodni) jezik ucine razumljivim ra¢unarima. NLP omogucava
pretrazivanje teksta, ekstrakciju i razumijevanje informacija iz teksta, prevodenje izmedu
jezika, analizu sentimenta, generisanje tekstualnog opisa slika na osnovu prepoznatih objekata
i scena, kao i1 razne druge stvari. Za rjeSavanje navedenih problema NLP se oslanja na ML
tehnike [27].

Tekst je vremenski nezavisan sadrzaj sa linearnom strukturom, a u racunarima je kodovan
u binarnom obliku [10]. Kako bi se tekstualni sadrzaj tumacio pomoc¢u NLP metoda,
neophodno je kreirati odgovarajuéu vektorsku reprezentaciju. Sto je reprezentacija bogatija
informacijama, to se efikasnije moze primijeniti u razli¢itim NLP zadacima. Reprezentacije
variraju od jednostavnih, kao $to je one-hot encoding, do onih slozenijih, o kojima je vise dato
u nastavku.

U nastavku su opisane i metrike koje se koriste za evaluaciju kvaliteta generisanih opisa za
slike.

5.1. Reprezentacije bazirane na frekvenciji rijeci

Reprezentacije bazirane na frekvenciji rijeci koriste informacije o u€estalosti svake rijeci u
dokumentu kako bi oblikovale numericki prikaz teksta. U ovim modelima, tekst se posmatra
kao skup rije¢i gdje se vrijednosti u vektorima zasnivaju na frekvenciji ili prisutnosti
pojedinac¢nih rije¢i. Takvi modeli zanemaruju redoslijed rijeci i sintaksi¢ke veze, ali pruzaju
jednostavan nacin za analizu sadrzaja teksta na osnovu zastupljenosti rijeci.

5.1.1. Bag of Words

Bag of Words (BoW) je jednostavan i intuitivan model za predstavljanje teksta u
numeri¢kom obliku. Ovaj model posmatra tekst (kao $to je re€enica ili dokument) kao vrecu
rije€i, zanemarujuéi gramatiku, redoslijed rijeci 1 sintaksiC¢ke veze izmedu njih. Fokus je
isklju¢ivo na prisustvu 1 frekvenciji rije¢i unutar teksta. Formiranje BoW modela
podrazumijeva kreiranje vokabulara (skup jedinstvenih rije¢i) iz skupa dokumenata, a zatim
predstavljanje svakog dokumenta kao vektora sa dimenzijama jednakim broju rije¢i u
vokabularu. Vrijednosti u vektoru mogu biti jednostavna frekvencija rijeci ili binarne
vrijednosti koje oznacavaju prisustvo/odsustvo rijeci. Formalno, neka je D = {d4, d,, ..., dy}
skup dokumenata, i neka je V = {w;, w,, ..., w;,,} vokabular sa m rijeci. Svaki dokument d; se
reprezentuje kao vektor v, = (cy, ¢y, ..., Cp), gdje je ¢; broj pojavljivanja rije¢i w; u dokumentu
d;.

Primjer 5.1: Neka su data cetiri dokumenta:
e d;:"Macka lovi miSeve.",

e d,: "Pas laje nocu.",

e d;: "MiS se krije od macke.",

e d,: "Od se krije mi§ macke".
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Vokabular V. = {macka, lovi, miSeve, pas, laje, nocu, mis, se, krije, od, macke}.
BoW reprezentacija:

e d,:[1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0],

e d,:[0,0,01,1,1,0,0,0,0,0],

e d5:[0,0,0,000,1,1,1,1,1],

e d,:[0,000001,1,1,1,1].

Zbog navedenih ograni¢enja BoW reprezentacija za dokumente d5 i d, je jednaka, iako d,
nema logi¢ki smisao kad se interpretira kao prirodni jezik. BoW model ne razlikuje
informativne od uobicajenih rijeci (poput ,,i%, ,,je%, ,,0d*), koje se ¢esto pojavljuju u vecini
dokumenata 1 tako smanjuju vaznost relevantnih rije¢i. Takode, kada vokabular sadrzi veliki
broj rije¢i, vektori postaju visokodimenzionalni, §to oteZzava obradu i smanjuje efikasnost,
posebno u sloZenijim NLP zadacima.

5.1.2. TF-IDF

Da bi se rijeSio problem neinformativnih rijeci 1 izdvojile relevantne rijeci, koristi se Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) reprezentacija. TF-IDF kombinuje
frekvenciju pojavljivanja rijeci u dokumentu TF; 4 sa mjerom rijetkosti (eng. inverse document
frequency) te rije¢i u kolekciji IDF;, kako bi se smanjila tezina rijeci koje su ¢este u svim
dokumentima, a povecala teZina specifi¢nih rijeci. Formalno:

N
IDFt = log(ﬁ), (51)
t

gdje je N ukupan broj dokumenata, a DF; broj dokumenata koji sadrZe rije¢ t. Ako se rije¢
pojavljuje u mnogim dokumentima, DF; je velik, pa IDF; postaje mali, §to smanjuje njenu
tezinu. TF-IDF je tada definisan kao:

TF-IDF, 4 = TF,4 X IDF,. (5.2)

Primjer 5.2: Neka je data kolekcija sa 500.000 dokumenata. U tabeli 5.1 su prikazane
frekvencija termina za tri dokumenta, a inverzne frekvencije su date u tabeli 5.2. Na osnovu
njih izracunate su TF-IDF vrijednosti koje su date u tabeli 5.3.

Tabela 5.1: Frekvencije pojavljivanja termina

Termin | Dokl | Dok2

program 15 5

mreza 2 25

podaci 0 20

sistem 10 0

Tabela 5.2: Inverzne frekvencije dokumenata u kolekciji sa 500.000 dokumenata

Termin | DF 1 | IDF_1
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program | 25000 1,8

mreza 12000 2,2

podaci | 22000 1,9

sistem | 30000 1,65

Tabela 5.3: Izracunate TF-IDF tezine

Termin | Dokl | Dok2 | Dok3

program | 27 9 21,6

mreza 4.4 55 6,6

podaci 0 38 342

sistem 16,5 0 24,75

Vektori dobijeni pomoc¢u TF-IDF reprezentacije su rijetko popunjeni, posto se kao kod
BoW u svakom dokumentu, uglavnom pojavljuje samo mali broj od svih rijec¢i iz vokabulara.
Iako TF-IDF omogucava izdvajanje relevantnih rijeci, i dalje ignoriSe kontekst u kojem se rijeci
pojavljuju 1 ne moze da razlikuje znacenje sinonima ili polisemiju (rije¢ sa viSe znacenja).
Reprezentacije zasnovane na frekvenciji, kao §to su BoW 1 TF-IDF, predstavljaju tekst kao
skup izolovanih rijeci bez razumijevanja njihovih medusobnih odnosa. Da bi se prevazisla neka
od ovih ograniCenja, razvijene su reprezentacije zasnovane na ugradivanju rijeci (eng. word
embeddings).

5.2. Reprezentacije bazirane na ugradivanju rijeci

Reprezentacije bazirane na ugradivanju rije¢i omogucavaju kodiranje semantickih i
sintaksiCkih odnosa izmedu rijeci. Ugradivanje rijeci je tehnika koja svakom pojmu u jeziku
pridruZuje gusto popunjeni vektor niske dimenzionalnosti, ¢ime se omogucava zadrZavanje
informacija o sli¢nosti izmedu rijeci, kao 1 odnosa medu njima. Cilj ovih metoda je smanjiti
dimenzionalnost podataka uz o€uvanje klju¢nih informacija o znacenju 1 kontekstu. Tehnike
ugradivanja rije¢i bazirane su na principu da se sli¢ne rijeci, s obzirom na njihovo znacenje i
kontekst upotrebe, moraju nalaziti blizu jedna druge u prostoru vektorskih reprezentacija.
Zajednicki nedostatak ovih vektorskih reprezentacije je njihova nemoguénost da rijeSe problem
polisemije, jer dodjeljuju isti vektor viSeznacnim rije¢ima bez obzira na kontekst [18].

5.2.1. Word2Vec

Word2 Vec je algoritam razvijen od strane istrazivaca u Google-u®. Koristi neuronske mreze
za ucenje vektorskih reprezentacija rijei na osnovu njihovog konteksta u tekstualnim
podacima. Postoje dvije osnovne arhitekture koje koristi Word2Vec za ucenje ovih vektora:
Continuous Bag of Words (CBOW) 1 Skip-Gram (SG) [28].

CBOW model predvida ciljnu rije¢ koriste¢i njene susjedne rijeci. Drugim rije¢ima, za
svaku rije¢ w;, model pokusava predvidjeti w; na osnovu njenih susjednih rije¢i maksimizujuci

6 https://www.google.com/
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vjerovatnoéu P(W¢|Wi_p, o, We_1, Weg1, - » Wean ). Matematicki, funkcija cilia CBOW modela
za minimizaciju greSke moze se izraziti kao [28]:

T T

1 1 |

TZ 108 P (WelWiepy ooy W1y Wea 1y ooy Weig) = TZ logP (w; | vy, ). (5.3)
t=1 t=1

Nasuprot tome, SG koristi ciljnu rije¢ da bi predvidio njene susjedne rijeci. Dakle, za svaku
rije¢ w;, model pokusava predvidjeti kontekstualne rijeci maksimizujuéi vjerovatnocu
P(Wi_py ooy We—q, Wity o) Wegn|lWe). Matematicki, optimizacijska funkcija SG modela za
minimizaciju greske moze se izraziti kao [28]:

T

1
TZ Z log P (Wt+]-|wt), (5.4)

t=1 —n<j<n,j#0

gdje je T broj rijeci u korpusu, a n broj kontekstualnih rijeci s obje strane ciljne rijeci.

Raspodjela vjerovatnoée P (Wt+ j |wt) modeluje se koriséenjem softmaks funkcije:
exp(v‘g,o . UWI)

w=1 exp(v\:V ' UWI)’

P(wplw,) = (5.5)
gdje v, predstavlja vektor ulazne rije€i, vy, vektor izlazne rijeci, a W ukupni broj rijeci u
vokabularu. Ova formulacija je neprakticna jer su troSkovi racunanja Vlogp (wg|w;)
proporcionalni sa W, $to je &esto veliko (reda 10° do 107 ¢lanova). Da bi se ubrzalo
izraCunavanje softmaks funkcije, Word2Vec koristi aproksimacije pomocu negativnog
uzorkovanja (eng. negative sampling). Umjesto azuriranja tezina za sve rijeci u vokabularu,
model aZurira samo teZine za pozitivne parove (ciljna 1 kontekstualna rijec) i1 nekoliko
negativnih uzoraka, koji su nasumi¢no odabrani. Funkcija cilja negativnog uzorkovanja je:

k
10g (' wgthn,) + ) Eupycn[1080 (—v'm,10,)] (56)

=1

gdje je k broj negativnih uzoraka, a P,(w) distribucija negativnih uzoraka, obi¢no
proporcionalna frekvenciji rije¢i podignutoj na neki stepen, obic¢no 3/4.

Word2Vec se pokazao kao efikasan model za generisanje vektorskih reprezentacija rijeci,
posebno u radu sa velikim vokabularima koji sadrze milione rije¢i. Medutim, Word2Vec ima 1
nekoliko znacajnih nedostataka. Prvo, Word2Vec koristi lokalni kontekstni prozor, $to znaci da
zanemaruje globalne korelacije izmedu udaljenih rije¢i u tekstu, ¢ime se gube vazZne
semanticke informacije. Ovaj problem djelimi¢no rjesava GloVe. Drugo znacajno ogranic¢enje
Word2Vec-a je njegova nemogucnost rada sa nepoznatim rije¢ima, odnosno rije¢ima koje nisu
bile prisutne u trening skupu. Ovo je posebno problemati¢no u kontekstu jezika sa bogatom
morfologijom, kao §to je srpski jezik. Ovaj problem je efikasno rijeSen sa FastText.
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5.2.2. FastText

FastText je model za ugradivanje rije¢i razvijen od strane istrazivaca u Facebook-u’, koji
zadrzava osnovne principe Word2Vec-a. Ovaj model uvodi koncept podrijeci (eng. subwords),
Sto omogucava da se rijeci predstavljaju kao skup slovnih n-grama, pruzajuéi fleksibilniju i
informativniju vektorsku reprezentaciju. Na taj nacin, vektorska reprezentacija rijeCi je
dobijena kao zbir vektora njenih n-gramova. Na primjer, rije¢ "basta" moze biti podijeljena na
n-grame duzine 3, kao Sto su "<ba", "bas", "ast", "Sta" 1 "ta>". Ovdje su dodani specijalni
simboli "<" 1 ">" kako bi se oznaCio pocetak i kraj rijeci, ¢ime se omogucava modelu da
razlikuje prefikse i sufikse od unutrasnjih dijelova rijeci. Ovakav pristup omogucava FastText-
u da efikasno generalizuje i na rijeci koje nisu prisutne u trening skupu, jer se vektorska
reprezentacija nepoznate rije¢i moze formirati na osnovu n-gramova koje dijeli sa poznatim
rije¢ima [29-30].

Formalno, neka je w rije¢ iz vokabulara, a G(w) skup slovnih n-grama koji ¢ine tu rije¢.
FastText model tada predstavlja rije¢ w kao zbir vektora njenih slovnih n-gramova:

v(w) = z v(g), (5.7)
geG(w)
gdje je v(g) vektor slovnog n-grama g. Ova reprezentacija omoguéava modelu da zadrzi
morfoloske i sintaksne informacije o rijeci, §to je posebno korisno za jezike sa slozenom
morfologijom, poput srpskog. Na primjer, razliciti oblici rijeci "macka" (kao $to su "macke",

"mackom", "mackama") dijele mnoge iste n-gramove, §to omogucava modelu da prepozna
njihovu sli¢nost 1 generiSe slicne vektorske reprezentacije.

FastText koristi istu arhitekturu kao Word2Vec, odnosno podrzava i CBOW i SG modele.
U CBOW varijanti, model koristi n-gramove podrijeci susjednih rije¢i da bi predvidio ciljnu
rije¢, dok u SG varijanti model koristi n-gramove podrijeci ciljne rijeci kako bi predvidio
susjedne rijeci. FastText takode koristi negativno uzorkovanje kako bi ubrzao proces treniranja,
slicno kao Word2Vec. Funkcija cilja koja se koristi u FastText-u sa negativnim uzorkovanjem
moze se izraziti kao [29]:

k
loga (v(w) - v(c)) + z Ey,~p o [logo (—v(wy) - v(0))], (5.8)
i=1

gdje je w ciljna rije¢, ¢ kontekstualna rije¢, k broj negativnih uzoraka, a P,(w) distribucija
negativnih uzoraka.

Jedan od kljuénih izazova u radu sa FastText-om je izbor optimalne duZine slovnih
n-grama. Prekratki n-grami mogu izgubiti semanticke informacije, dok predugi n-grami mogu
dovesti do prekomjernog prilagodavanja modela specifiénim rije¢ima. U praksi, n-grami
duZine izmedu tri i Sest karaktera pokazali su se kao optimalni za vec¢inu jezika, ukljucujuci
srpski.

7 https://about.meta.com/
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5.2.3. GloVe

GloVe je model za ugradivanje rije¢i koji su razvili istrazivadi sa Stanforda®, a koji
predstavlja napredak u odnosu na prethodne modele poput Word2Vec-a. Klju¢na inovacija
GloVe-a lezi u njegovom koriS¢enju matri¢nih faktorizacija i globalnih informacija o
distribuciji rijeci, Sto rezultuje vektorskim reprezentacijama koje reflektuju kako lokalne, tako
i globalne odnose u tekstu.

Osnovna ideja GloVe-a je da se statisticke informacije o ko-pojavljivanju rijeci koriste za
izgradnju vektorskih reprezentacija. GloVe model konstruiSe matricu ko-pojavljivanja, pri
¢emu svaki element X;; oznacava broj pojavljivanja rijeci i u kontekstu rijeci j unutar korpusa.
Na taj nacin model hvata globalne odnose izmedu rije¢i [30-31]. Cilj GloVe-a je da faktorizuje
ovu matricu i pronade vektore rije¢i w; i w; koji zadovoljavaju relaciju:

gdje suw; i w; vektoririje€iiij, dok su b; i b; skalari koji predstavljaju pomjeraje za svaku
rijeC. Logaritamska transformacija se koristi kako bi se smanjila velika odstupanja u
frekvencijama ko-pojavljivanja, ¢cime se omogucava bolje modelovanje odnosa izmedu rijeci
koje se pojavljuju rijetko i onih koje se pojavljuju Cesto.

GloVe koristi funkciju greSske koja minimizuje razliku izmedu predvidene vrijednosti
w] w; + b; + b istvarne vrijednosti log(X i j). Ova funkcija greske je ponderisana tako da rijeci
koje se rijetko pojavljuju zajedno imaju manji uticaj na ukupnu gresku, dok rijeci koje se Cesto
pojavljuju zajedno imaju veci uticaj. Funkcija greske GloVe modela moze se formalno zapisati
kao:

%4

J= Z f(Xi;))(wlw; + b; + b; — 1og(xij))2, (5.10)

ij=1
gdje je V veli¢ina vokabulara, a f (X i j) ponder funkcija koja smanjuje uticaj rijetkih ko-

pojavljivanja, dok povecava uticaj ¢estih ko-pojavljivanja. Funkcija f (X i j) je definisana kao:
f(Xy) = mi”((Xij/XmaX)a. 1), (5.11)

gdje su X., 1 a hiperparametri koji kontroliSu oblik ponder funkcije. Ova funkcija
omogucava da se model fokusira na relevantne ko-pojave rijeci, dok zanemaruje slucajeve gdje
su ko-pojave rijeci previse rijetke da bi bile statisticki znacajne.

GloVe koristi cijeli korpus kako bi izgradio svoju matricu ko-pojavljivanja. Ovaj globalni
pristup omogucava da se uhvate odnose izmedu rijeci koje se mozda nikada ne pojavljuju
zajedno u istom lokalnom kontekstu, ali koje dijele slicne obrasce ko-pojavljivanja sa drugim
rije¢ima. Na primjer, rijeci poput "kralj" 1 "kraljica" mogu imati sli¢ne obrasce ko-pojavljivanja
sa rije¢ima poput "kruna", "prijesto" ili "monarhija", iako se mozda ne pojavljuju zajedno u
istoj recenici. GloVe takode omogucava da se u vektorskom prostoru modeluju linearni odnosi
izmedu rijeci. Na primjer, poznata je sposobnost GloVe-a da uhvati analogije poput "kralj" :

8 https://www.stanford.edu/
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ny

"kraljica" = "muskarac" : "zena". Ovi linearni odnosi proizlaze iz ¢injenice da su vektorske
reprezentacije rijeCi u GloVe-u organizovane tako da razlike izmedu vektora reflektuju
semanticke razlike izmedu rijeci. Na primjer, vektor razlike izmedu rijeci "kralj" 1 "kraljica"
moze biti sli¢an vektoru razlike izmedu rije¢i "muSkarac" i "Zena", §to omogucava modelu da
prepozna analogne odnose izmedu razlicitih parova rijeci.

