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SazZetak

Strojno ucenje je predmetistraZivanja brojnih znanstvenih i strucnih projekata, ivaZan sastavni dio sustava koji
se koriste u medicini, bankarstvu, racunalnoj sigurnosti, komunikaciji i brojnim drugim domenama. Jedno je od
najaktivnijih podrudja istraZivanja, s konstantnim napretkom i razvojem novih algoritama i pristupa, te
poboljSanjem postojecih metoda. Znacajan utjecaj na performanse modela strojnog ucenja ima skup podataka
nad kojim je napravljeno treniranje, odnosno kvaliteta podataka, ravnomjerna razdioba vrijednosti i velic¢ina
skupa. To predstavlja potencijalan problem kod metoda strojnog ucenja koje zahtijevaju prethodno oznacene
podatke, jer prikupljanje podataka moZe biti iznimno sloZeno, skupo i vremenski zahtjevno. U tom slucaju klasican
model strojnog ucenja vrlo vjerojatno nece imati dobre performanse. Jedan od pristupa rieSavanja ovog problema
je primjena ucenja prijenosom, u kojem model koristi skup podataka ne samo iz promatrane domene, vec i iz
druge, idealno srodne domene. U radu su simulirani uvjeti manje raspoloZivosti skupa podataka, na kojem su
analizirane performanse tri modela temeljena na neuronskim mreZama, od kojih se jedan temelji na prethodno
istreniranom modelu. Opisan je postupak kreiranja skupova za treniranje i prezentirani su rezultati analize
navedena tri modela s razli¢itim veli¢inama skupova.

Kljucnerrijeci: strojno ucenje; ucenje prijenosom; klasifikacija,; skup za treniranje; neuronske mreZze.

1 Uvod podrskom (engl. reinforcement) (Sarker, 2021b).
Nadzirano uéenje pretpostavlja postojanje prethodno
oznacenog skupa podataka, u kojem je svakom skupu
vrijednosti ulaznih varijabli pridruZena vrijednost
izlazne varijable, odnosno varijable cilja. Na temelju
vrste varijable cilja metode se dalje mogu podijeliti u
dvije glavne potkategorije: klasifikacija i regresija. Kod
klasifikacije ili razvrstavanja se radi o kvalitativnoj
varijabliciljai predvidanjudiskretne vrijednosti, a kod
regresije o kvantitativnoj varijabli cilja i predvidanju
kontinuirane vrijednosti. Primjer je analiza cijena
nekretnina na temelju kvadrature, lokacije, blizine
javnog prijevoza i ostalih karakteristika. Ako je cijena
izraZena u brojkama, tada se radi o regresiji. Ako se
cijenarazdijeli u razrede, tada se radi o klasifikaciji.

Strojno ucéenje sustavima omogucuje djelovanje na
inteligentan nacin, odnosno daje im mogucnost
ucenja i unaprjedenja natemelju prethodnog iskustva
bez promjene u arhitekturi i prilagodbe programskog
koda (Sarker, 2021a). Danas se primjenjuje u gotovo
svim domenama, poput znanosti, financija,
bankarstva, sigurnosti, prijevoza, komunikacija i
osiguranja.

Metode se, prema potrebnoj kolicini |judskog
nadzora, dijele u 4 kategorije: nadzirano (engl.
supervised), nenadzirano (engl. unsupervised), polu-
nadzirano (engl. semi-supervised) ucenje i ucenje
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Algoritmi nenadziranog ucenja temelje se na
neoznacenom skupu podataka, u kojem se pokusavaju
pronadi skriveni uzorci i strukture. Najcesce rjeSavaju
probleme grupiranja (engl. clustering), smanjenja
dimenzionalnosti (engl. dimensionality reduction) i
otkrivanja anomalija (engl. anomaly detection). Kod
polu-nadziranog ucenja se mali skup oznadenih
podataka kombinira sa skupom neoznacenih. Moze se
koristiti za klasifikaciju zvu¢nih zapisa, tekstualnih
dokumenata i sadrzaja mreZnih stranica, odnosno u
situacijama kada ne postojiili se ne moZe dobiti velik
broj oznacenih podataka. Ucenje podrskom je, uz
planiranje, jedan od pristupa slijednom donoSenju
odluka (Moerland, 2020), kod kojeg postoji i nterakcija
izmedu modela i okoline. Prijelaz iz jednog stanja u
drugo se temelji na prethodno zadanom upravljanju
(engl. policy) i ostalim parametrima, pri cemu se za
svaki prijelaz dobiva nagrada, koja moZe biti poztivna
i negativna (Li,2017).

