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1. VESTACKA INTELIGENCIJA

Dobrodosli na temu vestacke inteligencije (AI)! U ovom
odeljku ¢emo istraziti fascinantan svet Al, koji ukljucuje
stvaranje sistema koji mogu obavljati zadatke koji obi¢no
zahtevaju ljudsku inteligenciju. Nauciéete o istoriji i razvoju
AI, osnovnim konceptima i etickim razmatranjima koja
okruzuju njegovu upotrebu. Takode ¢emo razgovarati o
razli¢itim vrstama AI, ukljucujuci uske, opste i
superinteligencije, i kako Al transformise razliCite aspekte
naseg svakodnevnog Zivota.

1.1 Koncept vestacke inteligencije

Vestacka inteligencija (AI) je disciplina koja se bavi razvojem programa, koji svojim moguénostima
ostavljaju utisak inteligentnog ponasanja. Ove programe karakteriSe sposobnost uocavanja slozenih odnosa i
izvlaCenja zakljuCaka na osnovu njih. Vide¢emo da ove aktivnosti imaju osnovu u disciplinama kao Sto su
matematika, informatika, informatika i robotika. Zbog svoje Sire distribucije, polje je takode povezano sa
svim drugim disciplinama koje se bave razumevanjem inteligencije, kao Sto su neuronauka, filozofija i
umetnost i njeni efekti na drustvo, kao Sto su sociologija, pravo i etika.

Vazno je naglasiti da svaki program koji ima neki oblik inteligentnog ponasanja mora biti zasnovan na
vestackoj inteligenciji. Pogledajmo program koji otvara vrata prilikom ulaska u zgradu. Ova funkcionalnost
moze biti omoguéena senzorima blizine, koji detektuju prisustvo ili zahtevaju da se unese kod koji treba da
odgovara ocekivanom kodu. Mogli bismo da pokrijemo oba ova scenarija klasi¢nim tehnikama programiranja
uporedivanjem rastojanja merenog senzorom sa nekim grani¢nim rastojanjem, tj. Ja ¢u da unesem kod sa
ispravnim kodom. S druge strane, ako je potrebno da prate¢a kamera prepozna nase lice da ude u zgradu,
mi ¢emo, kao Sto ¢emo uskoro videti, trebati pomo¢ vestacke inteligencije.

Istorija vestacke inteligencije

Istorija vestacke inteligencije (AI) obelezena je znacajnim prekretnicama koje odrazavaju evoluciju
tehnologije i ljudsko razumevanje inteligencije. Od svojih konceptualnih pocetaka do trenutnih aplikacija, Al
je prosao kroz razli¢ite transformacije pod uticajem istrazivackih otkri¢a, drustvenih potreba i tehnoloskog
napretka.

Rani temelji (1950-ih)

Putovanje AI pocelo je 1950-ih, decenije koja je postavila temelje za ovu oblast. Godine 1950, Alan Turing je
objavio svoj temeljni rad "Racunarske masine i inteligencija", uvodedi Turingov test, koji je imao za cilj da
proceni sposobnost masine da pokaze inteligentno ponasanje koje se ne razlikuje od ljudskog. Sledece
godine, Marvin Minski i Dean Edmonds stvorili su SNARC, prvu vestacku neuronsku mrezu (ANN),
simuliraju¢i mrezu neurona pomocu vakuumskih cevi. Godine 1956., na radionici koju su organizovali John
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McCarthy, Marvin Minski, Nathaniel Rochester i Claude Shannon, skovan je termin "vestacka inteligencija".
Ovaj dogadaj se Siroko smatra osnivackim trenutkom Al kao posebnog polja.

Uspon masinskog ucenja (1960-1970-ih)

Sezdesetih godina proslog veka dodlo je do razvoja ranih Al programa kao $to su Eliza, chatbot sposoban da
se ukljudi u jednostavne razgovore, i Shakei, prvi mobilni robot sa AI moguénostima. Medutim, ovaj period
se takode suocio sa izazovima. Ograni¢enja ranih neuronskih mreza istaknuta su 1969. godine kada su
Marvin Minski i Seimour Papert objavili Perceptrons, Sto je dovelo do pada istrazivanja neuronskih mreza u
korist simbolickih Al pristupa. Sedamdesete su obeleZile "AI zimu", koju karakteriSe smanjeno finansiranje i
interesovanje zbog neispunjenih ocekivanja. Kljucni izvestaj Jamesa Lighthilla 1973. godine kritikovao je
istrazivanje AI u Velikoj Britaniji, Sto je dovelo do znacajnih smanjenja vladine podrske

Ozivljavanje i ekspanzija (1980-1990-ih)

Al je doziveo renesansu 1980-ih sa komercijalizacijom Lisp masina i obnovljenim interesovanjem za
ekspertne sisteme. U ovom periodu doslo je do napretka u predstavljanju znanja i tehnikama rasudivanja,
Sto je omogucdilo sofisticiranije Al aplikacije. Uvodenje algoritama za obuku viseslojnih ANN-ova dodatno je
revitalizovalo istrazivanje neuronske mreze. Do 1990-ih, Al je poceo da se integriSe u prakticne aplikacije
kao Sto su prepoznavanje govora i obrada video zapisa. IBM-ov Deep Blue je dospio na naslovne strane
pobedom nad svetskim Sahovskim Sampionom Garijem Kasparovom 1997. godine, pokazujuci potencijal Al u
strateSkom razmisljanju

Moderno doba (2000-danas)

21. vek je bio svedok eksplozije Al sposobnosti vodenih napretkom u masinskom ucenju, posebno dubokom
ucenju. Tehnologije kao Sto su IBM Vatson, li¢ni asistenti kao Sto su Siri i Aleka, sistemi za prepoznavanje
lica i generativni modeli poput GPT-a postali su sastavni deo svakodnevnog zivota. Porast velikih podataka i
povecana racunarska snaga omogudili su ovim sistemima da uce iz ogromnih koli¢ina informacija, sto je
dovelo do znacajnih poboljSanja performansi u razli¢itim domenima. Danas diskusije o Al takode obuhvataju
etiCka razmatranja i drustvene uticaje. Kako Al sistemi postaju sve zastupljeniji, pitanja vezana za
privatnost, pristrasnost i odgovornost se sve vise ispituju

Kljuéne prekretnice

1950: Alan Turing predlaze Turingov test.

1956: Dartmouth konferencija uspostavlja Al kao polje.

1966: ELIZA, rani NLP program, je stvoren.

1997: IBM-ov Deep Blue porazio Garija Kasparova.

2012: Proboj dubokog ucenja sa AlekNet-om koji je pobedio na takmicenju ImageNet.

2020-e: Al postaje sastavni deo razlicitih industrija, podizudi eticke i regulatorne probleme.
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1.2 Turingov test

Turingov test, koji je predlozio Alan Turing (1950), dizajniran je kao misaoni eksperiment koji bi zaobisao
filozofsku neodredenost pitanja "Moze li masina misliti?" Racunar prolazi test ako ljudski ispitiva¢, nakon
postavljanja nekih pisanih pitanja, ne moze reci da li pisani odgovori dolaze od osobe ili od racunara.
Poglavlje 28 govori o detaljima testa i da li bi raCunar zaista bio inteligentan ako je prosao. Za sada,
napominjemo da programiranje racunara da prode rigorozno primenjen test pruza mnogo toga za rad.
Racunaru e biti potrebne slede¢e mogucnosti:

e obrada prirodnog jezika za uspesnu komunikaciju na ljudskom jeziku;

e predstavljanje znanja za ¢uvanje onoga Sto zna ili Cuje;

e automatizovano rasudivanje za odgovaranje na pitanja i izvlaCenje novih zakljucaka;

e Masinsko ucenje da se prilagode novim okolnostima i da otkriju i ekstrapoliraju obrasce.

Turing je posmatrao fizicku simulaciju osobe kao nepotrebnu da pokaze inteligenciju. Medutim, drugi
istrazivaci su predlozZili ukupan Turingov test, koji zahteva interakciju sa objektima i ljudima u stvarnom
svetu. Da prode ukupan Turingov test, robot ¢e morati

e kompjuterski vid i prepoznavanje govora za sagledavanje sveta;

e robotika za manipulaciju objektima i kretanje.

Ovih Sest disciplina ¢ine vecinu Al. Ipak, Al istrazivaci su posvetili malo napora da produ Turingov test,
verujudi da je vaznije da se prouce osnovne principe inteligencije. Potraga za "vestackim letom" uspela je
kada su inZenjeri i pronalazaci prestali da imitiraju ptice i pocCeli da koriste vazdusne tunele i uce o
aerodinamici. Vazduhoplovni inzenjerski tekstovi ne definisSu cilj svoje oblasti kao pravljenje "masina koje
lete tako tacno kao golubovi da mogu da prevare Cak i druge golubove."

Moze li masina misliti?
Zanimljivo je da je razvoj vestacke inteligencije bio prepun prepreka.

Pitanje je: "Moze li masina misliti?" Godine 1950. engleski matematicar Alan Turing signalizirao je pocetak
razvoja polja koje je danas poznato kao vestacka inteligencija. Nekoliko godina nakon ove sjajne ideje,
1956. godine, eminentni naucnici John McCarthy, Marvin Minski, Nathaniel Rochester i Claude Shannon
okupili su se na konferenciji u Dartmouthu, koja je trajala ¢ak mjesec dana, sa Zeljom da se definiSu
istrazivacki ciljevi i protokoli u ovoj oblasti. Tada je dobio svoje zvani¢no ime i po prvi put zapravo
predstavljen kao vestacka inteligencija.

U vreme pojave vestacke inteligencije, racunari su bili veoma razliciti nego Sto su danas. Bili su mnogo manji
u kapacitetu i brzini, i mnogo visi u ceni. Zbog toga su istrazivanja u ovoj oblasti zahtevala razlicita
dizajnerska reSenja i zavisila od zvani¢ne podrske i stabilnih izvora finansiranja.

U prvom talasu razvoja veStacke inteligencije, koji je trajao do pocetka sedamdesetih godina 20. veka,
pojavili su se mnogi zanimljivi programi. Prvi medu njima bio je program Logika teoreticar, napisan 1956.
godine, koji je ispitivao kapacitete matematicke logike i izvodenje zakljuCaka. Ovaj program je uspeo da
dokazZe 38 od prvih 52 teoreme navedene u ¢uvenoj knjizi Principi matematike. Tu je i ELIZA program, koji
bi mogao da simulira razgovor sa korisnicima prateci jednostavna pravila i konstrukcije na engleskom jeziku.
Motivacija za istrazivanje u oblasti komunikacije dosla je iz predloga Alana Turinga da se proglase
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inteligentne masine koje mogu da komuniciraju na takav nacin da ne ostavljaju utisak da osoba razgovara
sa masinom. Ovaj test je sada poznat kao Turingov test.

U periodu do pocetka 1970-ih, pojavile su se mnoge ideje koje ¢e se kasnije koristiti za proboj u modernoj
vestackoj inteligenciji. Jedna takva je ideja perceptrona, osnova danasnjih neuronskih mreza, koju je 1957.
godine uveo Frank Rosenblatt. U optimisti¢nim izjavama ovog istrazivaca, perceptron je imao moc¢ da udi,
donosi odluke i prevodi jezike, ali je trebalo mnogo vremena da se to potvrdi.

Zbog nedostatka sredstava, prvi talas razvoja vestacke inteligencije pratila je takozvana prva zima vestacke
inteligencije. Ovaj status je delimi¢no posledica ambicioznih projekata Ciji su rezultati nedostajali zbog
ogranicenih racunarskih kapaciteta i nedostatka dostupnih podataka.

Jedan od zanimljivih i stimulativnih dogadaja u istoriji vestacke inteligencije dogodio se 1997. godine kada je
IBM-ov sistem DeepBlue uspeo da pobedi Sahovsku igru svetskog velemajstora Garija Kasparova.

DeepBlue sistem je predstavnik klase takozvanih ekspertnih sistema (eng. Ekspertni sistemi), sistemi koji,
na osnovu baze podataka koja sadrzi mnostvo pravila u obliku ako-onda, primenom logickih pravila, mogu
imitirati obrazlozenje stru¢njaka domena i dati tacan rezultat. Google-ov DeepMind-ov AlphaGo sistem imao
je slican efekat na razvoj vestacke inteligencije skoro 20 godina kasnije, 2016. godine, kada je pobedio
svetskog Sampiona Lee Sedola u igri Go.

U 2011. godini, sposobnost masina da pronadu odgovor na pitanje postavljeno na engleskom jeziku pokazala
je IBM-ov Votson sistem u kvizu Opasnost!.Votson je pobedio svoja dva protivnika, pobednike prethodnih
izdanja kviza, dajuci najbrze tacne odgovore na postavljena pitanja. Izvori koji su pisali o ovom dogadaju
izjavili su da je Votson bio u stanju da obradi 500 GB sadrzaja u sekundi, tj. Oko milion knjiga.

S druge strane, kapacitet masina za prepoznavanje i razlikovanje objekata na slikama pokazao je 2012.
godine Google Ks tim, koji je stvorio program koji moze prepoznati macke na slikama. Ovaj program je
video preko 10 miliona slika u 3 dana i naucio da prepozna macke. Do danas, kapacitet sistema za
prepoznavanje je znatno poboljSan i u mnogim aplikacijama takvi sistemi daju tac¢nije odgovore od vecine
ljudi. Na slici ispod mozete videti sisteme trendova razvoja za prepoznavanje rukom pisanog teksta,
prepoznavanje govora, prepoznavanje slika, a dva novija rezultata sa izuzetnim rastom sposobnosti odnose
se na zadatke razumevanja jezika.

Ova dostignuca su takode bila uvod u daleko svetliji nastavak razvoja vestacke inteligencije, kako zbog
dostupnosti Interneta, veba i viSe podataka, tako i zbog racunara Cija je procesorska snaga neuporedivo
veca od racunara 1950-ih. To je takode dovelo do promene paradigme koja je bila dominantna na terenu i
prelaska sa sistema zasnovanih na logici na sisteme zasnovane na statistici.

Pri¢a o razvoju vestacke inteligencije takode je vezana za robote. Ne samo u naucnofantasti¢nim romanima i
filmovima, vec i kada je u pitanju pojava pravih robota. Godine 1950. americki nauc¢nik Claude Shannon
dizajnirao je miSa koji bi mogao pronadi svoj put i izadi iz lavirinta. U duhu grcke mitologije, mis je nazvan
Tezej. Godine 1966. tim naucnika sa Istrazivackog instituta Stanford zapoceo je rad na razvoju robota
Shakei, prvog robota sposobnog da se krece i zaklju¢uje o zZivotnoj sredini. Prvo autonomno vozilo ALVINN
(akronim za Autonomous Land Vehicle In a Neural Network), na kojem je radio tim istrazivaca sa
Univerziteta Carnegie Mellon, izgradeno je 1989. godine i uspesno je preslo 145 kilometara putujuci brzinom
od 110 kilometara na sat izmedu ostalih automobila.
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Test scores of Al systems on various capabilities relative to human
performance

Within each domain, the initial performance of the Al is set to -100. Human performance is used as a baseline, set to zero.
When the Al's performance crosses the zero line, it scored more points than humans.

- Reading comprehension
f Image recognition
~ Language understanding
’L - Handwriting recognition
’ Speech recognition
Predictive reasoning

20

0 Human-performange-astbess 2 -setfo- ¥

-60

-100 The capability of each Al system-is-normalized to-an-initial erformadce of -100
1 | | 1 | I
1998 2005 2010 2015 2020 2023
Data source: Kiela et al. (2023) OurWorldinData.org/artificial-intelligence | CC BY

Note: For each capability, the first year always shows a baseline of -100, even if better performance was recorded later that year.

Slika je preuzeta sa https://ourworldindata.org/brief-history-of-ai

1.3 Oblasti vestacke inteligencije

U ovoj lekciji ¢emo istraziti neke oblasti vestacke inteligencije. Granice izmedu njih nisu stroge, a Cesto
tehnike koje se koriste za reSavanje problema jedne oblasti mogu biti od pomodi u reSavanju problema
druge oblasti. Stvarna moc¢ vestacke inteligencije ¢e zapravo biti u povezivanju svih oblasti.

Racunarski vid

Kompjuterski vid je polje vestacke inteligencije koje se bavi razvojem algoritama i alata koji racunarima
daju sposobnost da razumeju vizuelni svet poput ljudi. Takvi su, na primer, zadaci prepoznavanja objekata
na slikama, razumevanja njihovih odnosa, prepoznavanja boja i tekstura, zatim prepoznavanja pokreta,
akcija i njihovih karakteristika. Kako se ova oblast prvenstveno bavi analizom slika i video zapisa,
upoznacemo i neke od najceséih zadataka u ovoj oblasti.

Zadatak klasifikacije slike se koristi da bi se utvrdilo koji tip objekta je prisutan na slici. Na primer,
utvrdivanje da li postoji pas na slici je zadatak klasifikacije slika. Detekcija objekata je zadatak lociranja
objekata i odgovaranja na pitanje gde se tacno objekti nalaze na slici. Takav je, na primer, zadatak
kadriranja psa i macke koji su na slici ispod. Zadatak segmentacije slike se koristi za odredivanje tacnog
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oblika objekata koji se pojavljuju na slici. Dakle, sada, finije razdvajanje kontura psa i macke na trecoj slici
je primer segmentacije.

What is there in image Which pixels belong to
and where? which object?

Is this a dog?

Image Classification Object Detection Image Segmentation

Tri osnovna zadatka kompjuterskog vida u radu sa slikama

Svi ovi zadaci su veoma primenljivi u mnogim disciplinama kao Sto su autonomna voznja, analiza
medicinskih slika ili analiza satelitskih snimaka, i omogucavaju nam da lakSe pretrazujemo i organizujemo
slike.

Za koje zadatke padaju sledeci problemi:

Da biste saznali da li postoji pesak na slici.

razdvajanje kontura semafora, trotoara i pesaka na slici,

Da li zelite da znate gde je znak na slici?

Kada je u pitanju obrada video zapisa, najceséi zadaci su pracenje objekata, prepoznavanje akcija i
pozicioniranje.

Zadatak pracenja objekata, kao Sto ime sugeriSe, omogucava vam da pratite objekte u video zapisu u
realnom vremenu. Na primer, pracenje susednog automobila tokom autonomne voznje i praéenje kretanja
igraca tokom meca su primeri pracenja objekata.

Pradenje objekata

(slika preuzeta iz https://docs.ultralytics.com/modes/track/ )
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Zadatak prepoznavanja akcija (eng. Action recognition) je sposobnost prepoznavanja i imenovanja akcije
koja je prisutna u videu, na primer, skakanje u vodu ili zatvaranje prozora. Ovi zadaci nam pomazu da bolje
razumemo video sadrzaj i efikasnije ga trazimo.

Primeri prepoznavanja akcija u video zapisima

Procena poze je zadatak koji se bavi prepoznavanjem figura ljudi u video zapisima u realnom vremenu i
izvlacenjem svih kljucnih tacaka njihovog skeleta. To su najces¢i horoidi ociju, nosa, usta, ramena, laktova,
struka, ruku, kolena i stopala. Ovi zadaci nam pomazu u interaktivnim animacijama, modeliranju prosSirene
stvarnosti i raznim drugim aplikacijama.

Zadatak za prepoznavanje poloZzaja objekta: Slike iz skupa podataka Leeds Sports Pose

Koji zadatak treba da reSimo da bismo:

- analizirati da li sedimo ispravno,

- prepoznati izlaz u dvoriste ku¢nog ljubimca,

- Dalli zelite da pratite kretanje kupca u prodavnici?
Kasnije ¢emo doci do skupova podataka koji se koriste u racunarskom vidu i konvolucijskim mreznim
zadacima, posebnom tipu neuronske mreze koja se koristi u zadacima obrade slika i video zapisa.
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Obrada prirodnog jezika

Obrada prirodnog jezika (/NLP) je oblast vestacke inteligencije koja se bavi zadacima vezanim za
razumevanje i generisanje prirodnog jezika. Kao Sto znamo, postoji preko 7.000 jezika, a svaki od njih ima
svoje posebnosti u pogledu vokabulara, gramatickih pravila i znacenja. Neki uobicajeni zadaci sa kojima se
susrecu u obradi prirodnog jezika bi¢e opisani u nastavku.