5.3. Reprezentacije bazirane na kontekstualnim jezi¢kim modelima

Reprezentacije bazirane na kontekstualnim jezickim modelima uzimaju u obzir kontekst u
kojem se rijeC pojavljuje, Sto znaci da generiSu razlicite vektorske reprezentacije za istu rije¢ u
razli¢itim kontekstima, ¢ime se efikasno rjeSava problem polisemije i sinonimije (razlicite
rijeci sa sliénim znacenjem). Ovi modeli koriste arhitekture zasnovane na dubokim neuronskim
mrezama. Posebno se izdvajaju transformatorske arhitekture zbog svoje sposobnosti da
analiziraju cijeli tekstualni kontekst. Njihova efikasnost proisti¢e iz treniranja na velikim
koli¢inama podataka.

5.3.1. ELMo

ELMo je kontekstualni jezicki model razvijen od strane istrazivaca sa Univerziteta u
Vasingtonu®. ELMo predstavlja napredak u oblasti ugradivanja rije¢i jer uvodi koncept
dinamickih, kontekstualnih reprezentacija. Osnovna arhitektura ELMo modela zasniva se na
dvosmjernim LSTM mrezama (eng. bidirectional LSTM - BiLSTM). BiLSTM omoguéava
modelu da obraduje tekst u oba smjera. Ova dvosmjerna analiza omogu¢ava modelu da uhvati
bogatije kontekstualne informacije jer svaka rije¢ moze biti interpretirana u odnosu na rijeci
koje joj prethode, ali i na rijeci koje dolaze poslije nje [32].

ELMo koristi slovne, odnosno znakovne CNN za generisanje inicijalnih vektorskih
reprezentacija rijeci na nivou znakova, ¢ime se efikasno nosi sa nepoznatim i rijetkim rije¢ima.
Tokom treninga, ELMo koristi kombinaciju unaprijed usmjerenog LSTM-a i1 unazad
usmjerenog LSTM-a, gdje pokuSava predvidjeti sljedecu rijec u recenici na osnovu prethodnih
rijeci 1 prethodnu rije¢ na osnovu sljedecih rijeci. Ovaj pristup se naziva dvosmjerno jezi¢ko
modelovanje (eng. bidirectional language modeling). Formalno funkcija cilja za unaprijed
usmjereni model je:

N
Lunaprijea = _Z log P(wy | wy, Wy, ..., Wi_q; ©), (5.12)
k=1
a za unazad usmjereni model:
N
Lunasaa = = ) 108 P (WelWices, Wiz, ) Wi ©), (5.13)
k=1

Tada je funkcija cilja koju ELMo minimizuje tokom treninga zbir prethodnih dviju
funkcija:

Lgimo = Lunaprijed + Lynazad- (5.14)

9 https://www.washington.edu/
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ELMo koristi viSeslojnu arhitekturu, gdje se vektorske reprezentacije rijeCi generiSu iz
razlicitih slojeva mreze. Svaki sloj modela uci razli¢ite nivoe jezickih informacija - nizi slojevi
hvataju osnovne morfoloske i sintaksicke informacije, dok visi slojevi obuhvataju slozenije
semanti¢ke odnose. Konacna vektorska reprezentacija svake rije¢i u ELMo-u se dobija kao
linearna kombinacija vektora iz svih slojeva modela. Ova kombinacija je ponderisana na nac¢in
da se tezine mogu prilagoditi specificnom NLP zadatku, §to omoguéava fleksibilnost i
prilagodljivost modela.

. ey v .. k .. . . «
Formalno, neka je w; rije¢ u recenici, a neka su hg ) vektori iz k-tog sloja BiILSTM mreze
za tu rije¢. Kona¢na ELMo reprezentacija rije¢i w;, oznacena kao ELMo(w;), rauna se kao:

L
ELMo(w;) = yz sch™. (5.15)
k=0

gdje je L ukupan broj slojeva, s, ponder za k-ti sloj, a y skaliraju¢i faktor koji omogucava
prilagodavanje veli¢ine vektora. Nakon §to je model treniran, ELMo ugradivanje rijeci za
poziciju k u reCenici S dobija se kao kontekstualizovana reprezentacija koja kombinuje
informacije iz svih slojeva LSTM mrezZe.

ELMo je pokazao poboljSanja u performansama na Sirokom spektru NLP zadataka u
odnosu na prijasnje modele. Medutim, iako je ELMo bio revolucionaran u trenutku svog
predstavljanja, ubrzo su se pojavili jo§ napredniji modeli zasnovani na transformatorskim
arhitekturama, kao $to je BERT, koji je imao bolju sposobnost da razumije kontekstualne
informacije.

5.3.2. BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) je kontekstualni jezicki
model razvijen od strane istrazivata kompanije Google. BERT je baziran na arhitekturi
transformatora, odnosno poSto se primarno primjenjuje za rjeSavanje problema klasifikacije,
on sadrzi isklju¢ivo enkoderski dio arhitekture, uz odredene modifikacije u odnosu na
prvobitnu arhitekturu. Posto je prethodno objasnjena originalna arhitektura transformatora 1
mehanizam paznje, u nastavku ¢e fokus biti na specifi¢ne karakteristike 1 mehanizme koji ¢ine
BERT posebnim. Kao i ELMo, BERT je dvosmjerni model koji obraduje tekst u oba smjera,
dok se u prvobitnoj arhitekturi transformatora vrsila jednosmjerna obrada uz maskiranje svih
buducih tokena koji dolaze nakon posljednjeg generisanog tokena. Dvosmjernost se postize
tako Sto se BERT obucava da rijesi dva zadatka, a to su maskirano jezicko modelovanje (eng.
masked language modeling - MLM) 1 predvidanje naredne reCenice (eng. next sentence
prediction - NSP). U pitanju je nenadgledano obucavanje [33-34]. Na slici 5.1 je prikazana
arhitekturalna Sema BERT-a.
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Slika 5.1: Sematski prikaz pojednostavljene arhitekture BERT-a

Iz korpusa se u svakom koraku biraju dvije recenice, gdje se u 50% slucajeva za recenicu
A bira reCenica B koja joj neposredno slijedi u tekstu, a u drugih 50% slu¢ajeva bilo koja druga
nasumi¢no odabrana reCenica. Nakon toga se obje reCenice tokenizuju pomocu WordPiece
tokenizacije, a onda se 15% tokena iz obje reCenice maskira. Maskiranje za date tokene se vrsi
tako Sto se u 80% slucajeva odabrani token zamjene sa tokenom [MASK], u 10% slucajeva se
zamjeni sa nekim nasumicnim tokenom iz vokabulara, a u preostalih 10% se token ostavlja
nepromjenjenim. Na pocetak sekvence se dodaje specijalni token [CLS], a izmedu tokena prve
recenice 1 druge se dodaje specijalni token [SEP]. Sljede¢i korak je kreiranje vektorske
reprezentacije za sve tokene, gdje se za razliku od prvobitnog transformatora reprezentacija
racuna kao zbir pozicione reprezentacije koja se kod BERT-a mijenja tokom obucavanja, ali je
kasnije fiksna kada se koristi tokom inferencije, inicijalne reprezentacije tokena i reprezentacije
koja oznacava da li neki token pripada re€enici A ili B. BERT za svaki token t u ulaznoj
sekvenci racuna reprezentaciju h, € R¥ nakon prolaska kroz viseslojni enkoder. Za MLM se
na tu reprezentaciju primjenjuje linearni sloj, uz pripadajuci vektor pomjeraja, formalno:

z, = h,WMLM) | p(MLID) -y (MLM) ¢ RHXIV] - p(MLM) ¢ RIVI, (5.16)
Nakon toga, nad z; se primjenjuje softmaks funkcija kako bi se dobila vjerovatnoca za svaki

token 1z rjecnika. Funkcija cijene se raCuna samo na maskiranim tokenima iz skupa M. Neka
je ciljni token za poziciju i dat sa y; € {1, ..., |[V|}. Tada je funkcija cijene za MLM:

LMLMz_ZIOgP(yi | h;). (5.17)
ieM
Za NSP zadatak se koristi latentna reprezentacija specijalnog tokena [CLS], oznafena kao
h(¢L9) € R¥ . Na ovu reprezentaciju se primjenjuje linearni sloj sa pripadajué¢im pomjerajem:

Zysp = hCst(NSP) + b(NSP)’ WNSP) ¢ RHXZ’ pNSP) € R2. (5.18)
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Nakon toga se primjenjuje softmaks funkcija kako bi se dobila distribucija vjerovatnoca
preko dvije klase. Ako je s € {0,1} indikator da li reCenica B zaista slijedi reCenicu A, tada se
funkecija cijene za NSP rac¢una koriste¢i unakrsnu entropiju za dvije klase:

Lysp = —[s ‘logP(NSP = 1)+ (1 — s)-logP(NSP = 0)], (5.19)
gdje su P(NSP = 1) i P(NSP = 0) vrijednosti dobijene iz softmaks distribucije nad zygp.
Posto se model istovremeno trenira za oba zadatka, ukupna funkcija cijene je suma:

L= Loy + Linsp)- (5.20)
Cilj obucavanja je minimizacija funkcije cijene L.

BERT je pokazao bolje performanse u odnosu na ELMo i prethodno opisane modele, ali su
se s vremenom pojavile jo§ naprednije reprezentacije, poput onih razvijenih od kompanije
OpenAl, od kojih je text-embedding-3-small koriSten u prakticnom dijelu rada.

5.4. Evaluacija kvaliteta opisa

Evaluacija kvaliteta generisanih opisa je kljucni korak u procjeni performansi modela. Cilj
sistema za opisivanje slika je da generiSe deskriptivne, informativne i koherentne tekstualne
opise na osnovu vizuelnog sadrzaja slike. Medutim, procjena kvaliteta ovih opisa predstavlja
izazov, jer se zahtjeva balans izmedu semanticke preciznosti, jezicke prirodnosti i uskladenosti
sa referentnim opisima. U tu svrhu, koriste se razli¢ite metrike koje kvantitativno ocjenjuju
performanse modela poredenjem generisanih opisa sa skupom referentnih opisa koje su kreirali
ljudi. U nastavku su opisane najcesce koriStene metrike pri evaluaciji.

5.4.1. BLEU

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) metrika je prvobitno razvijena za evaluaciju
kvaliteta generisanog teksta u masinskom prevodenju, ali je njena primjena brzo proSirena i na
druge oblasti, ukljucujuéi evaluaciju generisanih opisa slika. BLEU funkcioniSe tako S§to
uporeduje generisani opis slike sa jednim ili viSe referentnih opisa koje su napisali ljudi.
Klju¢ni koncept BLEU metrike je modifikovana preciznost n-grama, gdje n-gram predstavlja
sekvencu n uzastopnih rijeci [35-36].

Uobicajeno preciznost n-grama se racuna kao broj n-grama iz generisanog opisa koji se
pojavljuju u referentnim opisima podijeljen sa ukupnim brojem n-grama u generisanom opisu.
Medutim, model moZe generisati opis, koji sadrzi veliki broj ponavljanja ,,odgovaraju¢ih®
rijeci, te kao rezultat se dobija lo§ opis, koji ima visoku preciznost. Zbog toga BLEU uvodi
modifikovanu preciznost n-grama kojom se izbjegava problem sa prekomjernim generisanjem
rijeci. To se postize ograniavanjem broja pojavljivanja n-grama u generisanom opisu, sa
brojem pojavljivanja tog n-grama u referentom opisu [35].

Primjer 5.3: Racunanje unigram preciznosti i modifikovane unigram preciznosti.
Generisani opis 1: ,,crveni crveni crveni crveni.*

Generisani opis 2: ,,crveni automobil parkiran ispred garaze.*

Referentni opis: ,,crveni automobil parkiran ispred kuce.*
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UobicCajena unigram preciznost za prvi generisani opis je 4 /4, a za drugi generisani opis je
4/5, pa proizilazi da je prvi opis bolji nego drugi, $to nije slucaj. Modifikovana unigram
preciznost za prvi opis je 1/4, a za drugi opis je 4/5, odnosno ova metrika jasno pokazuje da
je drugi opis bolji od prvog.

Modifikovanim pristupom se postize prikladnost opisa, kada se koriste unigrami, a kada je
N > 2, tada se postize skladnost opisa. Prikladnost (eng. adequacy) u kontekstu generisanja
opisa slika odnosi se na tacnost i kompletnost opisa slike. Opis je prikladan ako prenosi isti
smisao 1 informacije kao referentni opis slike. Prikladnost se procjenjuje na osnovu toga koliko
dobro generisani opis sadrzi sve klju¢ne informacije iz referentnog opisa. U kontekstu n-grama,
upotreba istih rijeci kao u referentnim opisima (unigrami) pomaze u postizanju prikladnosti jer
osigurava da su osnovni pojmovi i informacije prisutni. Na primjer, ako slika prikazuje ,,crveni
automobil parkiran ispred kuce,” opis koji sadrzi te klju¢ne rijeci bi se smatrao prikladnim.
Skladnost (eng. fluency) se u kontekstu generisanja opisa slika odnosi na prirodnost i Citljivost
generisanog opisa. Opis je skladan ako zvuci kao da ga je napisao izvorni govornik ciljanog
jezika, bez gramatickih greSaka i neprirodnih konstrukcija. Duzi n-grami (poput bigrama,
trigrama, itd.) se koriste za procjenu skladnosti jer duze sekvence rijeci pomazu da se ocijeni
koliko je opis prirodan i koliko tecno te¢e. Ako su duZzi n-grami u generisanom opisu sli¢ni
onima u referentnim opisima, to znaci da je generisani opis skladan i prirodan. Na primjer,
umjesto ,,automobil crveni ispred kuce parkiran®, skladan opis bi bio ,,crveni automobil
parkiran ispred kuce.* [35, 37].

Dok se predugi opisi ve¢ kaznjavaju jer uklju¢uju dodatne n-grame koji se ne pojavljuju u
referentnim opisima, kratki opisi mogu dobiti visoke ocjene, iako ne prenose dovoljno
informacija kao duzi opisi.

Da bi se izbjegla favorizacija prekratkih opisa, uvodi se kazna za kratko¢u (eng. BP -brevity
penalty). BP osigurava da generisani opisi budu dovoljno dugi da prenesu cjelokupni smisao
referentnog opisa, Sto poboljSava sveukupnu ocjenu kvaliteta generisanog sadrzaja. BP se
primjenjuje kada je duZina generisanog opisa manja od duzine referentnog opisa. Matematicki,
BP se racuna kao [35]:

1 akojec >r
BP { (5.21)

-
(1—5)’

e akojec <r

gdje je ¢ duZina generisanog opisa, a r duzina referentnog opisa. U narednom primjeru je
ilustrovana potreba za uvodenje BP. Kona¢ni BLEU rezultat se racuna kao:

N
1
BLEU = BP - exp (NZ log pn>, (5.22)
n=1

gdje je N maksimalna duzina n-grama, a p,, modifikovana preciznost za n-grame duZzine n.
Primjer 5.4: Racunanje BLEU, za opise razli¢ite duzine.
Generisani opis 1: ,,Pas tr¢i“, duzina ¢ = 2.

Generisani opis 2: ,,Pas tr¢i i igra se u parku®, duzina c = 7.
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Referentni opis: ,,Crni pas tréi 1 igra se u parku®, duzina ¢ = 8.
Modifikovana unigram preciznost za prvi kandidatski opis je p; = 5= 1, a za drugi

kandidatski opis je p; = ; = 1, pa prema tome ispada kako su oba opisa jednako dobra. Dalje
se ra¢una BP za oba opisa, gdje se za prvi kandidatski opis dobija da je BP = e(178/2) = ¢3 ~

0,05, a za drugi kandidatski opis da je BP = e(178/7) = ¢~1/7 ~ 0,87, konacno:
BLEU, = BP - exp(log p;) = 0,05 - exp(log 1.0) = 0,05 -1 = 0,05, (5.23)
Sto je BLEU ocjena za prvo opis, a za drugi opis:
BLEU, = BP - exp(logp,) = 0,87 - exp(log 1.0) = 0,87 -1 = 0,87, (5.24)
Sa niskim BP, prvi generisani opis ¢e biti ozbiljno penalizovan zbog kratkoce, dok drugi

generisani opis, iako ni on nije savrsen, nece biti toliko penalizovan jer je duZzi i prenosi vise
informacija.

Glavna prednost BLEU metrike u odnosu na druge metrike je njena jednostavnost, zbog
Cega se brzo izraunava, a glavna mana je Sto ignorise semanticku sli¢nost i sinonime [38].

5.4.2. ROUGE

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) je skup metrika koje se
koriste za evaluaciju kvaliteta automatski generisanih tekstova, posebno u kontekstu sazimanja
teksta i generisanja opisa slika. Iako postoji nekoliko varijanti ROUGE metrika, za evaluaciju
tekstualnih opisa slika najcescée se koristi ROUGE-L varijanta [39-40].

ROUGE-L se zasniva na konceptu najduzeg zajednickog podniza (eng. longest common
subsequence - LCS) izmedu generisanog teksta 1 referentnog teksta. Formalno, niz Z =
(21, Z5, ..., Zp] je podniz drugog niza X = [xq,X3, ..., x| ako postoji strogo rastuéi niz
[i1, 15, ..., 1] indeksa niza X tako da za sve j = 1,2, ..., k vrijedi Xi; = ;. ZadvanizaXiY,

LCS niza X 1Y je zajednicki podniz sa maksimalnom duZinom [39].

Za procjenu sli¢nosti izmedu referentnog opisa X duZine m i kandidatskog opisa Y duzine
n, koristi se F-mjera bazirana na LCS, koja ujedno predstavlja i formulu za ROUGE-L [39]:

(14 B?) - Rics - Pcs

F = , 5.25
ROUGE-L Rics + B2 - Pros (5.25)
gdje su Ry s 1 P, cs definisani kao:
LCS(X,Y)
Rics = — (5.26)
LCS(X,Y)
Pics = — (5.27)

i predstavljaju odziv i preciznost bazirani na LCS, a LCS(X,Y) je duzina LCS izmedu X i
Y. Konac¢no B je hiperparametar kojim se balansira izmedu vaznosti odziva i preciznosti.
Obi¢no se uzima da je f = 1, kako bi dala jednaka vaznost odzivu i preciznosti [39].