Bez obzira na vrstu strojnog ucenja i sam cilj,
pristup je uglavnom jednak i sastoji se od tri koraka.
Najprije se prikupljaju podaci nad kojima ¢e se sustav
uciti, odnosno nad kojima ¢e se raditi treniranje
modela. Opcéenito, Sto je vise podataka dostupno, to
¢e biti bolje performanse modela. Drugi korak je
definiranje arhitekture i implementacija i treniranje
modela. Zadnja faza je primjena treniranog modela
nad novim podacima, kako bi oni kategorizirali ili kako
bi se na temelju njih procijenile traZene vrijednosti
(Molnar, 2020). Na performanse modela utjece odabir
algoritma klasifikacije, gradijenta, vrijednost
hiperparametara, slojevai nizdrugihparametara, alii
skup podataka nad kojim je napravljeno treniranje.
Brojni znanstveni radovi su fokusirani na poboljSanje
kvalitete modela, a iznimnose maloradova orijentira
na kvalitetu podataka i njezino poboljsanje (Jain i dr,
2020). Skupovi podataka imaju iznimnu vaZnost u
strojnom ucenju i predstavijali su ogranicenje u
razvojualgoritamaiistrazivanja (Paullada, 2021).

U nekim slucajevima postoje razlicita ogranicenja,
poput cijene, sloZenosti postupka i raspoloZivog
vremena, zbog kojih je vrlo teSko ili skupo do¢i do
potrebne kolic¢ine kvalitetnih podataka i zbog Cega
model, bez obzira na arhitekturu, ne pokazuje
optimalnerezultate.

U ovom se radu analizira model i metoda
klasifikacije u uvjetima u kojima su dostupne iznimno
malekolicine podataka. Analizaje najprije provedena
nad najve¢im mogucim skupom podataka, kako bi se
utvrdile optimalne performanse modela. Nakon toga
je napravljeno nekoliko analiza sa manjim skupovima
podataka, kojima se broj elemenata uzastopno
povecéavao. Uradu jeopisan nacin dobivanja skupova
podatakaikoristeni modeli, a pokazuje se i moguénost
ucenja prijenosom (engl. transfer learning) i njegov
utjecajna performanse.
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2 Ucenje prijenosom

U danasnje doba velikih podataka, podatkovne
znanosti, napredne analize, duboke analize itd,
kolicina generiranih i dostupnih podataka je u stalnom
porastu (Cao, 2017). Podatke ne stvaraju samo ljudi,
ve¢ racunala, pametni telefoni, mreini i drugi
elektronicki uredaji. Postoje javno dostupni skupovi
podataka koje se, uz eventualno navodenje autora ili
druge uvjete i licence, mogu koristiti za analize,
ucenje, treniranje modela, usporedbu s vlastiim
podacima itd. Npr. Kaggle (Kaggle: your machine
learning and data science community, 2023) sadrZi
visSe od 250 tisucéa skupova podataka, podijeljenih u
nekoliko kategorija, koji se mogu pretraziti prema
nazivu, klju¢nimrijecima, veliciniitd.

lako postojeci skupovi vrlo vjerojatno nisu idealni
za odredeno istrazivanje ili problem, mogu se
iskoristiti kako bi se poboljsala u€inkovitost modela
strojnog uc¢enja. Ucenje prijenosom nastoji iskoristiti
nauceno u jednoj (ishodisnoj) domeni za poboljSanje
performansi sustava ili smanjenje potrebne velicine
skupa podataka u ciljnoj domeni (Zhuang, 2020).
Ucenje prijenosom nije nuznouspjesno, pogotovo ako
se navedene dvije domene previse razlikuju i nemaju
dovoljnozajednickih karakteristika. Stovise, koristenje
podataka iz druge domene se ¢ak moZe i negativno
odraziti na model i smanjiti njegove performanse.
Ovakva vrsta prijenosa se naziva negativan prijenos
(Wang, 2019).