Bas kao u zadacima klasifikacije slika, u zadacima klasifikacije teksta pokusavamo da zaklju¢imo da li tekst
pripada kategoriji ili ne. Na primer, da li je to novinski ¢lanak na temu sporta, da li je napisan na Spanskom,
da li je pozitivan, tj. sadrzi neki pohvalni komentar, da li je istinit ili laZzan i sli¢no.

Klasifikacija teksta

Imenovano prepoznavanje entiteta je zadatak koji se odnosi na prepoznavanje nekih delova teksta koji
su relevantni za njegovu dalju analizu. To su obi¢no imena ljudi koji se pojavljuju u njemu, datumi, imena
geolokacije ili u nekim stru¢nim tekstovima, na primer u oblasti medicine, simptomi ili imena bolesti. Pod
jednim imenom, ovi delovi teksta se nazivaju entitetima.

11 e oA e Ay o1 SN

awarded the Nobel Prize in Physics ™) | PERSON ¥
mor their most important research on radioactivity.

Primer oznacavanja imenovanih entiteta

Zadatak masine za prevodenje je da razvije alate koji nam omogucéavaju da prevedemo sadrzaj sa jednog
jezika na sadrzaj drugog jezika. Slozit ¢emo se da je ovaj zadatak osnova za uspjeSnu komunikaciju i
dostupnost informacija, ali i da je komplikovan jer svaki jezik i svaka kultura koju jezik predstavlja ima svoje
posebnosti kao Sto su fraze, idiomi, sleng ili sarkazam koji su vrlo izazovni za prevodenje (kako

prevesti neplodni mozak na pasu)?).

Sistemi za odgovaranje na pitanja bave se pitanjem kako pronadi konkretan odgovor na odredeno
pitanje. Oni su generalizacije klasi¢nih sistema za pronalazenje informacija i omogucéavaju nam da lakse
dobijemo informacije koje su nam potrebne.
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Sumiranje svih vaznih informacija iz vise razliCitih izvora poznato je kao zadatak sumiranja. Bas kao i u
prethodnom zadatku, rezimei koji dolaze sa zadacima sumiranja trebalo bi da nam olaksaju da prodemo kroz
vecu koli¢inu sadrzaja ili da nas podsete na vazne informacije i detalje sadrzaja koji smo procitali.

SaZetak

Pored zadataka vezanih za tekst i tekstualni sadrzaj, obrada prirodnog jezika bavi se i analizom govora.
Posebno postoje dva zadatka: govor u tekst i obrnuto, tekst u govor. Ove dve grupe zadataka su posebno
vazne za razvoj li¢nih asistenata, programa kao Sto su Siri, Cortana, ili Aleka, koji mogu da razumeju
glasovne poruke i u skladu sa tim obavljaju trazeni zadatak, na primer, podesite alarm ili pozovite nekoga iz
imenika.

Za koje zadatke padaju sledeci problemi:
- Izdvajanje imena organizacije u tekstu,
- Pronalazenje ko je autor knjige,
- Koje je znacenje reci Netizen ?

Generativna vestacka inteligencija

Generativna vestacka inteligencija (AGI) je oblast vestacke inteligencije koja se bavi generisanjem
sadrzaja kao sSto su slike, tekst, audio ili video. Tokom proteklih nekoliko godina, otkri¢a u ovoj oblasti su
bila impresivna.

ChatGPT je program koji je napravio proboj u oblasti generisanja tekstualnog sadrzaja. On, u skladu sa
uputstvima korisnika, takozvanim uputstvima, moze generisati odgovarajudi tekstualni sadrzaj. Treba imati
na umu da tekstovi generisani na ovaj nacin ne moraju biti apsolutno ta¢ni, mogu sadrzavati netacne
podatke, izmisljene reference ili uvredljiv sadrzaj. Stoga, pre upotrebe, trebalo bi da proverite sve sto je
program generisao. Ako kreirate nalog na chat.openai.com, moZete sami isprobati kako funkcionise program
ChatGPT. 1za programa ChatGPT stoji OpenAl zajednica.

Program StableDiffusion, za razliku od ChatGPT-a, koji generiSe tekst, generiSe slike na osnovu uputstava.
Na primer, sve slike navedene u nastavku su generisane od strane ovog programa. To je otvorenog koda i
moze se preuzeti sa zvani¢nog GitHub spremista sa prate¢im kodom. Sam model moZete testirati

na https://stablediffusionweb.com/ . Imajte na umu da ovu uslugu koristi veliki broj ljudi besplatno i
ponekad nije dostupna. Sam naziv programa je popularna tehnika koja se koristi u ovoj oblasti.
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Primeri slika koje generise StableDiffusion
Examples of images generated by StableDiffusion

Cesto, prilikom generisanja slika, moze se odabrati i Zeljeni stil nove slike. Ova tehnika je poznata
kao prenos stila. Primer mozete videti na slici ispod.

Pored slika i teksta, vestacka inteligencija takode moze generisati audio sadrzaj. Na ovom linku mozete
testirati Meta-ov program MusicGen, opisujuci reCima kakvu muziku Zelite da generiSete i eventualno
ostavljajuci primer za prenos stila. Tada moZete slusati svoj sadrzaj. Takode mozete probati sa programima
koji obavljaju prenos stila prilikom generisanja glasa (oponasaju glas druge osobe) ili sami komponuju
muziku na osnovu onoga Sto su vec "¢uli" u podacima. Jedan takav projekat je Magenta.

Link https://magenta.github.io/listen-to-transformer ¢e vas odvesti do njega.

Zamolite ChatGPT da napravi kviz sa pitanjima o vestackoj inteligenciji, a zatim pogledajte na koliko pitanja
mozete odgovoriti.

PokuSajte da date uputstva za StableDiffusion ili Dalle-mini koji ¢e generisati sliku kao Sto je ova:
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OpenAl-jev DALL-E program takode generise slike na osnovu korisni¢kih smernica. Dalle-mini program je
javno dostupna verzija ovog programa. Dostupan je na https://huggingface.co/spaces/dalle-mini/dalle-mini.

Igranje igara

Jedan od prvih zadataka u kojima je isprobana vestacka inteligencija je igra $Saha. Svojom pobedom nad
velemajstorom Garrijem Kasparovim, ova oblast istrazivanja dobila je mnogo simpatija i podrske sa strane
vestacke inteligencije. Iako imaju precizan skup uputstava i pravila, igre se odlikuju svojstvom kombinatorne
eksplozije - velikim brojem mogucih izbora akcija nakon odredenog broja koraka. To dalje znaci da igre ne
dozvoljavaju pronalazenje resenja primenom uobicajenih tehnika programiranja u nekim u razumnom roku.
Pored igre Saha, vestacka inteligencija je takode postala poznata u igri go sa programom AlphaGo, a zatim je
igrala Atari video igre i strategije kao Sto su Dota, Starcraft i druge. Na kraju kursa saznacete viSe o oblasti
koja se zove ucenje pojacanja, koja se aktivno primenjuje u ovoj oblasti.

Proverite da li igra koju volite koristi vestacku inteligenciju u nekim od svojih segmenata.
Robotika

Vestacka inteligencija Cesto treba da poboljSa ponasanje i sposobnosti fizickih objekata kao Sto su roboti,
industrijske masine, automobili, bespilotne letelice, kuéni aparati ili medicinski uredaji. Informacije o svetu
dopiru do ovih objekata putem glasovnih uputstava, snimaka kamere ili merenja senzora, a njihov zadatak
je da ih obrade i transformisu u odluke. Uloga vestacke inteligencije u ovoj sferi je da poboljSa sposobnosti
objekata i pomogne im da usvoje inteligentno ponasanje.

1.4 Regulacija vestacke inteligencije, pravni i eticki izazovi

Brzi napredak tehnologija vestacke inteligencije (Al) izazvao je hitne rasprave oko njihove regulacije. Kako
Al sistemi postaju sve viSe integrisani u razli¢ite sektore, ukljucujuci zdravstvo, finansije i transport, potreba
za efikasnim pravnim okvirima i etiCkim smernicama postaje najvaznija. Ovaj tekst istrazuje slozenost
regulisanja AI, naglasavajudi pravne i eticke izazove koji se javljaju u ovom pejzazu koji se razvija.
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Potreba za regulacijom

Al tehnologije poseduju jedinstvene karakteristike koje ih razlikuju od tradicionalnih tehnologija. Oni Cesto
funkcionisu kao "crne kutije", gde njihovi procesi donoSenja odluka nisu transparentni ¢ak ni njihovim
programerima. Ova netransparentnost izaziva znacajnu zabrinutost u vezi sa odgovornoscu, pristrasnoscu i
potencijalom za Stetu. Kako Al sistemi mogu uticati na kriticne oblasti kao Sto su odluke o zaposljavanju,
ishodi krivicnog pravosuda i javna bezbednost, ulozi za efikasnu regulaciju su visoki.

Kljuéni pokretacdi za regulaciju:

e Bezbednost i blagostanje: Obezbedivanje da Al sistemi ne ugrozavaju javnu bezbednost ili
individualna prava je primarna briga. Incidenti koji uklju¢uju autonomna vozila ili pristrasne
algoritme u procesima zaposljavanja naglasavaju potrebu za regulatornim nadzorom.

e Odgovornost: Uspostavljanje jasnih mehanizama odgovornosti je od sustinskog znacaja za
reSavanje ko je odgovoran kada Al sistemi nanose Stetu ili donose pogresne odluke.

e Eticka upotreba: Kako Al sistemi mogu produziti predrasude prisutne u podacima o obuci, propisi
moraju osigurati da se postuju eticki standardi kako bi se sprecila diskriminacija i nepravedan
tretman.

Pravni izazovi u regulisanju AI

Pravni pejzaz koji okruzuje regulaciju Al je slozen i Cesto zaostaje za tehnoloskim napretkom. Tradicionalni
pravni okviri ne mogu adekvatno adresirati nijanse Al sistema.

1. Definisanje odgovornosti

Jedan od najvaznijih izazova je utvrdivanje odgovornosti kada Al sistem nanese Stetu. Postavljaju se pitanja
o tome da li odgovornost treba da padne na programere, korisnike ili samu AI. Na primer, ako je autonomno
vozilo ukljuceno u nesrecu, da li bi proizvodac trebao biti odgovoran, ili odgovornost lezi na vlasniku?

2. Pitanja intelektualne svojine

Kako sadrzaj generisan Al postaje sve zastupljeniji, pojavljuju se pitanja o pravima intelektualne svojine. Ko
je vlasnik prava na dela stvorena od strane AI? Sadasnji zakoni mozda nece dovoljno pokriti ove scenarije,
Sto dovodi do potencijalnih sukoba oko vlasnistva i autorskih prava.

3. Zabrinutost za privatnost podataka

Al sistemi se u velikoj meri oslanjaju na podatke za obuku i rad. Prikupljanje i koriS¢enje licnih podataka
izaziva znacajnu zabrinutost za privatnost. Propisi moraju uravnoteziti potrebu za podacima za poboljSanje
AI mogucénosti sa pravima pojedinaca na privatnost i zastitu podataka.

Eticki izazovi u regulisanju AI

Pored pravnih razmatranja, eticki izazovi igraju klju¢nu ulogu u oblikovanju regulacije Al.
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1. Pristrasnost i pravicnost

Al sistemi mogu nenamerno produziti predrasude prisutne u podacima o obuci, Sto dovodi do nepravednih
ishoda. Regulatori moraju uspostaviti smjernice kako bi osigurali pravednost i ublaZili pristrasnost u Al
algoritmima. To ukljucuje ne samo tehnicka resenja, vec i posvecenost etickim principima koji daju prioritet
pravi¢cnom tretmanu.

2. Transparentnost i objasnjivost

Priroda "crne kutije" mnogih Al sistema komplikuje napore za transparentnost. Korisnicima i pogodenim
pojedincima Cesto nedostaje uvid u to kako se donose odluke. Propisi treba da promovisu objasnjivost,
osiguravajuci da pojedinci mogu da razumeju razloge iza odluka koje donose Al sistemi.

3. Informisani pristanak

Kako AI tehnologije sve viSe uticu na licne odluke - kao Sto su odobrenja kredita ili prijave za posao -
obezbedivanje informisanog pristanka postaje kriti¢no. Pojedinci treba da budu svesni kako se njihovi podaci
koriste i kako AI uti¢e na procese donosenja odluka koji uti¢u na njih.

Pristupi regulaciji
S obzirom na ove izazove, pojavili su se razliciti pristupi regulisanju Al.
1. Okviri zasnovani na riziku

Evropska unija je predlozila pristup regulaciji AI zasnovan na riziku, kategorizujuci aplikacije na osnovu
nivoa rizika - od minimalnih do neprihvatljivih rizika. Ovaj okvir omogucava prilagodene propise koji se bave
specifi¢nim problemima povezanim sa razli¢itim vrstama Al aplikacija.

2. Kontinuirani nadzor

Regulisanje Al zahteva stalnu budnost zbog svoje prirode koja se brzo razvija. Regulatorna tela moraju da
se prilagode novim dostignu¢ima u tehnologiji i kontinuirano procenjuju uticaj postojecih propisa na drustvo.

3. Zajednicko upravljanje

Efikasna regulacija moze ukljucivati saradnju izmedu vlada, zainteresovanih strana u industriji i organizacija
civilnog drustva. Angazovanje razli¢itih perspektiva moze dovesti do sveobuhvatnijih propisa koji uzimaju u
obzir razliCite interese i eticka razmatranja.

Zakljucak

Regulacija vestacke inteligencije predstavlja viSestruke pravne i eti¢ke izazove koji zahtevaju pazljivo
razmatranje i proaktivne mere. Kako Al nastavlja da prozima razliite aspekte Zivota, uspostavljanje
robusnih regulatornih okvira je od sustinskog znacaja za zastitu javnog blagostanja, obezbedivanje
odgovornosti i postovanje etickih standarda. ReSavanjem ovih izazova kroz zajednic¢ko upravljanje i
adaptivne regulatorne pristupe, drustvo moze iskoristiti prednosti Al uz efikasno ublazavanje rizika.
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1.5 Uska, opsta i superinteligencija

Sada kada znamo oblasti primene vestacke inteligencije i njen domet, mozemo uvesti i koncepte kao Sto su
uska i opsta vestacka inteligencija, superinteligencija i singularnost vestacke inteligencije.

Videli smo da su primeri programa vestacke inteligencije koje smo naveli fokusirani na reSavanje jednog
odredenog zadatka, na primer, igranje Saha, prevodenje jezika, segmentiranje slika i slicno. Kazemo da
takvi programi imaju usku vestacku inteligenciju (uska AI). Za razliku od vestacke inteligencije,

postoji opsta vestacka inteligencija (General AI). Programi ove grupe bi trebalo da budu bliZi ljudskoj
inteligenciji, kako bi se omogucilo reSenje mnostva razlicitih zadataka. Prema vodeéim istrazivacima u ovoj
disciplini, programi ovog tipa su jo$ uvek u povoju i nece se razvijati u doglednoj buduénosti.

Superinteligencija je termin koji se odnosi na inteligenciju vecu od inteligencije ljudi. Takva inteligencija
mogla bi nam pomodi da resimo probleme kao Sto su globalno zagrevanje, obezbedivanje dovoljno hrane ili
pronalazenje leka za rak. To bi, hipoteti¢ki, moglo da izmakne kontroli, nastavi da se poboljSava, i na neki
nacin ugrozi covecanstvo. AI singularnost je teorijski koncept koji oznacava dominaciju vestacke
inteligencije nad ljudskom inteligencijom i Cesto se susrece kao tema u filmovima i knjigama naucne
fantastike.

Gledanje vestacke inteligencije iz ovog ugla je od posebnog interesa za filozofe, istoriCare i istrazivace u
oblasti drustvenih nauka. Izraelski istoriCar Juval Noa Harari i Svedski filozof Nik Bostrom pisali su o njima.

Pokusajte da smislite jos jedan primer primene superinteligencije. Koji su problemi koje ljudi, uprkos razvoju
drustva, nauke i tehnologije, jos uvek ne znaju kako da rese?

Istrazite znacenje termina egzistencijalni rizik. Kako to vidite?

Oblast vestacke inteligencije (AI) obuhvata razli¢ite sisteme i mogucnosti, koje se mogu svrstati u tri
osnovna tipa: uska inteligencija, opsta inteligencija i superinteligencija. Svaka kategorija predstavlja
razli¢it nivo sloZenosti i sposobnosti u Al sistemima, odrazavajuci tekucu evoluciju tehnologije i njen
potencijalni uticaj na drustvo. Razumevanje ovih razlika je od klju¢nog znacaja za shvatanje trenutnog
pejzaza Al i njegovih bududih implikacija.

Uska vestacka inteligencija (slaba AI)

Uska inteligencija, koja se Cesto naziva slabom AI, dizajnirana je za obavljanje odredenih zadataka ili
resavanje odredenih problema. Ovi Al sistemi se isticu u svojim odredenim funkcijama, ali nemaju
sposobnost da rade izvan svojih unapred definisanih parametara.

Karakteristike uske inteligencije:

e Funkcionalnost specifi¢tna za zadatak: Uski AI sistemi su napravljeni za rukovanje specifi¢nim
zadacima, kao Sto su prepoznavanje slika, prevodenje jezika ili igranje igara poput Saha. Oni
efikasno rade u okviru svog ograni¢enog opsega, ali ne poseduju opste sposobnosti rasudivanja.

e Ucenje na osnovu podataka: Ovi sistemi se u velikoj meri oslanjaju na velike skupove podataka za
obuku. Algoritmi masinskog ucenja analiziraju obrasce u podacima kako bi predvidali ili odluke na
osnovu informacija koje su im pruzene.
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o Nedostatak samosvesti: Uska Al ne poseduje svest ili samosvest. Radi na osnovu algoritama i
unapred definisanih pravila bez razumevanja konteksta ili implikacija svojih akcija.

Primeri uske inteligencije:

e Glasovni asistenti: Aplikacije kao Sto su Siri i Aleka mogu da obavljaju zadatke kao Sto su
postavljanje podsetnika ili odgovaranje na pitanja, ali ne mogu da se uklju¢e u razgovore izvan
svojih programiranih mogucnosti.

e Sistemi preporuka: Platforme kao Sto su Netflik i Amazon koriste usku Al da predlozi sadrzaj na
osnovu preferencija korisnika, analizirajuci proslo ponasanje da predvidi buduce izbore.

e Autonomna vozila: Dok samovozeci automobili koriste slozene algoritme za navigaciju putevima, oni
su i dalje ograniceni na zadatke voznje i ne mogu obavljati druge ljudske kognitivne funkcije.

Opsta vestacka inteligencija (AGI)

Opsta inteligencija, poznata i kao vestacka opsta inteligencija (AGI), odnosi se na teorijski oblik AI koji
poseduje sposobnost razumevanja, u€enja i primene znanja u Sirokom spektru zadataka na nivou koji se
moze uporediti sa ljudskom inteligencijom.

Karakteristike opste inteligencije:
e Svestrano ucenje: AGI moze generalizovati znanje iz jednog domena u drugi, omogucavajuéi mu da
se prilagodi novim situacijama bez potrebe za opseznom prekvalifikacijom.
e Obrazlozenje i reSavanje problema: Za razliku od uske AI, AGI moze da razmislja kroz slozene
probleme, razume apstraktne koncepte i donosi odluke na osnovu nepotpunih informacija.
e Ljudska interakcija: AGI sistemi bi bili sposobni da se ukljuce u prirodne razgovore sa ljudima,
pokazujuci emocionalno razumevanje i drustvenu svest.

Trenutni status opste obavestajne sluzbe:

Od sada, AGI ostaje uglavnom teoretski. Iako je postignut znacajan napredak u masinskom ucenju i
neuronskim mrezama, nijedan postojeci sistem ne poseduje Citav spektar kognitivnih sposobnosti povezanih
sa ljudskom inteligencijom. Istrazivadi nastavljaju da istrazuju puteve ka postizanju AGI, fokusirajuci se na
razvoj algoritama koji mogu da uce fleksibilnije i autonomnije.