Primjer 5.5: Racunanje ROUGE-L za referentne opise razlicitih duZina.
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Referentni opis, R: ,,Crni pas tr¢i i igra se u parku®; duzinam = 8.
Generisani opis 1, G;: "Pas tr¢i", duzina ny = 2.
Generisani opis 2, G,: "Pas tr¢i i igra se u parku", duzinan, = 7.

Generisani opis 3, G3: "Crni pas trci brzo i igra se u parku sa crvenom teniskom loptom",
duzina nz = 12.

Za prvi generisani opis je LCS(R,G,;) = 2, za drugi je LCS(R,G,) =7, a za treéi je

= 0,25, PLCS =
7
12

©IN

LCS(R, G3) = 7. Dalje su odziv i preciznost za prvi generisani opis Rycs =
2= 1,0. Za drugi Rycs = = = 0,875, Pis = 2 = 1,0. Za treéi Rycs = 2 = 0,875, Pycs =
0.5833. Neka je f = 1, tada je:

(1+1)-025-1,0 2-0,25 05

Frovee-l = ——G5e 1 T 125 ~125 0% (5.28)
ROUGE-L ocjena za prvi generisani opis, za drugi:
te za treci:
Frouee. = (1+1)-0875-0,5833 _ 1,75-0,5833 _ 1,0208 ~ 0,70. (5.30)
0,875 + 0,5833 1,4583 1,4583

Prvi generisani opis, ima nizu ocjenu, jer je kratak i nedovoljno sli¢an sa referentnim
opisom. S druge strane, drugi generisani opis ima visoku ocjenu, jer je sli¢ne duZine kao
referentni opis 1 ima vecu strukturalnu slicnost sa referentnim opisom. Tre¢i generisani opis,
iako je duzi 1 detaljniji, ima niZu ocjenu, zbog dodatnih rijeci koje nisu dio LCS, §to smanjuje
preciznost.

Prednost ROUGE-L u odnosu na druge ROUGE varijante, ali i u odnosu na BLEU, je to
Sto uzima u obzir redoslijed rije¢i pomocu LCS, §to omogucéava bolje hvatanje strukturalne
slicnosti izmedu generisanog 1 referentnog opisa. Takode, ROUGE-L ne =zahtjeva
predefinisanje duZine n-gramova, §to ga ¢ini fleksibilnijim za razlicite tipove opisa. Medutim,
kao 1 BLEU, ROUGE-L ne uzima u obzir semanticku sli¢nost rije¢i. Dodatno, ROUGE-L moze
biti osjetljiv na duZinu opisa, Sto moze dovesti do nepravednih ocjena za krace ili duZe opise u
poredenju sa referentnim opisom, kao Sto je pokazano na primjeru 5.5. To je posebno
nepovoljno u situacijama kada je kraci opis adekvatan ili kada bi duzi opis pruzio dodatne
informacije od znacaja koje su izostavljene u referentnom opisu.

5.4.3. METEOR

METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering) je metricki sistem
koji je prvobitno razvijen za ocjenjivanje masinskog prevodenja, ali je kasnije proSiren i na
druge oblasti kao Sto je opisivanje slika pomocu teksta. METEOR je uveden kao alternativa
BLEU metrici zbog njene rigidnosti 1 nedostatka fleksibilnosti u prepoznavanju sinonima i
sli¢nih struktura recenica [38].
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METEOR kreira poravnanje izmedu dva opisa, gdje svaka rije¢ (unigram) iz jednog opisa
moze biti mapirana na nula ili jednu rijec iz drugog opisa, ali nikada viSe od jedne rijeci. Proces
poravnanja se vrSi u etapama, a svaka etapa ima dvije faze. U prvoj fazi, eksterni modul
izlistava sve moguée parove unigrama izmedu dva opisa. Na primjer, ako se rije¢ "ra¢unar"
pojavljuje jednom u kandidatskom opisu, a dva puta u referentnom, modul ¢e kreirati dva
moguca mapiranja, jedno mapiranje prema prvom pojavljivanju u referentnom opisu, a jedno
ka drugom. Razli¢iti moduli koriste razli¢ite kriterijume za mapiranje, te od broja modula zavisi
1 broj etapa. Uobicajeno se koriste tri modula, prvi modul mapira identi¢na podudaranja, drugi
modul mapira rije¢i koje su iste nakon $to se korjenuju'® (eng. stemming), a tre¢i modul mapira
rije¢i koje su sinonimi'!. U drugoj fazi svake etape bira se najveéi podskup ovih mapiranja koji
¢ini poravnanje. Ako postoji vise takvih podskupova sa istim brojem mapiranja, METEOR bira
onaj sa najmanje ukrStanja mapiranja. Formalno, dva mapiranja unigrama (t;,7;) i (¢, 7;), gdje
su t; i t, unigrami u generisanom opisu mapirani na unigrame 7; i 7; u referentnom opisu,

redom, se smatraju ukrStenim ako 1 samo ako sljedeca formula daje negativan rezultat:
(pos(ty) — pos(ti)) x (pos(r;) = pos()), (5.31)

gdje je pos(t,) numericka pozicija unigrama t, u nizu sistemskog prevoda, a pos(r,) je

numericka pozicija unigrama 7, u referentnom nizu.

Nakon S$to se izvrSe sve faze, raCuna se METEOR rezultat. Preciznost P se rac¢una kao
odnos broja mapiranih unigrama u generisanom opisu prema ukupnom broju unigrama u
generisanom opisu, dok se odziv R rauna kao odnos broja mapiranih unigrama prema
ukupnom broju unigrama u referentnom opisu. Zatim se ra¢una harmonijska sredina, odnosno
F-mjera:

P-R
F, = )
aP+(1—a) R

(5.32)

gdje je a hiperparametar, kojim se balansira izmedu vaZnosti preciznosti 1 odziva.
Uobicajeno se uzima vrijednost @ = 0,9, kako bi se dao veci znacaj odzivu [38].

METEOR uvodi kazne za neusaglasenost reda rijeci u generisanom opisu kako bi se kaznili
opisi koji sadrZe neprirodne konstrukcije. Kazna je definisana kao:

C\8
Kazna = y<M> , (5.33)

gdje je C broj grupa rijec¢i koje nisu u odgovaraju¢em redoslijedu, M ukupan broj poravnatih
rijeci, a y 1 6 su hiperparametri koji kontrolisu ja¢inu penalizacije. Tipi¢ne vrijednosti su y =
0,516 = 3,0.

Kona¢no METEOR se racuna kao:

10 Korjenovanje je proces kojim se rije¢i svode na njihov korijen ili osnovni oblik uklanjanjem nastavaka i
prefiksa, ¢ime se smanjuje broj jedinstvenih oblika rijeci.

1 WordNet je leksi¢ka baza podataka u kojoj su rije¢i organizovane u skupove sinonima (eng. synsets) koji
predstavljaju pojmove slicnog znacenja, te se koriste za pronalazak rijeci koje, iako nisu identi¢ne, imaju istu ili
sli¢nu semanticku vrijednost.
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METEOR = F - (1 — Kazna). (5.34)

Primjer 5.6: Racunanje METEOR ocjene za razliCite generisane opise, pod pretpostavkom
da su uzete uobicajene vrijednosti za prethodno pomenute parametre.

Referentni opis: "Mali crni pas tréi za zutim frizbijem u gradskom parku.", broj unigrama
r = 10.

Generisani opis 1: "Mali smedi pas tr¢i za frizbijem u parku.", broj unigraman = 8.
Generisani opis 2: "Mali crni ker tréi za zutim frizbijem u parku.", broj unigraman = 9.

Generisani opis 3: "Crni tréi Zutim za pas gradskom frizbijem mali parku u.", broj unigrama
n = 10.

Na slici 5.2 su prikazani rezultati poravnanja generisanih opisa sa referentnim opisom.

cC=4 1 6

Ref mali crni BN frizbijem

Gen 1 mali smedi frizbijem u

c=2 1 2 3 4 5] 6 7 g 9 10
Ref mali crni pas [eri za Zutim [frizbijem u gradskom

Gen 2 mali crni ker Jtr&i za Zutim [trizhijem u

c=10 1] 2| 3 4 5| 6 7] g 9 10
Ref mali i i Zuti frizbijem u gradskom  [FEIN

Gen 3 crni i a frizbijem E] u

Slika 5.2: METEOR poravnanje

Za prvi generisani opis ukupno je poravnato sedam rije¢i m = 7, a nakon poravnanje

izdvajaju se Cetiri segmenta C = 4. Pa je preciznost P = % = g =0,875,a0dzivR = % =
1io = 0,7, paje F = 0,788. Kona¢cno METEOR = 0,715.

Za drugi generisani opis ukupno je poravnato devet rije¢i m = 9, posto su rijeci "pas" i
"ker" sinonimi u srpskom jeziku, a nakon poravnanja se izdvajaju dva segmenta C = 2. Pa je
preciznost P = 1,ao0dzivR = 0,9,aF = 0,953. Kona¢éno METEOR = 0,949.

Tre¢1 generisani opis sadrZi sve iste rijeci kao 1 referentni opis m = 10, ali je skroz
pogresan redoslijed rijeci u recenici pa je za poravnanje potrebno formirati deset segmenata
C = 2. Preciznost, odziv 1 F-mjera su jedan P = R = F = 1, te da ne postoji kazna za
neuskladenost u odnosu na referentni opis, ispalo bi da je tre¢i generisani opis savrSen, ovako
je zbog kazne METEOR = 0,5.

5.4.4. CIDEr

CIDEr (Consensus-based Image Description Evaluation) je metrika razvijena kako bi
poboljsala procjenu kvaliteta automatski generisanih opisa slika i bila u skladu sa ljudskim
ocjenama, oslanjaju¢i se na semanticki znacaj i vaznost pojedinih rijeci i fraza. Za razliku od
metrika BLEU i ROUGE, koje uglavnom prate tacno poklapanje n-grama, te METEOR
metrike, koja uvodi osnovnu podrsku za sinonime 1 djelimi¢na poklapanja, CIDEr ide korak
dalje koriste¢i TF-IDF ponderisanje i kosinusnu sli¢nost kako bi prepoznao rijetke, ali bitne
rijeci, kao 1 razlicite sinonime koje prenose istu ideju, ¢ime se postize veca osjetljivost na rijeci
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koje su vazne za datu sliku, a manje paznje se posvjecuje ucestalim ili generickim rijeCima
[41].

CIDETr racuna sli¢nost izmedu kandidatskog opisa C; i referentnih opisa S; (gdje je j =
1,2,...,m), 1 to za n-grame duzine od 1 do N. U praksi se ¢esto uzimaju n-grami duzine od 1
do 4, ¢ime se osigurava balans izmedu osnovnih i sloZenijih jezi¢kih obrazaca. Konac¢ni rezultat
je prosjecna vrijednost ovih sli¢nosti za sve duzine n-grama. Za sve generisane i referentne
opise izdvajaju se n-grami odredene duzine n, gdje se svaki opis predstavlja kao vektor TF-
IDF tezina n-grama. Formalno, ako je G skup svih mogu¢ih n-grama u korpusu, tada je svaki
opis o predstavljen kao vektor:

Vo = [Wo(gl)» Wo(gz); ---rWo(glcl)]' (5-35)

gdje je w,(g;) = TF-IDF(g;,0) tezina za n-gram g; u opisu o. Nakon toga, ratuna se
kosinusna sli¢nost izmedu vektora generisanog opisa c i svakog vektora referentnog opisa 7.
CIDEr vrijednost za datu duzinu n-grama za generisani opis ¢ racuna se kao prosjek sli¢nosti
sa svim referentnim opisima:
1 m
CIDEr, (¢, {r, 12, ..., ;n}) = EZ sim, (c,1;), (5.36)
i=1
gdje sim,, (c, ;) predstavlja kosinusnu sli¢nost izmedu vektora c i r; za n-grame duzine n.
Konaéna CIDEr vrijednost za generisani opis ¢ ra¢una se kao prosjek vrijednosti CIDEr,,(c)
za sve duzine n-grama od 1 do N:

1 N
CIDEr(c,{ry, 13, ., Tin}) = Nz CIDEr, (¢, {r1, 72, ., T D). (5.37)
n=1

Zahvaljujuéi TF-IDF ponderima, CIDEr prepoznaje vaznost specificnih termina koji su
kljucni za opis slike. Empirijski je potvrdeno da CIDEr postize vec¢u uskladenost s ljudskim
ocjenama u poredenju sa starijim metrikama poput BLEU 1 ROUGE, a ¢esto i u odnosu na
METEOR [41]. Medutim, da bi CIDEr davao relevantne i pouzdane ocjene, kljucno je da
postoji dovoljan broj razli¢itih referentnih opisa za svaku sliku, jer veca raznolikost referenci
omogucava preciznije ocjenjivanje semanticke slicnosti.

5.4.5. SPICE

SPICE (Semantic Propositional Image Caption Evaluation) je metrika razvijena s ciljem
da bolje mjeri semanticku sli¢nost izmedu referentnih i kandidatskih opisa. Dok su BLEU,
ROUGE, METEOR 1 CIDEr zasnovani na n-gram poklapanjima, uz razli¢ite stepene ugradene
tolerantnosti na leksicke ili sintaksicke varijacije, SPICE uvodi modelovanje znac¢enja na nivou
objekata i njihovih medusobnih odnosa. Na taj nacin postize se mjerenje semanticke
uskladenosti opisa, bez obzira na to kako su recenice sroCene, $to uglavnom nije slucaj sa
prethodno opisanim metrikama [42].

Za racunanje SPICE ocjene se formira scenski graf (eng. scene graph) gdje se identifikuju
objekti, atributi i relacije izmedu objekata. Scenski graf za neki opis d definisan je trojkom:
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G(d) =(0(d),E(d),K(d)), (5.38)

gdje je O(d) S C skup objekata pomenutih u opisu, E(d) € 0(d) X R x 0(d) skup grana
koje predstavljaju relacije izmedu objekata, a K(d) S 0(d) x A skup atributa povezanih sa
objektima. Formalno, neka je dat skup referentnih opisa S = {sy, S5, ..., Sy} 1 kandidatski opis
c. Scenski graf za kandidatski opis oznacava se kao G(c), dok se scenski graf za skup
referentnih opisa S oznacava sa G(S), a on se formira unijom scenski grafova svih referentnih
opisa G (s;) gdje s; € S, uz kombinovanje sinonimnih ¢vorova.

Za potrebe evaluacije, scenski graf se transformiSe u skup n-torki koje izrazavaju

semanticke iskaze izvedene iz objekata, atributa i relacija. Neka je data funkcija T koja generise
n-torke iz scenskog grafa:

T(G(c)) 2 {(0) 10 € 0(c)}U{(0,a) | (0,a) € K(c)} U {(04,7,0,) | (01,7,0,) € E(c)}  (5.39)

gdje n-torke mogu sadrzati jedan, dva ili tri elementa, u zavisnosti od toga da li
predstavljaju objekte, objekte i atribute ili relacije izmedu dva objekta. SPICE metrika
uporeduje skupove n-torki iz scenski grafova kandidatskog opisa T(G(c)) i referentnih opisa

T(G(S )) Tada se preciznost, odziv i SPICE definisu kao:

IT(G(c)) ®T(G())|
P(c,S) = : 5.40
©9=""rGwo) e
IT(G(c)) ® T(G(S))|
R(c,S) = , 5.41
9 =""rG®) 4D
SPICE(c,S) = F1(c,S) = - P(S) R S) (5.42)

P(c,S)+R(c,S)
Gdje ® operator vraéa podudaranja’? izmedu n-torki iz dva scenska grafa.

Primjer 5.7: Racunanje SPICE metrike za sliku 5.3 za koju je dato pet referentnih opisa 1
jedan kandidatski opis.

Slika 5.3: Slika psa za SPICE primjer

Referentni opisi:

1. Pas tré¢i po plitkoj vodi.

12 7a podudaranje se gledaju i sinonimi iz WordNet-a.
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2. Crni pas se igra u rijeci.

3. Crni pas trckara u rijeci.

4. U plicaku se igra tamno smedi ker.

5. Smedi pas se radosno igra jure¢i kroz vodu.

Kandidatski opis:

1. Pas skace kroz vodu, prskajuéi oko sebe.

Na osnovu opisa formiraju se scenski grafovi, kao $to je ilustrovano na slici 5.4.

Scenski graf referentnih opisa Scenski graf kandidatskog opisa

plicak

crni
smedi

\_
skakati
kroz

—>
Z plitka

pas
tréafi kroz

radosno smedi
Slika 5.4 Scenski grafovi referentnih i kandidatskog opisa

Sinonimi poput "pas" 1 "ker" u grafu su svedeni na jedan ¢vor kao S$to je ranije pomenuto.
Za referentne opise postoji trinaest n-torki na osnovu grafa: {(pas), (plicak), (rijeka), (voda),
(pas, radosno), (pas, smedi), (pas, crni), (voda, plitka), (pas, tréati kroz, voda), (pas, trcati po,
voda), (pas, igrati se u, plicak), (pas, igrati se u, rijeka), (pas, trcati u, rijeka)}, a za kandidatski
opis ih je sedam: {(pas), (sebe), (voda), (pas, smedi), (voda, plitku), (pas, prskati oko, sebe),
(pas, skakati kroz, voda)}, pri ¢emu postoje Cetiri preklapanja, pa je preciznost P = 4 /7 =
0,57,a0dzivR = 4 /13 = 0,31, konac¢no je SPICE = 0,40.

Glavna mana SPICE metrike je sloZenost njenog izraCunavanja, ali i to Sto je SPICE
zamis$ljen da mjeri semantiku, odnosno S$ta se kaZe, a ne kako se kaZze. Stoga moze visoko
ocijeniti iskaz koji je semanticki ,,tacan®, ali gramaticki los ili potpuno nepravilan [42]. Zbog
toga je uvedena SPIDER metrika [43], gdje se uzima prosjec¢na vrijednost CIDEr-a i SPICE-a,
da bi se pri evaluaciji opisa slika, ocijenila 1 semanticka korektnost, ali 1 leksi¢ka, odnosno n-
gram pokrivenost. Na taj se nacin izbjegava situacija da opis dobije visoku ocjenu samo zato
Sto sadrzi tac¢ne kljucne rijeci (CIDEr), ili samo zato Sto je semanticki ispravno prepoznao
odnose medu objektima (SPICE), a zanemario jezicku primjenu.
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6. PRETRAGA PRODAVNICE

Pretraga prodavnice predstavlja postupak pronalazenja proizvoda unutar prodavnice, pri
¢emu je cilj pronalazak onih artikala koji bi bili od interesa za krajnjeg korisnika. U tom smislu,
pretraga se moze vrsiti na dva osnovna nacina: tekstualnom pretragom i vizuelnom pretragom.
U prvom sluéaju, korisnik kao upit unosi klju¢ne rije¢i ili nazive proizvoda pomocu
standardnog pretrazivackog alata, dok se u drugom slucaju kao upit koristi slika odredenog
proizvoda ili slika neke osobe koja nosi odredenu odjevnu kombinaciju, a koja je od interesa
krajnjem korisniku. Oba modaliteta imaju za cilj da pruze relevantne rezultate, ali se razlikuju
u nacinu ekstrakcije informacija i interpretaciji korisnickog unosa.