Ucenje prijenosom mozZze biti homogeno i
heterogeno (Weiss, Khoshgoftaar, Wang, 2016). Kod
homogenog ucenja je prostor znacajki ishodisSne
domene jednak prostoru znacajki ciljne. Dakle,
prostori imaju jednaku dimenzionalnost i vrijednosti
atributai oznaka, a mogu serazlikovati u razdiobama
vrijednosti atributa. Razlika u razdiobama se
negativno odrazava na performanse modela, tako da
se ova vrsta ucenja fokusira na njezino smanjivanje
(Shimodaira, 2000). Kod heterogenog ucenja prostori
znacajki ishodiSne i ciljne domene nije jednak, a
mogucejeda seuopce ne preklapaju. Metode kojima
se rjeSava ovaj problem dijele se na simetri¢ne
(transformacije), kod kojih se oba prostora znacajki
preslikavaju u treci, zajednicki prostor, i asimetricne,
kod kojihse transformirailiprostor znacajki ishodisne
ili prostor znacajki ciline domene.

3 Istrazivanje i analiza rada modela

IstraZzivanje u ovom radu je provedeno nad Flowers
Recognition (Mamaev, 2021) skupom podataka,
dostupnom na Kaggle mreznom sjedistu, a sastoji se
od 4317 slika cvjetova podijeljenih u 5 kategorija,
dakle u prosjekusadrzi 850 slika po kategoriji. Slike su
razlicitih velicina i niske kvalitete, rezolucije otprilike
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320x240 piksela, zbog ¢ega je ukupna velitina seta
otprilike 230 MB.

3.1 lzrada skupa podataka

Iz gore opisanog skupa je najprije izdvojeno 20%
(860) slika koje ¢ine skup za provjeru (engl. test set)
modela, pri éemu je koristen stratificirani slucajni
uzorak pa je broj elemenata u pojedinoj klasi
razmjeran njihovom broju u originalnom skupu.
Preostalih 80% (3452) elementa Cini skup za treniranje
(engl. training set), odnosno model se u najboljem
slucaju mozZe trenirati s otprilike 700 elemenata po
klasi, Sto je dovoljan broj da bi se postigli
zadovoljavajuci rezultati i relativho visoka to€nost
Buduc¢i da je cilj rada promotriti ponasanje modela u
uvjetima nedovoljne raspoloZivosti podataka, model
je treniran vise puta nad mnogo manjim uzorcima.
Prva serijajetreniranas 1% (40) elemenata, odnosno
u prosjeku 8 elemenata po klasi. Druga serija je
treniranas 2%, odnosno 84 elementa. Broj elemenata
sena taj nacin poveéavao do ukupno 20%, a zatim se
do 80% povecavao za 10%. Slika 1 prikazuje postotak
elemenata u pojedinoj seriji.
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Slika 1. Veli¢ina pojedine serije treniranja modela

Model je treniran nad ukupno 26 serija, a
treniranje je za svaku seriju provedeno 10 puta,
odnosno uzorak nad kojem ¢e se raditi je kreiran 10
puta, kako bise umanijili eventualni efekti nastali zbog
razli¢itog formiranja slucajnog uzorka. U ostatku rada
su koristene i prikazane aritmeticke sredine
vrijednosti dobivenih u navedenih 10 ponavljanja.

Slike suminimalno pretprocesiranei nije koristena
nijedna metoda osim skaliranja, kojom su sve slike
svedene na istu veli€inu, uz zadrZavanje vizualnih
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znacajki i semantike. Skaliranje je uobicajena metoda
prilikom rada s neuronskim mrezama i uglavnom se
uzima stalnavelicina, radi jednostavnosti i efikasnosti
(Hu, Shi, 2022). Slike su svedene na veli¢inu 224x224
piksela jer je s tom veli¢inom trenirana postojeca
neuronska mreza koja ¢e se koristiti u istrazivanju i
koja je opisana u ostatku rada.

3.2 Arhitektura modela

U sklopu rada su definirana i implementirana tri
modela, koji su zasebno trenirani i evaluirani nad
prethodno opisanim skupovima podataka.

Model Ajerealiziranna temelju dva jednostavnija
modela koji su na Kaggle stranici pokazali vrlo dobre
rezultate prilikomradas Flowers Recognition skupom
podataka. Arhitektura modela, odnosno neuronske
mreZe prikazana je u tablici 1, iz koje je vidljivo da se
sastoji od 9 slojevai sadrzi vise od 5.5 milijuna
parametara koji se mogu trenirati (engl. trainable
parameters). U prvih Sest slojeva izmjenjuju se
konvolucija (engl. convolution) i saZimanje
maksimalnom vrijednoséu (engl. max pooling) s
razli¢itimizlaznim oblicima. Slijede sloj ravnanja (engl.
flatten) i dva sloja potpunog povezivanja (engl. dense).

