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Sta je masinsko ucenje

Cilj pohadanja ovog kursa:
[l pravilno utvrditi algoritam za treniranje,
[] efikasan skup vrednosti hiperpamatara,

[l lakse detektovanje i otklanjanje problema.



Sta je masinsko ucenje

Masinsko ucenje je:
[l U&enje iz podataka.

[l Podgrana oblasti vestacke inteligencije (eng. artificial intelligence, Al). Zasnovano
je na:

1950-tih godina, razvoj Al.
2000-tih godina, razvoj racunarske moci i skladistenja podataka [1].

[l Uenje i inteligencija ne opisuju iste aktivnosti.
[] Ugenje je sposobnost (softverskog) sistema da generalizuje na osnovu prethodnog
iskustva i da odgovara na pitanja koja se ti€u novih pojava/entiteta [2].

[l Masinsko u€enje nije formalan metod. Ne moze da dokaze tvrdenje, testira
ispravnost softvera ili hardvera.

[1] http://ml.matf.bg.ac.rs/readings/ml.pdf

[2] http://ai.fon.bg.ac.rs/wp-content/uploads/2016/10/ML_intro_2016.pdf


http://ml.matf.bg.ac.rs/readings/ml.pdf
http://ai.fon.bg.ac.rs/wp-content/uploads/2016/10/ML_intro_2016.pdf

Sta je masinsko uéenje

Masinsko ucenje i vestacka inteligencija (Artificial Intelligence) nisu identi€ne oblasti

" —~ — — — — ARTIFICIAL INTELLIGENCE
A technique which enables machines

Artificial Intelligence to mimic human behaviour

&

Machine Learning

e
MACHINE LEARNING
Subset of Al technique which use
statistical methods to enable machines
to improve with experience

Deep Learning

DEEP LEARNING
;;;;;; Subset of ML which make the
computation of multi-layer neural
network feasible

istrazivanja.
[l Ne postoji opsteprihvaéena definicija veStacke inteligencije. Moze se re¢i da Al
obuhvata svaku vrstu automatskog uéenja i zaklju€ivanja ([3] i [4]).
[ Razlikujemo simbolicki i statisticki zasnovana vestacka inteligencija [4].
[3] https://www.rcc.org.rs/Vestacka_Inteligencija_prvi_deo.pdf

[4] http://poincare.matf.bg.ac.rs/~janicic//courses/VI_B5.pdf

Izvor slike: https://ospreydata.com/ai-ml-models-101-what-is-a-model/


https://www.rcc.org.rs/Vestacka_Inteligencija_prvi_deo.pdf
http://poincare.matf.bg.ac.rs/~janicic//courses/VI_B5.pdf
https://ospreydata.com/ai-ml-models-101-what-is-a-model/

Sta je masinsko ucenje

OO

Klasi¢no resavanje problema se fokusira na metodologiju.

Racunari prenose analiticki racun u digitalni svet.

Eksplicitno programiranje omogucuje tacnost i preciznost, ali na manjem broju
prakti¢nih problema.

Eksplicitno programiranje podrazumeva da imamo preciznu specifikaciju problema i
algoritma.
Masinsko u€enje omoguéuje rezultate za veliki broj problema iz prakse, ali sa
umanjenom tacnoscu i preciznoséu.



Tradicionalno programiranje vs. masinsko ucenje

Tradicionalno (eksplicitno) programiranje vs. masinsko ucenje (implicitno
programiranje).

Traditional programming



Tradicionalno programiranje vs. masinsko ucenje

Tradicionalno (eksplicitno) programiranje vs. masinsko ucenje (implicitno
programiranje).

Machine Learning

Output
(labels)




Koraci masinskog ucenja

Prikupljanje podataka.

Priprema podataka.

Analiza rezultujuéih skupova podataka.
Izbor jedne ili viSe modela ucenja.
Obuka (training).

Evaluacija rafinisanih modela.

[~ o I I~ I I I -

Konfiguracija hiperparametara (hyperparameter tuning).

Predvidanja.