Superinteligencija

Superinteligencija se odnosi na hipoteticki oblik Al koji prevazilazi ljudsku inteligenciju u gotovo svakom
aspektu. Ovaj koncept postavlja duboka pitanja o buducnosti Covecanstva i etickim implikacijama stvaranja
masina koje bi potencijalno mogle nadmasiti svoje tvorce.

Karakteristike superinteligencije:

e Eksponencijalni rast: Superinteligentni sistemi bi imali kapacitet za brzo samousavrSavanje, sto bi
dovelo do eksplozije inteligencije u kojoj bi masine mogle da poboljsaju svoje sposobnosti izvan
ljudskog shvatanja.

e Sposobnosti reSavanja problema: Takvi sistemi mogu da rese slozene globalne izazove - u rasponu
od klimatskih promena do iskorenjivanja bolesti - efikasnije od bilo koje ljudske ili kolektivne grupe.
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e Eticka razmatranja: Razvoj superinteligencije postavlja znacajne eticke dileme u vezi sa kontrolom,
bezbednoscu i potencijalnim posledicama za drustvo. Obezbedivanje da se superinteligentni sistemi
usklade sa ljudskim vrednostima je kriticna briga.

Teorijske implikacije:

Diskusija oko superinteligencije ¢esto ukljucuje scenarije o "singularnosti", tacki u kojoj tehnoloski rast
postaje nekontrolisan i nepovratan. Ovaj koncept je izazvao rasprave medu naucnicima, eti¢arima i
futuristima o potencijalnim rizicima povezanim sa stvaranjem entiteta koji bi mogli da rade nezavisno od
ljudskog nadzora.

Izazovi u napredovanju ka opstoj i superinteligenciji

Iako potraga za opstom i superinteligentnom Al predstavlja uzbudljive mogucénosti, mora se resiti nekoliko
izazova:

1. Tehnicka ogranicenja: Trenutni Al sistemi se bore sa generalizacijom; oni se isti¢u u uskim
zadacima, ali ne uspevaju kada se suoce sa nepoznatim kontekstima ili problemima izvan njihovih
podataka o obuci.

2. Eticka pitanja: Razvoj AGI i superinteligencije postavlja eticka pitanja o autonomiji, ovlaséenju za
donosenje odluka i potencijalu za zloupotrebu u vojnim ili nadzornim aplikacijama.

3. Mere bezbednosti: Obezbedivanje da napredni Al sistemi rade bezbedno je najvaznije. Istrazivaci se
zalazu za robusne bezbednosne protokole i strategije uskladivanja kako bi se sprecile nezeljene
posledice.

4. Percepcija javnosti: Nesporazumi o moguénostima Al mogu dovesti do nerealnih oCekivanja ili
strahova u vezi sa njenim uticajem na drustvo. Javno obrazovanje je od sustinskog znacaja za
podsticanje informisanih diskusija o Al tehnologijama.

Zakljucak

Razlike izmedu uske inteligencije, opste inteligencije i superinteligencije naglasavaju raznolik pejzaz u oblasti
vestacke inteligencije. Dok uska AI nastavlja da napreduje u razli¢itim aplikacijama danas, potraga za AGI
ostaje ambiciozan cilj za istrazivace Sirom sveta. Perspektiva superinteligencije poziva i uzbudenje i oprez
dok se drustvo bori sa implikacijama stvaranja masina koje bi mogle da nadmase ljudski intelekt. Kako se
napredak nastavlja, reSavanje etickih razmatranja i obezbedivanje odgovornog razvoja bice od klju¢nog
znacaja za iskoristavanje prednosti Al uz efikasno ublazavanje rizika.
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2. MASINSKO UCENJE

Dobrodosli na temu Machine Learning (ML)! Masinsko
ucenje je podskup Al koji se fokusira na razvoj algoritama
koji omogucavaju racunarima da uce i predvidaju na osnovu
podataka. U ovom odeljku ¢ete ste¢i duboko razumevanje
osnovnih koncepata masinskog ucenja, razlicitih vrsta
ucenja (nadgledano, bez nadzora, polu-nadzirano i u¢enje
pojacanja) i vaznost podataka u ovom procesu. Takode
¢emo pokriti korake koji su ukljuceni u izgradnju i validaciju
modela masinskog ucenja i kako se ovi modeli mogu
primeniti za reSavanje problema u stvarnom svetu.

2.1 Odnos izmedu vestacke inteligencije i masinskog uéenja

Vestacka inteligencija (AI) i masinsko ucenje (ML) su dve medusobno povezane oblasti koje su poslednjih
godina privukle znacajnu paznju zbog svog transformativnog uticaja na tehnologiju i drustvo. Iako se Cesto
koriste naizmenic¢no, oni predstavljaju razliCite koncepte u Sirem pejzazu racunarske inteligencije.
Razumevanje njihovog odnosa je od klju¢nog znacaja za shvatanje kako moderni Al sistemi funkcionisu i
razvijaju se.

» Al obuhvata Sirok spektar tehnologija i metodologija
koje imaju za cilj stvaranje sistema sposobnih za
obavljanje zadataka koji obi¢no zahtevaju ljudsku
inteligenciju. Ovi zadaci ukljucuju rezonovanje,
reSavanje problema, percepciju, razumevanje
prirodnog jezika i jo§ mnogo toga. Primarni cilj Al je
da razvije masine koje mogu da oponasaju
kognitivne funkcije povezane sa ljudskim bi¢ima, MACHINE LEARNING

omogucavajucéi im da efikasno obavljaju slozene Algorithms whose performance improve
zadatke as they are exposed to more data over time

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

ML je specijalizovani podskup Al fokusiran na razvoj
algoritama koji omogucavaju racunarima da uce iz
podataka. Umesto da budu eksplicitno programirani
za obavljanje zadatka, ML algoritmi identifikuju
obrasce unutar skupova podataka i donose
predvidanja ili odluke na osnovu tih podataka. Ova
karakteristika omogucava ML sistemima da

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural

networks learn from

vast amounts of data

poboljSaju svoje performanse tokom vremena jer su izlozeni vise podataka.
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2.2 Programiranje na osnovu podataka

Znacaj velikih koli¢ina podataka u masinskom ucenju

U domenu masinskog ucenja (ML), podaci se ¢esto nazivaju "gorivom" koje pokrece algoritme i modele.
Efikasnost i tacnost sistema masinskog ucenja u velikoj meri zavise od dostupnosti velikih koli¢ina
visokokvalitetnih podataka. Ovaj odeljak naglasava znacaj podataka u ML, uvodi koncept programiranja
zasnovanog na podacima i objasnjava osnovne koncepte kao Sto su skupovi podataka, instance, atributi,
ulazne varijable i modeli.

Uloga podataka u masinskom ucenju

Podaci sluze kao osnova na kojoj se grade modeli masinskog ucenja. Bez dovoljno podataka, algoritmi
masinskog ucenja ne mogu da nauce obrasce ili efikasno predvidaju. Znacaj velikih skupova podataka moze
se sazeti u slede¢im tackama:

1. Ucenje iz primera: MasSinsko ucenje je u osnovi ucenje iz primera. Veliki skupovi podataka pruzaju
raznovrstan spektar slucajeva koji pomazu algoritmima da identifikuju obrasce i odnose unutar
podataka.

2. Poboljsana tac¢nost: Modeli obuceni na veéim skupovima podataka imaju tendenciju da
generalizuju bolje na nevidene podatke, sto dovodi do poboljSane tacnosti u predvidanjima. Ovo je
posebno vazno u aplikacijama kao Sto su zdravstvena dijagnostika ili finansijsko predvidanje, gde je
preciznost od vitalnog znacaja.

3. Robusnost: Dobro zaokruzen skup podataka koji obuhvata razlicite scenarije omogucava modelima
da efikasnije rukuju rubnim slucajevima i anomalijama. Ova robusnost je od sustinskog znacaja za
aplikacije u stvarnom svetu gde podaci mogu biti buc¢ni ili nepotpuni.

4. Predstavljanje karakteristika: Veliki skupovi podataka omogucéavaju ekstrakciju znacajnih
karakteristika koje mogu znacajno poboljSati performanse modela. Sa vise podataka, algoritmi mogu
nauciti slozene reprezentacije koje hvataju osnovne trendove.

5. Ublazavanje preopterecenja: Imajuci znacajnu koli¢inu podataka o obuci pomaze u sprecavanju
preteranog uklapanja, gde model uci buku umesto osnovne distribucije. Veci skup podataka pruza
bolju aproksimaciju prave distribucije podataka.

Programiranje na osnovu podataka

Programiranje zasnovano na podacima je pristup koji naglasava upotrebu podataka kao primarnog pokretaca
za donosenje odluka i razvoj algoritama. U ovoj paradigmi, programeri se fokusiraju na prikupljanje, analizu
i koriS¢enje podataka kako bi informisali svoje prakse kodiranja, a ne da se oslanjaju iskljucivo na unapred
definisana pravila ili logiku.

Zasto nam je potrebno programiranje zasnovano na podacima
1. Prilagodljivost: Programiranje zasnovano na podacima omogucava sistemima da se prilagode
promenljivim uslovima kontinuiranim ucenjem iz novih ulaznih podataka.
2. Poboljsano donosenje odluka: Koristeci velike skupove podataka, programeri mogu kreirati
informisane algoritme koji dovode do boljih ishoda.
3. Automatizacija: Pristupi zasnovani na podacima olakSavaju automatizaciju omogucavajudi
masinama da uce iz istorijskih podataka i predvidaju bez ljudske intervencije.
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4, Skalabilnost: Kako viSe podataka postaje dostupno, sistemi mogu skalirati svoje mogucénosti bez
potrebe za znacajnim promjenama u njihovoj osnovnoj arhitekturi.

Osnovni koncepti masinskog ucenja

1. Skup podataka

Skup podataka je strukturirana zbirka podataka koji se koriste za obuku modela masinskog ucenja. Sastoji
se od vise instanci (tataka podataka) organizovanih u redove i kolone, gde svaka kolona predstavlja atribut
ili funkciju.

2. Instanca
Instanca se odnosi na jedan zapis ili posmatranje unutar skupa podataka. Svaka instanca sadrzi vrednosti za
razli¢ite atribute koji opisuju njegove karakteristike.

3. Atribut

Atributi su pojedinacne varijable ili karakteristike koje opisuju instancu u skupu podataka. Oni mogu biti
numericki (npr. Starost, plata) ili kategoricki (npr. Pol, boja). Atributi su klju¢ni za definisanje ulaznog
prostora za algoritme masinskog ucenja.

4. Ulazne varijable

Ulazne varijable su specifi¢ni atributi koji se koriste kao prediktori u modelu masinskog ucenja. Ove varijable
pruzaju neophodne informacije za model da nauce obrasce i da predvidanja o izlaznim varijablama
(ciljevima).

5. Izlazne varijable

Izlazne varijable su ciljne vrednosti koje model ima za cilj da predvidi na osnovu ulaznih varijabli. Na primer,
u modelu predvidanja cena stanova, ulazne varijable mogu ukljucivati kvadraturu i lokaciju, dok bi izlazna
varijabla bila procenjena cena.

Koncept modela
U masinskom ucenju, model je definisan kao matematicka reprezentacija koja mapira date ulazne varijable
na izlazne varijable na osnovu naucenih obrazaca iz podataka o obuci. Proces ukljucuje:
1. Obuka: Tokom obuke, model uci iz oznacenih instanci u skupu podataka podesavanjem svojih
parametara kako bi se smanjile greske predvidanija.
2. Mapiranje: Kada je obucen, model moze uzeti nove ulazne varijable i generisati odgovarajuca
izlazna predvidanja na osnovu svojih naucenih mapiranja.
3. Evaluacija: Performanse modela se procenjuju koris¢enjem metrika kao Sto su tacnost, preciznost,
opoziv i F1 rezultat na validaciji ili testnim skupovima podataka.

Znacaj velikih koli¢ina odgovarajucih podataka u masinskom ucenju ne moze se preceniti; Od sustinskog je
znacaja za obuku efikasnih modela sposobnih da naprave ta¢ne prognoze u stvarnim aplikacijama.
Programiranje zasnovano na podacima pojavljuje se kao vitalna metodologija koja koristi ovo obilje
podataka za informisanje o razvoju algoritama i procesima donoSenja odluka. Razumevanje osnovnih
koncepata kao Sto su skupovi podataka, instance, atributi, ulazne varijable, izlazne varijable i modeli
postavlja temelje za dalje istrazivanje tehnika masinskog ucenja i njihove primene u razli¢itim domenima.
Kako nastavljamo da koristimo mo¢ podataka u masinskom ucenju, imperativ je dati prioritet kvalitetnom
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prikupljanju podataka i praksama upravljanja kako bi se osigurali robusni i pouzdani rezultati u Al
sistemima.

Ovu pricu ¢emo zapoceti mozgalicom. PokuSajte da zakljucite iz brojeva koje imate u levoj koloni (mi ¢emo
ih nazvati ulazima) kako se oni odnose na brojeve u desnoj koloni (mi ¢emo ih zvati izlazi).

Entrance Way
1,9,5,4 19
3,8,11 22
6,7,9,2,2 26
2,3,6 11

Pretpostavljamo da vam ovaj zadatak nije mnogo smetao i da ste ve¢ u drugom ili trecem redu tabele dosli
na ideju da brojevi u drugoj koloni, tj. izlazu, predstavljaju zbir brojeva koji se nalaze u levoj koloni, tj. na
ulazu. Za ovaj zadatak, takode znate kako da napisete algoritam koji vas vodi do reSenja. Na primer, u
programskom jeziku Python moZemo izraCunati zbir elemenata niza [1, 9, 5, 4] tako Sto ¢emo u pocetku
proglasiti sumu nula, a zatim dodati jedan element u isto vreme dok ne dodemo do kraja niza:

numbers = [1, 9, 5, 4]

sum = @

for element in numbers:
sum = sum + element

(Ugradena funkcija sume izracunava ovo brzo za nas i mi ga zapravo ¢esce koristimo.)

Sada se okusajte u slede¢em mozgalici u kojoj morate da shvatite kako su ulazi i izlazi povezani. Ulazi su
sada fotografije Zivotinja, a izlazi su brojevi 0 ili 1.

Input Output
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Output

Siguran sam da imate mnogo ideja ovde. I vrlo je moguce da su svi validni! Medutim, posto su one pored
fotografija macaka, a nule su pored ostalih fotografija zivotinja, Zeleli smo da zakljucite da je to zadatak u
kojem morate prepoznati da li na fotografiji postoji macka ili ne. Ako postoji fotografija macke na ulazu,
postoji 1 na izlazu, i obrnuto, ako nema fotografije macke na ulazu, postoji 0 na izlazu. Malo kasnije éete
videti da se ovaj zadatak naziva zadatak binarne klasifikacije i veoma je Cest u oblasti masinskog ucenja.

Da li je moguce kreirati algoritam za resavanje ovog problema? Slozit ¢ete se da nam je vazno da budemo u
stanju da razlikujemo sta je na fotografijama, jer na taj nacin mozemo olaksati njihovo pretrazivanje i
analizu. Mozete pokusSati da napravite listu od desetina pravila kako biste utvrdili da li postoji macka na slici
ili ne. Ne zaboravite uzeti u obzir pozadinu, osvetljenje, ugao gledanja i ¢injenicu da postoji preko 50
razli¢itih vrsta macaka.

Zapravo postoji mnogo ovakvih problema, u kojima ¢ak i ako se potrudimo (imenujemo 1000 pravila!) nismo
u stanju da napiSemo algoritme koji ih precizno reSavaju. Neki drugi primeri su prevodenje sa jednog jezika
na drugi i oznacavanje lica na fotografijama. Slozit ¢ete se da su nam ovi zadaci vazni i zato sto nam
omogucavaju da razumemo sadrzaj napisan na jeziku koji ne govorimo ili da poboljSamo bezbednost. Zato
opisujemo takve probleme sa skupovima podataka, parovima ulaza i o¢ekivanim izlazima, a reSavaju se
tehnikama programiranja zasnovanim na podacima. U slucaju zadatka prepoznavanja macaka (i bilo kojih
drugih objekata), odgovarajudi skup podataka moze se organizovati slicno kao i nas, sa slikama na ulazima i
vrednostima 0 ili 1 na izlazu. U slucaju zadatka prevodenja, to mogu biti parovi reCenica na oba jezika, dok u
slu¢aju zadatka obelezavanja lica, to mogu biti parovi slika, jedan bez oznacenih lica kao ulaz i jedan sa
oznacenim licima kao izlaz. Evo primera.
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Input Output

Skupovi podataka koje mozemo koristiti za opisivanje problema mogu se kreirati kroz svakodnevne
aktivnosti. Na primer, nakon pregleda pacijenta u elektronskom zdravstvenom kartonu, lekar belezi
informacije o pacijentu kao Sto su starost, pol, simptomi, alergije na lekove (sve ove vrednosti su ulazi) i kod
koji odgovara njegovoj dijagnozi (izlaz). Slicno tome, na aerodromima, za svaki let, poznate su informacije
kao sto su vreme polaska, aviokompanija, tip aviona itd. (sve ove vrednosti su ulazi) i informacije o tome da
li je taj let kasnio ili ne (izlaz).

Skupovi podataka se takode mogu kreirati posebno za reSavanje odredenog zadatka. Na primer, skup
podataka koji smo koristili za identifikaciju macaka mogao je kreirati tim volontera koji su pogledali slike
koje smo imali i pratili nase smernice, na primer, ako postoji macka na slici, napisite 1, u suprotnom napisite
0, unesite 1 ili 0 u izlaznu kolonu. Za skupove podataka domena, na primer, prepoznajuci promene u
rendgenskim zracima, trebalo bi angazovati medicinske strucnjake koji imaju odgovarajuce vestine i znanja
za donosenje odluka. Malo kasnije, saznacete vise o tome kako se kreiraju skupovi podataka.

Verovatno se pitate: ali kako da naucimo vezu izmedu ulaza i izlaza u skupu podataka? Bas kao Sto postoji
oblast koja se bavi razvojem klasi¢nih algoritama programiranja i analizom njihovih svojstava, postoji i
oblast koja se bavi razvojem algoritama zasnovanih na podacima i ispitivanjem njihovih svojstava. To se
zove masinsko ucenje. Masinsko ucenje je u srzi svih modernih oblasti vestacke inteligencije jer je usko
povezano sa podacima i nacinima izvodenja znanja iz podataka. U sledecoj lekciji, masSinsko ucenje ¢e
odgovoriti na pitanje koje vas zanima.

Vazno je naglasiti da postoje i druge oblasti koje se bave podacima. Medu njima, najstarija je svakako
statistika, grana matematike koja se bavi prikupljanjem podataka, opisivanjem i analizom, kao i
izvlaCenjem zakljucaka iz podataka. StatistiCke tehnike su u srcu mnogih algoritama masinskog ucenja.
Data Science je disciplina koja je nastala kao rezultat nemogucnosti pojedinih disciplina da odgovore na
mnoga zanimljiva pitanja. Na primer, svaka kompanija se suocava sa pitanjem kako da poboljSa svoje
usluge. Da bi to uradila, kompanija moze analizirati komentare korisnika na drustvenim medijima ili
prodajnim sajtovima. Da bi se obradili komentari, potrebno ih je prikupiti na jednom mjestu i pohraniti u
bazu podataka, zatim ih organizovati, na primjer, odvojiti pozitivne i negativhe komentare, a zatim
analizirati svaki od ovih skupova na finiji nacin kako bi se utvrdilo Sta korisnici ocjenjuju kao negativne ili
pozitivne, na primjer, odredeni model proizvoda ili neku funkcionalnost. Ove informacije treba podeliti sa
menadZzmentom kompanije kako bi mogli da odluce sta dalje. Odgovor na pocetno pitanje, primecujete, je
dugacak i zahteva znanje i rad sa alatima za preuzimanje sadrzaja sa veba (tzv. strugaci), rad sa bazama
podataka, obradu prirodnog jezika, kao i tehnike prikaza podataka koje bi bile najinformativnije za
stru¢njake domena. U ovom i drugim primerima primene nauke o podacima, masinsko ucenje je neophodan
deo puta znanja.