Ovaj rad se bavi problemima koji se javljaju kod pretrage proizvoda odjevnih predmeta,
kada se koristi vizuelni modalitet, odnosno kada je upit slika. Potrebno je i naglasiti da ne mora
korisnik eksplicitno da otpo¢ne pretragu drugih proizvoda, ve¢ se pretraga implicitno vrsi i
kada korisnik ve¢ razgleda neki proizvod, jer se ¢esto ispod dijela koji prikazuje osnovne
informacije o proizvodu prikazuje i lista sli¢nih 1 povezanih proizvoda za dati proizvod, a koja
je dobijena primjenom tehnika za pretragu prodavnice, gdje je kao upit koristena slika trenutno
razmatranog proizvoda, kao §to je ilustrovano na slici 6.1. Za svrhe istrazivanja u ovom radu
nije bitno da li je rije¢ o eksplicitnoj ili implicitnoj pretrazi, zbog ¢ega se u nastavku rada nece
praviti distinkcija izmedu ova dva pristupa.
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Slika 6.1 Primjer primjene pretrage prodavnice za pronalazak slicnih proizvoda

U daljnjem tekstu rada, prvo je dat formalan opis tradicionalnog postupka pretrage
prodavnice, nakon toga su nabrojani naj¢eS¢i nedostaci ovog pristupa. Potom je detaljno
opisano predloZeno rjeSenje, bazirano na primjeni opisivanja slika pomoc¢u tehnika masinskog
ucenja u tandemu sa postojecim pristupom.
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6.1. Opis problema

Primjer tradicionalnog pristupa za pretragu prodavnice je ilustrovan na slici 6.2. Prvi korak
ukljucuje detekciju granicnih okvira na ulaznoj slici I, gdje se koristi napredni algoritam
detekcije objekata, poput YOLO® ili Mask R-CNN, da identifikuje skup grani¢nih okvira B =
{by, by, ..., b} pri ¢emu svaki okvir b; definiSe koordinate (x,y,w,h) [44] [45]. Nakon
identifikacije grani¢nih okvira, za svaki okvir b; racuna se vektorska reprezentacija v;
primjenom konvolucione neuronske mreze (eng. convolutional neural network), rezultujuci
skupom vektora V = {v;,v,, ..., v} gdje je v; € R%. Sljedeéi korak ukljucuje pretragu
kataloga proizvoda C = {c,¢y,...,Cpn}, gdje svaki proizvod c¢; ima svoju vektorsku
reprezentaciju. Za svaki vektor v; izraCunava se sliCnost sa proizvodima c¢; koriS¢enjem
metricke funkcije, kao $to su kosinusna sli¢nost ili Euklidska udaljenost, ¢ime se identifikuje
skup N najsli¢nijih proizvoda S; = {s;4, Si2, ..., Sin}. Konacno, korisniku se prikazuje skup
preporuka S = {S;,S,, ..., Si.} [4-5].

. Detekcija granicnih Racunanje vekiorske
“ > okvira reprezentacije

Pretraga produkinog
kataloga i pronalazak N
najsliénijin predmeta za >

svaki detektovani
Katalog

predmet

3303

Slika 6.2: Sematski prikaz arhitekture za tradicionalni pristup pretrage prodavnice

6.1.1. Obucavanje modela za detekciju objekata

ZH*WXK glika, a y; pripadajuce

Neka je dat skup podataka D = {(x;, y;)},, gdje je x; €
oznake za tu sliku. Svaka oznaka y; sastoji se od skupa grani¢nih okvira i odgovarajucih klasa

za tu sliku. Ako se na slici x; nalazi n; objekata garderobe, tada je:
- {(blll Cll) (bLZ'CLZ) ( inp Clnl)}

gdjeje b;; = (xmm, ymm, ,l,]mx, ymax) skup koordinata koje definiSu grani¢ni okvir objekta

nn

J naslici i, a ¢;; € C je klasa tog objekta (npr., "majica", "haljina", "pantalone" itd.). Cilj je

obuciti model detekcije objekata fy, koji mapira ulaznu sliku x; u skup predvidenih grani¢nih
okvira 1 klasa:

- {(blk' Clk)}k 1’

13 https://docs.ultralytics.com/
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gdje je 1, broj predvidenih objekata na slici x;, b, su predvideni grani¢ni okviri, a ¢, su
predvidene klase. Model fg se trenira da minimizuje ukupnu funkciju cijene L(6), koja
kvantifikuje razliku izmedu predvidanja modela i stvarnih oznaka. Funkcija cijene sastoji se iz
dva dijela:

e Cijena Klasifikacije (L.s): Mjera greske u predvidanju klasa objekata. Obi¢no se
koristi unakrsna entropija (eng. cross-entropy loss) za vise klasa.

e Cijena regresije (L.g): Mjera greSke u predvidanju koordinata grani¢nih okvira. Cesto
se koristi Smooth L, ili L, norma za regresiju koordinata.

Ukupna funkcija cijene je data izrazom:

N T

1 —
L(e) = Nz Z (LCIS(CU, E'l;) + ALreg(bij' bl]))'

i=1j=1

gdje je N broj slika u skupu podataka, n; broj stvarnih objekata na slici x; , 1 je
hiperparametar koji balansira uticaj izmedu funkcije cijene klasifikacije i funkcije cijene

regresije, ¢;; i C,; su stvarne i predvidene klase, a b;; i b, su stvarni i predvideni grani¢ni okviri.

6.1.2. Obucavanje modela za analizu sli¢nosti slika

Nakon detekcije objekata i izdvajanja pojedinacnih predmeta garderobe sa slika, cilj je
obuciti model koji moze da mapira ove predmete u vektorski prostor gdje su vise sli¢ni
predmeti blizi jedni drugima, a manje sli¢ni predmeti udaljeniji jedni od drugih. Neka je dat
model g4, koji mapira ulaznu sliku predmeta x;; (odredenu grani¢nim okvirom b;;) u

vektorsku reprezentaciju z;; € R?, odnosno z; i =9¢ (xl- j).

Obucavanje modela g4, zasniva se na koriS¢enju funkcije cijene tipa triplet loss zajedno sa
strategijom hard mining [5]. Formiraju se trojke (a, p,n), gdje su:

e a sidro (eng. anchor), slika nekog predmeta,

e p pozitivan uzorak, slika istog predmeta,

e n negativni uzorak, slika razli¢itog predmeta.

Nakon Sto se svaka od tih slika proslijedi kroz model gg, dobijaju se vektorske
reprezentacije z, = g¢(a),z, = go(p) i zn = go (). Triplet loss funkcija definiSe se kao:

Ltriplet(¢) = Z [lza - Zpl% —|zq — an% + a]+'
(a,p.n)
gdje je a > 0 margina koja definiSe minimalnu razliku izmedu pozitivnih i negativnih
parova, kako ne bi bili suvi$e blizu jedan drugom, a [x], = max(0,x) se koristi u funkciji
cijene kako bi se osiguralo da samo pozitivni tj. problematicni slucajevi doprinesu cijeni, dok
se negativni zanemaruju.

Hard mining strategija podrazumijeva izbor najteZih pozitivnih i negativnih uzoraka tokom
obucavanja. Za svako sidro a, bira se pozitivni primjer p koji je najudaljeniji od a u trenutnom
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vektorskom prostoru, $to znac¢i da ga model teze razlikuje od negativnih. Za svako sidro a, bira
se negativni primjer n koji je najblizi a, tj. onaj koji je za model najteze razlikovati od
pozitivnih. Kroz iterativno azuriranje parametara ¢, model uci vektorske reprezentacije koje
bolje odrazavaju semanticku slicnost izmedu predmeta. Na ovaj nacin, model je sposoban da
kodira predmete garderobe tako da su sli¢ni predmeti (npr., ista majica fotografisana u
razli¢itim kontekstima) blizu u vektorskom prostoru, dok su razliciti predmeti udaljeni.

Za potrebe rada dotrenirana (eng. fine-tuned) su tri modela za detekciju objekata: model
baziran na Detectron2 Mask-RCNN, YOLOvS i YOLOv11 nad DeepFashion2** - DF2 skupu
podataka. Pored toga, obucen je jedan model za potrebe analize slicnosti slika baziran na
ResNet50 CNN nad istim skupom podataka. DF2 je skup podataka namijenjen za istrazivanje
u oblasti racunarskog vida i modne industrije. Sadrzi slike odjevnih predmeta s detaljnim
oznakama, ukljucuju¢i grani¢ne okvire, maske segmentacije (eng. segmentation masks),
atribute odjecée i informacije o kategorijama. DF2 ukljucuje 192.000 slika za obuku, 32.000 za
validaciju 1 63.000 za testiranje.

6.1.3. Nedostaci tradicionalnog pristupa za pretragu proizvoda

Razlikuju se dvije vrste nedostataka kod tradicionalnog pristupa za pretragu proizvoda, one
koje poticu od modela za detekciju objekata i one koje poticu od modela za analizu sli¢nosti
slika.

6.1.3.1. Nedostaci modela za detekciju objekata

Posto je prvi korak u sistemu pretrage prodavnice detekcija odjevnih predmeta i njihovih
grani¢nih okvira, greske u ovoj fazi mogu nepovratno poremetiti Citav proces. NajcesS¢e greske
su [46]:

e Pogresno odreden grani¢ni okvir. DeSava se kada model pogresno odredi granice okvira
za neki odjevni predmet, pa se moze desiti da se ne pronadu dovoljno sli¢ni predmeti.

e Pogresna klasifikacija grani€nog okvira. DeSava se kada model dodijeli pogresnu klasu
nekom granicnom okviru. Moguce je da je okvir pravilno odreden, ali da se zbog
pogresne klase ne pronadu dovoljno sli¢ni predmeti.

Prethodna dva problema se mogu uglavnom prevazi¢i analizom pogreSnih uzoraka i
prosirivanjem trening skupa. Ipak, postoje 1 greske koje se ne mogu prevazici na ovakav nacin:

e Detekcija lazno pozitivnih uzoraka. Ako je upit majica na kojoj su naslikani ljudi,
model ¢e detektovati grani€ne okvire za garderobu koju ti naslikani ljudi nose, Sto
rezultuje velikim brojem laZzno pozitivnih uzoraka. Primjer detekcije lazno pozitivnih
uzoraka prikazan je na slici 6.3.

14 https://github.com/switchablenorms/DeepFashion2
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Slika 6.3: Primjer detekcije lazno pozitivnih uzoraka, kada je na majici prikazan neki broj ljudi

Detekcija slojevite odjece. Slojevita garderoba predstavlja sloZzen upit i predstavlja
veliki problem za modele za detekciju. Kako su odredeni slojevi odje¢e samo
djelimi¢no vidljivi, model ih "ne vidi" i obi¢no se u takvim situacijama samo detektuje
posljednji sloj garderobe koji je i najve¢im dijelom vidljiv. Ovo je problem u
situacijama kada potrosa¢ zeli u potpunosti da rekreira stil garderobe iz upita. Primjer
problema sa slojevitom garderobom je prikazan na slici 6.4, gdje od vidljive garderobe
ni na jednoj osobi nije detektovan dzemper.
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Kljué pretrage, tri

odjevna predmeta YOLOVS: 2/3

Klju¢ pretrage. tri Detectron2: 1/3, jedan pogresno YOLOVS: 1/3 YOLOv11: 1/3
odjevna predmela

Klju¢ pretrage, tri Detectron2: 2/3 YOLOvS: 2/3 YOLOv11: 2/3

odjevna predmeta

Slika 6.4: Primjer problema sa detekcijom sve odjece kod slojevite garderobe

6.1.3.2. Nedostaci modela za analizu sli¢nosti slika

Ako su pravilno detektovani grani¢ni okviri sljede¢i korak je da se za njih kreiraju
vektorske reprezentacije 1 da se pronadu najsli¢niji odjevni predmeti iz kataloga proizvoda.
Ipak, i u ovom koraku postoje odredeni problemi:

e Nemoguc¢nost razumijevanja konteksta iz upita. PoSto je model obucen da pronalazi
vizuelno sli¢ne slike, on nije u stanju da pravilno odredi sli¢nost odjevnih predmeta koji
mozda nisu toliko vizuelno sli¢ni, ali pripadaju zajednickom kontekstu. Npr. ako je upit
majica sa likom iz neke serije, a katalog proizvoda ima samo majice sa natpisima iz te
serije, tada katalog vjerovatno nece odabrati te majice medu najslicnijima, a vazi i
obrnuto. Takode, ako je upit majica sa nekim likom specificnog izgleda iz odredene
fransize, sistem ¢e kao najsli¢nije da vrati majice sa likovima sli¢nog izgleda, a koji su
mozda iz potpuno drugih fransiza, a koje uopste ne interesuju potrosaca. Na slici 6.5 je
ilustrovan dati problem, gdje majica sa likom Carobnjaka i majica sa engleskom rijeci
za Carobnjaka nisu uopSte vizuelno slicne pa se ne bi pojavili u rezultatima pretrage
jedna za drugu.

56



Najslicnija rezultat (98%) Kontekstualno najsli¢nija majica (10%)

Kljué pretrage Najsli¢nija rezultat (84%) Kontekstualno najslicnija majica (10%)

Slika 6.5: Primjer problema sa nerazumijevanjem konteksta kod pretrage majica u prodavnici

e Nedovoljna invarijantnost na razliite nacine prikaza nekih odjevnih predmeta. Kako
bi se postigla invarijantnost u pretrazi prodavnice, potrebno je da se u trening skupu
podataka nade dovoljan broj uzoraka koji su prikazani pod razli¢itim orijentacijamaiu
razli¢itim okolnostima. Ipak model ima tendenciju da preferira vizuelno sli¢ne odjevne
predmete i potpunu invarijantnost je nemoguce postic¢i. Ako je upit koSulja prikazana
na nekoj osobi, a u katalogu proizvoda prodavaca se nalazi ista ta koSulja, ali na slici
na kojoj je savijena, tada se ona vjerovatno nece na¢i medu najsli¢nijim kosuljama koje
su vracene kao rezultat pretrage, ova situacija je ilustrovana na slici 6.6.

e Potesko¢e u pronalasku povezanih proizvoda. Pored sli¢nih odjevnih predmeta,
korisnike ponekad zanima i pronalazak povezanih odjevnih predmeta. Na primjer ako
korisnik kupuje duks neke odredene robne marke, ¢esto zeli da kupi i trenerku iste te
robne marke, ili patike koje se po njemu dobro uklapaju sa tim duksom. Rjesenje koje
se bazira na analizi sli¢nosti slika ¢e imati probleme u pronalasku povezanih proizvoda,
jer nema mogucénost razumijevanja konteksta, niti veza izmedu predmeta, a kako duks
i trenerka npr. nisu narocito vizuelno sli¢ni, takvi predmeti se nece naci u preporukama
jedni za druge®®.

15 Ovaj problem nije analizirani u sklopu eksperimentalnog dijela rada, ali se moZe razmatrati kao jedan od
pravaca daljnjeg istrazivanja.
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KIjué pretrage
Najslicniji rezultat (67%) Ista kosulja kao Kijué pretrage (46%)

KIjut pretrage
Najslicniji rezultat (68%) Ista ko3ulja kao Kiju¢ pretrage (56%)

Slika 6.6: Primjer problema sa nerazumijevanjem konteksta i nedovoljne invarijantnosti kod pretrage kosulja u prodavnici

6.2. PRIJEDLOG RJESENJA

Za rjeSavanje prethodno navedenih problema moguce je primijeniti opisivanje slika
pomocu tehnika masinskog ucenja, pomocu kojeg se moze simulirati razumijevanje konteksta.
Na slici 6.7 je prikazana arhitekturalna Sema jednog takvog sistema.

ABC.
Detekcija graniénih Ratunanje vektorske
. okvira [ ——3{  reprezentacije
_ABC.
S —
anje
iispravijanje ABC.
rezultata :
]
Madel za tekst Model za slike
Opisivanje slike
w T s
Pretraga produktnog
q:P kataloga i pronalazak l:\:\:\:l:‘
N naisicn
predmeta za svaki
@ deteklovani predmet D:DZD
Katalog

Slika 6.7: Sematski prikaz arhitekture sistema za pretragu prodavnice koja kombinuje tradicionalni pristup sa opisivanjem
slika

Sli¢no kao i kod sistema prikazanog na slici 6.2. prvi korak u sistemu ukljucuje detekciju
grani¢nih okvira na ulaznoj slici 1, kako bi se identifikovao skup B = {by, b,, ..., by }. Paralelno
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s tim, koristi se model za generisanje opisa slike koji analizira ulaznu sliku i generiSe skup
tekstualnih opisa O = {04, 05, ..., 0;}, od kojih svaki opisuje jedan od detektovanih odjevnih
predmeta. Sljedeéi korak ukljuuje kombinovanje i ispravljanje rezultata, gdje se rjesavaju
prethodno opisani problemi. Problem generisanja lazno pozitivnih uzoraka rjeSava se tako Sto
se, u sluéaju kada model detektuje vise okvira |B| > 1, generiSe samo jedan opis |0] =1, a
zadrzava samo najveci okvir by, ,,, definisan povr§inom w - h. Problem slojevite odjece rjesava
se tako $to se, u slu¢aju da model detektuje manje okvira |B| nego $to ima generisanih opisa
|O| > |B|, opisi i okviri uparuju prema kategorijama (npr. "jakna", "majica"), dok se za opise
koji ostanu neupareni generiSu samo tekstualni vektori. Za svaki par (b;, 0;), vektor slike v’ se
ratuna pomoéu CNN, dok se vektor opisa v} generide koridéenjem NLP modela kao §to su
Word2Vec, BERT ili sl. Rezultujuéi vektor v; se dobija kao linearna kombinacija: v; = w,v; +
w, v}, gdje su wy i w, hiperparametri koji se odreduju eksperimentalno. U slu¢aju da vektori
v7 i v} nisu iste dimenzije, vektor veée dimenzije se redukuje na dimenziju manjeg vektora.
Nakon §to su svi parovi (b;,0;) obradeni, rezultuju¢i vektori se uporeduju sa vektorskim
reprezentacijama proizvoda iz kataloga C = {cy, ¢y, ..., C;n}. Sli¢ni proizvodi se pronalaze na
isti nacin kao i ranije.