Broj | Naziv Izlazni oblik Broj parametara
1 Konvolucija 222x222x16 448
2 Sazimanje maksimumom 111x111x16 0
3 Konvolucija 109x109x32 4640
4 Sazimanje maksimumom | 52x52x32 0
5 Konvolucija 52x52x64 18496
6 Sazimanje maksimumom | 26x26x64 0
7 Ravnanje 43264 0
8 Potpuno povezivanje 128 5537920
9 Potpuno povezivanje 5 645

Tablica 1. Arhitektura modela A

Model B je implementacija postojece neuronske
mreze MobileNet v2, Cija je arhitektura detaljno
opisana u radu Sandler i dr. (2018), a ovdje su
navedena osnovna obiljeZja. Sastoji se od inicijalnog
sloja pune konvolucije (224x224) nakon ¢ega slijedi 19
slojeva rezidualnog uskog grla (engl. residual
bottleneck), kojima se smanjuje broj parametara i
kompleksnost izracuna, ali se zadrzavaju sli¢ne
karakteristike i performanse (Hei dr., 2016). Nakon
navedenih slojeva slijede sloj konvolucije, saZimanja
prosjecnom vrijednos¢u (engl. average pooling) i
dodatan sloj konvolucije. lako ima viSe slojeva od
modela A, ovaj model ima 2.1 milijjun parametara za
treniranje.

Model C oslanja se na prethodno trenirani
MobileNet v2 model, dostupan na TensorFlow Hub
(TensorFlow Hub, 2023) mreZznom sjedistu. Model je
treniran na ImageNet (ImageNet, 2021) skupu
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podataka i sastoji se od viSe od 10 milijuna slika
podijeljenih u 1000 razreda. Kako bi se dobila
potrebna arhitektura i omogucila klasifikacija slika za
istrazivanje, na navedenu neuronsku mrezu je dodan
sloj potpunog povezivanja s 5 izlaza. Model se, dakle,
sastojiod dva sloja i sadrzZi velik broj parametara, od
kojih je moguce trenirati samo 5010.

Tablica 2 prikazuje osnovne informacije o
modelima. Zadnji sloj u sva tri modela je potpuno
povezivanje i sastoji se od 5 neurona, a kao
aktivacijska funkcija je koristen Softmax.

Model Broj slojeva Broj parametara
A 9 5.5 milijuna
B 23 2.1 milijuna
C 2 5010
Tablica 2. Osnovne informacije o modelima

koristenima u istraZivanju

4 Rezultati

Svaki od navedenih modela treniran je na ukupno
26 prethodno opisanih skupova podataka, a kroz svaki
skup napravijeno je 50 prolaza (epoha). Koristena
funkcija gubitka je kategori¢na unakrsna entropija
(engl. categorical crossentropy), a optimizator Adam,
adaptivna procjena momenta (engl. ADAptive
Moment estimation). Kao mjera uspjesnosti modela
uzeta jetocnost (engl. accuracy), dakle omjer ispravno
klasificiranih elemenata u ukupnom brojuelemenata.

Tablica 3. prikazuje to€nost i vrijeme treniranja
modela nad cijelim skupom za treniranje (80%).
Prikazana je najvecda vrijednost to¢nosti u bilo kojoj od
50 etapa, a vrijeme treniranja je vrijeme potrebno za
prolazsvihetapa.

Model Tocnost Vrijeme treniranja (min)
A 0.71 3.75
B 0.74 321.34
C 0.89 6.17

Tablica 3. Rezultati prilikom testiranja nad cijelim skupom

Iztablicejevidljivoda jetonost modela Agotovo
jednaka to¢nosti modela B i razlika je otprilike 4%.
Modeli imaju, kao Sto je prethodno opisano, vrlo
razlicitu strukturu i kompleksnost. Unato¢ gotovo
jednakojtocnosti, za treniranje modela B je potrebno
gotovo 10 puta viSe vremena nego za treniranje
modela A. Model C pokazuje najveéu to¢nost, 0.89, Sto
je25%veda vrijednost od modela A., dok je za njegovo
treniranje bilo potrebno 65% vise vremena. Rezultati
u tablici 3. predstavljaju najbolje rezultate modela u
optimalnim uvjetima, odnosno slucaj u kojem je za
treniranjeiskoriSten sav skupza treniranje.
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Ciljrada je promotriti rad modela u situacijama
kada jevelicina skupa za treniranje puno manja. Slika
2. prikazuje performanse modela s radiciim
veli¢inama skupa za treniranje. Vertikalna os prikazuje
toc¢nost, a horizontalna veli¢inuskupa za testiranje (od
1do 10%).zgrafajevidljivo da na manjim skupovima
za testiranje najslabije performanse ima model B.
Prosjecna tocCnost je 0.22 i neznatno se mijenja s
povecavanjem skupa za testiranje. To¢nost se od 1%
do 10% povecalas0.18 na samo 0.24.