Pre nego Sto krenemo dalje, hajde da rezimiramo kako izgleda reSavanje problema sa klasi¢nim
programiranjem i programiranjem zasnovanim na podacima.
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Kada resimo problem koristeci klasi¢ne tehnike programiranja, na primer, pronalazenje najveceg elementa u
nizu brojeva, prvo razmisljamo o problemu i prostornim i vremenskim ograni¢enjima koja imamo, zatim
dizajniramo algoritam za njegovo reSavanje (na primer, sortiranje spajanja), a zatim ga programiramo u
programskom jeziku i satuvamo kod. Proveravamo tac¢nost implementacije na nekoliko slu¢ajnih unosa dok
se ne uverimo da sve funkcioniSe tacno onako kako ocekujemo. Kada treba da sortiramo novi niz, mozemo
koristiti program koji smo napisali, pokrenuti ga i dobiti odgovarajuce resenje.

Kada se oslanjamo na programiranje zasnovano na podacima, u pocetku imamo samo podatke, na primer,
hiljade parova ulaza i izlaza. Opet, mudro je prvo razmisliti o problemu. To sada radimo upoznavanjem sa
skupom podataka. To se postize tehnikama istrazivacke analize o kojima ¢emo kasnije raspravljati, Sto nam
moze dati ideju o tome koji oblik treba traziti reSenje. Zatim, Umesto osmisljavanja algoritma za resavanje
problema, dizajniramo algoritam da nauc¢imo kako da resimo problem. To bi znacilo da ako treba da
naucimo vezu izmedu ulaza i izlaza i promenimo skup podataka, ovaj algoritam mozZe ponovo da pronade
najbolju vezu izmedu njih. Veza koja postoji izmedu ulaza i izlaza zavisi od podataka (nije stati¢na!) i zato
moramo da je naucimo, a mi to ne kazemo direktno. Kada dizajniramo i programiramo ovakav algoritam,
moramo da koristimo podatke da vidimo koliko dobro funkcionise. Ako nismo zadovoljni rezultatima,
moramo da napravimo korak unazad i popravimo algoritam ili se vratimo na sam pocetak i proverimo da li u
podacima postoji joS neSto Sto moze biti vazno za reSavanje problema. Za razliku od klasi¢nog
programiranja, ova iterativnost je veoma prisutna u programiranju zasnovanom na podacima.

2.3 Osnovni koncepti masinskog ucenja

Koncepti koje ¢emo predstaviti u ovoj lekciji su osnovni koncepti masinskog ucenja. Oni ¢e vam pomoci da
pratite teme o kojima se govori u nastavku, a vi ¢ete saznati vise o svakoj od njih.

Sto se ti¢e masinskog uéenja, prikupljanje podataka koje imamo naziva se skup podataka. To mogu biti
neki fini tabelarni zapisi, sli¢éni onima na koje nailazimo u bazama podataka ili Excel datotekama, ali i neka
grupa satelitskih snimaka ili audio snimaka. Jedan specifican element skupa podataka naziva se instanca.
Dakle, jedan odredeni red u dnevniku tabeli ili jedan odredeni satelitski snimak su primeri instanci. Broj
instanci u skupu podataka moze odrediti izbor algoritma ucenja, jer neki algoritmi zahtevaju vise podataka
od drugih.

U slucajevima postoje atributi, osobine koje koristimo za opisivanje podataka. Ako zamislimo da je to
tabelarni zapis o pojavama zemljotresa, datum i vreme nastanka, geografska Sirina, duzina, jacina
zemljotresa, nivo razaranja i drugi vazni podaci mogu se pojaviti kao atributi. Atributi se podjednako
nazivaju osobinama. Malo kasnije ¢ete nauciti Sta sve vrste atributa postoje i Sta treba da se brine o.
Atributi na osnovu kojih treba da naucimo kako da reSimo zadatak nazivaju se ulazne varijable (ulazi), a
one koje treba nauciti izlazne varijable. Dakle, datum i vreme zemljotresa, njegove geo-koordinate i
njegova magnituda mogu biti ulazne varijable u zadatku odredivanja razaranja zemljotresa. Razaranje
zemljotresa je takode prisutan kao atribut u skupu podataka, tako da bi to bila izlazna varijabla. Ponekad
¢emo koristiti manje formalne termine kao Sto su ulaz i izlaz. Vazno je napomenuti da je zadatak koji
diktira Sta ce biti ulazne varijable i Sta ¢e biti izlazne varijable.

Koji bi mogli biti atributi satelitske slike?
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Rekli smo da je cilj algoritama masinskog ucenja da odredi mapiranje datih ulaza na date izlaze. Sada
mozemo biti precizniji i rec¢i da je cilj masinskog ucenja da odredi mapiranja datih ulaznih varijabli na date
izlazne varijable. Ova mapiranja se nazivaju modeli.

Koncept koji povezujemo sa mapiranjem je funkcija. Na ¢asu matematike Culi ste mnogo o funkcijama kao
Sto su mapiranja ulaza-izlaz. Na primer, funkcija jedne varijable y = 2x + 4 mapira ulaz x = 5 na vrednost
y = 14, dok funkcija viSestrukih varijabli y = 2x; — 3x, + x5 + 5 mapira ulaz (x;, x,,x3) = (1,—1,3) na vrednost

y = 13. Varijable koje se pojavljuju u funkcijama su povezane sa vrednostima atributa. Dakle, x u prvoj
funkciji moZe predstavljati kvadraturu imovine, dok x;, x,, x3 u drugoj funkciji moze predstavljati vrijednosti
atributa kao Sto su geografska Sirina, duzina i jacina zemljotresa. Na ¢asu matematike Culi ste da postoje
razliCite klase funkcija (linearne, polinomske, trigonometrijske, eksponencijalne, logaritamske), i da svaku
od njih karakteriSu neke posebne osobine kao Sto su kontinuitet, monotonija ili konveksnost. Sve ovo znanje
je dobrodoslo kada trazite pravi model.

SloZenost funkcije je nesto Sto ne¢emo formalno uvesti. Shvati¢ete da su neke funkcije jednostavnije od
drugih "kobasica". Jednostavne funkcije su korisnije za rad i lakSe razumljive, ali nam ne daju mnogo

su sloZene sa razlogom, tako da nam moze biti teSko da pratimo neka od njihovih matematickih ponasanja
koja mogu uticati na ucenje. Pokusavamo da uspostavimo ravnotezu izmedu slozenosti i onoga Sto znamo o
podacima i onoga Sto zelimo da naucimo.

U modelima, kao $to smo videli u uvodnom primeru cena nekretnina, mogu se pojaviti parametri kao Sto su
ki n. Takvi modeli se nazivaju parametarski modeli i zadatak odredivanja pravog modela svodi se na
zadatak odredivanja najboljih vrednosti parametara. U linearnom modelu, samo dva parametra pojavila u
zadatku cena nekretnina, dok moderni modeli, Oni koji se zasnivaju na neuronskim mrezama imaju milione
ili milijarde parametara. Vide¢emo da postoje i malo drugaciji neparametarski modeli, Ciji su oblici
razli¢ito izrazeni.

Proces pronalazenja modela naziva se obuka modela. Ako u modelu postoje nepoznati parametri, moramo
odrediti njihove vrednosti tokom treninga. To je nas cilj.

U skupu podataka koji se koristi za obuku modela, mogu se nadi i netacne ili kontradiktorne vrednosti. Zato
modeli nikada nisu apsolutno tacni. Ovo nas dovodi do jos jednog vaznog koncepta u teoriji masinskog
ucenja: funkcija gubitka. Funkcija greske nam govori koliko je model pogresan. Aktivno koristimo njegove
vrednosti tokom obuke modela i tezimo onim konfiguracijama modela koje nas vode do najnize vrednosti
funkcije greske. U slucaju parametarskih modela, kao sSto je to bio slu¢aj u uvodnom primeru sa
nekretninama, cilj je da se utvrde one vrednosti parametara za koje je vrednost funkcije gresSke najniza.

Kada treniramo model masinskog ucenja, moramo da procenimo koliko je on zapravo dobar za primenu u
praksi. To je ono Sto nam sluze takozvane mere kvaliteta - svaka od njih je prilagodena odredenom
zadatku ucenja i domenu u kojem ¢e se model primenjivati. Vazno je naglasiti da se, generalno, funkcija
greske i mjere kvaliteta razlikuju. Oba imaju za cilj da nam daju informacije o tome koliko je dobar model,
funkcija greske to radi tokom obuke modela, dok mere kvaliteta to rade nakon obuke modela. Funkcija
greske je usko povezana sa modelom, dok su mere kvaliteta dizajnirane tako da ih mogu razumeti i korisnici
i stru¢njaci domena. Ako se ne dobiju tacne vrednosti kvaliteta, model se mora popraviti. U nastavku ¢emo
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govoriti o tome $ta to znadi i kako se to moZe postici. Citav proces testiranja kvaliteta modela i
izraCunavanja njegovih mera kvaliteta naziva se testiranje modela.

Tipi¢no, vrednosti izraCunate i generisane od strane obucenog modela nazivaju se predvidanja. Dakle, cena
nove imovine ili procena razaranja zemljotresa su primeri predvidanja modela. Zbog toga govorimo o
predvidanjima u svetu vestacke inteligencije. Jasno vam je da ova predvidanja nikako nisu slucajna, vec
veoma dobro utemeljena i zasnovana na podacima. Primena samog modela se takode naziva zakljucivanje.

Svi termini koji su naglaseni su vazni koncepti masinskog ucenja i uvek su prisutni u literaturi o masinskom
ucenju i njegovim primenama. Zato je vazno da su vam jasni i da razumete kakvu ulogu igraju u razvoju
modela.

2.4 Proces masinskog ucenja

Proces masinskog ucenja je sistematski pristup razvoju algoritama koji omogucéavaju racunarima da uce iz
podataka i donose predvidanja ili odluke bez eksplicitnog programiranja. Ovaj proces obuhvata nekoliko
faza, od kojih je svaka kritiCna za izgradnju efikasnih modela masinskog ucenja. Razumevanje ovih faza
pomaze prakti¢arima da se krecu kroz sloZzenost masinskog ucenja i povecava verovatnoc¢u uspesnih ishoda.

1. Prikupljanje podataka

Prvi korak u procesu masinskog ucenja je prikupljanje podataka, sto ukljucuje prikupljanje relevantnih
podataka koji ¢e se koristiti za obuku modela. Kvalitet i kvantitet prikupljenih podataka direktno uti¢u na
performanse modela. Podaci se mogu dobiti iz razli¢itih izvora, ukljucujuci:

e Javni skupovi podataka: Repozitoriji kao Sto su Kaggle, UCI Machine Learning Repository i vladine
baze podataka nude unapred prikupljene skupove podataka za razlicite aplikacije.

e Veb Scraping: Automatizovani alati mogu izvuéi podatke sa sajtova za prikupljanje informacija koje
nisu lako dostupne u strukturiranim formatima.

e Ankete i eksperimenti: Prilagodeno prikupljanje podataka putem istrazivanja ili kontrolisanih
eksperimenata moze dati specificne skupove podataka prilagodene odredenom problemu.

Ishod ovog koraka je koherentan skup podataka koji predstavlja domen problema, koji ¢e posluziti kao
osnova za naredne korake u procesu masinskog ucenja.

2. Priprema podataka

Kada se podaci prikupe, moraju biti pripremljeni za analizu. Ova pripremna faza ukljucuje nekoliko kriti¢nih
zadataka:

o Ciséenje podataka: Sirovi podaci ¢esto sadrze greske, duplikate ili nedostajuce vrednosti. Cid¢enje
podataka je od sustinskog znacaja kako bi se osigurala tac¢nost i pouzdanost. Tehnike ukljucuju
uklanjanje duplikata, ispravljanje nedoslednosti i popunjavanje ili uklanjanje nedostajucih vrednosti.
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e Transformacija podataka: Ovaj korak moze ukljucivati normalizaciju ili standardizaciju podataka
kako bi se osiguralo da sve funkcije podjednako doprinose performansama modela. Tipovi podataka
takode mogu zahtevati konverziju (npr. Pretvaranje kategorickih varijabli u numericke formate).

e Razdvajanje podataka: Skup podataka se obi¢no deli na skupove za obuku i testiranje. Zajednicki
odnos podele je 80% za obuku i 20% za testiranje, osiguravajuci da se model moze proceniti na
nevidljivim podacima.

Priprema podataka je Cesto jedan od najdugotrajnijih aspekata procesa masinskog ucenja, ali je klju¢na za
razvoj efikasnog modela.

3. Izbor funkcija i inZenjering

Izbor funkcija i inZenjering su klju¢ni koraci koji odreduju koji atributi podataka ce se koristiti u obuci
modela:

e Izbor funkcija: Ovo podrazumeva identifikovanje najrelevantnijih karakteristika koje doprinose
predvidanju ciljne varijable. Tehnike kao Sto su korelacijska analiza, rekurzivna eliminacija funkcija ili
koris¢enje algoritama kao Sto je LASSO mogu pomoci u odabiru vaznih karakteristika dok odbacuju
nebitne.

e Feature Engineering: U ovoj fazi, nove funkcije mogu biti kreirane iz postojecih kako bi se
poboljsale performanse modela. To moze ukljucivati polinomske karakteristike, termine interakcije ili
agregirajuce karakteristike zasnovane na znanju domena.

Efikasan izbor funkcija i inZenjering mogu znacajno poboljsati prediktivnu mo¢ modela osiguravajuci da se
fokusira na najinformativnije aspekte podataka.

4. Izbor modela

Sa pripremljenim podacima i odabranim funkcijama, slededi korak je odabir odgovarajuceg algoritma
masinskog ucenja. Izbor algoritma zavisi od nekoliko faktora:

e Vrsta problema: Razliciti algoritmi su pogodni za razli¢ite zadatke - klasifikacija (npr. logisticka
regresija, stabla odlucivanja), regresija (npr. linearna regresija), klasteriranje (npr. k-sredstva) ili
ucenje pojacanja.

e Karakteristike podataka: Priroda podataka (npr, veli¢ina, dimenzionalnost) uti¢e na izbor
algoritma. Na primer, modeli dubokog ucenja mogu biti pozeljni za velike skupove podataka sa
slozenim obrascima.

Odabir odgovaraju¢eg modela postavlja temelje za efikasnu obuku i evaluaciju.
5. Model obuke

Obuka modela ukljuc¢uje hranjenje pripremljenih podataka u odabrani algoritam kako bi se omogucilo ucenje
obrazaca unutar skupa podataka:
e Proces obuke: Tokom treninga, algoritam prilagodava svoje unutrasnje parametre na osnovu
ulaznih karakteristika i odgovarajuéih ciljnih izlaza. Ovaj iterativni proces se nastavlja sve dok se ne
ispuni kriterijum zaustavljanja (npr. odredeni broj epoha ili konvergencije).

KA220-VET - Cooperation partnerships in vocational education and training
Project Title: AI tools for VET schools
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Strana 28



OSNOVE VESTACKE INTELIGENCIJE I MASINSKOG UCENJA

e Metrika evaluacije: Bitno je definisati metriku uspeha pre pocetka treninga. Zajednicke metrike
ukljucuju ta¢nost za zadatke klasifikacije, srednju kvadratnu gresku za regresijske zadatke i F1-
rezultat za neuravnotezene skupove podataka.

Obuka ima za cilj da razvije model koji dobro generalizuje nove podatke, a ne samo pamcenje skupa obuke.
6. Evaluacija modela

Nakon treninga, procena performansi modela na nevidenim podacima testa je od klju¢nog znacaja:
e Testiranje: Model se procenjuje koriS¢enjem testnog skupa podataka koji nije bio uklju¢en u obuku.
Ova evaluacija pruza uvid u to koliko se model generalizuje na nove instance.
e Metrike performansi: U zavisnosti od vrste problema, mogu se koristiti razlicite metrike:
o Za zadatke klasifikacije: tacnost, preciznost, opoziv, F1-rezultat.
o Za regresijske zadatke: R-kvadrat, srednja apsolutna greska (MAE), srednja kvadratna
greska (MSE).

Ova evaluacija pomaze da se identifikuju oblasti u kojima se model istiCe ili treba poboljsati.
KSNUMKS. Podesavanje hiperparametara

PodeSavanje hiperparametara podrazumeva optimizaciju parametara koji upravljaju procesom obuke, ali se
ne uce direktno iz podataka:
e Mrezna pretraga i slucajna pretraga: Ove tehnike sistematski istraZzuju kombinacije
hiperparametara kako bi pronasle optimalne postavke koje poboljSavaju performanse modela.
e Unakrsna validacija: Implementacija unakrsne validacije tokom podeSavanja hiperparametara
pomaze da se osigura da su poboljsanja performansi konzistentna u razli¢itim podskupovima
podataka.

Fino podesavanje hiperparametara moze dovesti do znacajnih poboljSanja u tacnosti i robusnosti modela.
8. Rasporedivanje

Kada je zadovoljavajuc¢i model obucen i procenjen, moze se rasporediti u proizvodnju:
e Integracija: Konacni model treba integrisati u postojece sisteme gde ¢e pruziti predvidanja ili uvide
na osnovu podataka u realnom vremenu.
e Pracenje: Kontinuirano pracenje nakon primene je od sustinskog znacaja kako bi se osiguralo da
model odrzava svoje performanse tokom vremena kako novi podaci postaju dostupni.

Primena oznacava prelazak sa razvoja na prakti¢nu primenu, naglasavajudi korisnost u stvarnom svetu.

Proces masinskog ucenja obuhvata niz strukturiranih koraka koji vode praktic¢are od pocetnog prikupljanja
podataka kroz primenu prediktivnih modela. Svaka faza - prikupljanje podataka, priprema, izbor funkcija,
izbor modela i obuka, evaluacija, podesavanje hiperparametara i primena - igra vitalnu ulogu u razvoju
efikasnih resenja za masinsko ucenje. Temeljnim razumevanjem ovog procesa, prakti¢ari mogu poboljsati
svoju sposobnost stvaranja robusnih modela koji pruzaju dragocene uvide u razli¢itim aplikacijama u
danasnjem svetu zasnovanom na podacima.
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2.5 Vrste masinskog ucenja

U ovoj lekciji ¢emo predstaviti osnovne vrste masinskog ucenja: nadgledano masinsko ucenje,
masinsko ucenje bez nadzora i ucenje pojacanja. Svi oni su skriveni iza zadataka kao Sto su
predvidanje padavina, preporucuje filmove za gledanje ili igranje igara. Svaka od ovih oblasti ¢e
biti detaljnije razmotrena kasnije u toku kursa. Takode ¢emo govoriti o nekim aktuelnim
oblastima istrazivanja, kao Sto je ucenje kroz prenos znanja.

U ovoj lekciji ¢emo predstaviti osnovne vrste masinskog ucenja: nadgledano masinsko ucenje, masinsko
ucenje bez nadzora i uCenje pojacanja. Svi oni su skriveni iza zadataka kao Sto su predvidanje padavina,
preporucuje filmove za gledanje ili igranje igara. Svaka od ovih oblasti ¢e biti detaljnije razmotrena kasnije u
toku kursa. Takode ¢emo govoriti o nekim aktuelnim oblastima istrazivanja, kao Sto je ucenje kroz prenos
znanja.

Nadgledano masinsko ucenje

Vecina primera koje smo do sada videli su zapravo primeri nadgledanog masinskog uc¢enja. Nadgledano
masinsko ucenje ukljucuje algoritme koji se savrseno uklapaju u ono o ¢emu smo do sada govorili i pomazu
nam da naucimo kako da mapiramo jedan skup vrednosti na drugi. Zbog toga je neophodno da u skupu
podataka na koji se primenjuju, pored vrednosti atributa, znamo i vrednosti ciljne varijable.