Motivacija

Razlog za primenu masinskog ucenja:

[l resavanje teskih problema u praksi.
1 Primeri:
prepoznavanje lica,
prepoznavanje razlicitih objekata i oblika na slikama i video zapisima,
klasifikacija teksta, masinsko prevodenje,
analiza oseéanja izrazenih u tekstu,
prepoznavanje govora, itd.



Definicija
49

Arthur Samuel, 1959. “Programming computers to learn from experience should
eventually eliminate the need for much of this detailed programming effort.” [5]

Definition

Masinsko ucenje je oblast istrazivanja koja omogucuje racunaru da uci bez da je
eksplicitno programiran.

Definition (Tom Mitchell, 1998.)

Racunarski program uéi iz iskustva / u zavisnosti od grupe zadataka Z i mere
perfomansi P ukoliko njegova perfomansa nad zadatkom iz Z se poboljsava
zahvaljujuéi iskustvu /.

[5] https://ieeexplore. ieee.org/abstract/document /5389202


https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/5389202

Podela

Tipovi masinskog ucenja:
[] Nadgledano uéenje (eng. supervised);
[] Nenadgledano uéenje (eng. unsupervised);

1 U&enje potkrepljivanjem ili u€enje uz podsticaje (eng. reinforcement learning).



Tipovi masinskog ucenja
|

[] Nadgledano uéenje (supervised
learning):
Regresija (regression):
= Predvidanja,
= Optimizacija procesa.
Klasifikacija (classification)

m Kilasifikacija slika,
m Otkrivanje prevare,
= dijagnostikovanje, itd.

[5] lzvor slike:

Image

Structure Classification
Dlscgverv Feature . Customer
. o Elicitation  Fraud ® Retention
Meaningful Detection ®
compression ®
DIMENSIONALLY iagnosti
) MENSIONAL @ Diagnostics
Big data o
Visualisation

® Forecasting

SUPERVISED

Recommended o UNSUPERVISED .
Systems RNING LEARNING ® Predictions
cLsTERNG REGRESSION
Targetted . ® Process
Marketing MACHINE Optimization
LEARNING e
.
Customer New Insights
Segmentation
REINFORCEMNET |
e |
Real-Time Decisions ® /@ Robot Navigation

GameAl ® @ Skill Aquisition

Learning Tasks

https://towardsdatascience.com/coding- deep- learning- for-beginners- types- of-machine-learning-b9e651eled9d


https://towardsdatascience.com/coding-deep-learning-for-beginners-types-of-machine-learning-b9e651e1ed9d

Tipovi masinskog ucenja
|

[] Nenadgledano uéenje (unsupervised
learning):

Grupisanje (clustering):

m Semgentacija klijenata

® usmereno oglasavanje,

m problem preporuéivanja.
Smanjenje dim. problema:

® Vizualizacija velikih podataka,

m Otkrivanje struktura.

= dijagnostikovanje, itd.

[5] lzvor slike:

Image
Structure Classification
Dlscgverv Feature . Customer
. o Elicitation  Fraud ® Retention
Meaningful Detection ®
compression ®
DIMENSIONALLY iagnosti
) MENSIONAL @ Diagnostics
Big data o
Visualisation

® Forecasting

Recommended UNSUPERVISED SUPERVISED .
Systems RNING LEARNING ® Predictions
cLsTERNG
Targetted g ® Process
Marketing MACHINE Optimization
LEARNING e
.
Customer New Insights
Segmentation

REINFORCEMNET |
G

Real-Time Decisions ® 1\ /' ® Robot Navigation

GameAl ® @ Skill Aquisition

Learning Tasks

https://towardsdatascience.com/coding- deep- learning- for-beginners- types- of-machine-learning-b9e651eled9d


https://towardsdatascience.com/coding-deep-learning-for-beginners-types-of-machine-learning-b9e651e1ed9d

Tipovi masinskog ucenja
|

[1 Ucenje potkrepljivanjem
(reinforcement learning):

Donosenje odluka u realnom
vremenu.

= Autonomna voznja vozila.
Navigacija robota.
Igranje igara.