Model A

1 2 3 4 5

Veli¢ina skupa za treniranje (%)
Slika 2. To¢nost modela u odnosu na veli¢inu
skupa za treniranje (prvih 10 serija)
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Performanse modela A su dvostruko bolje,
odnosno prosjecna toCnost u prvih 10 serija je 0.44.
Najveca to€nost, 0.51, je zabiljeZena za 10. seriju.
Model C je pokazao najbolje performanse. Njegova
tocnostjevecu 1. seriji, kada jetreniranje napravijeno
samos 1% (40)slika, bila0.71, a u 10. seriji ¢ak0.87.

Slika 3. prikazuje vrijeme potrebno za treniranje
navedenih modela. Horizontalna os prikazuje veli¢inu
skupa za treniranje u postocima, a vertikalna trajanje
treniranja u sekundama, u logaritamskom mjerilu.

Model A mModel B m Model C

10000
1000

100

12 3 4 5 6 7 8 9 10

Velitina skupa za treniranje (%)

Trajanje (s)

i
o

Slika 3. Vrijeme potrebno za treniranje modela
(prvih 10 serija)

Iz grafa naslici 3. jevidljivoda vrijeme potrebno za
treniranje raste s povecanjem skupa podataka, sto je
ocekivano, alii da model B zahtijeva najviSe vremena
za treniranje. Trajanje treniranja modela B je u 1. seriji
gotovo 10 puta veée nego za druga dva modela. Za
treniranje nad 10% (430) slika i u 50 epoha je bilo
potrebno 17.5 minuta.
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Slika 4. prikazuje tocnost modela nad veéim
skupovima za treniranje, odnosno od 10% do 80%. Iz
grafa jevidljivo da jeto¢nost modela Cnajvecai da u
cijelom promatranom intervalu neznatno raste (od
0.87 do 0.89). Tocnost ostalih modela takoder raste, a
najvedi je rast vidljiv za model B (od 0.24 do 0.74).
Tocnost modela A i B je otprilike jednaka kad je
treniranje provedeno nad 20% skupa, a nakon tog
postotka model B pokazuje bolje rezultate.

Model A

10 20 30 40 50 60 70 80

Veli¢ina skupa za treniranje (%)

Model B m Model C
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09
0,8
0,7
0,6
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Slika 4. To¢nost modela u odnosu na
veli¢inu skupa za treniranje (zadnjih 8 serija)

Medutim, iako model B pokazuje bolje rezultate
nad ve¢im skupovima podataka, vrijeme potrebno za
njegovo treniranje je puno veée od ostalih modela.
Treniranje je u prosjeku trajalo 80 puta duZe od
modela A, uz to¢nost ve¢u za samo 0.03. Graf na slici
5. prikazuje trajanje testiranja nad vec¢im skupovima
podataka.
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Slika 5. Vrijeme potrebno za treniranje modela
(zadnjih 8 serija)

Na temelju rezultata se moZze zakljuciti da je model
A bolji od modela B. Prilikom treniranja s manjim
skupom je pokazao bolje rezultate, odnosno imao je
vecu to€nost uz manje trajanje treniranja. Kada je na
raspolaganjubilo viSe podataka za treniranje, model B
jeima neznatno veéu tocnost, uz puno vece trajanje
treniranja. Model C pokazuje najbolje rezultate u oba
slucaja. lako je trajanje treniranja dvaput veée od
trajanja treniranja modela A, u svim serijama ima
najve¢u  toCnost.  Najizrazenija razlika u
performansama je u veé u 1. seriji, kada je treniranje
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provedeno sa samo 40 slika, pri ¢emu je to¢nost
modela bila0.71.

Modeli Ai B pokazujulose performanse sve dok se
treniranje ne provede nad barem 70% skupa, pri ¢emu
je to€nost oba modela gotovo jednaka maksimalnoj
vrijednosti, odnosno manja je za otprilike 5%. ToCnost
modela A je do 50% skupa samo 0.6, Sto je iznimno
loSe jer model koji klase pridruzuje slucajnim
odabirom ima ocekivanu to¢nost 0.5. S druge strane,
to¢nost modela C je bliska maksimalnoj vrijednostivet
prilikom testiranjanad 5% skupa.