Dva glavna zadatka nadgledanog masinskog ucenja su regresija i klasifikacija. U oba regresijskih i
klasifikacijskih zadataka, zelimo da naucimo da predvidamo vrednosti, ali u regresijskim zadacima, vrednosti
mogu biti proizvoljne, a u slucaju klasifikacije, one mogu biti iz unapred definisanog konacnog skupa
vrednosti. Dakle, regresijski zadaci su pogodni za predvidanje vrednosti temperature, cene proizvoda
(zadatak odredivanja cene nekretnine sa kojom smo se susreli u uvodnom delu je primer regresijskog
zadatka), razaranja zemljotresa i slicno. S druge strane, utvrdivanje da li je poSta nepozeljna ili pozeljna ili
odredivanje zanra filma su klasifikujuci zadaci jer je skup vrednosti koje imamo na drugoj strani konacan -
posSta moze biti ili pozeljna ili nepozeljna (dve vrednosti), dok Zanr moze biti, recimo, komedija, drama,
akcija ili triler (Cetiri vrednosti). Nesto kasnije, predstaviéemo precizniju definiciju svakog od ovih zadataka.

180 um
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KNACNSUKALNJA PEFPECUJA

KA220-VET - Cooperation partnerships in vocational education and training
Project Title: AI tools for VET schools
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Strana 30



OSNOVE VESTACKE INTELIGENCIJE I MASINSKOG UCENJA

Klasifikacija i regresija. Utvrdivanje da li je neko visok ili nizak je zadatak klasifikacije. Odredivanje tacne
visine je zadatak regresije.

Masinsko ucenje bez nadzora

Koristimo masinsko ucenje bez nadzora u zadacima koji treba da ispitaju strukturu skupa podataka. Na
primer, ako analiziramo kupovinu potrosaca jedne prodavnice, moze biti zanimljivo primetiti proizvode koji
se Cesto kupuju zajedno kako bi ih fino distribuirali u prodavnici, poboljsali ponudu, ali i profit. Na isti nacin,
komentari korisnika mogu se analizirati i grupisati i usluge ili funkcije o kojima korisnici govore mogu se
uociti. Zadaci ovog tipa, u kojima zelimo da vidimo grupe medu podacima, nazivaju se klasteriranje.
Kasnije u toku kursa, naucicete o algoritmu k-sredine, najpoznatijem algoritmu klasteriranja.
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Clustering

Uocavanje slucajeva podataka koji su na neki nacin drugadiji od drugih takode spada u zadatke masinskog
ucenja bez nadzora. Tako, uoCavanje atipicnih merenja senzora fabrike moze biti signal za pokretanje
dodatnih bezbednosnih procedura. Slicno tome, uoCavanje atipi¢nih bankarskih transakcija, na primer, sa
udaljene lokacije ili u nekom neobi¢nom iznosu, moze biti nagovestaji prevare. Ovaj zadatak masinskog
ucenja bez nadzora naziva se detekcija anomalija.

aHomanuje

Otkrivanje anomalija

Masinsko ucenje bez nadzora takode se bavi zadacima smanjenja dimenzionalnosti. Cesto, za potrebe
grafickog prikaza podataka, moramo da predemo sa veceg broja atributa na manji broj atributa, na primer,
dva ili tri. Jasno je da se tokom ove transformacije gube neke informacije iz pocetnog skupa podataka, ali, s
druge strane, dobija se moguénost prikazivanja podataka i mozda bolji uvid u neke zakonitosti. Manja
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dimenzionalnost podataka (manje atributa) je pozeljna i zbog brzeg izvrSavanja algoritama i manje
sloZzenosti memorije, Sto moze biti posebno vazno ako imamo ogranicene resurse za rad. Neki od najcesce
koriS¢enih algoritama za smanjenje dimenzionalnosti su glavna analiza komponenti. analiza glavnih
komponenti (PCA) i t-SNE.
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Znacenje smanjenja dimenzionalnosti: dva kvadra i njihove projekcije iz trodimenzionalnog u
dvodimenzionalni prostor

Zanimljivo je da u zadacima masinskog ucenja bez nadzora nije potrebno znati vrednosti ciljne varijable.
Klasteriranje, otkrivanje anomalija i smanjenje dimenzionalnosti vrSe se samo na osnovu vrednosti atributa.

Ucenje pojacanja

Sigurno ste mnogo puta videli kako trenirati psa. Kada mu se da zadatak, na primer, da donese loptu sa
drugog kraja dvorista, nagrada u obliku kolaci¢a kada je donese motivisace psa da sledeci put izvrsi ovaj
zadatak joS uspesnije i radosnije. Ova ideja takode leZi u osnovi ucenja pojacanjem. Ucenje pojacanja je
oblast masinskog ucenja koja se koristi u zadacima kao Sto su igranje igara ili autonomna voznja.
KarakteriSe ga postojanje okruzenja koje ima svoja stanja, agenta koji moze da izvrsi odredeni skup akcija i
koncept nagrade. Cilj je da agent u datom okruzenju, Cija se stanja menjaju, izabere (nauci) redosled akcija
koji mu omogucava najvecu nagradu. U kontekstu uvodnog primera, dvoriste je okruzenje. Njegova stanja
mogu biti lopta na kraju dvorista ili komsijska macka na drvetu. Pas je agent, a skup akcija koje moZe da
preduzme je da trci, da sedi, da ode na spavanje. Nagrada moze biti broj kolacica ili nista. Ako pas izabere
pravi redosled akcija (tréi, pronade ga i vrati) na promenu okruzenja, na primer, izgled lopte, on ¢e mocdi da
osvoji najvecu nagradu.
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Vise o ovoj vrsti uenja saznacete na kraju kursa.
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Novi pravci ucenja

Kada treba da savladamo novi zadatak, na primer, da nau¢imo da vozimo skuter, ne pocinjemo od nule. Sva
znanja i vestine koje smo stekli u nekim drugim zadacima, na primer, igranje koSarke, voznja biciklom, pa
¢ak i upornost i strpljenje u zadacima koji nam nisu bili omiljeni, kao sto je sredivanje podruma, pomazu
nam da ga bolje savladamo. Ova ideja je osnova transfernog uc¢enja. Zato Cesto mozete Cuti ljude kako
govore o modelima koji su koris¢eni kao osnova za razvoj nekog drugog modela. Takvi modeli se prvo
obucavaju na nekim opstim skupovima podataka i zadacima, a zatim se prekvalifikuju, tj. Mogu se koristiti i
za reSavanje vrlo specificnog zadatka. Na primer, GPT jezicki model koris¢en je kao osnova za

razvoj ChatGPT modela, koji se ranije dobro pokazao u zadacima generisanja rezimea, skra¢enih verzija
teksta i odgovaranja na pitanja.
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Ideja ucenja kroz prenos znanja

Tehnike prenosa znanja mogu se kombinovati sa svim gore navedenim vrstama ucenja. Oni su posebno
vazni za nas kada skupovi podataka za obuku za odredeni zadatak nisu dovoljno veliki ili kada razvijamo
model za odredeni domen.

2.6 Podaci u masSinskom ucenju

U Al zajednici ¢esto Cujete dve izreke: "podaci su novo zlato" i "smece unutra, smece napolje".
Oni nas podsecaju na vrednost podataka za razumevanje i modeliranje fenomena i vaznost
stvaranja visokokvalitetnih skupova podataka. Hajde da istrazimo ove teme.

U ovoj lekciji ¢emo predstaviti osnovne vrste masinskog ucenja: nadgledano masinsko ucenje, masinsko
ucenje bez naDanas skoro svi domeni aktivnosti generiSu velike koli¢ine podataka: informacije o video
zapisima koje smo gledali na mrezi, proizvodima koje smo kupili, prijateljima sa kojima smo se povezali na
drustvenim mrezama, kao i informacije o posetama lekaru, vremenskim uslovima u nasem gradu ili
saobracajnim uslovima koje su zabelezile relevantne institucije. Svi ovi podaci mogu se koristiti za bolje
razumevanje okruzenja u kojem se generise.

Bas kao u prici o bazama podataka sa kojima ste se susreli prosle godine, u masinskom ucenju opisujemo
vazne entitete i dogadaje cije ponasanje Zzelimo da modeliramo pomocu atributa (koji se nazivaju i funkcije).
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Na primer, film se moze opisati naslovom, zanrom, godinom izdanja, produkcijskom ku¢om, budzetom,
profitom, sinopsisom, imenom reditelja i imenima glavnih glumaca. Odabir pravih atributa za praéenje i
snimanje prilikom prikupljanja podataka nije lak zadatak jer ne znamo unapred koji ¢e atributi biti
najkorisniji za zadatak koji Zelimo da resimo u buduénosti. Na primer, ako Zzelimo da koristimo podatke za
predvidanje profita filma (regresijski zadatak), informacije o glumcima i produkcijskoj kuc¢i mogu biti
korisnije, dok za odredivanje zanra filma (zadatak klasifikacije), sinopsis moze biti korisniji. U sloZenijim
domenima, ovi izbori dolaze sa jos vise dilema i izazova.

Zbog potrebe da se koriste podaci za Sirok spektar aplikacija, mogli bismo razmotriti prikupljanje Sto vise
vrednosti atributa moguce. Iako ova ideja vazi u nekim situacijama, generalno, moramo imati na umu da
velike koli¢ine podataka zahtevaju odgovarajuée skladistenje, hardver koji podrzava njihovu obradu i tim
strucnjaka sa potrebnim vestinama i znanjem za obavljanje ovih zadataka. Stoga, takvi izbori mogu biti
skupi i zahtevaju posebno planiranje. Takode je vazno napomenuti da je analiza i razumevanje velikih
koli¢ina podataka izazov i zahteva odgovarajuce tehnicke kompetencije, kao Sto su tehnike vizuelizacije
podataka. Pored toga, mnogi domeni koji ukljucuju privatne i osetljive podatke moraju dosledno pratiti
propise i eticke smernice o prikupljanju podataka, Sto namece dodatna ogranicenja na izbor atributa i
mogucnosti skladistenja. Dakle, zadatak prikupljanja podataka i stvaranja visokokvalitetnih skupova
podataka je izazovan i zahtevan, Sto zahteva pazljivu organizaciju.

U narednim lekcijama vide¢emo da je svaki atribut definisan svojim tipom i skupom vrednosti, a ove osobine
utiCu na to kako pripremamo podatke. Na kraju, algoritmi masinskog u¢enja mogu se primeniti samo na
numericke vrednosti. Broj atributa i njihove osobine takode uti¢u na izbor algoritma masinskog ucenja.

Napredni algoritmi masinskog ucenja, kao Sto su neuronske mreze, mogu sami da identifikuju vazne atribute
za reSavanje zadatka. Ovo nas oslobada od razmisljanja o izboru atributa i kombinacijama. Ovo je posebno
korisno kada se radi sa slozenim podacima kao Sto su slike ili tekstualni sadrzaj, gde definisanje i izdvajanje
atributa nije uvek intuitivnho. Ovi algoritmi mogu raditi sa sirovim podacima.

e Sta smatrate izazovnim u prikupljanju podataka u domenu koji vas zanima? To moze biti sport,
naucna disciplina, drustveni fenomen ili bilo Sta drugo.

e Da li imate bilo kakvih nedoumica ili rezervi u vezi sa prikupljanjem i obradom podataka?

e Sta je vama li¢no najvaznije u procesu prikupljanja podataka?

Popularni skupovi podataka

Mozda ce vas iznenaditi, ali skupovi podataka mogu biti popularni previse! Neki od njih su poznati po tome
Sto se koriste u prvim zadacima masinskog ucenja, dok su neki postigli svoju popularnost kroz uporne
angazmane zajednice kako bi ih prosirili i dopunili. Kako razliciti skupovi podataka prate razli¢ite domene AI,
ovde ¢emo ovo koristiti kao kriterijum za grupisanje i prikazivanje. Naime, upoznac¢emo setove koji sadrze
slike, tekstualne podatke, audio arhive i video zapise. Veliki broj biblioteka koje se koriste u oblasti
masinskog ucenja omogucavaju brzo i jednostavno ucitavanje skupova o kojima ¢emo razgovarati.
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Racunarski vid
MNIST

Svakako jedan od najpopularnijih setova u oblasti kompjuterskog vida je MNIST, skup slika rukom pisanih
brojeva. Njegov razvoj je zapoc¢eo ameriCki Nacionalni institut za standarde i tehnologiju (eng. Nacionalni
institut za standarde i tehnologiju (NIST) jos 1998. godine. Sve slike su 28k28 piksela, crno-bele, a ima ih
ukupno 70.000: 60.000 slika cine set za obuku i 10.000 slika Cine test set. Na slici mozete videti neke od
cifara iz ovog skupa podataka.
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Neke od figura MNIST konferencije

MNIST set se koristi za obuku multiklasnih klasifikatora, najéeSée u kombinaciji sa konvolucijskim
neuronskim mrezama, o ¢emu Cete Cuti viSe kasnije u toku kursa.

Za svaku cifru MNIST skupa obezbedena je jedna klasa. Razmislite o tome koje su cifre potencijalno
problemati¢ne za razlikovanje (na primer, cifre 1 i 7 mogu liciti jedna na drugu), a zatim pokusajte da
pronadete neke primere na vebu.

ImageNet

Slike u ImageNet setu predstavljaju slike opstih objekata: racunara, prozora, aviona, sadnica, tropskih
Zivotinja i raznih drugih entiteta. Zanimljivo je da su ove slike organizovane u srodne grupe (tzv. Synsets)
izmedu kojih se primenjuje odnos roditelj-dete. Na primer, svi jedrenjaci pripadaju jednoj grupi (jedan
sinset), u hijerarhiji ispod njih postoje grupe jedrilica i trimarana, dok u hijerarhiji iznad postoje grupe
plovila, plovila i vozila. Na slici, u donjem redu, mozete pratiti ovu hijerarhiju: na dnu su trimarani, a na vrhu
vozila. U gornjem redu su sinseti koji se odnose na pse i neke od njihovih kategorizacija.

KA220-VET - Cooperation partnerships in vocational education and training
Project Title: AI tools for VET schools
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Strana 35




OSNOVE VESTACKE INTELIGENCIJE I MASINSKOG UCENJA

mammal — placenta! — carnivore — canine — dog

— watercraft — sailing vessel —  sailboat trimaran

Primer ImageNet slike

Zbirka trenutno sadrzi oko 14 miliona slika i preko 21.000 sinseta. Koristi se u razli¢itim zadacima
klasifikacije slika i otkrivanja objekata na slikama.

Zvanicni sajt ImageNet konferencije je _https://www.image-net.org/index.php . IstraZivaci sa univerziteta
Stanford i Princeton aktivno rade na njegovom razvoju.

Pokusajte da saznate kojoj grupi racunar pripada u ImageNet skupu i koje grupe su u hijerarhiji ispod i iznad
KOKO

Skup podataka COCO (akronim za Common Objects in Context) koristi se u zadacima otkrivanja objekata,
segmentacije slika i automatskog povezivanja naslova sa slikama. Kreirao ga je Microsoft i podelio sa
zajednicom 2015. godine.

Slika COCO seta sa oznalenim prepoznatim objektima: avionima, kamionima i automobilima

Set se moze interaktivno pregledati na zvani¢nom sajtu: za svaku sliku postoji URL sa kojeg je slika
snimljena, nekoliko naslova povezanih sa slikom, a zatim niz ikona koje odgovaraju prepoznatim objektima.
Broj slika u skupu podataka je 330.000 i sadrzi 80 kategorija objekata sa preko 1,5 miliona instanci. Link do
odeljka za pretragu na sajtu je https://cocodataset.org/#explore.
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Obrada prirodnog jezika
IMDB

Ako volite da gledate filmove i TV emisije, bicete zainteresovani za IMDB skup podataka, koji sadrzi
recenzije korisnika sa popularne IMDB platforme. Za svaki pogled u ovom skupu podataka, takode je
poznato da li je pozitivan ili negativan, tj. da li prvenstveno sadrzZi nesto pohvalno i dobro o filmu ili neku
kritiku i prigovor. Kada je rec¢ o skupovima podataka koji sadrze tekstualni sadrzaj, Uvek je vazno naglasiti
na kom jeziku su napisani. IMDB skup podataka sadrzi prikaze koji su na engleskom jeziku sa ukupno
50.000 pregleda, 25.000 pozitivnih i 25.000 negativnih pregleda. Ispod mozete videti pozitivan i negativan
unos u ovom skupu podataka.

Mpernep CeHTUMEHT
(0 - HeraTwBaH, 1 - NO3UTUBAH)

Don't even ask me why I watched this! The only 0
excuse I can come up with that I was sick with
Bronchitis and too weak to change the channel.
:) It's too terrible for words, the movie that
is, not the Bronchitis.

this movie is the best movie ever it has a lot 1
of live action It's just great everyone should
watch it and the actor are great the location
is Rome Italy thats the best place ever the
actors are great

Primeri pozitivnih i negativnih kritika IMDB seta

IMDB skup podataka se koristi u zadacima analize osecanja - podsetimo se da su to zadaci u kojima je
potrebno prepoznati emociju ili stav prisutan u tekstu. Posto skup sadrzi samo informacije da li je pregled
pozitivan ili negativan, zadatku analize raspolozenja u IMDB skupu se pristupa kao problemu binarne
klasifikacije. Generalno, skala osecanja moze biti finija i ukljucuje ocene kao Sto su veoma pozitivan,
pozitivan, neutralan, negativan ili veoma negativan.

Obrada zvuka
Pretrazivanje

AudioSet je skup podataka koji sadrzi 10-sekundne isjecke video zapisa sa IouTube-a. Svaki od ovih
iseCaka povezan je sa karakteristikama zvukova koji se ¢uju u njima. Set je kreirao Google i sadrzi preko 2
miliona klipova sa ukupnim trajanjem od 5,8 hiljada sati.

Explore the labels attached to this video:

Rain Raindrop Rain on surface

Primer video klipa sa pripadajuéim audio napomenama koje sadrzi
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Zvanicni sajt konferencije pruza pregled primera i uvid u organizaciju konferencije. KoriS¢ene su 632 razliCite
kategorije, kao Sto su zvuci muzic¢kih instrumenata, zvuk vetra, zvuk Coveka, buka itd. Mozete posetiti
adresu https://research.google.com/audioset/index.html i poslusati joS neke primere. Sama konferencija je
stvorena sa idejom da podrzi razvoj algoritama za prepoznavanje zvuka.

Obrada video zapisa
Trenuci u vremenu

Moments in Time je skup podataka koji se razvija sa idejom da pomogne sistemima vestacke inteligencije
da nauce da prepoznaju akcije i dogadaje. Ovaj set trenutno sadrzi milion video zapisa duzine 3 sekunde u
kojima su aktivnosti oznacene. Video snimci sadrze ljude, Zivotinje, predmete i prirodne fenomene. Samo
neki od dogadaja koji su pokriveni su ples, vezbanje, penjanje na drvo, skakanje u vodu i spavanje.

Okupljanje Moments in Time razvija tim sa Masacusetskog instituta za tehnologiju (MIT), a na zvani¢nom
sajtu projekta mozete videti jos nekoliko primera video zapisa i priznatih akcija. Link ka zvani¢nom sajtu
je http://moments.csail.mit.edu/.

Video u kojem se prepoznaje da ¢ovek hrani zeca

2.7 Eksplorativna analiza skupa podataka (EDA)

Susret sa novim skupom podataka je kao putovanje na novo mesto. Morate ga paZljivo istraZiti,
saznati gde je sve i kakve veze postoje izmedu razlicitih delova. U ovom odeljku ¢ete nauciti
nekoliko tehnika koje ¢e vam pomodci u nasoj avanturi sa podacima.