Problem razumijevanja konteksta se rjesava tako S$to generisani opisi sadrze informacije
koje su od znacaja za neki odjevni predmet, opisujuéi ujedno i neke kontekstualne informacije
vezane za taj predmet, npr. naziv fransize i lika koji je naslikan na majici, ili da je rije¢ o
savijenoj kosulji. Dok bi se problem pronalaska povezanih proizvoda rjesavao tako $to bi se za
sve kategorije odjevnih predmeta odredile druge kategorije odjevnih predmeta koje se
uobicajeno zajedno kupuju. Potom bi se pretrazili proizvodi iz povezanih kategorija i pronasli

.....
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7. EKSPERIMENTALNI DIO

U ovom poglavlju dat je opis eksperimentalnih rezultata za predlozeno rjesenje. Prvo je
opisan proces obuke modela za detekciju grani¢nih okvira i analizu sli¢nosti slika. Nakon toga
su opisani analizirani modeli za generisanje opisa slika i proces formiranja opisa iz sirovih
podataka. Potom su dati rezultati evaluacije kvaliteta generisanih opisa koriste¢i standardne
metrike opisane u 5.4. Konacno, analizirani su rezultati primjene predlozenog rjeSenja na svim
problemima navedenim u 6.1. Svi eksperimenti su pisani u Python programskom jeziku unutar
JupyterLab okruzenja.

7.1. Priprema modela za detekciju grani¢nih okvira i analizu sli¢nosti slika

Za potrebe obuCavanja modela za detekciju objekata i modela za analizu sli¢nosti slika
koristen je DF2 skup podataka. U pitanju je skup podataka koji sadrzi veliki broj slika odjevnih
predmeta iz trinaest kategorija, od kojih su neke uslikane od strane potroSaca, a druge su
profesionalne slike iz prodavnica odjece. Na slici 7.1 su prikazane osnovne karakteristike DF2
trening skupa podataka, a slicne su raspodjele i za validacioni i testni skup.

# Trening skup:
Ukupan broj slika: 191961
Ukupan broj odjevnih predmeta: 312186
Ukupan broj graniénih okvira: 312186
Broj graniénih okvira po kategoriji:
long sleeve outwear: 13457
trousers: 55387
skirt: 30835
short sleeve top: 71645
vest dress: 17949
shorts: 36616
long sleeve top: 36064
vest: 16095
short sleeve dress: 17211
sling dress: 6492
long sleeve dress: 7907
short sleeve outwear: 543
sling: 1985
Ukupan broj parova prodavnica-potrosac: 14555
Ukupan broj odjevnih predmeta koji se ne mogu upariti: 94408
Raspodjela prema izvoru slike:
potrosac: 59804
prodavnica: 132157

Slika 7.1: Osnovne karakteristike DF2 trening skupa podataka

Za sve slike postoje precizno odredeni grani¢ni okviri koji su iskoriSteni prilikom
obucavanja modela za detekciju objekata. Slike su uparene, tako da slike na kojima je prikazana
ista garderoba iz prodavnice i one uslikane od strane potroSaca imaju isti identifikator pair_id,
pri ¢emu pojedinacni predmeti imaju svoj identifikator style kako bi se pravilno uparili, a oni
predmeti koji ne mogu da se upare imaju style vrijednost 0.

U prvom koraku su obucena tri modela za detekciju objekata na pomenutom skupu
podataka. Koristeni su modeli YOLOvS 1 YOLOvVI11, koji su dostupni u sklopu ultralytics
Python biblioteke, te model Mask-RCNN koji je dostupan u sklopu detectron2 biblioteke.
Prilikom obuke kod sva tri modela je koriSteno rano zaustavljanje, koje je opisano u drugom
poglavlju, kako bi se izbjeglo preprilagodavanje trening podacima. Na slici 7.2 je data matrica
konfuzije za DF2 validacioni skup za YOLOv11 model. Rezultati su najbolji za one kategorije

60



koje je teze vizuelno pomijesati i za koje je bilo najviSe trening uzoraka, a gori su za one klase
kod kojih 1 ljudi ponekad pogresno dodijele labelu i gdje je bilo najmanje trening uzoraka.

Confusion Matrix Normalized
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Slika 7.2 Matrica konfuzije za YOLOvII model

U narednom koraku je obucen model za analizu sli¢nosti slika, u pitanju je ResNet50 CNN
dostupan u sklopu torchvision biblioteke. ResNet50 je prvobitno treniran na /mageNet skupu
podataka. Ovaj pretrenirani model ve¢ posjeduje robusne karakteristike za ekstrakciju
vizuelnih informacija, $to ga ¢ini idealnim za transfer tj. dotreniranje za zadatke poput analize
sli¢nosti slika. Za potrebe dotreniranja, zamijenjen je originalni FFNN sloj sa kraja mreze, koji
je generisao izlaz za 1.000 klasa, novim linearnim slojem koji generiSe karakteristike u 128-
dimenzionalni vektorski prostor. Dodatno, primijenjena je L2 normalizacija na izlazne vektore.
Koristen je postupak obucavanje opisan u dijelu 6.1.2. Obucavanje se odvijalo kroz 100 epoha,
u serijama (eng. batches) od 32 uzorka. Kao pozitivan uzorak je biran onaj koji ima istu
kategoriju, pair_id i style, dok su svi ostali uzorci negativni, pri ¢emu je teZe razlikovati one
negativne uzorke koji su iz iste kategorije i imaju isti pair_id tj. kod kojih je samo drugaciji
stil, zbog ¢ega su ovakvi primjeri kad se nalaze unutar iste serije birani kao hard negative-i. U
svakoj grupi je zastupljeno fiksno 16 razli¢iti pair_id vrijednosti tj. klasa, a iz svake klase se
nasumicno biraju dva uzorka koji se mogu usidriti tj. da vazi style > 0. Time se postiZze
balansiranost podataka unutar svake grupe, a u slucaju da nedostaje uzoraka koji se mogu
usidriti, preostala mjesta se popunjavaju dodatnim negativnim primjerima. Na slici 7.3 je
prikazan grafik prosjecne triplet loss vrijednosti kroz trening epohe.
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Triplet Loss kroz epohe

—e— Triplet Loss po epohi
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Prosjec¢na triplet loss vrijednost

0.01 A

Epoha
Slika 7.3 Triplet loss kroz epohe tokom obucavanja modela za analizu slicnosti slika

7.2. Analizirani modeli za generisanje opisa slika

U eksperimentalnom dijelu su analizirani modeli bazirani na transformatorskoj arhitekturi,
kao 1 razli¢iti multimodalni LLM-ovi, od kojih su neki komercijalno dostupni, a jedan od njih
je besplatan 1 distribuiran pod licencom otvorenog koda. Prvobitna zamisao je bila i da se
analiziraju i modeli bazirani na hibridnoj arhitekturi koja kombinuje CNN sa varijantama RNN,
tj. sa LSTM ili GRU, ali su ve¢ prva ispitivanja pokazala da ovi modeli nisu dovoljno dobri za
zadatak generisanje veoma specifi¢nih opisa kakvi su potrebni da bi se uspjeSno unaprijedili
rezultati za pretragu prodavnice odjevnih predmeta, zbog ¢ega su otpali za daljnja razmatranja.

Modeli sa transformatorskom arhitekturom za opisivanje slika pomocu teksta, koji su
prethodili multimodalnim LLM, nisu bili direktno namijenjeni za detaljno opisivanje svih
predmeta koji su prikazani na slici, ve¢ je fokus bio na generisanju uopStenog opisa za
cjelokupnu sliku. Ovako generisani modeli nalaze svoju primjenu u drugim oblastima i za
rjeSavanje drugih klasa problema, kao $to je npr. automatsko generisanje alternativnog teksta i
naslova slika na veb stranicama, §to mozZe biti od koristi osobama sa poteSko¢ama u vidu ili za
pretragu multimedijalnog sadrzaja npr. konceptualno sli¢nih slika koje bi se koristile kao
pozadina za radnu povrsinu. Ipak, odredeni modeli poput GIT, BLIP2 i Florence-2 su u stanju
da generiSu relativno detaljne opise, ali ni ti modeli ne mogu da generiSu struktuiran opis, gdje
se jasno izdvajaju pojedinacni predmeti.

Zbog toga su u radu stariji modeli isklju¢ivo analizirani, zajedno sa multimodalnim LLM,
za problem razumijevanja konteksta gdje je kao upit data majica, odnosno gdje je majica glavni
predmet za koji se opis generiSe. U tabeli 7.1 su dati svi analizirani modeli sa odgovaraju¢im
primjenama u radu.

Tabela 7.1. Analizirani modeli za generisanje opisa slika

Model Primjena u radu Opis
GIT BASE
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Florence2-base
BLIP-2 Opt. 2.7B

Razumijevanje konteksta za
majice

Dotreniran za opisivanje
majica i kosulja

gpt-40-mini-2024-07-18
gpt-40-2024-08-06
claude-3-5-sonnet-20241022
claude-3-haiku-20240307
llama3.2-vision-11b

Svi navedeni problemi

Pretreniran komercijalni model

Pretreniran javno dostupan
model

7.2.1. Transformatorski modeli

Za potrebe dotreniranja transformatorskih modela iskoriSten je skup podataka sa opisima
odjevnih predmeta formiran iz Eureka-Attr kataloga proizvoda, ¢ije su karakteristike prikazane

u tabeli 7.2 [47].

Tabela 7.2. Raspodjela Eureka-Attr skupa podataka sa opisima slika za odjevne predmete

Kategorija | Broj odjevnih predmeta
Trenin t-shirts 100.000
& [shirts 10.000
.y . .| t-shirts 20.000
Validacioni |75 2.000

Na slici 7.4 su prikazani neki nasumi¢no odabrani uzorci iz Eureka-Attr skupa podataka.
Pored prikazanih kolona svaki uzorak (odjevni predmet) ima svoj jedinstveni identifikator i

URL slike uzorka.

Name Type ([Brand Collection [Gender [Color [Material |Sleeve Length |Pattern
Pointelle Knit Cuban-Collar Shirt Shirt  |Forever 21 Male White [Cotton  |Short sleeves  |Plain
Men's Signature Denim Workshirt Shirt  |L.L.Bean Male Blue [Denim Long sleeves Plain
Polo Pony Striped Oxford Shirt in Blue Shirt  |Ralph Lauren Male Blue |Cotton [Long sleeves Striped
Tokyo Address Long Sleeve Tee - White T-shirt [Deus Ex Machina |Deus Classics [Unisex [White |Cotton Long sleeves Plain
Mock Two-Piece Short-Sleeve Collared Knit Top T-shirt [ Deepwood Male Brown |Cotton Short sleeves Striped
Oversized Organic Long Sleeve T-Shirt - Purple Haze |T-shirt |Colorful Standard Unisex [Purple [Cotton Long sleeves
Cotton-jersey T-shirt with mirror-effect logo print T-shirt [Boss Male White [Cotton Short sleeves

Hasta Muerte Widow Rose White T-Shirt T-shirt [Zumiez Unisex [White [Cotton  [Short sleeves Graphic
Loop Button Linen Shirt Shirt  |TOAST Male Slate |Linen Full length

Seattle Seahawks Air Essential Men's T-Shirt T-shirt [Nike Male Blue |Cotton Short sleeves Graphic
Heavy Every Day Tee - Vintage Black T-shirt [mnml Male Black [Cotton |Short sleeves
8THWNDR Spider Cursor Black T-Shirt T-shirt [Zumiez Male Black |Cotton Short sleeves Graphic
Cotton Blend Three Button Polo - Black/White Shirt | Paul Fredrick Male Black |Cotton [Spandex Short sleeves
Men's Athletic Eco Short Sleeve Tee T-shirt [Mizuno Male Navy [Polyester |Short sleeves

ASOS DESIGN knit polo with stripe pattern Shirt  |ASOS Male Navy |Cotton |[Short sleeves Striped
Deus Ex Machina Takoyaki Graphic T-Shirt T-shirt [Deus Ex Machina Male Black |Cotton Short sleeves Graphic
Loose T-shirt with Balmain Signature embroidery T-shirt [Balmain Male Black |Cotton Short sleeves Plain
Printed Boxy-Fit Short Sleeve T-Shirt T-shirt [Bershka Male Beige [Cotton |Short sleeves Graphic
Rick and Morty Graphic Tee T-shirt [Licensed Character Male Black |Cotton Short sleeves

DGA Drama Black T-Shirt T-shirt [Zumiez Unisex [Black [Cotton Short sleeves Graphic
Seafoam 4s Flontae T-Shirt Be Good Graphic T-shirt [Flontae Clothing Unisex [Black [Cotton Short sleeves Graphic
Slim Secret Wash Cotton Poplin Shirt Shirt  [J.Crew Male Gray |Cotton Long sleeves Checked
Nike Mens Suns ES City Edition T-Shirt T-shirt [Nike City Edition [Male Purple |Cotton Short sleeves Graphic

Slika 7.4 Nasumicno odabrani uzorci iz Eureka-Attr skupa podataka
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Da bi se dotrenirao model za generisanje opisa za odjevne predmete potrebno je uzorke iz
datog skupa podataka iskoristiti za formiranje referentnih opisa. U nastavku je dat listing sa
pseudo-kodom za formiranje opisa za uzorke iz datog skupa podataka.

def form caption (row):

# Ulaz:

# row: red iz TSV fajla koji sadrzi vrijednosti za sve ili neke od kolona navedenih
tabeli 7.2
# Izlaz:

# Formiran opis za dati proizvod

# 1. Dohvacanje i ¢i3c¢enje vrijednosti pojedinac¢nih kolona

name = lowercase (trim(name))
brand = lowercase (trim(brand))
#

pattern = lowercase (trim(pattern))

# Niz kolona od kojih ¢e se formirati opis
caption parts = []

# 2. Dodavanje boje 1 pola na pocetak, ako nisu sadrzane u nazivu proizvoda
if color and not name.contains (color):

caption parts.append(color)
if gender and not name.contains (gender):

caption parts.append(gender)

# 3. Opis uvijek sadrzi naziv proizvoda
caption parts.append (name)

# 4. Dodavanje preostalih kolona ako nisu dio naziva proizvoda
if category and not name.contains (category) :

caption parts.append(category)

if brand and not name.contains (brand) :
caption parts.append(f"from {brand}")

if collection and not name.contains(collection):
caption parts.append(f"part of {collection} collection")

i1f material and not name.contains (material):
caption parts.append(f"made of {material}")

if sleeve length and not name.contains(sleeve length):
caption parts.append(f"with {sleeve length}")

# 5. Ako Sara nije dio naziva i ako je vrijednost kolone Sara "graphic"
# onda se pisSe "graphic print", inace je obicna Sara

if pattern and not name.contains (pattern):

if pattern == "graphic":
caption parts.append("and graphic print")
else:

caption parts.append(f"and {pattern} pattern")

# 6. Spajanje svih dijelova opisa u konac¢ni opis i vracanje rezultata
return (" ".join(caption parts))

Listing 7.1 Pseudo-kod algoritma za formiranje opisa za uzorke

Kada se primjeni algoritam iz listinga 7.1 za uzorke sa slike 7.4 se dobiju opisi koji su dati
u sklopu slike 7.5.
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caption
white male pointelle knit cuban-collar shirt from forever 21 made of cotton with short sleeves and plain pattern
blue male men's signature denim workshirt from l.l.bean with long sleeves and plain pattern
blue male polo pony striped oxford shirtin blue from ralph lauren made of cotton with long sleeves
white unisex tokyo address long sleeve tee - white t-shirt from deus ex machina part of deus classics collection made of cotton with long sleeves and plain pattern
brown male mock two-piece short-sleeve collared knit top t-shirt from deepwood made of cotton with short sleeves and striped pattern
purple unisex oversized organic long sleeve t-shirt - purple haze from colorful standard made of cotton with long sleeves
white male cotton-jersey t-shirt with mirror-effect logo printfrom boss with short sleeves
white unisex hasta muerte widow rose white t-shirt from zumiez made of cotton with short sleeves and graphic print
slate male loop button linen shirt from toast with full length
blue male seattle seahawks air essential men's t-shirt from nike made of cotton with short sleeves and graphic print
black male heavy every day tee - vintage black t-shirt from mnml made of cotton with short sleeves
black male 8thwndr spider cursor black t-shirt from zumiez made of cotton with short sleeves and graphic print
black male cotton blend three button polo - black/white shirt from paul fredrick made of cotton, spandex with short sleeves
navy male men's athletic eco short sleeve tee t-shirt from mizuno made of polyester with short sleeves
navy male asos design knit polo with stripe pattern in navy and white shirt made of cotton with short sleeves and striped pattern
black male deus ex machina takoyaki graphic t-shirtin washed black made of cotton with short sleeves
black male loose t-shirt with balmain signature embroidery made of cotton with short sleeves and plain pattern
beige male printed boxy-fit short sleeve t-shirt from bershka made of cotton with short sleeves and graphic print
black male rick and morty graphic tee t-shirt from licensed character made of cotton with short sleeves
black unisex dga drama black t-shirt from zumiez made of cotton with short sleeves and graphic print
black unisex seafoam 4s flontae t-shirt be good graphic from flontae clothing made of cotton with short sleeves
gray male slim secret wash cotton poplin shirt from j.crew with long sleeves and checked pattern
purple male nike mens suns es city edition short sleeve logo t-shirt - orange/purple made of cotton with short sleeves and graphic print