Izvor slike:

https://towardsdatascience.

Image

Structure Classification
Dlscgverv Feature . Customer
. o Elicitation  Fraud ® Retention
Meaningful Detection ®
compression ®
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Customer New Insights
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REINFORCEMNET |
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Real-Time Decisions ® /@ Robot Navigation

GameAl ® @ Skill Aquisition

Learning Tasks

com/coding- deep- learning- for-beginners- types- of -machine- learning-b9e651eled9d


https://towardsdatascience.com/coding-deep-learning-for-beginners-types-of-machine-learning-b9e651e1ed9d

Sta su podaci?

[] Podaci su entiteti/pojmovi koje mozemo da opisemo, izmerimo, analiziramo,
skladistimo, generisemo.

] Podaci su kolekcija ili skup €injenica kao $to su vrednosti ili opisi.

Data refers to facts and statistics collected together for reference or analysis.

[ aintatainininieininiatalebelnioinbiidy _ Collected and Stored
) 1
[ m\ Measured

slike: googleimages



google images

Podela

[l Osnovna podela na osnovu pitanja- da li se podatak moze opisati numericki:

Kvalitativni podaci,
Kvantitativni podaci.

Data Types and Scales of Measurement

@ualitative Data

Nonnumerical

Nominal |@rdinal

5] lzvor slike: googleimages
80og. g


google images

Kvalitativni podaci

[1 Nisu numericki brojevi.

[1 Ne mozemo ih izmeriti.

[l Dozvoljavaju subjektivnost.

[l Poznate i kao kategoricke vrednosti.

[l Opisuju: ukus, boju, arhitektonski stil, braéno stanje, itd.



Kvantitativni podaci

[ Numericki brojevi.

[ Mozemo ih izmeriti.

[l Odgovaraju na pitanja: koliko puno i koliko Cesto.
[l Nad njima se lako primenjuju statisticke procedure.

[ Razlikujemo dva tipa kvantitativnih podataka:

F1 Diskretni.
B Neprekidni.



Diskretni podaci

[l Pokazuju prebrojavanja.
[ Ne mogu se podeliti na razlomke ili decimalne vrednosti.
[l Grafi¢ki prikaz su bar-chart.

Occurence

1405 1407




Neprekidni podaci

[l Predstavljaju vrednosti koje se mogu podeliti na razlomke ili decimale.
[ Neprekidne promenljive uzimaju vrednosti iz neograni¢enog skupa vrednosti.
[ Primeri:

O merenje vremena,

7 visina kod ljudi,

1 brzina automobila.

mi
s
s

ny

utestalost (rekventnost)
[

funkea cija



Merne skale

[l Podela mernih skala prema Stanley Stevens.
[] Nominalna skala (nominal).

[] Redna skala (ordinal).

1 Intervalna skala (interval).

[] Razmerna skala, skala odnosa (ratio).



Nominalna skala

[l Latinski nomen, eng. name.

[l Zadovoljava osobinu identifikacije.

[l Nominalni podaci su ponekada poznati kao /abels.
[l Ne postoji smislen radosled izmedu entiteta.

[l Ne mozemo rangirati vrednosti na nominalnoj skali.
[l Primer podataka na nominalnoj skali:
Rod: muski, zenski.
Boja kose: plava, braon.
Braéno stanje: ozenjen/udata, sama(c). udovica/udovac.



Redna skala

1 Postoji smislen redosled izmedu podataka.
[l Ne mozemo da ra€unamo udaljenost izmedu dva redna broja.
] Ne mozemo primeniti aritmeticke operacije.

[l Sluze za rangiranje.

[l Primer podataka na rednoj skali:
Ekonomski status: los, srednji, dobar.
Rangiranje takmicara: prvi, drugi, tredi.
Ocene: odli¢an, dobar, los.



Intervalna skala

[l Postoji smislen redosled izmedu podataka tj postoji uredenje.

[l Mozemo da raéunamo udaljenost izmedu dve vrednosti.

[l Mozemo primeniti aritmeticke operacije, bez mnozenja i deljenja.
[l Moze da sadrzi negativne brojeve.