Svaki zadatak masinskog ucenja zapocinjemo upoznavanjem sa skupom podataka. Ako koristimo tabelarne
podatke, zanima nas koji se atributi pojavljuju, koje vrednosti imaju i da li neki od njih mogu biti povezani.
Kada radimo sa drugim vrstama podataka, kao Sto je tekst, obicno nas zanima da li su svi tekstovi napisani
na istom jeziku i koliko su dugi. PoSto nijedan skup podataka nije savrSen, u analizi pokusavamo da
pronademo potencijalne duplikate i neke atipi¢ne unose. Svi ovi zadaci se nazivaju istrazivacka analiza
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skupa podataka. Istrazivacka analiza podataka (EDA). Njegov cilj je da nam pomogne, kroz raznovrstan
skup zadataka, da bolje upoznamo skup podataka i da donosimo dalje odluke u vezi sa pripremom podataka
viSe informisani. S obzirom na vaznost podataka u narednim koracima (zapamtite izreku "smece na ulazu,
smece na izlazu"), pokusavamo da posvetimo dovoljno vremena istrazivackoj analizi skupa podataka i
predemo na sledeci korak samo kada smo sigurni da razumemo podatke.
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IstraZivacki zadaci analize podataka
Analiza atributa

Posto se atributi koriste za opisivanje Sirokog spektra svojstava, njihovi tipovi i opseg vrednosti variraju. Dve
velike grupe atributa sa kojima se susrecemo su numericki (kvantitativni) i kategoricki (kvalitativni)
atributi. Numericki atributi imaju, kao Sto ime kaze, numericke vrednosti. Takvi su, na primer, visina igraca,
udaljenost od aerodroma, broj ku¢nih ljubimaca, spoljasnja temperatura, broj prodatih sladoleda,
koncentracija glukoze u krvi i mnogi drugi. Za ove atribute, obi¢no gledamo opsege vrednosti, najvise i
najnize vrednosti, prose¢nu vrednost, medijan, kao i samu distribuciju. Sve ove analize nazivamo
deskriptivnim analizama, jer nam pomazu da opise koli¢inu na koju je atribut povezan.
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Primeri nekih opisnih analiza atributa Iris skupa podataka

Kategoricki atributi su vrsta atributa koji mogu imati konacan skup vrednosti. Takvi atributi su, na primer,
boja automobila, vrsta odece, pol pacijenta, tekuca sezona i drugi. Ovi atributi su obi¢no predstavljeni
nizovima ili ekvivalentnim numerickim kodovima. Na primer, mesec u godini moze biti naveden kao naziv
"februar" ili kao broj "dva" (jer je februar drugi mesec u godini). Vazno je napomenuti da ¢ak i ako koristimo
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numericke kodove za predstavljanje ovih atributa, nema smisla izracunavati vrednosti kao Sto su prosek ili
maksimum, jer ove vrednosti nisu inherentno numericke. Za njih obi¢no analiziramo koje vrednosti mogu
uzeti i koliko Cesto se pojavljuju, a te zakljucke prikazujemo pomocu grafikona.
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Primer analize atributa "godina" u setu Titanik

Ujedinjenje vrednosti

U toku analize podataka, mozemo ustanoviti da vrednosti atributa nisu ravnomerno postavljene. Na primer,
imena boja mogu biti napisana nedosledno, ponekad malim, a ponekad velikim slovima, ili datumi mogu biti
dati u razlicitim formatima kao Sto su dan-mesec-godina i godina/mesec/dan. Da bi mogli pravilno izvrsiti
zadatak analize, pozeljno je ujediniti ove vrijednosti, tj. Hajde da ih smanjimo na isti nacin predstavljanja.
Obi¢no postoji nacin koji je pozeljniji ili korisniji, ali se takode deSava da su izbori potpuno jednaki.

Nedostajuce vrednosti

Kada analiziramo skup podataka, mozemo primetiti da nedostaju vrednosti nekih atributa. To mozZe biti zbog
nepaznje u unosu podataka ili jednostavno nedostupnosti informacija. Takve vrednosti u skupu podataka
nazivaju nedostajuce vrednosti.
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Primer skupa sa nedostajuéim vrednostima
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Najjednostavniji korak koji mozemo preduzeti kada primetimo nedostajuce vrednosti je da izbriSemo ili
atribute (kolone skupa podataka) ili instance (vrste skupa podataka) u kojima se pojavljuju. Na primer, ako
ne znamo vrednost atributa za viSe od 50% instanci skupa podataka, ima smisla da ga izbriSemo. Ako, s
druge strane, imamo samo nekoliko slucajeva u kojima nedostaje vrednost atributa, najbolje je da obriSete
instance i zadrzimo atribut. Medutim, ove odluke nisu uvek lake. Na primer, moze se desiti da razliCite
vrednosti atributa nedostaju u razli¢itim slucajevima, tako da na ovaj nacin briSemo i ignoriSemo znacajan
broj instanci, Sto moze biti problemati¢no ako nemamo veliki skup podataka. Zato ima smisla razmotriti jos
neke opcije u radu sa nedostajuc¢im vrednostima.

Ako je atribut koji nedostaje numericki, na primer, udaljenost do aerodroma ili visina igraca, mozemo
zameniti vrednosti koje nedostaju sa prose¢nom vrednoséu poznatih vrednosti. Argument koji imamo za ovaj
izbor je da ¢emo koristiti informacije koje ve¢ postoje u skupu podataka i da ne¢emo mnogo promeniti o
nekim drugim svojstvima atributa. S druge strane, ako govorimo o kategori¢ckim atributima, kao Sto su boja
automobila ili zemlja proizvodnje, koji mogu imati konacan skup vrijednosti, mozemo zamijeniti nedostajucu
vrijednost naj¢es¢om vrijednoSc¢u. Druga opcija koja vazi i za numericke i za kategoricke atribute je upotreba
sluc¢ajnih vrednosti - tako da mozemo zameniti nedostajucu boju slucajnom bojom iz moguceg skupa boja, a
nedostajucu visinu igraca sa vrednoscu iz opsega najmanje i najvise visine u setu. U svim sluc¢ajevima,
moramo biti oprezni jer promene u podacima mogu uticati na uspeh modela i rezultate koje dobijemo.
Takode je veoma vazno u kom trenutku vrSimo ove popravke. O tome ¢emo pricati kasnije.

Duplikate

Prisustvo duplikata u skupu podataka moze uticati na moc¢ generalizacije modela. Zato je uvek zgodno
proveriti da li postoje podaci koji se ponavljaju ili su veoma sli¢ni. Kada su u pitanju tabelarni podaci,
duplikati se mogu nadi direktnim uporedivanjem vrednosti atributa. Kada radimo sa razli¢itim vrstama
podataka, obi¢no su nam potrebne naprednije tehnike. Na primer, duplirane slike mogu biti simetri¢ne, kao
u ogledalu, bilo horizontalno ili vertikalno. Isto je i sa tekstualnim podacima. Dve vesti mogu sadrzavati istu
objavu (koju su izvestale neke novinske agencije) sa malo drugacijim naslovima, tako da su u smislu
direktnog poredenja karaktera, razlicite, ali iste.

Uocavanje izuzetaka

Uocavanje podataka koji se na neki nacin razlikuju od ostalih omoguéava nam da uoc¢imo greske u podacima
ili otkrijemo nova, atipi¢na ponasanja. Takvi podaci se nazivaju izuzeci ili izuzetci. Udaljenost od aerodroma,
koja je -1,2 km, bila bi razlika u brojci jer o¢ekujemo da ¢e udaljenost biti pozitivha vrednost. Na taj nacin

smo mogli uociti gresku i ispraviti je. S druge strane, temperatura od 45 °C je takode neobi¢na vrednost, ali
stvarna zbog klimatskih promena i mozda veoma korisna kao informacija za preduzimanje odredenih koraka
i akcija.
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Graficki prikaz neslaganja

Odstupanja takode mogu uticati na ishod algoritama masinskog ucenja. Zbog toga, kada su uoceni i
obradeni, vazno je odluciti da li ih treba zadrzati ili izbrisati.

Atribut korelacija

Atributi mogu biti povezani jedni sa drugima. Mozemo videti vezu ako nacrtamo graf koji ima vrednost
jednog atributa duz k-ose i vrednost drugog atributa duz y-ose. Na primer, mozemo pratiti parove atributa
spoljnu temperaturu i broj prodatih sladoleda, spoljnu temperaturu i potrosnju elektricne energije i
spoljasnju temperaturu i broj knjiga u biblioteci. Neka svaki od ovih parova odgovara grafikonu kao na slici
ispod. Mozemo primetiti da je porast temperature pracen povecanjem broja prodatih sladoleda. Ako
povecanje vrednosti jednog atributa prati povecanje vrednosti drugog atributa, kaZzemo da su oni pozitivho
povezani. Na grafu takode moZemo primetiti da je ova zavisnost linearna, tj. da prati imaginarnu liniju koja
prolazi kroz skup tacaka. S druge strane, Cini se da je situacija sa spoljasnjom temperaturom i potrosnjom
struje nesto drugadija, tj. da je smanjenje temperature praéeno vecom potrosnjom elektri¢ne energije,
Verovatno zbog upotrebe grejaca. Atributi u kojima je povecanje vrednosti jednog atributa pra¢eno
smanjenjem vrednosti drugog atributa se kaze da su negativno korelirani. Iz grafike, mozemo zakljuditi,
opet, da je ova vrsta korelacije linearna. Treci grafikon, koji prikazuje spoljasnju temperaturu i broj knjiga u
biblioteci, ne ukazuje na nikakvu, barem ne ociglednu, pravilnost izmedu atributa. Svakako mozemo
zakljuciti da ovi atributi nisu linearno povezani.
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Grafika asocijacije atributa

Da bi se izmerio linearni odnos atributa, mozemo koristiti razlicite vrste koeficijenata koji su uspostavljeni u
domenu matematicke statistike. Jedan takav koeficijent je Pirsonov koeficijent korelacije. Njegove vrednosti
se kre¢u od -1 do 1 i ukazuju na pravac i snagu veze. Vrednosti koeficijenata blize -1 ukazuju na negativnu
korelaciju, vrednosti koeficijenata blize 1 ukazuju na pozitivhu korelaciju, a vrednosti oko nule ukazuju na
odsustvo linearne korelacije.
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Uobicajeno je da se vrednosti koeficijenata korelacije izmedu atributa graficki prikazuju u obliku takozvane
toplotne mape. Svaki kvadrat na ovoj mapi odgovara jednom paru atributa i njegova boja je prilagodena
vrednosti koeficijenta korelacije. Kolona koja se nalazi na strani ove mape povezuje vrednosti i nijanse boja.
Posmatrajuci ovu mapu, lako moZzemo videti korelacije u podacima. Na slici ispod prikazani su parovi atributa
jednog skupa podataka koji kombinuje informacije o zaposlenima. Iako malo znamo o ovom setu, mozemo
zakljuciti da iskustvo i broj godina (atribut starosti) najbolje prate vrednosti plata. Takode moZemo videti da
postoji korelacija izmedu broja godina (atribut starosti) i atributa iskustva.
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Toplotna mapa sa vrednostima koeficijenta korelacije

Uocavanje atributa koji su povezani omogucava nam, pre svega, da bolje razumemo domen na koji se
podaci odnose. Neke veze se mogu ocekivati, dok druge mogu da nam donesu nova znanja. Brisanjem
atributa koji su povezani, moZzemo smanjiti dimenzionalnost skupa podataka. Na taj nacin mozemo ubrzati
rad nekih algoritama i lakSe razumeti rezultate. Postoje i algoritmi masinskog ucenja koji se ne ponasaju
dobro ako postoje asocijacije u skupu podataka - brisanje atributa za koje se ovo odnosi moze poboljsati
uspeh algoritma.

Ova lekcija je uparena sa Jupiter notebook 03-exploratory-data-analysis.ipynb. Ako Zelite da vezbate
zadatke koje smo opisali, kliknite na link, a zatim na dugme da biste otvorili sadrzaj u Google
Colab okruzenju. Ako pogledate sveske na lokalnoj masini, pronadite svesku sa istim imenom medu
sadrzajem i pokrenite je. Za detaljnija uputstva, pogledajte odeljak Hands-on zona i lekcija Jupiter vezbe
sveske.

U beleznici Jupiter, koristeci funkcije biblioteke Pandas, analizirani su podaci seta Titanik. Ovaj set sadrzi
informacije o putnicima koji su bili na ¢uvenom brodu Titanik kada je 1912. godine, ploveci u Atlantskom
okeanu, udario u ledeni breg i dozivio brodolom.
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2.8 Kreiranje reprezentacije skupa podataka

Nakon eksplorativne analize skupa podataka mozemo da donesemo odluke o tome koje atribute i
instance da odbacimo. Preostali skup podataka treba da pripremimo tako da nad njime moZemo
da primenimo neki od algoritama masinskog ucenja. U zavisnosti od tipa atributa i skupa
vrednosti koje sadrzi u nastavku mozes da procitas o nekim tehnikama pripreme. U narednoj
lekciji ¢es$ nauditi kada je zapravo idealan trenutak da to uradis.

Priprema numerickih atributa

U radu sa numerickim atributima susre¢emo se sa veli¢inama koje se izrazavaju na razli¢itim skalama
vrednosti. Recimo, u jednom skupu medicinskih podataka mogu postojati laboratorijske analize sa
vrednostima u rasponu od 0 do 1 i informacija o visini pacijenta izrazena u centimetrima, od 100 do 250,
koja je znacajno veca. Mnogi modeli masinskog ucenja su osetljivi na prisustvo ovakvih atributa pa im zbog
toga treba vise vremena da pronadu reSenje. Dodatno, nije lako interpretirati rezultate koji se dobijaju u
ovakvoj postavci. Zato u radu sa numeri¢kim podacima koristimo tehnike normalizacije koje nam pomaZzu da
skup vrednosti atributa dovedemo na iste opsege vrednosti.

Jedna takva normalizacija je min-max normalizacija. Da bismo pojasnili kako se sprovodi, pretpostavimo da
treba da normalizujemo vrednost atributa X kojim se izrazava visina pacijenata. Neka Xmax = 180 oznacava
najvecu visinu pacijenata a Xmin = 110 najmanju. Normalizacija min-max se sprovodi tako Sto se nad
svakom vrednoscu atributa x primeni formula x — XminXmax — Xmin. Ako je x = 165, nova normalizovana
vrednost ¢e iznositi x’= 165 — 110180 — 110 = 0,786. Na ovaj nacin vrednost atributa svodimo na opseg od
0do 1.

Poseban vid normalizacije je standardizacija. Ona podrazumeva centriranje vrednosti atributa oko nule i
skaliranje na jedini¢nu varijansu. Da bismo pojasnili kako se sprovodi, moZzemo opet pretpostaviti da treba
da normalizujemo vrednost atributa X kojim se izrazava visina pacijenata. Neka je sada Xmean = 153,2
prosecna visina u skupu podataka i ¢ = 40,23 standardna devijacija. Standardizacija se sprovodi tako Sto se
nad svakom vrednoscu atributa x primeni formula x — Xmeano. Nova standardizovana vrednost za pacijenta
¢ija je visina x = 165 sada iznosi x’= 165 — 153,240,23 = 0,293.

0 - ledd | . - ledd | 0 ekl |,
5000 10000 15000 20000 25000 30000 1S000 40000 45000 20 22 04 06 08 10 2 1 0 1 2 3 1
Originalni set min -max normalizacija Standardizacija

Efekat normalizacije i standardizacije na skup podataka

Priprema kategorickih atributa
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S obzirom na to da algoritmi masinskog ucenja mogu da se primene samo nad brojevima, kategoricki
atributi zahtevaju posebnu pripremu. Za njih smo rekli da predstavljaju veli¢ine koje imaju konacan broj
vrednosti i da se Cesto pojavljuju u formi niski. Neki od primera koje smo pomenuli su ime boje, pol
pacijenta i mesec u godini.

Ukoliko atribut ima samo dve vrednosti, na primer, predstavlja pol pacijenta, njegove vrednosti obi¢no
mapiramo u brojeve 0 ili 1. Recimo vrednost "Zensko”mozemo mapirati u broj 1, a vrednost "musko” u broj
0. Ovakve atribute ina¢e zovemo binarnim atributima.
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Primer mapiranja vrednosti

For attributes that can have multiple values, we use one-hot coding. To clarify its meaning, we can look at
an attribute that represents a color, which can have three values: red, yellow, and green. The idea is to
represent the default color attribute using three new attributes, each of which will correspond to one of the
values that the color can take: red, yellow and green (look at the picture, this was a complicated sentence).
This further means that we will transform each of the values of the initial attribute into a triplet of values,
namely the value of red into a triplet of 1, 0, 0, the value of yellow into a triplet of 0, 1, 0, and the value of
green into a triplet of 0, 0, 1. The triplets, as we can see, consist of zeros and exactly one unit in the column
that corresponds to the value of the attribute.
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Primer one-hot mapiranja

Reprezentacija skupa podataka
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Nakon koraka transformacije atributa stizemo do finalnog oblika podataka koji mozemo da iskoristimo za
pokretanje algoritama ucenja. Taj finalni oblik zovemo reprezentacijom skupa podataka. U prici do sada
smo pokrili, pre svega, kako se stize do reprezentacije tabelarnih podataka. I za sve druge vrste podataka
kao sto su slike, audio-zapisi, tekst, video-sadrzaji, ali i kompleksne strukture kao sto su grafovi, potrebno je
da kreiramo odgovarajuce reprezentacije. U delu sa neuronskim mrezama upozna¢emo jos neke nacine
kreiranja reprezentacija.

2.9 Skupovi za treniranje, validaciju i testiranje

U ovoj lekciji ¢es upoznati skupove za treniranje, validaciju i testiranje. O skupu za treniranje
mozes$ da razmisljas kao o literaturi iz koje model masinskog ucenja udi, dok skup za testiranje
mozes da zamislis kao kontrolni zadatak koji proverava koliko dobro je model naucio i razumeo
potrebno gradivo. Skup za validaciju se koristi u procesu u¢enja modela i mozes da ga zamislis
kao skup pomocnih testova kojima se proverava koliko je model zapravo spreman za kontrolni i
na osnovu cijih rezultata model moze da popravi nacin i uspesnost ucenja.

Nakon Sto se analiziraju podaci i odaberu odgovarajuce instance i atributi, skup svih podataka se deli na
skup za treniranje (eng. training set) i skup za testiranje (eng. test set). Kao sto se moze naslutiti iz
imena skupa, skup za treniranje se koristi za treniranje samog modela masinskog ucenja. Nad njim se
primenjuje odabrani algoritam i kreira sam model. Skup za testiranje se koristi za testiranje modela, tj.
izraCunavanje podesnih mera kvaliteta modela. Zahvaljujuéi njemu moze objektivno da se oceni koliko dobro
je model naucio potrebni zadatak. Obi¢no jedan deo podataka polaznog skupa koristimo i za kreiranje skupa
za validaciju (eng. validation set). Skup za validaciju se koristi za pracenje procesa treniranja modela i
odredivanje nekih konfiguracija modela koje dovode do boljih mera kvaliteta. O ovim temama ¢e jos biti reci
u nastavku kursa.
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Podela skupa podataka na skup za treniranje, skup za validaciju i skup za testiranje

Skupovi za treniranje, validaciju i testiranje se po pravilu kreiraju nasumi¢nom podelom polaznog skupa
podataka. Prvo definiSemo koliko veliki treba da budu ovi skupovi, a potom nasumic¢no biramo instance koje
¢e se naci u svakom od njih. Obi¢no je skup za treniranje najveci dok su skupovi za testiranje i validaciju
manji jer Zelimo da imamo dovoljno podataka da obucimo model, ali i dovoljno podataka da adekvatno
ocenimo njegove performanse. Praksa je da se odnosi veli¢ina ovih skupova izraZzavaju proporcijom. Na
primer, Cesto ¢e se naci odnos skupa za treniranje i odnos skupa za testiranje izrazen kao 2:1, Sto bi znacilo
da dve trecine polaznog skupa cini skup za treniranje a jedna trecéina skup za testiranje. Sli¢no, proporcija
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2:1:1 bi znadila da se dve Cetvrtine (tj. jedna polovina) polaznog skupa koriste kao skup za treniranje a po
jedna Cetvrtina kao skup za validaciju i testiranje.