Slika 7.5 Opisi formirani za uzorke sa slike 7.4

7.2.2. Multimodalni LLM-ovi

Primjenom multimodalnih LLM moguce je opisati sve predmete na slici, jer se kao odgovor
moze generisati struktuirani izlaz, npr. u JSON formatu [48-49]. Glavna prednost vracanja
rezultata u JSON formatu, umjesto direktno u tekstualnom obliku, ogleda se u tome §to se
dobija strukturirana i univerzalno prihvacena forma podataka koju je znatno lakse parsirati i
dalje obradivati. Ovo omogucava jednostavnu integraciju sa bazama podataka, kao i
automatsku obradu i filtriranje prema razli¢itim kriterijumima, ¢ime se znacajno unaprjeduje
kvalitet i upotrebljivost kataloga proizvoda sa prosirenim skupom informacija. Dodatno,
ovakav pristup olakSava povezivanje tekstualnih opisa sa grani¢nim okvirima na slici, jer je
informacija o kategoriji svakog objekta eksplicitno izdvojena kao poseban atribut u JSON
strukturi. Suprotno tome, ukoliko bi se koristili isklju¢ivo tekstualni opisi, izdvajanje
pojedinacnih atributa bilo bi znatno komplikovanije i podloZno greSkama, $to otezava dalju
automatizaciju 1 analizu. Na slici 7.6 su prikazani opisi koji su generisani primjenom ChatGPT-
4o0-mini modela. Prvi upit je majica koja sa sobom nosi dodatni kontekst, u ovom slucaju
graficki print sa likom iz neke franSize iz popularne kulture, dok je drugi upit osoba koja nosi
slojevitu garderobu, pri ¢emu LLM nije imao problema sa identifikovanje viSe slojeva
garderobe, 1ako su neki od njith samo malim dijelom vidljivi. Kao 1 ranije, konacni opis za neki
predmet se formira na osnovu algoritma iz listinga 7.1.
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Model za
generisanje
opisa

Y

>

"title": "A Blue Print T-Shirt of Vegeta from Dragon Ball Z",
"brand": "Unknown",

"type": "T-shirt",

"collection™: ",

"gender": "Male",

"primary_color": "Blue",

"material": "Cotton",

"sleeve_length": "Short sleeve",

"pattern”: "Graphic"

Model za
generisanje
opisa

—>

"title": "Dark Blue Quilted Winter Jacket",
"brand": "Unknown",

"type": "Jacket",

"collection": "Winter",

"gender": "Male",

"primary_color": "Dark Blue",

"material": "Synthetic",

"sleeve_length": "Long sleeve",
"pattern”: "Quilted"

"title": "Gray Hooded Sweatshirt",
"brand": "Unknown",

"type": "Hoodie",

"collection": "Casual",

"gender": "Male",
"primary_color": "Gray",
"material"; "Cotton Blend",
"sleeve_length": "Long sleeve",
"pattern": "Solid"

"title": "Dark Gray Sweatpants",
"brand": "Unknown",
"type": "Sweatpants",

collection": "Casual",

"gender": "Male",
"primary_color": "Dark Gray",
"material": "Cotton Blend",
"sleeve_length": "N/A",
"pattern”: "Solid"

Slika 7.6 Opisi generisani pomocu multimodalnog LLM-a za dva upita

Kvalitet generisanog opisa uveliko zavisi od koriStene instrukcije na ulazu LLM-a, zbog
cega su za potrebe rada evaluirane razlicite instrukcije. Kao ispomo¢ pri prompt engineering-
u koristeno je OpenAl API - Chat Playground okruzenje koje je prikazano na slici 7.7. U pitanju
je graficki interfejs sa odredenim pogodnostima u radu sa OpenAl API-jem, gdje je moguce
eksperimentisati sa razli¢itim instrukcijama i odmah dobiti povratne informacije, ¢ime se

olakSava pronalazak kvalitetnijih instrukcija. Nakon niza inicijalnih eksperimenata, u
razmatranje su uzete tri instrukcije koje su iskoriStene za generisanje opisa za hiljadu proizvoda
iz Eureka-Attr kataloga proizvoda, nakon ¢ega su uporedene preko metrika za evaluaciju

kvaliteta opisa.

66



& Clear < Code % Compare ) History 8 Your presets

() [Sistemska
System message € accurate clot entification REST API that ret 3 JSON re t @ ./ |instrukcija Model gpt-do

Response format json_object
User
Kerisni¢a poruka, u ovom Functions + Add
2 N "
slutaju samo slika
Model configuration
Temperature 1.18
Max tokens
Assistant

Stop sequences

= L 3 Odgavor od LLM-a =

1
4

Top P >
Frequency penalty
Presence penalty 0.00

1

@ Podesavanje parametara
A !
3
1
Q
4 Palje za unos instrukeija
User U] m

Slika 7.7 OpenAl - Chat Playground

Najbolja instrukcija, koja je prikazana u sklopu listinga 7.2, je dalje koriStena za sve LLM-
ove'®. Kategorije su namjerno ograni¢ene tako da se koriste isti nazivi kao kod DF2 skupa
podataka kako bi se kasnije opisi mogli upariti sa detektovanim grani¢nim okvirima odjevnih
predmeta. Pored tih kategorija navedene su 1 neke druge koje nisu bile u sklopu DF2 skupa
podataka, tako da ne moZe do¢i do konflikta. Iako se to rijetko deSava kada model dobije jasne
instrukcije, postoji mogucénost da model halucinira i generiSe 1 pogresno imenuje neku
kategoriju odjece, pa se tada uparivanje ne moze izvrSiti. Ovaj problem se moze rijeSiti
podesavanjem temperature kao §to je opisano u 4.1, ili tako Sto se analiziraju odgovori LLM
modela koji se nisu mogli upariti, nakon toga se programski mapiraju naj¢es¢i propusti u
prihvatljive nazive klasa. Alternativno primjenom prompt engineering-a potencijalno se moze
dobiti bolja instrukcija za koju ¢e model manje halucinirati.

You are a highly accurate clothing identification REST API that returns a response in JSON
format. You are given a Base64 encoded image, and your job is to identify and name all
clothing items in it.

Request:
Baseb64 encoded image

Response:

{"items": [{"title": "...", "brand": "...", "collection": "...", "primary color": "...",
"gender": "...", "type": "...", "material": "...", "sleeve length": "...", "pattern": "..."
}, {n...n: n...n}]}

Notes:

16 Koristena instrukcija nije nuzno najbolji izbor za svaki od analiziranih modela, jer svi oni rade pomalo
drugacije. Ipak, pronalazak najadekvatnije instrukcije za svaki model je izvan okvira ovog rada i predstavlja
jedan od mogudéih pravaca daljnjeg istazivanja.
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- The title should be very descriptive and include detailed information about the clothing
item

- If you can't name the brand of an item, you can pick the most likely brand.

- The brand can't have the value "Unknown".

- A collection is something like ["Nike Air Force 1", "adidas Samba", "adidas Superstar",
"Puma Suede", "New Balance 990", "Reebok Classic"]. Try to guess the collection whenever
possible.

- The names of the listed collection serve as examples, if you can't guess the collection
mark it as "Unknown"

- When identifying gender, choose from the following categories: ["Female", "Male",
Unisex"].

- You must also pick a type from the list ["short sleeve top", "long sleeve top", "short
sleeve outwear", "long sleeve outwear", "vest", "sling", "shorts", "trousers", "skirt",
"short sleeve dress", "long sleeve dress", "vest dress", "sling dress", "bags",
"accessories", "shoes", "hats", "scarves", "belts"]

Listing 7.2 Instrukcija koja je koristena da LLM izgeneriSe struktuirane opise za garderobu

Kompanije OpenAl i Anthropic za rad sa svojim komercijalnim modelima nude placene
REST API-je, gdje korisnici $alju zahtjeve i1 dobijaju odgovore u JSON formatu. Svaki zahtjev
se naplacuje, pri ¢emu su cijene odredene od strane kompanije i podlozne su promjenama®’.
Obe kompanije nude zvani¢ne Python biblioteke koje pojednostavljuju rad sa njihovim REST

API-jima. Nasuprot tome, Llama model nema sopstveni REST API interfejs, te se za rad s

njim &esto koristi Ollama®® okruZenje pomocu kog se uéita i pokrene Llama model. Ollama

omogucava interakciju sa velikim brojem besplatnih LLM-ova putem konzolnog okruzenja,

Python biblioteke ili REST API-ija.

Razli¢iti LLM-ovi imaju drugaciji pristup pri pisanju instrukcija, od koriStenih OpenAl
ChatGPT modeli i Anthropic Claude modeli podrzavaju pisanje tzv. sistemskih poruka (eng.

system message), §to je samo olakSica da se razdvoji instrukcija koja je univerzalna i koja

S¢€

Salje u sklopu svake interakcije, odnosno zahtjeva, npr. kao sistemska instrukcija je iskoriStena

instrukcija iz listinga 7.2. S druge strane Llama ne podrZava sistemske poruke u kombinaciji

sa slikama, pa se umjesto toga instrukcija iz listinga 7.2 Salje kao jedna od dvije obi¢ne poruke.

7.3. Rezultati evaluacije kvaliteta opisa

Za evaluaciju kvaliteta generisanih opisa slika su koriStene metrike opisane u 5.4. Za BLEU

metriku je iskoriStena sacrebleu biblioteka, za ROUGE metriku je koriStena rouge score
biblioteka, za METEOR metriku je koriStena nltk biblioteka, za CIDER i SPICE metrike je
koriStena pycocoevalcap biblioteka, a za SPIDER je uzeta aritmeticka sredina prethodne dvije

metrike.

Za potrebe evaluacije generisanih opisa, detekcije slojevite odjece, kao 1 za validiranje
kvaliteta preporuka koristena su tri druga skupa podataka (disjunktni u odnosu na prethodne),
a svi oni predstavljaju podskup Eureka-PC kataloga proizvoda [47]. Osnovne karakteristike

ovih skupova podataka su date u tabeli 7.3.

Tabela 7.3 Raspodjela podskupa Eureka-PC kataloga proizvoda koristenog za analizu rjeSenja za Cetiri vrste opisanih

problema
Kategorija | Broj odjevnih Broj jednoznac¢nih Problemi
predmeta predmeta
t-shirts 100.000 80.870 Detekcija lazno pozitivnih granicnih okvira,
shirts 100.000 50.440 (ne)razumijevanje konteksta

17 Prema trenutnoj $emi, tekst odnosno instrukcija koja se 3alje u sklopu zahtjeva se tokenizuje, nakon ega se

cijena odredi prema broju koristenih tokena iz zahtjeva i broju generisanih tokena u sklopu odgovora.
18 https://ollama.com/
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| layered | 10.000 | 0 | Problem sa detekcijom slojevite odjece |

U tabeli 7.4 su dati rezultati evaluacije razli¢itih modela koriStenjem opisanih metrika, na
skupu od 10.000 slika od ¢ega je 5.000 iz kategorije t-shirts 1 5.000 iz kategorije shirts,
nasumic¢no odabranih iz prethodno opisanog skupa.

Tabela 7.4 Rezultati evaluacije analiziranih modela na Eureka-Attr skupu podataka

Model BLEU | METEOR | ROUGE-L F1 | CIDEr | SPICE | SPIDEr
GIT BASE 18,45 | 50,78 54,67 1,876 | 0,278 1,077
Florence2-base 20,12 | 53,34 57,23 2,101 0,301 1,201
BLIP-2 Opt. 2.7B 23,01 | 56,89 60,34 2,678 | 0,345 1,511
gpt-40-mini-2024-07-18 34,57 | 78,84 79,19 4,997 10,578 | 2,788
gpt-40-2024-08-06 36,91 | 81,23 81,34 5,123 0,593 2,858
claude-3-5-sonnet-20241022 | 33,12 | 76,45 77,56 4,678 | 0,541 2,609
claude-3-haiku-20240307 31,45 | 73,67 74,89 4,321 0,512 | 2416
llama3.2-vision-11b 29,78 | 70,89 72,34 4,012 | 0,478 | 2,245

Najbolje rezultate ostvaruju OpenAl ChatGPT modeli, ali su dobri i rezultati ostvareni od
strane Anthropic Claude modela i Llama modela. Moze se ¢initi kako su dobijeni rezultati nizi
nego rezultati dobijeni u nekim drugim studijama, ali u pitanju je testiranje generisanih opisa
na vrlo specificnom domenu, pri ¢emu su svi referentni opisi detaljni, zbog ¢ega su ocjene
nesto nize nego kada bi se generisali uopsteniji opisi.

7.4. Analiza rezultata za predloZeno rjeSenje

U nastavku su dati rezultati analize primjene predlozenog rjeSenja na problemima koji su
navedeni u poglavlju Sest.
7.4.1. Problem detekcije laZzno pozitivnih grani¢nih okvira

Rezultati evaluacije tri predloZzena modela za detekciju granicnih okvira 1 objekata, kao 1
pet predloZzenih LLM modela su dati u tabeli 7.5 Koristen je podskup proizvoda iz Eureka-PC
kataloga, gdje je analizirano po pet hiljada proizvoda iz kategorije ¢-shirts 1 pet hiljada iz
kategorije shirts, na svakoj slici je prikazan ta¢no jedan odjevni predmet, ali neki od odjevnih
predmeta imaju na sebi naslikane ljudske likove.

Tabela 7.5 Rezultati evaluacije predlozenih modela na problemu detekcije lazno pozitivnih uzoraka

Prosjecan broj detektovanih predmeta Tacnost
Model - - - -
t-shirts shirts t-shirts | shirts
gpt-40-2024-08-06 1,003 1,002 99,60% | 99,98%
gpt-40-mini-2024-07-18 1,005 1,0076 99,58% | 99,46%
claude-3-5-sonnet-20241022 | 1,003 1,0004 99,60% | 99,60%
claude-3-haiku-20240307 1,007 1,0083 99,30% | 99,30%
llama3.2-vision-11b 1,007 1,0013 99,30% | 99,30%
YOLOvVS 1,275 1,1712 77,90% | 95,60%
YOLOvI1 1,272 1,164 78,34% | 95,60%
Mask R-CNN 1,28 1,1698 77,50% | 77,50%

Najbolji rezultati su ostvareni koristenjem GPT-40 modela, ali i svi ostali predlozeni modeli
su ostvarili visoku ta¢nost na datom testnom skupu. U prakticnom sistemu naredni korak jeste
uskladivanje izlaza oba modela. Na primjer, ako se koristi instrukcija iz listinga 7.2 u
kombinaciji sa modelom za detekciju grani¢nih okvira obucenim na DF2 skupu podataka,
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moguce je upariti odjevne predmete koji pripadaju istoj kategoriji. Medutim, prije samog
uparivanja potrebno je eliminisati suviSne grani¢ne okvire. Jedan jednostavan, ali efikasan
pristup jeste zadrzavanje samo najveCeg granicnog okvira unutar svake kategorije.
Alternativno, moze se odabrati okvir kojem model dodjeljuje najvecu vjerovatnocu pripadnosti
odredenoj kategoriji, ali kako se ponekad deSava da model daje veéu sigurnost za lazno
pozitivne uzorke — poput odjevnih predmeta prikazanih na likovima sa majice — sigurnija opcija
ostaje filtriranje na osnovu veli¢ine. Napredniji pristup ukljucuje koristenje modela poput
CLIP-a [24], koji racuna sli¢nost izmedu opisa i isjecaka slike dobijenih na osnovu granicnih
okvira, ¢ime se dodatno poboljSava tacnost uparivanja. Izbor optimalne metode zavisi od
zahtjeva sistema: ako brzina odgovora nije kriti¢na, upotreba CLIP-a moze biti najsigurniji
pristup, dok je, u scenarijima gdje je klju¢na brza obrada, jednostavnije filtriranje na osnovu
veli¢ine grani¢nog okvira efikasnija opcija.

7.4.2. Problem detekcije slojevite odjece

Rezultati evaluacije predlozenih modela na problemu detekcije slojevite odjece su dati u
tabeli 7.6 KoriSten je podskup iz Eureka-PC kataloga proizvoda, od hiljadu proizvoda, slike
proizvoda prikazuju ljude koji nose slojevitu garderobu, gdje je ru¢no odreden tacan broj
predmeta na svakoj slici iz trinaest kategorija koje su obradene u DF2 skupu podataka. Dato
ogranicenje je uvedeno zbog poredenja sa modelima za detekciju koji su obuceni na DF2 skupu
i mogu da detektuju samo navedene kategorije odjece, dok u praksi LLM modeli mogu da
detektuju i predmete iz drugih kategorija. Pravilna detekcija je slu¢aj kada neki model detektuje
pravilan broj odjevnih predmeta, ali i pravilne kategorije za date predmete, dakle nije dovoljno
pogoditi samo broj predmeta.

Tabela 7.6 Rezultati evaluacije predlozenih modela na problemu detekcije slojevite odjece

Model Taénost
gpt-40-2024-08-06 70,80%
gpt-40-mini-2024-07-18 71,00%

claude-3-5-sonnet-20241022 | 71,00%
claude-3-haiku-20240307 68,70%

llama3.2-vision-11b 67,10%
YOLOvS8 35,40%
YOLOv11 36,40%
Mask R-CNN 41,40%

Najbolji rezultati su ostvareni pomo¢u GPT-40 modela, dok modeli za detekciju grani¢nih
okvira znatno zaostaju za LLM modelima. Za razliku od prethodnog slucaja, gdje je bilo
potrebno filtrirati viSak detekcija, u ovom sluaju ne postoji mogucénost uparivanja svih
generisanih opisa sa isjeccima dobijenih na osnovu grani¢nih okvira zbog ¢ega ¢e neki od opisa
ostati neupareni, pa ¢e konacna vektorska reprezentacija za te predmete biti sacinjena samo od
tekstualnog modaliteta, ali je to u svakom slu€aju bolje nego da se ti predmeti u potpunosti
zanemare, kao §to je slucaj kod tradicionalnog pristupa.
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7.4.3. Problem nerazumijevanja konteksta

Za potrebe analize razumijevanja konteksta kreiran je skup od 100 upita, pri ¢emu polovinu
¢ine majice s printom, odnosno sa dodatnim kontekstom, a drugu polovinu obi¢ne majice bez
printa. Skup je pazljivo izbalansiran kako bi rezultati analize bili validni. Naime, da je analiza
vrsena isklju¢ivo na upitima s print majicama, dobijeni rezultati bi bili preprilagodeni
specificnom problemu (eng. overfitted). S druge strane, za eksperiment je koriSten katalog
proizvoda od 10.000 majica, formiran na osnovu Eureka-PC kataloga proizvoda, gdje je za

.....

scenarija:
1. KoriS¢enje samo vizuelne reprezentacije slike.

2. Kori$¢enje linearna kombinacija vizuelne reprezentacije v, i tekstualne reprezentacije
generisanog opisa v,.

U tabeli su navedeni koriSteni specificni modeli za sve vektorske reprezentacija teksta koje
su opisane u petom poglavlju.

Model Opis

Google-ov Word2Vec model3, koji je treniran na
dijelu skupa podataka iz Google News korpusa,
ukupno obuhvatajuci oko 100 milijardi rijeci. Model
sadrzi vektorske reprezentacije za oko 3 miliona
jedinstvenih rijeci i fraza, koje su predstavljene kao
vektori dimenzije 300.

FastText model treniran na skupu podataka Common
Crawl, sa ukupno oko 600 milijardi rijeci, koji sadrzi
dva miliona vektorskih reprezentacija rijeci
dimenzije 300.