[l Primer podataka na intervalnoj skali:

Temperatura.
Datumi.
Rezulati testa inteligencije.



Razmerna skala

[l Obuhvata neke osobine intervalne skale, ali sada postoji asplutno nulta vrednost
(odsustvo neceg).

[l Zadovoljava osobine identifikacije, rasporeda, velicine i razlike.
[1 Ne sadrzi negativne brojeve.
[l Mozemo primeniti sve aritmeticke operacije.
[l Primer podataka na razmernoj skali:
Visina
Tezina
Duzina



Kljuna terminologija

[] Oznaka (label)
L] Atribut (feature)

Za elektronsku postu: naslov, duZina, prva rec,...
Za nekretninu: kvadratura, lokacija, broj soba,...



Zadaci nadgledanog masinskog ucenja

[ Klasifikacija - izlaz je jedna vrednost iz konaénog skupa vrednosti.
[l Razlikujemo:

Binarnu klasifikaciju (npr. "polozio ispit", "nije polozio ispit").

Viseklasna klasifikacija (npr. za dato voce da li je "jabuka", "kruska" ili
"pomorandza").

[l Regresija - izlaz je neprekidna vrednost.

6 5 43 210123456

Classification

* sy
®

L™

3
>

dependent Variable

independent Variables X



Nadgledano ucenje

Definisanje problema 1. Definisanje problema

Sta je problem?

Priprema podataka Sta je cilj resavanja problema?

Sta se dobija re$avanjem problema?
Kako bismo resili problem?

Isprobavanje algoritama

Izvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474



https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje

Neformalni opis problema: Potreban nam je program koji ¢e moc¢i da
predvida cenu stana na osnovu kvadrature i

lokacije stana.

T — Odredivanje cene stana

E - Podaci o kvadraturama, lokacijama i cenama stanova

P — razlika predvidene i stvarne cene za stanove koji nisu bili deo podataka na
kojima je program sticao iskustvo.

lIzvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje

Atributi
Definisanje problema
5 2 ; ° 2 1 versicolor
6 2. 1 versicolor
. 6.2 22 4.5 15 vers_v:olor
Priprema podataka g 22 2 1'S virginica
5.5 23 4
6.3 23 4.4
X . a5 Za 53
Isprobavanje algoritama | 53 24 38
— &5 33 s
Primer/ 5 s 3
instanca ;3 ;: ;g
— 23 s £
Vrednost = e 3 1 versicolor
5.5 26 4.4 1.2 versicolor Labele
atributa 58 26 4 1.2 versicolor

Izvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view. php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje

Definisanje problema 1. Priprema podataka
) Analiza
Priprema podataka Odabir

Pretprocesiranje
Transformisanje

Isprobavanje algoritama

« Pregled i vizuelizacija atributa
* Odnosiizmedu atributa.

* Razmisljanje o podacima u kontekstu problema.

Izvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view. php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje - podaci

heart_disease skup podataka sadrzi sledece atribute:
* age: continuous
« sex: categorical, 2 values {0: female, 1: male}

cp (chest pain type): categorical, 4 values {1: typical angina, 2: atypical angina, 3: non-angina, 4: asymptomatic angina}
restbp (resting blood pressure on admission to hospital): continuous (mmHg)

chol (serum cholesterol level): continuous (mg/dl)

fbs (fasting blood sugar): categorical, 2 values {0: <= 120 mg/d|, 1: > 120 mg/dI}

restecg (resting electrocardiography): categorical, 3 values {0: normal, 1: ST-T wave abnormality, 2: left ventricular
hypertrophy}

thalach (maximum heart rate achieved): continuous

exang (exercise induced angina): categorical, 2 values {0: no, 1: yes}

oldpeak (ST depression induced by exercise relative to rest): continuous

slope (slope of peak exercise ST segment): categorical, 3 values {1: upsloping, 2: flat, 3: downsloping}
ca (number of major vessels colored by fluoroscopy): discrete (0,1,2,3)

thal: categorical, 3 values {3: normal, 6: fixed defect, 7: reversible defect}

num (diagnosis of heart disease): categorical, 5 values {0: less than 50% narrowing in any major vessel, 1-4: more than
50% narrowing in 1-4 vessels}

Izvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje - transformacija

# load the dataset
heart_df = pd.read_csv('../data/heart_disease.csv', header=None, names=columns)
heart_df.head()

age sex cp restbp chol fbs restecg thalach exang oldpeak slope ca thal num

0 630 10 10 1450 2330 1.0 20 150.0 0.0 23 30 00 60 00
1 670 10 40 1600 2860 0.0 20 108.0 1.0 1.5 20 30 30 20
2 670 10 40 1200 2290 0.0 2.0 129.0 1.0 2.6 20 20 70 10
3 370 10 3.0 1300 2500 0.0 0.0 187.0 0.0 35 30 00 30 00
4 410 00 20 1300 2040 0.0 20 1720 0.0 14 1.0 00 30 00

lzvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje - analiza podataka

1.At what ages do people seek cardiological exams?

Ages seeking cardio exams

50+

404

304

204

10 20 30 40 5 60 70 80 90

Izvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje - analiza podataka

2. Do men seek help more than women?

Count of M vs. F who seek cardio examinations
200 4

150

100 1

count

50

0-

lzvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje - analiza podataka

o IR
e st ahol Palach dpont lzvor:

https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje - odabir

Definisanje problema 1. Priprema podataka
Analiza
Priprema podataka Odabir

Pretprocesiranje
Transformisanje

Isprobavanje algoritama

lzvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje - odabir

Definisanje problema 1. Priprema podataka
) Analiza
Priprema podataka Odabir

Pretprocesiranje
Transformisanje

Isprobavanje algoritama

» Formatiranje (formatting),
» Precis¢avanje (cleaning)
» Uzorkovanje (sampling)

lzvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje - odabir

Definisanje problema 1. Priprema podataka
) Analiza
Priprema podataka Odabir

Pretprocesiranje
Transformisanje (Feature engineering)

Isprobavanje algoritama

Skaliranje (scaling)

« Razlaganje atributa (attribute
decomposition)

< Spajanje atributa (attribute aggregations)

Izvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view. php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje - izbor

[l Izbor modela za uéenje sa raznim pretpostavkama: npr koji parametri tog modela
su dobri.

] Neki modeli vise odgovaraju za rad sa slikama, druge vise za rad sa tekstom ili
audio zapisom, tre¢i bolje rade sa numerickim podacima.

[l Algoritmi za klasifikaciju ili za regresiju.



Nadgledano ucenje - obuka

Cilj algoritama masinskog ucenja je odredivanje

funkcije f: X — Y koja preslikava ulaz X u izlaz Y. D Algoritam

‘trening.
f—model, hipoteza, prediktor
Algoritam uci funkciju f iz trening podataka. Given a training set of NV example input—output pairs y=f(x)
(r1.91), (w2, 92), .. (28, UN)
where each y; was generated by an unknown function y = f(x),
discover a function A that approximates the true function f.

Primeri razli¢itih modela f za jedan trening skup:
fo S J®) f

x

Izvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Nadgledano ucenje - evaluacija

Rezulat ucenja je model - klasifikator koji je u stanju da klasifikuje nove pecurke
Klasifikator moZze biti dat i u formi if-then pravila:

LR
4

+ w
o 1 2 3 4 5 6

&

IF H > W THEN "poisonous” IF H < 3 - (W-3)? THEN "edible”

ELSE IF H > 6 - W THEN "poisonous” ELSE "edible” “poi .
IF W2 and W<4 and H<2 P ELSE "poisonous

THEN "edible” ELSE "poisonous”

Izvor: https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view. php?id=474


https://imi.pmf.kg.ac.rs/moodle/course/view.php?id=474

Naredna predavanja

1 Generalizacija i preprilagodavanje, Okamova ostrica.

[ Probabilisticki modeli (linearna i logisti¢ka regresija, naivni Bajes).



Hvala na paznji.

Da li imate pitanja?
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