Iako je zgodno Sto se skupovi za treniranje, validaciju i testiranje kreiraju nasumicno, ipak bi znacio i neki
uvid u to kako je ova podela izvrSena. Na primer, kada Zelimo da ponovimo eksperiment ili omoguéimo
drugima da ga samostalno izvedu (ovo je vazno svojstvo eksperimenata i zove se reproducibilnost), pozeljno
je da se koriste isti skupovi za treniranje, validaciju i testiranje. Sli¢cno, kada resavamo zadatak, nismo bas
odmah sigurni Sta je najbolje uraditi pa isprobavamo veci broj algoritama i kreiramo veci broj modela. Zbog
korektnosti uporedivanja znacilo bi da sve modele kreiramo nad istim skupom za treniranje i ocenjujemo nad
istim skupom za testiranje. Zato je dobro na nivou biblioteke sa kojom se radi podesiti parametar koji utice
na slucajnost podele (obi¢no se zove random seed i ima istu svrhu kao podesavanje semena kod generatora
slu¢ajnih brojeva) ili prosto u startu izvrsiti podelu podataka i nadalje je konzistentno koristiti. Neki Cesto
koris¢eni skupovi podataka imaju ove predefinisane podele na skup za treniranje, validaciju i testiranje (na
primer, mozes da pogledas skup MNIST).

Vazno svojstvo koje treba da ispune skupovi za treniranje, validaciju i testiranje je da budu disjunktni. To
znadi da svaka instanca polaznog skupa podataka prilikom kreiranja skupova za treniranje, validaciju i
testiranje mora pripasti tacno jednom od ovih skupova, ne smeju postojati preseci i zajednicke instance.
Podsetimo se da se od modela masinskog ucenja oCekuje da dobro generalizuju, tj. da se dobro ponasaju za
nove instance koje model nije imao prilike da susretne u skupu za treniranje. Ukoliko se skupovi za
treniranje i skupovi za testiranje preklapaju, necemo biti u mogucnosti da objektivno ocenimo da li model
zaista uci ili memorise, tj. pamti informacije iz skupa za treniranje. Sli¢no vazi i za odnos skupa za treniranje
i skupa za validaciju: funkcija skupa za validaciju je da pomogne u odabiru konfiguracija koje ¢e ucenje
uciniti Sto uspesnijim. Ukoliko se ovi skupovi preklapaju, ne¢emo biti u mogucnosti da objektivno i
nepristrasno ocenimo ponasanje modela i odaberemo podesne konfiguracije.

Uslov da skupovi za treniranje, validaciju i testiranje treba da budu disjunktni znaci i da se informacije iz
jednog od skupova nikako ne smeju prelivati na druge skupove. Ovo je posebno vazno prilikom primene
tehnika pretprocesiranja i pripreme skupova. Razmotrimo sledeci primer. Pomenuli smo da se zbog
osetljivosti modela masinskog ucenja na vrednost atributa Cesto vrsi standardizacija numerickih atributa.
Neko moze pristupiti ovoj transformaciji tako Sto ¢e na osnovu celog skupa izraCunati srednju vrednost i
standardnu devijaciju, a zatim je iskoristiti, redom, za standardizaciju skupova za treniranje i testiranje.
Kako ne bi doSlo do prelivanja informacija, korektan redosled ovih koraka je zapravo slededi:

1. podela skupa podataka na skup za treniranje i testiranje,

2. izraCunavanje srednje vrednosti i standardne devijacije samo na skupu za treniranje,

3. transformacija skupa za treniranje koristeci izracunate vrednosti,

4. transformacija skupa za testiranje koristeci vrednosti izracunate nad skupom za treniranje.

Zbog zelje da ne pogresi, neko moze razmisljati i na sledeci nacin: nakon sto podelim polazni skup podataka
na skup za treniranje i skup za testiranje, izvrsi¢u posebno standardizaciju skupa za treniranje i skupa za
testiranje. I ovaj pristup, iako oprezniji, nije korektan jer dovodi do modifikacije skupa za testiranje. Na
donjoj levoj slici zuti trougliéi predstavljaju instance skupa za treniranje, a plavi krugovi instance skupa za
testiranje. Slika u sredini predstavlja ove instance nakon korektne standardizacije (mozes pazljivo da
uporedis slike i raspored tacaka - skala duz x-ose se promenila usled standardizacije, sve drugo je ostalo
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treniranje i skupom za testiranje - prostorni raspored se sada prilicno promenio.
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Primeri korektne i pogresne standardizacije

Prilikom podele polaznog skupa podataka bilo bi idealno da o¢uvamo proporcije u odnosu na vrednosti
atributa i vrednost ciljne promenljive. Na primer, ukoliko je u skupu medicinskih podataka odnos muskih i
zenskih pacijenata 4:5, bilo bi idealno da, nakon podele, u skupu za treniranje i u skupu za testiranje odnos
pacijenata bude priblizno 4:5. Tehnike koje omogucavaju ovakvu vrstu podele nazivamo tehnikama
stratifikacije. Ipak, zbog broja atributa i njihovih kombinacija, u praksi ovo Cesto nije realistiCan zahtev pa
se najcesce insistira na proporcionalnosti u odnosu na vrednosti ciljne promenljive. O ovoj temi ¢emo
posebno razgovarati u kontekstu zadatka klasifikacije.
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Stratifikovani skupovi za treniranje i testiranje
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3. MODELI UCENJA

masinskom ucenju za resavanje razliCitih vrsta problema.

Naucicete o linearnoj regresiji, klasifikaciji, stablima

odlucivanja i algoritmu k-najblizih suseda, izmedu ostalog.

Razgovarac¢emo o karakteristikama, prednostima i

nedostacima svakog modela, kao i o vaznosti validacije

modela kako bi se osigurala tacnost i pouzdanost. Kroz AI 4 VET
prakticne vezbe, primenite ove modele na stvarne skupove

podataka i interpretirati rezultate.

Dobrodosli na temu Modeli u€enja! Ovaj odeljak se bavi

razli¢itim modelima i tehnikama koje se koriste u A
1» —
V|

3.1 Linearna regresija

Vratimo se sada na primer koji smo koristili za upoznavanje paradigme programiranja vodenog podacima. U
skupu podataka imali smo informacije o kvadraturi nekretnina i njihovim cenama, a nas zadatak je bio da
naucimo vezu izmedu ovih vrednosti tako da moZzemo da procenjujemo cene za nove nekretnine.

Jednostavnosti radi, neka bude da raspolazemo skupom za treniranje koji sadrzi 10 instanci koje su popisane
u donjoj tabeli:

Square Footage (m?) Real estate Prices (1000€)
43 60

25 32.1
66 88.4
80 111.4
105 120.32
70 72.1
40 46.3
85 90.1
84 99.6
102 139.2

Ove instance mozemo da prikazemo i graficki. Duz x-ose ¢emo postaviti vrednosti kvadratura, duz u-ose
vrednosti cena nekretnina i parove vrednosti obeleziti plavim kruzi¢ima.
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Odaberimo za model funkciju koja povezuje kvadrature nekretnina x i cene nekretnina y jednacinom y = B, +
B,x, gde B, i B; predstavljaju nepoznate parametre. Ovo je takozvani linearni model, a posto ga koristimo
za reSavanje zadatka regresije zovemo ga i modelom linearne regresije. Primetimo da je ovo zapravo
jednacina prave y = kx + n, gde je koeficijent pravca prave obelezen sa B; a slobodni ¢lan sa B,. Motivacija
za uvodenje ovog modela lezi u tome Sto tacke prate zamisljenu dijagonalu kvadranta, mozda malo
spustenu nize.

Ova sekcija je uparena sa Jupyter sveskom 05-1-linear_regression.ipynb. Da bi mogao da pratis$ sadrZaj
dalje, klikni na link, a potom i na dugme da bi se sadrzaj otvorio u okruzenju Google Colab.
Ukoliko sveske pregledas na lokalnoj masini, medu sadrzajima pronadi svesku sa istim imenom i pokreni je.
Za detaljnije instrukcije pogledaj sekciju Hands-on zona i lekciju Jupyter sveske za vezbu.

Tvoj zadatak je da u pratecoj svesci ucitas skup podataka o nekretninama i da odaberes vrednosti
parametara B, i ; za koje misliS da najbolje odgovaraju ovim podacima. Mozes ih fino podeSavati
pomeranjem slajdera levo i desno. Zapamti vrednosti koje si odabrao i koje ideje su te vodile prilikom
odredivanja parametara.

Verovatno si se trudio da prilikom izbora parametara dobijes$ pravu koja prilazi sto blize zadatim tackama i
pravi Sto manja odstupanja. Pojedinim izborima parametara si bio podjednako zadovoljan dok su neki bili
bas losi. I iz ugla masinskog ucenja pokuSavamo da pronademo vrednosti parametara B, i B; za koje pravimo
najmanju gresku s tim sto moramo precizno da definiSemo Sta je to zapravo greska. Evo kako ¢emo to
uraditi.

Pretpostavimo da su odabrane vrednosti B, = 6.3 i B; = 1.02. ProSirimo sada tabelu sa podacima kolonom sa
vrednostima koje je izracunao ovaj model linearne regresije za vrednosti kvadratura kojima raspolazemo.
Njih iz ugla modela predstavljamo veli¢inom x.
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Square Footage Real estate Prices Model price

(m2) (1000€) y=6.3+1.02x
(1000€)

43 60 50.16

25 32.1 31.8

66 88.4 73.62

80 111.4 87.9

105 120.32 113.4

70 72.1 77.7

40 46.3 47.1

85 90.1 93

84 99.6 91.98

102 139.2 110.34

The difference between the values that are expected (known in the data set) and the values that we have
calculated (remember to call them predictions) is an error. Now let's calculate all the errors and record them

WKA 5
’s““ 2\
e
a)/

in the table.
Square Footage Real estate Prices I\j:dsiiriocsx Model error

(m?) (1000€) Y (10000)

43 60 50.16 9.84
25 32.1 31.8 0.3
66 88.4 73.62 14.78
80 111.4 87.9 2.53
105 120.32 113.4 6.92
70 72.1 77.7 -5.6
40 46.3 47.1 -0.8
85 90.1 93 -2.9
84 99.6 91.98 7.62
102 139.2 110.34 28.86

Da bi lakSe mogli da ispratimo ponasanje gresaka, na donjoj
isprekidanim linijama.

slici su njihove vrednosti prikazane plavim
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Da bismo dobili predstavu o ukupnoj gresci modela, nije mudro sabirati pojedinacne greske posto su neke
vrednosti greSaka pozitivhe a neke vrednosti negativne. Zato mozemo da ih kvadriramo pa saberemo - ovo
¢e nam preneti i jaCu informaciju o veliCini greske bez obzira na to da li je pozitivna ili negativna. Ukoliko
ovako dobijeni zbir podelimo brojem instanci u skupu, dobi¢emo predstavu o prosecnoj gresci modela. U
nasem slucaju to je:

(9.84% + 0.322 + 14.7822 + 23.522 + 6.922 + (=5.6)2 + (—0.8)2 + (—2.9)2 + 7.622 + 28.862) /10 = 184.687

Ovako izraCunata greska modela linearne regresije se zove srednjekvadratna greska (eng. mean squared
error, MSE). Za fiksirane vrednosti parametara B0 i B1 postupak izracunavanja koji smo opisali mozemo

skraceno prikazati formulom %Z?Ll(yi - (Bo + lei))z. U njoj parovi x;,y; odgovaraju pojedinacnim instancama,
kvadraturama nekretnina x; i njihovim cenama y;, a brojem n je oznacen ukupan broj instanci. To je 10 u
nasem slucaju. Izraz koji figuriSe u sumi predstavlja razliku o¢ekivanih y; i izracunatih B, + B,x; vrednosti.

Srednjekvadratna greska je greska koju uvek uparujemo sa modelom linearne regresije i koju Zelimo da Sto
viSe smanjimo izborom pravix parametara B, i B;. Iz iskustva podesavanja parametara si video da to i nije
bas lak zadatak. Sre¢om, postoje matematicke tehnike koje nam u tome mogu pomoci. Da bismo otkrili kako
ovo da uradimo, predimo na sledecu lekciju o gradijentnom spustu.

3.2 Gradijentni spust

U ovoj lekciji upoznacemo gradijentni spust, tehniku koja nam pomaze da pronademo parametre
za koje funkcija srednjekvadratne greske ima najmanju vrednost. Ovu tehniku mozemo, pod
odredenim uslovima, da primenimo i na druge funkcije.

Opet ¢e$ morati nesto da zamisliS - ovoga puta da se nalazis na vrhu lepe planine. To i ne pada tako tesko!
Nevolja je Sto sada sledi zadatak: da se brzo spusti$ do podnozja! Jedan nacin da to uradis je da prvo
pogledas oko sebe i proveris duz kog pravca u tvojoj okolini je planina najstrmija - imaj na umu da treba bas
brzo da se spustis! Onda mozes$ da napravi$ jedan pazljivi korak u tom pravcu pa da zastanes i opet
pogledas oko sebe. Ponovo mozes da primeti$ duz kog pravca je planina najstrmija u tvojoj okolini, napravis
korak u tom pravcu i zastanes. Jasno ti je da ovaj redosled osmatranja, izbora pravca i iskoraka mozes da
nastavis da ponavljas sve dok ne stignes do podnoZja. Tu te Ceka osvezenje za uspesno obavljeni zadatak!
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Malo fizicke aktivnosti usred priCe o linearnoj regresiji nije na odmet, ali naslucujes da postoji joS nesto.
Funkcija srednjekvadratne greske zavisi od izbora parametara f, i B, - za razli¢ite kombinacije vrednosti B, i
B, dobijamo razli¢ite vrednosti greske. Ako nacrtamo grafik ove funkcije, na primer, duz x-ose zabelezimo
vrednosti By, duz y-ose zabelezimo vrednosti p;, a duz z-ose vrednosti greske, dobi¢emo grafik koji izgleda
kao na donjoj slici. Ako crvenom tackom obeleZimo neki nasumicni izbor parametara B, i p;, da bismo stigli
do tacke za koju je vrednost greske najmanja, zaista moramo da se spustimo u podnoZzje ove povrsi. Zato je
"tehnika” koju smo razvili u prethodnom primeru vrlo relevantna. Potrebno je samo da osmislimo kako da
trazimo najstrmije pravce spusta. U tome ¢e nam pomodi izvodi funkcija.

loss function

Grafik funkcije srednjekvadratne greske
Najmanja vrednost jedne funkcije se zove minimum.

Posmatrajmo sada kvadratnu funkciju f(x) = (x — 1)? Ciji je grafik prikazan na donjoj slici i pokusajmo da
tehnikom spusta stignemo do njenog minimuma - on je u tacki x=1 i iznosi 0.
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Uocimo i crvenu tacku koja odgovara vrednosti x=3 (nasumi¢no smo je odabrali) i koja oznacava startnu
poziciju kretanja ka minimumu ove funkcije. Deluje da je narandzastom linijom obelezen najstrmiji pravac
duz koga mozemo da zapo¢nemo spust. Zanimljivo je da ova linija zapravo predstavlja tangentu nase
funkcije u tacki x=3. Ako duZ ovog pravca napravimo korak, nac¢i ¢emo se u novoj tacki. Obelezimo i njenu
vrednost crvenom bojom i prikazimo je na grafiku. Ona je malo blize o¢ekivanom minimumu.

80

¥ - g

70
60
50
40
30

20

Sada mozemo da ponovimo postupak: nacrtajmo tangentu u novoj tacki, a potom i napravimo korak duz tog
pravca.
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Nakon odredenog broja koraka ovaj postupak ¢e nas dovesti do minimuma funkcije, tj. do tacke x = 1.
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Ova sekcija je uparena sa Jupyter sveskom 05-2-gradient descent.ipynb. Da bi mogao da pratis sadrzaj
dalje, klikni na link, a potom i na dugme da bi se sadrzaj otvorio u okruzenju Google Colab.
Ukoliko sveske pregledas na lokalnoj masini, medu sadrzajima pronadi svesku sa istim imenom i pokreni je.
Za detaljnije instrukcije pogledaj sekciju Hands-on zona i lekciju Jupyter sveske za vezbu.

U svesci koja prati ovaj materijal mozes i sam da pokrenes$ animaciju i uveris se da je tako.

Pre nego Sto detaljnije prodemo kroz postupak koji smo opisali, podsetimo se kakve su to prave tangente.
Za neku fiksiranu tacku x koeficijent pravca tangente u tacki x jednak je vrednosti prvog izvoda funkcije u
tacki x. Prvi izvod nase funkcije je funkcija f'(x) = 2x — 2 i u pocetnoj tacki x = 3 vrednost izvoda je f'(x) = 4.
To znadi da tangenta ima jednacinu y = 4x — 8 (broj -8 smo dobili iz uslova da ova prava mora da sadrZi
tacku (3, 4)). Zato mozemo i da kazemo da tangenta ima pravac koji odgovara izvodu funkcije u nekoj tacki,
a za samo kretanje u tom pravcu da je kretanje duz pravca izvoda u toj tacki. Sada je dilema da li se
kre¢emo uz ili niz, tj. da li pratimo pravac izvoda ili njemu suprotan pravac? Pa, posto Zelimo da se
spustamo ka minimumu, treba da pratimo pravac suprotan pravcu izvoda funkcije.

Ako sada sa x,, obeleZimo pocetnu tacku, novu tacku x; dobili smo tako Sto smo napravili korak duz pravca
izvoda funkcije u tacki x,. Ako sa a obelezimo duzinu koraka, vrednost nove tacke x; izraCunavamo kao x; =
xo — af'(x,). PoSto postupak ponavljamo, vrednost tacke x_2 izraCunavamo kao x, = x; — af’(x;) i
nastavljamo redom sa izraCunavanjima x; = x, — af'(x;), x4 = x5 — af'(x3), ... Postupak ponavljamo sve dok za
dve uzastopne vrednosti, recimo za x_{34} i x_{35}, vrednosti funkcije nisu dovoljno blizu, tj. dok
apsolutna vrednost razlike f(x35) — f(x34) nije manja od neke unapred zadate tacnosti, recimo 0,001. Tako
racunski mozemo da se priblizimo pojmu konvergencije u matematici.

Vrednost a koju smo uveli se zove korak ucenja (eng. learning rate) i predstavlja vrlo vazan parametar
algoritma koji smo opisali. Ukoliko su vrednosti za a veoma male, treba¢e nam mnogo vremena da stignemo
do minimuma. Sa druge strane, ako su vrednosti za a veoma velike, moze se desiti da presko¢imo minimum
ili zapadnemo u cikcak zamku stalnim skakutanjima oko njega! Pogledaj donju sliku!
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Uticaj izbora koraka ucenja

5

Cikcak zamka

Oba ova ponasanja obavezno proveri i sam u pratecoj svesci koristeci razliita podeSavanja za korak ucenja
u animaciji.

Algoritam koji smo opisali se zove gradijentni spust (eng. gradient descent) i uprkos svojoj jednostavnosti
predstavlja jedan od najvaznijih algoritma u masinskom ucenju jer omogucava pronalazenje najmanje
vrednosti funkcije greske. Postoji mnogo detalja u vezi sa ovim algoritmom u koje mi necemo zalaziti, a koji
se tiCu osobina funkcija na koje ovaj algoritam mozZe uspesno da se primeni, numerickog izracunavanja
izvoda i izbora koraka ucenja. Svi oni se moraju razmotriti prilikom prakti¢ne primene algoritma.