GloVe model treniran na skupu podataka Wikipedia
2014 + Gigaword 5, koji sadrzi ukupno oko Sest
GloVe* milijardi rijeci 1 400 hiljada vektorskih reprezentacija
rijeCi. Za potrebe rada koriS¢ena je varijanta modela
dimenzije 200.

ELMo model treniran na Wikipedia skupu podataka,
ELMo? koji sadrzi ukupno oko pet milijardi rijeci i vektore
dimenzije 1024 [25].

BERT model treniran na skupu podataka
BooksCorpus 1 English Wikipedia, ukupno

BERTZ® obuhvatajuéi oko 3,3 milijarde rije¢i. KoriS¢ena je
varijanta modela BERT-Base, koja generiSe
vektorske reprezentacije dimenzije 768.
text-embeddings-3-small* Komercijalni model, vektora dimenzije 1536.

Word2 Vec®®

FastText?®

Eksperiment je ukljucivao poredenje dva pristupa pretrage po slicnosti: prvi pristup koristi
samo vizuelne deskriptore dobijene primjenom YOLOvI11+ResNet50 modela, dok drugi

19 https://code.google.com/archive/p/word2vec/

20 https://fasttext.cc/docs/en/english-vectors.html

2 hitps://nlp.stanford.edu/projects/glove/

22 hitp://vectors.nlpl.eu/repository/

2 https://huggingface.co/google-bert/bert-base-uncased
2 https://platform.openai.com/docs/guides/embeddings/
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kombinovani pristup koristi linearnu kombinaciju vizuelnih deskriptora 1 tekstualnih
reprezentacija generisanih uz pomo¢ ChatGPT-40 LLM modela. Za svaki upit pronalazilo se
koji model vraca vise relevantnih predmeta. Ako su oba pristupa za dati upit pronasla isti broj
relevantnih predmeta, smatrano je da su podjednako efikasni za taj upit. U slucaju da jedan
pristup pronade veci broj relevantnih predmeta od drugog (npr. vizuelni pronade 14/20, a
kombinovani 15/20), taj pristup se za taj upit smatrao boljim. Kako bi se postigla optimalna
linearna kombinacija vektora v; i v,, tezine w; i w, su odredene tako da zadovoljavaju uslov
w; + w, = 1. Vrijednosti teZina su ispitivane unutar intervala [0,1] s korakom EPS = 0,01.
Na taj nacin, za svaku kombinaciju tezina testirani su rezultati kako bi se pronasao optimalan
omjer. Eksperiment je pokazao da se bolji rezultati postizu koriStenjem linearne kombinacije
obje vektorske reprezentacije (v4 i v,) u odnosu na koristenje samo jedne od njih. Rezultati
poredenja vizuelnog i kombinovanog pristupa za razli¢ite modele vektorske reprezentacije
opisa prikazani su u tabeli 7.7.

Tabela 7.7 Rezultati evaluacije za problem razumijevanje konteksta nad majicama

Model % Bolji % Isti | % Bolji kombinovani Optimalan omjer w1l : w2
vizuelni rezultat | pristup
pristup

text-embedding- | 15 10 75 14 : 86

3-small

Word2Vec 12 26 62 52: 48

FastText 9 27 64 41: 59

GloVe 11 26 63 38: 62

ELMo 8 27 65 43 : 57

BERT 14 16 70 34: 66

Najbolje performanse postignute su s modelom text-embedding-3-small, pri cemu je
optimalan omjer tezina bio wy:w, = 14:86. Na slici 7.8 je dat grafik koji prikazuje ukupan
optimalan odnos teZina, kombinovani pristup pronasao je ukupno 1041 najrelevantniji predmet
za sve upite. Kada se koristi samo vizuelni pristup w, = 1, ukupan broj pronadenih
najrelevantnijih predmeta iznosi 414. To zna¢i da je kombinovanim pristupom pronadeno
~151% vise relevantnih predmeta u poredenju s vizuelnim pristupom.
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Ukupno najboljih u zavisnosti od tezina W1 i W2
W2 (1-W1)
1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0

—8— total_best_count

1000 -

900 4

800 4

700

ukupno_najboljih

600 4

500 -

400 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
w1

Slika 7.8 Ukupan broj tacno pronadenih najslicnijih odjevnih predmeta za sve upite za majice

Kao $to ste vidi sa slike, sa porastom tezine w;, odnosno porastom znacaja vizuelnog
vektora opada broj pronadenih najsli¢nijih predmeta, jer opada mo¢ modela da ,,razumije®
kontekst. Ipak, odredeni udio vizuelnih informacija je potreban posto je rije¢ima tesko opisati
sve informacije sa slika. Na slikama 7.9 1 7.10, respektivno, su prikazani rezultati pretrage
prodavnice koriStenjem optimalne linearne kombinacije za text-embedding-3-small model.
Odjevni predmeti koji su uokvireni zelenom bojom predstavljaju tacno pronadene najsli¢nije
predmete iz kataloga, dok odjevni predmeti koji su zaokvireni crvenom bojom predstavljaju
pogresno pronadene odjevne predmete®®. Za prvi upit je Sest pogresno pronadenih predmeta u
rezultatima. U pitanju su slike koje prikazuju majice sli¢ne boje. Na tri od tih Sest pogresno
pronadenih majica su prikazani likovi iz drugih popularnih animiranih serija, §to je vjerovatno
rezultat velike semanticke slicnosti, jer se o tim franSizama Cesto prica u istom kontekstu, a 1
pored toga poticu iz iste zemlje. Sli¢no je 1 za drugi prikazani upit, gdje je devet pogresno
pronadenih predmeta, koji mahom poticu iz drugih sli¢nih franSiza.

.....

u rezultatima za neki upit postoje slike koje imaju isti prefiks onda se one broje kao ta¢no pronadeni predmeti, u
suprotnom su pogresno pronadeni predmeti.
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Slika 7.10 Rezultati pretrage prodavnice za majicu sa grbom iz animirane serije Attack on Titan®

Konac¢no, analizirana je primjena na problemu razumijevanja konteksta i nedovoljne
invarijantnosti kad su upiti koSulje. Za potrebe analize, kreiran je skup od 50 upita, od cega
polovinu ¢ine savijene koSulje, a drugu polovinu koSulje na ljudima. Cilj je bio ispitati

26 https://www.pokemon.com/us
27 https://en.wikipedia.org/wiki/Attack _on_Titan
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performanse razli¢itih pristupa u pronalazenju sli¢nih predmeta unutar kataloga koji sadrzi
10.000 predmeta, takode formiranog na osnovu Eureka-PC kataloga proizvoda. Vazno je
napomenuti da ovaj katalog nije isti kao u prethodnom primjeru za majice, ali postoji odredeno
preklapanje kada su u pitanju nerelevantni predmeti. Za svaki upit identifikovano je deset

.....

1. Koris¢enje samo vizuelne reprezentacije slike.

2. Kori$¢enje linearna kombinacija vizuelne reprezentacije v, i tekstualne reprezentacije
generisanog opisa v,.

Testirani su sljede¢i modeli: YOLOvII+ResNet50 i ChatGPT-40. Jedan od izazova u
analizi bio je nedostatak pouzdane detekcije grani¢nih okvira na savijenim kosuljama prilikom
upotrebe vizuelnih deskriptora. Uzrok ovog problema vjerovatno lezi u nedostatku primjera sa
savijenim koSuljama u trening skupu podataka, zbog cega detekcija nije uvijek moguca, ili se
loSe odredi grani¢ni okvir. [z tog razloga je, prilikom analize u slu¢aju da nije doslo do detekcije
grani¢nog okvira, kori$tena cijela ulazna slika bez dodatnog isjecanja. Na ovaj nacin osigurano
je da se ne donose zakljuéci isklju¢ivo na osnovu problema sa detekcijom grani¢nih okvira,
ve¢ da se analizira i Siri kontekst performansi modela. Kao i u prethodnom eksperimentu, za
svaki upit analiziran je broj najrelevantnijih pronadenih predmeta kod oba pristupa, te je
odredeno koji pristup postize bolje rezultate u pojedina¢nim sluc¢ajevima. U situacijama kada
oba pristupa pronalaze isti broj relevantnih predmeta, smatrano je da su jednako efikasni za
dati upit, dok je pristup sa ve¢im brojem pronadenih relevantnih predmeta ocijenjen kao bolji.
Kori$¢enje linearne kombinacije vizuelne reprezentacije v, i reprezentacije generisanog teksta
v, dalo je bolje rezultate u poredenju sa koris¢enjem samo vizuelne reprezentacije. Optimalna
linearna kombinacija teZina w; 1 w, odredena je tako da zadovoljava uslov wy +w, = 1, pri
Cemu su tezine ispitivane u intervalu [0,1] s korakom EPS = 0,01. U tabeli 7.8 su prikazani
rezultati poredenja vizuelnog 1 kombinovanog pristupa za razli¢ite modele vektorske
reprezentacije opisa.

Tabela 7.8 Rezultati evaluacije za problem razumijevanje konteksta i nedovoljne invarijantnosti nad kosuljama

Model % Bolji vizuelni % Isti % Bolji kombinovani Optimalan omjer w1 :
pristup rezultat | pristup w2

text- 20 10 70 73: 27

embedding-3-

small

Word2Vec 16 26 58 86: 14

FastText 12 26 62 82: 18

GloVe 14 26 60 83: 17

ELMo 14 24 62 84: 16

BERT 14 22 64 79: 21

Najbolji rezultati postignuti su s modelom text-embedding-3-small, pri ¢emu je optimalan
omjer bio wy:w, = 73:27. Za optimalan odnos tezina, kombinovani pristup pronaSao je
ukupno 210 najrelevantniji predmet za sve upite. Kada se koristi samo vizuelni pristup w, =

1, ukupan broj pronadenih najrelevantnijih predmeta iznosi 181. To znaci da je kombinovanim
pristupom pronadeno ~16% viSe relevantnih predmeta u poredenju s vizuelnim pristupom. Na

.....
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predmeta za sve upite za najbolji model. Prema grafiku, model pokazuje bolje performanse
kada je ve¢i udio vizuelnih vektora. Dodatna analiza je pokazala sljedeci obrazac: Kod
savijenih koSulja, kombinacija vizuelne i tekstualne reprezentacije znacajno je nadmasila
pristupe bazirane samo na vizuelnim modelima. Ovo je ocekivano jer tekstualni opisi
omogucavaju bolji kontekstualni uvid u karakteristike savijenih kosulja. Kod kosulja koje su
prikazane na osobama, vizuelni pristup (YOLOv11+ResNet50) pokazao se boljim u odredenim
slu¢ajevima. To je zato Sto je Saru (eng. pattern) na kosulji Cesto teSko precizno opisati rijeima,
dok vizuelni modeli poput ResNet50 mogu bolje prepoznati takve suptilne vizuelne detalje.
Zbog toga je u ovim slucajevima prednost bila na strani vizuelne reprezentacije.

Ukupno najboljih u zavisnosti od tezina W1 i W2
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Slika 7.11 Ukupan broj tacno pronadenih najslicnijih odjevnih predmeta za sve upite za kosulje

Na slikama A 1 B respektivno su prikazani rezultati pretrage prodavnice proizvoda za dvije
kosulje.
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Slika 7.13 Rezultati pretrage prodavnice proizvoda za sivu koSulju

Kod savijene kosulje, medu rezultatima pretrage Cesto su se nalazile i druge savijene
kosulje koje po svim drugim karakteristikama nisu nuzno bile sli¢ne upitnoj kosulji, ali su bile
prikazane u istoj “pozi”. To sugeriSe da sistem znac¢ajnu tezinu pridaje poloZaju i obliku objekta
na slici, odnosno da su deskriptori oblika i polozaja imali dominantan uticaj na rangiranje
rezultata. Sli¢no, u drugom primjeru, medu rezultatima su se mahom nasle kosulje istog kroja
kao i upit, iako se razlikuju po boji. Utisak je da je sistem prepoznao i visoko rangirao predmete
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na osnovu sli¢nosti oblika i dizajna, a ne samo na osnovu boje. Ovi primjeri jasno pokazuju
Siru problematiku pretrage po sli¢nosti, gdje razli¢iti korisnici mogu razlicito vrjednovati
pojedina obiljezja kao Sto su oblik, boja ili tekstura. U praksi, korisnici bi mogli preferirati
potreba, §to je tesko univerzalno predvidjeti ili opisati. Finija kontrola na osnovu korisni¢kih
preferencija moze se djelimic¢no postici koriStenjem predefinisanih opisa za odredene varijante,
uz mogucénost da korisnik sam bira kriterijume pretrage prema svojim preferencijama.
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8. ZAKLJUCAK

U ovom radu opisan je prijedlog rjeSenja za primjenu opisa generisanih pomocu tehnika
masinskog ucenja za problem pretrage proizvoda. Ovim radom pokazano je da je za uspjesnu
pretragu bolje kombinovati model za analizu sli¢nosti slika zajedno sa modelom za opisivanje
slika, odnosno linearno kombinovanje vektorske reprezentacije dobijene na osnovu vizuelnih
karakteristika sa vektorskom reprezentacijom generisanog opisa. Posebna paznja je posvecena
problemima sa klasi¢nim pristupom za pretragu proizvoda koji se oslanja samo na analizu
sli¢nosti slika, gdje problemi poticu ili od modela za detekciju koji se nalazi na pocetku takvog
sistema, ili od modela za analizu sli¢nosti koji se nalazi na kraju tog sistema. Na kraju je data
analiza kako se ovi problemi uspjesno rjesavaju koriStenjem modela za generisanje opisa.
Moguci pravci daljeg istrazivanja obuhvataju dotreniranje LLM-ova za dati specifi¢ni problem
generisanja opisa za pretragu proizvoda, kao i primjena temeljnog prompt engineering-a u cilju
dobijanja $to boljih opisa koji bi detaljno opisali Sto veci broj karakteristike odjevnih predmeta,
kao 1 testiranje sve veceg broja dostupnih LLM-ova. Budu¢i da otvoreni multimodalni LLM
modeli ¢esto omogucavaju direktno dobijanje vizuelnih vektorskih reprezentacija slike, jedan
od potencijalnih pravaca daljeg istrazivanja jeste koriS€enje tih reprezentacija za pretragu
proizvoda, ¢ime bi se izbjegla potreba za generisanjem tekstualnog opisa. Pored toga, jedan
pravac daljeg istrazivanja odnosi se na problem pretrage i preporuke povezanih proizvoda. Na
primjer, ako je korisnik zainteresovan za odredeni gornji dio odjece, pozeljno je da mu se
predlozi i odgovaraju¢i donji dio koji se stilski i funkcionalno uklapa sa prvim proizvodom.
Ovakve veze i1 preporuke Cesto nije mogucée u potpunosti ostvariti samo analizom vizuelne
sli¢nosti, dok bi analiza slicnosti opisa mogla omoguciti otkrivanje proizvoda koji se
medusobno dopunjuju, na osnovu zajednickih ili kompatibilnih karakteristika. Dodatno,
generisani opisi mogu se koristiti 1 za kvalitetniju kategorizaciju i razvrstavanje kataloga
proizvoda, na primjer prema materijalima, duZini, okolnostima koriS¢enja, sezonalnosti, trendu
kojem pripadaju i drugim relevantnim osobinama. Ostvareni rezultati i prikazana metodologija
potvrduju da primjena savremenih metoda obrade vizuelnih i tekstualnih podataka moze
unaprijediti pretragu proizvoda, ¢ime se otvaraju nove mogucnosti za razvoj jo§ efikasnijih
sistema u realnim aplikacijama.
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Ipunoez 2.

YHUBEP3UTET Y BAKbOJ JIYIIH
HHOJALIH O AYTOPY OABPABLEHOI MACTEP/MATHCTAPCKOI PAJIA

Wme u npe3ume ayTopa MacTep/Maructapckor pana: Ajgexkcuje Muhuh

Jlatym, Mjecto | apkaBa pohema ayropa: 06.03.1997, Hosu Can, Cpﬁuja'
Ha3ug 3aBpieHor Q)aKynfeTa/AKaﬂeMHje ayTopa ¥ roJMHa JUIUIOMHPamba:
EnexTporexnnuku gakyiarer, Yausepsurer y bawoj Jlyuu, 2020. ronuna
Jlarym onGpaHe 3aBpIIHOI/ TUILTOMCKOT pana ayropa: 02.07.2020.

HacioB 3aBpIIHOT/ TUIIIIOMCKOT pajia ayTopa:

Pa3Boj AHapon] alIMKaNHja KOPUIITEHEM MPOrpaMcKor jeémca Kotann
AKaZieMCKO 3Bambe KOjy je ayTop CTeKao 0I0paHOM 3aBPIITHOT/ TUILIOMCKOT paja:
AMILIOMHPAaHH HHKemep eekTporexHuke (240 ECTS)

AxazieMCKO 3Bame KOj€ je ayTop CTeKao 010paHOM MacTep/MarucTapcKkor paja:
macrep ejgexkTporexnuke - 300 ECTS - PauynapcrBo n nHGopmMaTHKa

Hazus daxynrera/AkasemMuje Ha KOMe je MacTep/MarucTapcky paj OA0pambeH:
Enexrporexnnukn gakyarer, YHusep3urer y bamoj Jlynu

Hacnos mactep/marucrapckor paia u 1aTyMm oadpaHe:
IIpuMjeHa MAaIUHCKOT y4Yema 3a ONHCHBamb-e cJuKa nomohy rekcra, 30.05.2025.

Hayuna o6nact mactep/marucrapckor paaa npema CERIF mmdpapuauxy: T 120
HMmena MEHTOpPA M 4I1aHOBA KOMHCHje 32 010paHy MacTep/MarucTapckor paja:

1. TIpod. np Bnanumup Pucojesuh, npeacjennux
2. Tlpod. np 3opan Bypuh, meHrTop
3. Jlou. np Muxajno CaBuh, unan

V Bawoj JIynm, nana 20.05.2025.

lIeKa’H } /Z/%




Mpwuor 3.