Iz rezultata je vidljivo da model C ima najmanje
vrijeme testiranja i najvecu to€nost, Sto je posljedica
same arhitekture neuronskih mreza. MreZe se sastoje
od nekoliko slojeva koji na temelju ulaznih podataka
odreduju parametere s ciljem da se minimizra
funkcija troska. Za odredivanje navedenih parametara
prvi sloj mreZe koristi originalne podatke (u ovom
istraZivanju slike), dok ostali slojevi koriste izlaz iz
prethodnogsloja. Zbogtoga prvi sloj uci raspoznavati
osnovne obrise, poput linija i jednostavnih krivulja, a
svaki sljedeéi uci raspoznavati sve kompleksnije
oblike, uz ograni¢enje da broj neurona u zadnjem sloju
mreze odgovara broju klasa u originalnim podacima.
Kod ucenja prijenosom se zadnji sloj postoje¢e mreze
zamijenjuje s vlastitim, s odgovaraju¢éim brojem
neurona, dok svi ostali slojevi, odnosnosve ostalo $to
jemreZa naucila raspoznavati, ostaju. Drugimrijecima,
za razliku od ostalih modela, model C koristi obrise i
kompleksne oblike prethodno naucene na 10 milijuna
ulaznih podataka, zbog cega pokazuje najbolje
performansei zbogcéega se one minimalno mijenjajus
povecanjem skupa za treniranje.

5 Zakljucak

U radu su analizirane performanse tri modela za
klasifikaciju slika koji se temelje na konvolucijskim
neuronskim mrezama. Modeli su trenirani s manjim i
ve¢im skupovima podataka, kako bi se utvrdila razlika
u tocnosti i trajanju cijelog postupka. Model koji je
pokazao najloSije rezultate temelji se na postojecoj
MobileNet v2 neuronskoj mrezi jer je treniranje vrlo
dugotrajno, a to¢nost nije mnogo vec¢a od osnovnog
modela s 9 slojeva.

Najboljerezultate je pokazaomodel koji je koristio
prethodno treniranu neuronsku mrezu, koja je
trenirana na drugom skupu podataka. Uz neznatno
duZe trajanje treniranja od osnovnog modela, ovaj je
model pokazao vrlo visoku to¢nost ve¢ u radu s
minimalnim skupom podataka, odnosno kada je za
treniranje koristeno samo 40 slika. Time je pokazana
prednost ucenja prijenosom, kod kojeg neuronska
mreza netreba uciti jednostavne i kompleksne oblike,
ve¢ se podaci iz promatrane domene koriste za
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minimalno podeSavanje parametara i kombiniranje
prethodno naucenih oblika u klase.

Jedan od mogucéihdaljnjih smjerovaistraZivanja je
analiza utjecaja raznih tehnika pretprocesiranja na
performanse sustava, odnosno utjecaja umjetnog
povecanja skupa podataka (engl. augmentation).
Tehnikama poput rotacije, translacije, promjene
svjetline, bojei kontrasta moguce je povedati kolicinu
podataka za treniranje i modelu omoguditi bolju
generalizaciju. Takoder, moguée je razmotrit
koristenje manje prikladnih prethodno treniranih
neuronskih mreza i analizirati performanse koristenja
mreZe koja jetrenirana na sasvim drugacijim slikama i
skupovima podataka od onih koje je potrebno
klasificirati.
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Machine learning in conditions of low data
availability

Abstract

Machine learning is the subject of numerous scientific
and professional research projects and is animportant
component of systems used in medicine, banking,
computer security, communications and numerous
other fields. It is one of the most active areas of
research with constant progress and development of
new algorithms and approaches as well as
improvement of existing methods. The performance of
the machine learning modelis significantly affected by
the dataset used for training, i.e. the quality of the
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data, the uniform distribution of values andthe size of
the set. This is a potential problem with machine
learning methods that require pre-labelled data, as
data acquisition can be extremely complex, expensive
and time-consuming. In this case, the classical
machine learning model will most likely not perform
well. One approach to solve this problem is to apply
transferlearning, where the model uses a dataset not
only fromthe target domain but also from other, and
ideally related domains. In the work, conditions with
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lower availability of datasets were simulated, under
which the performance of three models was analyzed,
one of which was based on a previously trained model,
The process of creating training sets is described, and
theresults of analyzing the three models with different
sized sets are presented.

Keywords: machine learning; transfer learning;
classification; training set; system performance