H3sjasa 1

U3JABA O AYTOPCTBY

HsjaBbyjem na je

MacTep/MarncTapcKM pajg

e,

Hacnos paza ; ﬂmm sEfa MAUUKCKIT Wei A 5a O UBALE CAUKE Doty TEKCTA

HacioB pajia Ha eHITIECKOM je3uKy; The Rg\d'wﬂ]‘m & Mackine Loyrming For Ima /}q, Gpti Miin 3
J .
\a(pesynTaT COTICTBEHOT HCTPAXKMBAYKOT PAJa,
\v{na MAacTep/MaruCTapcKu paj, y UjeluHH HIH Y JHjeNoBHMa, HHje OMO TIPEUIOKEH 3a
nobujame OHUIO Koje JMIUIOME NpeMa CTY[MjCKHM ITIPOTPaMUMa JIPYrHX BHCOKOLIKOJICKHX
yCTaHOBa,

w/na Cy pe3y/TaTH KOPEKTHO HABEICHH 1

)s/,na HHMCAM KpIIHO/Ja ayTOPCKa NpaBa M KOPUCTHO MHTEICKTYAIHY CBOjUHY APYTHX JIMLIA.

IToTmuc KaHgU1aTa

vQAszW;]z. J&/M

9] O
V Bamoj Jlynu 22.05, 2055,




Hzjasa 2

H3jaBa kojoM ce onnamhyjeErewiPTEYHuU KW pakyaTeT/ AkajeMHja yMjeTHOCTH

Vuusep3uTera y Bamoj JIlynu 1a MacTep/MarucTapcku paj yuuHu jaBHO IOCTYNHHM

Osgnamthyjem Eﬁfmvo TE MUl dakynTer/ AKageMujy yMjeTHOCTH Y HUBEP3UTETA Y Bamoj

Jlywm j1a Moj w/MMHCTapcm paj, MoJ HaCJIOBOM

npm MyEua MAVUKCKAT Meka I8 OMUCUBAKE CAKA Moy TEKCTA

KOjH j€ MOj€ ayTOPCKO JIjeJlo, yUMHH JaBHO JOCTYITHHM.

Macrep/MarucTapcKH paji ca CBHM IIPUIO3UMa 1Ipeiao/a caM y eleKTPOHCKoM dopmary,
e .
TIOT'OJIHOM 32 TPajHO apXMBUPABE.

Moj MacTep/MarucTapcku pajl, TOXpambeH y IMTHTAIHH PENO3UTOPH j y M YHHBEp3UTETA

y Bamoj Jlynu, MOry ja KOPUCTE CBH KOjH MOLITY]y oJpende caupiKase y 0126paHOM THITY JIMLICHLIE
Kpeartuste 3ajeqnuue (Creative Commons), 3a K0jy CaM ce OJUTyqHO/I1a.

1. AyTopcTBO
2. AyTOpCTBO - HEKOMEPLIMjaITHO
3. AyTOpCTBO - HEKOMEPLM]AITHO - 6e3 mpepaje
4. AyTOpPCTBO - HEKOMEPLHMjAIHO - JIUjeUTH TIOJ] HCTUM YCIIOBHMA
5. AytopctBo - 6e3 mpepaje
@ AyTOPCTBO - JIHj€JIMTH NOJl HCTUM YCIIOBHMA

(MomuMO /12 320KPYKHTE CaMO JeIHY OJ1 LIeCT MOHyheHMX JUIIEHIH, KPaTaK OMUC JIMICHIH 1aT je
Ha ronehuHu JIUCTa).

02,05, 2025, IMoTnuc KaHAUAATA

(,% WOp. W
Vz

V Bamwoj Jlynu




Hzjasa 3

HM3jaBa 0 HIEHTHYHOCTH WITAMIIAHE H €JIEKTPOHCKE Bep3Hje

MacTep/MarucTapcKor paaa
—

UMe u npe3ume ayTopa A/HE KCDE M U t\ ut\
Hacnos panaﬂ?MMJEHA MADUHCKOT WEkA A oMUcUBARE CAUKA- DOMITY TOKCTA

Menrop (900, ,_\D-;P /59PA1+ t‘:)SPMh

U3jaBibyjeM ja je mraMnana Bep3uja Mor MAacTep/MarucTapekor pajia HieHTHIHA €JIeKTPOHCKO]
BEP3MjH KOjy CaM NpeJiao/Jia 3a IUrHTaHH penozutopujym YHusep3utera y bamoj Jlymu.

ITornyc KaHauaaTa

huscsge Mt

VY Bamoj JIynu 22.05.2025




[ YHUBEPSUTET y BARBOY |
ENEKTPOTEXHUYKM OAKYIITET
VHUBEP3UTET Y BAHOJ JIVIIH IR hoh
EJIEKTPOTEXHUYKHU GAKYIITET ) {C
Hane ; 7 A% ﬁ ......................
78000 bama Jlyka 9..05 A

IIpod. np Bnagumup Pucojeuh
Enextporexunukn ¢pakynter YauBepsutera y bamoj Jlynu

Hpoq); Aap 3opan bBypuh
Enexrporexnnuku dakynrer YHusepsurera y bawoj Jlynu

Jou. 1p Muxajno Casuh
Enexrporexunuku dakynrer YauBepsurera y Bamoj Jlyuu

. HAYYHO-HACTABHOM BUJERY
EJJEKTPOTEXHUYKOI' ®PAKYJITETA YHUBEP3UTETA Y BAKHOJ JIYIIU

Omykom Hayuno-nactaBHor Bujeha Enexrporexuudxor ¢axynrera YHUBEp3uTeTa y Bamoj
Jlyuu Gpoj 20/3.709-9/24 on 14.10.2024. romuHe, WMeHOBaHH CMO 3a wiaHoBe Komwucuje 3a
3appiman  pax Il mumxonyca, mox HasuBom "IIPUMJEHA MAIHIMHCKOIT YUEBA 3A
OIMUCUBAIBLE CJIIMKA MOMORY TEKCTA", xangunatra Anekcuja Mwuhwuha. Hakxon
npersiea NpUIoKEHOT paJjia MOAHOCUMO cibeehu

MN3BJELITAJ

1. BUOTPA®CKHU INOJAIIM KAH/IUJATA

Pohen je 06.03.1997. ronune y HoBom Cany. EnexkrpoTexuudku GakynreT YHUBEp3UTETa y
Bamoj Jlymu ymmcao je 2015. romuue, cTymujcku mporpam PadynapcrBo u unHbopmaruka, cMmjep
CodTBepcKko MHKEREPCTBO. JIUIIoMupao je ca mpocjexom orjena 8,49. JIUIIIOMCKH pajl Ha TeMy
“Pa3Boj AHIPOM] aIIMKAIMja KOPUIITEHEM POrpaMcKor je3nuka KOoTimH” yenjemHo je on0paHio
02.07.2020. rogusne.

TpeHyTHO je 3amocieH y koMmmaHuju ,Bravo Systems” m.0.0. bama Jlyka, IJje pagd Ha
nosuuuju Data Science urxkermepa. Hekr 01 BOKHHjHX POjeKaTa Ha KOjUMA je y4eCTBOBAO Cy:

1. Pa3Boj pjeluerma MAIMHCKOI y4€rba 3a MPENO3HABARke CTPAHULEC Ca MPOU3BOLOM, T
TIpOHANIA3aK WIEHTHYHUX, CJIMYHUX M TOBE3aHUX POMU3BO/IA 3a JaTH POU3BOJL.

2. Vuampeleme moctojeher pjemema 3a CPA (Cost per Action) onTumu3aumjy,
KODHUIITEHEM TeXHUKA 00pajie IPHPOIHOT je3HKa.

Crymmje 11 nuxnyca cryauja, cTyadjck nporpaM PauynapcTso 1 mH(OpMaruka, ynucao je
mkosicke 2023/2024 roguHe, Ha KOjeM je TOJIOKHO CBE UCIIUTE ca pocjedHoM orjenom 10.

Kanauzar je 10 caa 06jaBuo jeian pa Ha Hay4HOj KOH(epeHIHjH MehyHapoIHOT 3Havaja:

e Miéi¢, Z. Puri¢, "Primjena masinskog u¢enja za opisivanje slika pomocu teksta," YU INFO
2025, Kopaonik, Srbija, 2025, rad prihvacen za objavu u zborniku radova.



2. OCHOBHMU NIOJAILIU O PALY

3aspnum pan Il nukimyca crynuja kanaunara Anekcrja Muhwuha, non nasusom "I[lpamjena
MAIIHHCKOT y4eHa 32 OnucHBame ciiMKa nomohy rexcra", canpxu 83 Hymepucane crpanuie ca
ykymnHo 35 cinuka u 11 tabena, a opraHu30BaH je y ocam IiaBa:

1. VBon,

MammHcko yueme,
Heyponcke mpexe,
Tpancdopmaropu,

O6pana npupoHOT je3uka,
[Iperpara npoxaBuuile,

EKCHepI’IMCHTaJ'IHI/I U0 U

Lol B S

3akJbydax

Cnucak kopuniheHe uTeparype caapxu 48 UTHpaHUX U3BOPA.

3. AHAJIM3A PAJIA

Y yBOmHOM jdjely paja TpBO Cy ONMCAaHW MOTHBAIMja 3a W3paly paja M IpeIMeT
HCTPaXHMBarba, a 3aTHM Cy HaBEJIEHH IIMJbEBU, METOOJIOTH]a M OCTBAPEHH PE3YJITATH MCTPAKUBAKSA.
Ha xpajy je ykpaTko npHKasaH cajapxaj pajaa 1o riasama. OCHOBHY MOTHBALA]Y 32 HCTPAXKUBAE U
u3pajy OBOI 3aBpIIHOI paja INpeicTaB/ba BeIMKH Opoj HW3a30Ba y pjemaBamy IMpodliema
IIPOHAlAcKa CIIMYHUX U MMOBE3aHUX IMPOU3BOJA KOJI IIpeTpare e-IpoIaBHHUIIE.

VY npyrom noriaBiby OIMHKCAHE Cy TEOPUjCKe OCHOBE M3 001acTH MAIIMHCKOT yuema. Jlare cy
nepuHUIMje OCHOBHHX II0JMOBa, Kao W Kparak OCBPT Ha IIOCTymak oOydaBama Mojena
Kknacudukaropa. Y OBOM TMoOIaB/by MoceOHO cy oOpaheHe TexHHKe Kilacuukanuje Hu
KJIacTepHu3alje.

V 1pehem norasiby cy omucase 1yOOoKe HEYpOHCKE MpEXke, Koje ce KOPUCTE 3a pjelaBame
OpojHux mpobiieMa K3 OOJNACTH MANIMHCKOI y4ema, yKJbydyjyhu aHanuM3y CIMYHOCTH CIHMKa U
neTexiujy odjekara. HeypoHcke Mpeke YMHE OCHOBY apXMTEKType MHOIMX CaBpPEMEHHMX MOJela 3a
BEKTOPCKY PpeNpe3eHTallijy TeKCTa. Y OBOM IOIIaBJby ONHMCAHE Cy jEIHOCTaBHE Mpexe Oe3
NOBPAaTHHX BE3a, a Jar je U OIMC KOHBOJIYIIMOHUX HEYPOHCKUX Mpeka M PeKYPEHTHUX HEYPOHCKHX
MpesKa Koje ce y CIPe3H MOTY KOPUCTUTH 3a NEHEPUCAILE OIKCA CITHKA.

YV uerBpToM mnomiasby oOpaheHa je apxuTekTypa TpaHChopMaropa, Koja MpeNCTaBiba
yHanpeljeme y OHOCY Ha HeypOHCKe Mpesxe onucane y Tpehem mormasby. O6jalimbeH je OCHOBHH
IIPUHIIAI BUXOBOT Pajia, HAKOH 4Yera je IpUKa3aHa apxXUTeKTypa M Ha4uH (yHKIHOHUCAA MOZEIa
KOJU Ce KOPHCTE 3a ONHMCHBAabe ciuKa nmomohy Tekcra. Ha xpajy oBor norsasba Cy OIHMCAHH BETHKH
jesHuKH MojenH, ca noceOHMM (OKYCOM HAa MYITHMOJAJIHE BEIUKE je3UdYKe MOJEINE, KOjH
oMoryhagBajy reHepucame jako AeTa/bHUX U KBAIUTETHUX OMHUCA.

IleTo nomiaBibe ce 0aBu 00pazoM IPHPOTHOr je3uka. IIpBo Cy onmucaHe pa3Id4YuTe BPCTE

BEKTOPCKHX pempe3eHTallija TEeKCTa, [OYEBIIH OX HAjIPOCTHjuX OasupaHux Ha (peKBeHUHjH
110JaBJbUBAbA PUJEUHM, J0 OHMX CilUKeHMjUX Gasnpanua na yipahubarby pyujoin n KOUTOKCTYQJIITHNM

jesnuxuM Mozenuma. HakoH Tora cy onmcaHe CTaHIapIHE METPHKE Koje Ce y JIMTepaTypH KOPHCTe
3a eBaTyalldjy KBaJIMTETa TEHEPUCAHUX OIKCA CIIMKA, IIPH YEMY j€ aT OCBPT Ha HHXOBE BPIMHE U
MaHe.

V mecToM [OIIaB/by ONHMCAH je TpobieM Imperpare mpojaBHuIe Ipoussona. [Ipso je
omMcaHa M oOjallbeHa apXHUTEKTypa TpaJuLHMOHAIHOL CHCTeMa 3a IpeTpary INpOJaBHHUIE



NpOM3BOJA, Koja ce Oasupa Ha JETEKIHMjH oOjeKara W aHAIM3U CIMYHOCTH ciuka. Hasenenu cy u
WIyCTPOBAHH HAjBaXKHMJH HEJOCTAlld TPAAUIHOHAIHOT NPHUCTYIA, TAje Ce Pa3NMKY]y HeI0CTalld
KOJU TOTHYY OZl MOJie/Ia 3a JeTeKIHjy objeKara U HeAOCTalH KOjH IIOTHUYY O] MOJENA 3a aHalu3y
CIIMYHOCTU ciuKa. IloToMm je mar ommc mpeuiokeHOr pjeliera Koje KOMOWHYje TpaaMIMOHAIHH
HPHUCTYN Oa3vpaH Ha aHAIM3M CIMYHOCTHU CJIMKA Ca OIKMCHMA CITMKA TeHEPHCAHUM IIOMONy TEXHHKA
MAaIIUHCKOT yUerbha.

Y cenqMOM MOINIaBby Cy ONMCAHM EKCIEPHMEHTAIHH pe3ynTard pana. OGjamimeH je
noctynak oOydyaBama MOJENA 3a TPAJIMIMOHAIHM MPHUCTYN IpeTpare MPOM3BOjA, [aT j€ U OIHC
KOPHINTEHHX MOJle/la M CKYIOBa IOJaraka 3a 0Baj MO cHcTeMa. [IoToM Cy omucaHu CKynoBH
II0/1aTaKa, Kao M MOJENIH KOjH Cy KOPHIITEHH 3a HpOOJieM I'eHepHcama ONMCca CIHMKA OJjeBHHX
npeamera. Takobe, omucan je u mpouec prompt engineering-a KOju C€ KOPHCTH KOJ BETHKHX
Je3sMYKuX Mozena y nuiby NoOHjama INTO KBAIMTETHHJUX OATOBOpA. 3aTHM Cy JaTH pe3y/ITaTd
eBajlyallje KBaJMTETa ONUCAa Ha METpHKaMa Koje Cy MPEeTXOIHO ONKCAHEe Y IE€TOM IomiaBby. Ha
Kpajy OBOI IIOIVIaB/ba JaTH Cy pe3yNTaTd eBajyaldje IpuMjeHe KOMOHWHOBAHOT IIPUCTYNa Ha
npobaeMuMa IpeTpare Koju Cy IPETXOHO OMUCAHH Y IIECTOM IIOTVIaB/bY Paja.

Ha xpajy pana nara cy 3ak/bydyHa pa3Marparsa ¥ IpHjeiio3d Moryhux yHamnpehema, kao u
npaBLu Oyayher ucTpaxuBamba.

4. HAJBA’KHUJU JOITPUHOCH

Kowmrcuja cMarpa fa je KaHIUIaT, Kpo3 CHPOBEIECHO HCTPAXUBALE, PEATH30BA0 3aBPIIHU
pan Il mmkiayca cTyawja KOjU caap)KM BHINE 3HA4YajHUX JONPHHOCA, O KOjUX Cy HajBAKHH]U
cipenehm:

1. U3BpimeHa je AertajbHa aHaiM3a MpoOiieMa KOjU Ce jaBiba)y y CIIydajeBHMa IIpUMjeHE
TPAIMIHOHATHOT IPUCTYII 3a TIpeTpary IMpOU3BOJa Y e-IPOAaBHUIIHA,

2. H3BpimeHa je AeTajbHA aHATHM3a CBHX TEOPH]CKUX KOHIIEIaTa U3 00JIaCTH MAIIMHCKOT y4YeHa,
a KOjU Cy HEOITXOIHY 3a pjelaBame ONUCAaHUX Ipobiiema,

3. Jlar je mpujemior jeHOT MPHUCTYIA 3a pjellaBame ONMUCAaHUX MpodieMa, a Koju KoMOuHyje
NpYMjeHy MoJelia 3a aHAJIN3y CIMYHOCTHU CIIMKA 3ajeTHO ca MOJIEJIOM 3a ONMCHMBAaHE CIIHKA,
Tj. TJje ce BPIIM JIMHEApHO KOMOMHOBAmke BEKTOPCKE Pelpe3eHTaluje Jo0OHjeHe Ha OCHOBY
BH3YEJIHUX KapaKTEPHCTHKA CIIMKE ca BEKTOPCKOM PENpe3eHTalldjoM TEHEPHCAHOT OImca
CIIAKE, U

4. Usepmen je Behm Gpoj mpakTWYHHX EKCIIEPHMEHara KOjHMa je TMOKAa3aHO Aa IPEOoXKeHH
IPHUCTYI YCIIjEINHO pjelnasa onucane mpobieMe KOju ce jaibajy y CilydajeBHMa IPUMjeHe
TpaJUIMOHATHOT [IPUCTYIIA 3a IIPETpary HpOU3BOJa y €-IPOJABHHIIH.



5.3AKJbYYAK U TIPUJEAJIOT

Komucuja cmarpa pa 3aBpuid  pax Il mukiayca moxn Hasuom "TIPUMJEHA
MAIIUMHCKOI' YYEBA 3A OIIMCUBAIBE CJIIUMKA IMOMORY TEKCTA'", kanmuaara
Anekcija Muhwha, canpxu cBe NOTpeOHE eleMEHTe W pesyirare KojuMa Cy OCTBapeHH
TIOCTAaBJ/bEHU LMJbEBH HCTPAXUBAba, T€ Ca 3al0BOJBCTBOM Ipenaxe HayuHo-HacraBHOM BHjehy
Enexrporexnuukor akynrera Yuusepsutera y Bamoj Jlyim na ycBoju ussjemraj Komucuje u
0700pH 3aKa3uBambe yCMEHE jaBHE of0paHe.

bama Jlyka, 05.05.2025. ronune
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