Sam algoritam nije neugodno isprogramirati pa ¢emo se upustiti u avanturu. Potrebna nam je funkcija f,
koja ¢e da racuna vrednost zadate funkcije, i funkcija f_izvod, koja ¢e da izraCunava vrednost izvoda zadate
funkcije. Potrebno je da definiSemo i korak ucenja alfa i zaustavne kriterijume: postupak ¢emo obustaviti
kada vrednosti funkcije u dvema uzastopnim iteracijama budu dovoljno blizu (razlika njihovih vrednosti je
manja od neke unapred zadate tacnosti epsilon) ili kada dostignemo neki konacan broj iteracija
max_broj_iteracija (moramo da se osiguramo i u sluc¢ajevima nepodesnih izbora koraka ucenja).
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def gradient descent(f, f_derivative, x, alpha, epsilon, max_iterations):
# set the initial value for x
x_old = x
# in each iteration...
for i in range(®, max_iterations):
# calculate the current value for x
x_new = x_old - alpha * f_derivative(x_old)
# and then check if the stopping criterion is met
if np.abs(f(x_new) - f(x_old)) < epsilon:
break
# if the criterion is not met, prepare x for the next iteration
x_old = x_new
# at the end of the whole process, prepare a report with information:
# whether the algorithm stops,
# how many iterations it lasted,
# and what value of x was found
report = {}
report| 'stops’'] = i != max_iterations
report[ 'number_of iterations'] = i

report| 'x_min'] = x_old

return report

Funkciju koju smo razmatrali i njen izvod mozemo definisati slede¢im Python blokovima:

def f(x):
return (x-1)**2
def f _izvod(x):
return 2*x-2

Nakon pokretanja funkcije gradijentni_spust za vrednosti argumenata x0 = 3, alfa = 0.1, epsilon = 0.001 i
max_broj_iteracija = 100 dobijamo da je minimum funkcije broj 1,0048 Sto mozemo i da potvrdimo. Kod
mozes$ i sam da izvrsiS i uveriS se da se dobija bas ovaj rezultat. Ne propusti da ispitas i kako se rezultati
menjaju ukoliko se odaberu druge vrednosti argumenata.

Sada mozemo da se vratimo i na problem pronalazenja parametara 3, i B, linearne regresije za koju
vrednost srednjekvadratne greske treba da ima najmanju vrednost. Funkcija srednjekvadratne greske je
funkcija dveju promenljivih - zavisi i od vrednosti parametra B, i od vrednosti parametra B,. Kada radimo sa
funkcijama viSe promenljivih, u opStem slucaju sa n promenljivih x;, x5, x3, ..., x,, izvod koji smo koristili u
algoritmu gradijentnog spusta uopstavamo vektorom parcijalnih izvoda - za svaku od promenljivih
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izracunavamo pojedinacno izvode. Recimo, za funkciju %(xl2 +10x2), izvod po promenljivoj x; se dobija tako
Sto se promenljiva x, proglasi konstantom pa potom primene standardna pravila za racunanje izvoda koja

1 . . . v % .
nas dovode do 372X =X, Sa druge strane, izvod po promenljivoj x_2 se racuna tako sto se promenljiva x;

proglasi konstantom pa primene standardna pravila za racunanje izvoda. Sada dobijamo % 10-2-x, =10 - x,.

Sada dobijamo da je vektor izvoda po pojedinacnim promenljivama (takve izvode zovemo parcijalnim)
vektor [x1,10~x2]. U matematici, pa i u masinskom ucenju, ovi vektori se zovu gradijenti pa otuda dolazi i
ime samog algoritma. Za obelezavanje gradijenata se koristi simbol trougli¢ nadole, V koji se zove nabla.
Tako bi precizan zapis gradijenta polazne funkcije f’ bio Vf(x;, x,) = [x;,10 - x,] i omogucavao bi nam da
pratimo duZ kojih pravaca izvoda pojedinacno treba da se kre¢emo prilikom spusta.

Ostali koraci algoritma gradijentnog spusta se ne razliku mnogo za slucaj funkcija vise promenljivih:
ocCekujemo da se algoritam zaustavi nakon sSto se ostvari Zeljena tacnost ili nakon Sto se izvrsi odredeni broj
iteracija.

Sada kada razumemo i kako gradijentni spust funkcionise za funkcije viSe promenljivih vratimo se na
izraCunavanje parametara B, i B;. Rekli smo da je jednacina srednjekvadratne greske %Z’Ll(yi — (B + lei))z.
Posto je to funkcija za koju treba da pronademo minimum, ako zasu¢emo rukave pa proverimo, dobicemo da
je izvod srednjekvadratne funkcije po g, bas %2?’:1([30 + Bix; —y;) i izvod po %Z?’:l(ﬁo + B1x; — ;) - x;. Ovi izvodi
nam ukazuju duz kojih pravaca treba da se kre¢emo i koliko treba da korigujemo vrednosti za B, i B, u
svakom koraku iteracije gradijentnog spusta.

U svesci mozes$ da vidis i kako se ove vrednosti izracunavaju kroz kdd, a potom i da prodes kroz ceo
postupak prilagodenog gradijentnog spusta. Za skup o nekretninama koji smo uveli, sti¢i ¢emo do vrednosti
By = 2.056 i B, = 1.198.

Rekli smo da postoje odredeni preduslovi koje funkcija treba da zadovolji da bi njen minimum mogao da se
pronade tehnikom gradijentnog spusta (potrebno je da funkcija bude diferencijabilna). Vazno je da znas i da
se u opstem slucaju na ovaj nacin dostize neki lokalni minimum. Recimo, funkcija na donjoj slici ima
nekoliko lokalnih minimuma i samo jedan globalni minimum. U nekim slucajevima, recimo kada je funkcija
konveksna, lokalni i globalni minimum se poklapaju pa uvek stizemo do zZeljenog resenja, globalnog
minimuma. Funkcija srednjekvadratne greske je konveksna po parametrima B, i f;.

fx)

d
/

’f
l‘\ !
LOCAL
MINIMUM

GLOBAL
//' MINIMUM
I's

Lokalni i globalni minimum
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Oblast matematike koja se bavi pronalazenjem maksimalnih i minimalnih vrednosti funkcija (jednim
imenom ih zovemo optimumima) zove se matematicka optimizacija. Gradijentni spust je samo jedan
algoritam iz palete ove oblasti.

3.3 Polynomial regression

Sta ako su vasi podaci zapravo sloZeniji od jednostavne prave linije? Iznenadujuce, zapravo mozete koristiti
linearni model da biste se uklopili u nelinearne podatke. Jednostavan nacin da to uradite je da dodate
ovlasc¢enja svake funkcije kao nove funkcije, a zatim trenirate linearni model na ovom prosirenom skupu
funkcija. Ova tehnika se zove polinomijalna regresija.

Polinomijalna regresija je regresijski algoritam koji modelira odnos izmedu zavisne (i) i nezavisne varijable
(k) kao n-tog stepena polinoma. Jednacina polinomske regresije je data u nastavku:

Y = Bo + Bixt + Boxf + Baxi + o Bl

Takode se naziva posebnim slu¢ajem viSestruke linearne regresije u ML. Zato Sto dodajemo neke polinomske
termine u visestruku linearnu regresijsku jednacinu da bismo je pretvorili u polinomnu regresiju.

To je linearni model sa nekim modifikacijama kako bi se povecala tacnost.

Skup podataka koji se koristi u polinomskoj regresiji za obuku je nelinearne prirode.

Koristi linearni regresijski model kako bi se uklopio u komplikovane i nelinearne funkcije i skupove podataka.

Dakle, "U polinomijalnoj regresiji, originalne karakteristike se pretvaraju u polinomne
karakteristike potrebnog stepena (2,3,..,n), a zatim se modeliraju pomocu linearnog modela."

Potreba polinomske regresije u ML moze se razumeti u slede¢im tackama:

e Ako primenimo linearni model na linearni skup podataka, onda nam daje dobar rezultat kao sto
smo videli u jednostavnoj linearnoj regresiji, ali ako primenjujemo isti model bez ikakvih modifikacija
na nelinearnom skupu podataka, onda ¢e proizvesti drastican izlaz. Zbog ¢ega ¢e se funkcija
gubitka povecati, stopa gresaka ce biti visoka, a tacnost ¢e se smanjiti.

e Dakle, za takve slucajeve, gde su tacke podataka rasporedene na nelinearan nacin, potreban
nam je model polinomske regresije. Mozemo ga razumeti na bolji nacin koristeci dijagram
poredenja ispod linearnog skupa podataka i nelinearnog skupa podataka.
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Simple linear model Polynomial model
YA YA

y=Dbo+bix y=bo+bix1+b2x:2

X %

e Na gornjoj slici uzeli smo skup podataka koji je rasporeden nelinearno. Dakle, ako pokusamo da ga
pokrijemo linearnim modelom, onda mozemo jasno videti da jedva pokriva bilo koju tacku podataka.
S druge strane, kriva je pogodna da pokrije vecéinu tacaka podataka, Sto je polinomijalni model.

e Stoga, ako su skupovi podataka rasporedeni na nelinearan nacin, onda bi trebalo da koristimo model
polinomske regresije umesto jednostavne linearne regresije.

Napomena: Algoritam polinomne regresije se takode naziva polinomna linearna regresija jer ne
zavisi od varijabli, ve¢ zavisi od koeficijenata, koji su rasporedeni linearno.

Jednostavna linearna regresijska jednacina |y = B, + B1x;

ViSestruka linearna regresijska jednacina |y = By + fixq + Baxy + + oo B

Polinomijalna regresijska jednacina y = Bo + Bixi 4 Box? + o fpxlt

Implementacija polinomske regresije pomoc¢u Pythona:

Ovde ¢emo implementirati polinomsku regresiju koristeci Python. Mi ¢emo to razumeti uporedivanjem
modela polinomske regresije sa modelom jednostavne linearne regresije. Dakle, prvo, hajde da shvatimo
problem za koji ¢éemo izgraditi model.

Opis problema: Postoji kompanija za ljudske resurse, koja ¢e zaposliti novog kandidata. Kandidat je rekao
svoju prethodnu platu 160K godiSnje, a HR mora da proveri da li govori istinu ili blefira. Dakle, da bi to
identifikovali, oni imaju samo skup podataka njegove prethodne kompanije u kojoj se pominju plate prvih 10
pozicija sa njihovim nivoima. Proverom dostupnog skupa podataka, otkrili smo da postoji nelinearna veza
izmedu nivoa pozicije i plata. Nas cilj je da izgradimo model regresije detektora blefiranja, tako da HR
moze zaposliti postenog kandidata. U nastavku su navedeni koraci za izgradnju takvog modela.
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Position Level(X-variable)  Salary(Y-Variable)

Business Analyst 1 45000
Junior Consultant 2 50000
Senior Consultant 3 60000
Manager 4 80000
Country Manager 5 110000
Region Manager 6 150000
Partner 7 200000
Senior Partner 8 300000

C-level 9 500000

CEO 10 1000000

Koraci za polinomijalnu regresiju:

Glavni koraci ukljuceni u polinomijalnu regresiju su dati u nastavku:

Predobrada podataka

Izgradite model linearne regresije i uklopite ga u skup podataka
Izgradite model polinomske regresije i prilagodite ga skupu podataka
Vizuelizujte rezultat za model linearne regresije i polinomne regresije.

Predvidanje izlaza.

Korak pre-obrade podataka:

Korak predobrade podataka ce ostati isti kao u prethodnim regresijskim modelima, osim nekih promena. U
modelu polinomske regresije ne¢emo koristiti skaliranje funkcija, a takode ne¢emo podeliti nas skup
podataka u skup za obuku i testiranje. Ima dva razloga:

Skup podataka sadrzi vrlo manje informacija koje nisu pogodne za podelu u skup testova i obuke,
inace nas model nece modci da pronade korelacije izmedu plata i nivoa.

U ovom modelu Zelimo vrlo precizna predvidanja za platu, tako da model treba da ima dovoljno
informacija.

Kod po korak pre obrade je dat u nastavku:

# importing libraries

import numpy as nm

import matplotlib.pyplot as mtp

import pandas as pd

#importing datasets

data_set= pd.read csv('Position_Salaries.csv')

#Extracting Independent and dependent Variable

x= data_set.iloc[:, 1:2].values

y= data_set.iloc[:, 2].values
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Kreiranje linearnog regresijskog modela:

Sada ¢emo kreirati i uklopiti model linearne regresije u skup podataka. U izgradnji polinomske regresije,
uzec¢emo model linearne regresije kao referencu i uporediti oba rezultata. Kod je dat ispod:

#Fitting the Linear Regression to the dataset
from sklearn.linear_model import LinearRegression
lin_regs= LinearRegression()

lin_regs.fit(x,y)

U gornjem kodu, kreirali smo Simple Linear model koristeci lin_regs objekat klase LinearRegression i
uklopili ga u promenljive skupa podataka (x i y).

Output:
Out[5]: LinearRegression(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=None, normalize=False)
Kreiranje modela polinomske regresije:

Sada ¢emo izgraditi model polinomske regresije, ali ¢e biti malo drugaciji od jednostavnog linearnog modela.
Jer ovde ¢emo koristiti PolinomialFeatures klasu preprocesiranje biblioteke. Koristimo ovu klasu da
dodamo neke dodatne funkcije nasem skupu podataka.

#Fitting the Polynomial regression to the dataset
from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
poly regs= PolynomialFeatures(degree= 2)

x_poly= poly regs.fit_transform(x)

lin_reg_2 =LinearRegression()

lin_reg_2.fit(x_poly, y)

U gornjim linijama koda, koristili smo poly_regs.fit_transform(x), jer prvo pretvaramo nasu matricu
karakteristika u matricu polinomnih karakteristika, a zatim je uklapamo u model polinomske regresije.
Vrednost parametra (stepen = 2) zavisi od naseg izbora. Mozemo ga izabrati u skladu sa nasim polinomskim
karakteristikama.

Nakon izvrSenja koda, dobi¢emo jos jedan matri¢ni x_poly, koji se moze videti pod varijabilnom opcijom

istrazivaca:
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L x_poly - NumPy array

et | [ e | st

s e

Zatim smo koristili joS jedan LinearRegression objekat, naime lin_reg_2, kako bismo uklopili nas x_poly

vektor u linearni model.

Izlaz:

Out[11]: LinearRegression(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=None, normalize=False)

Vizualizacija rezultata za linearnu regresiju:

Sada ¢emo vizualizovati rezultat za model linearne regresije kao Sto smo uradili u jednostavnoj linearnoj

regresiji. Ispod je kod za to:

#Visulaizing the result for Linear Regression model
mtp.scatter(x,y,color="blue")
mtp.plot(x,lin_regs.predict(x), color="red")
mtp.title("Bluff detection model(Linear Regression)")
mtp.xlabel("Position Levels")

mtp.ylabel("Salary")

mtp.show()

b Vg

Agrupamento de Escolas|

Tomas Cabreira,
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Bluff detection model(Linear Regression)
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Na gornjoj izlaznoj slici mozemo jasno videti da je regresijska linija toliko daleko od skupova podataka.
Predvidanja su u crvenoj pravoj liniji, a plave tacke su stvarne vrednosti. Ako uzmemo u obzir ovaj izlaz da
predvidi vrednost generalnog direktora, to ¢e dati platu od cca. 600000 $, Sto je daleko od stvarne

vrednosti.
Dakle, potreban nam je zakrivljeni model koji bi se uklopio u skup podataka osim prave linije.
Vizualizacija rezultata za polinomijalnu regresiju

Ovde ¢emo vizualizovati rezultat polinomijalnog regresijskog modela, kod za koji se malo razlikuje od gore
navedenog modela.

U gornjem kodu, uzeli smo lin_reg_2.predict(poly_regs.fit_transform(x), umesto x_poly, jer Zelimo objekat
linearnog regresora da predvidi matricu polinomskih karakteristika.

Bluff detection model(Polynomial Regression)
1000000 1 L]

800000

600000 |

Salary

400000 -

200000 A

Position Levels

Kao sto mozemo videti na gornjoj izlaznoj slici, predvidanja su blizu stvarnim vrednostima. Gornji zaplet ¢e
se razlikovati jer éemo promeniti stepen.
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Za stepen = 3:

Ako promenimo stepen = 3, onda ¢emo dati tacniji zaplet, kao Sto je prikazano na slici ispod.

Bluff detection model(Polynomial Regression)
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Dakle, kao Sto mozemo videti ovde na gornjoj izlaznoj slici, predvidena plata za nivo 6.5 je blizu 170K$-
190k$, sto izgleda da buducdi zaposleni govori istinu o svojoj plati.

Stepen = 4: Hajde da ponovo promenimo stepen u 4, i sada ¢emo dobiti najtacniji zaplet. Stoga mozemo
dobiti preciznije rezultate povecanjem stepena polinoma.

Bluff detection model(Polynomial Regression)
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Salary

400000 -

200000 -

T T T

2 - 6 8 10
Position Levels

Predvidanje konac¢nog rezultata sa modelom linearne regresije:

Sada ¢emo predvideti konacni izlaz koriste¢i model linearne regresije da vidimo da li zaposleni govori istinu
ili blef. Dakle, za ovo, mi ¢emo koristiti metod predict() i da ¢e proc¢i vrednost 6.5. Ispod je kod za to:

lin_pred = lin_regs.predict([[6.5]])

print(lin_pred)
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Izlaz:
[330378.78787879]
Predvidanje konacnog rezultata sa modelom polinomske regresije:

Sada ¢emo predvideti konacni izlaz koriste¢i model polinomske regresije za poredenje sa linearnim
modelom. Ispod je kod za to:

poly pred = lin_reg 2.predict(poly regs.fit_transform([[6.5]]))
print(poly_pred)

Izlaz:
[158862.45265153]

Kao Sto vidimo, predvideni izlaz za polinomnu regresiju je [158862.45265153], Sto je mnogo blize realnoj
vrednosti - dakle, mozemo re¢i da bududi zaposleni kazZe istina.

3.4 Visestruka linearna regresija

U uvodnoj pric¢i o skupovima podataka videli smo da se koristi veci broj atributa. Ipak, u prici o linearnoj
regresiji smo koristili samo jedan atribut (kvadraturu nekretnine). Verovatno se pitas Sta radimo kada
imamo vise atributa i da li tada mozemo da primenimo model linearne regresije.

Model linearne regresije koji je prilagoden ovom scenariju se zove visestruka linearna regresija i ima oblik
v = Bo + B Xy + BoX, + B3X5 + - + B,X,. Nemoj da te ovaj dugacki izraz zbuni - sada vrednosti X, X,, X3, ..., X,,
predstavljaju pojedinacne atribute a parametri By, B4, B2, B3, ..., Bn ..., pParametre modela. Iza ovog uopstavanja
je opet ideja o linearnoj zavisnosti izmedu pojedinacnih atributa i ciljne promenljive.

Cilj uc¢enja je da odredimo vrednosti parametara B, B1, B2, B, .-, B, | tako steknemo predstavu o zavisnostima.
Do njih dolazimo na isti nacin kao i kod linearne regresije koju smo upoznali (za nju kazemo i da je prosta):
minimizacijom srednjekvadratne greske na skupu podataka za treniranje. Tehnika gradijentnog spusta se
moze uopstiti tako da odgovara i ovoj postavci zadatka i moze nam pomoc¢i da nademo bas skup vrednosti
Bo, B1, B2, B3, -, Bn Za koji je srednjekvadratna greska najmanija.

U slucaju modela linearne regresije sa jednim atributom mogli smo da zamislimo i smisao koji nose
parametri B, i B;: odredivali su pomeraj i nagib prave koja prolazi kroz skup podataka. Tako su nam ukazivali
na jacinu linearne zavisnost izmedu ulazne i izlazne promenljive, tj. na to koliko se vrednost izlazne
promenljive y promeni kada atribut x promenimo za 1. Sada, kada imamo viSe parametara, prirodno je da
se pitamo kakvo znacenje mozemo da im damo. Pa, i oni modeluju istu vrstu zavisnosti. Ako zamislimo da
su samo B, i B,: parametri koji su razlic¢iti od nule, onda je veza izmedu ciljne promenljive y i atributa X,
predstavljena jednacinom y = B, + B,X,, tj. linearna i isto nam ukazuje koliko ¢e se promeniti vrednost za
ciljnu promenljivu y i u kom smeru kada vrednost za X, promenimo za 1.
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S obzirom na to da parametri za nas sumiraju znanja iz skupa podataka, u slucaju visestruke linearne
regresije, vece vrednosti parametara ukazuju na vedi znacaj nekog atributa na vrednost ciljne promenljive.
Da bismo mogli da ispratimo ovo svojstvo, vrednosti izracunatih parametara obi¢no iscrtavamo grafikonom
sa stubi¢ima. Na donjoj slici prikazane su vrednosti parametara jednog modela koji koristi realni skup
podataka za predvidanje cena nekretnina (popularni Boston skup podataka o nekretninama). Bez mnogo
ulazenja u detalje ovog skupa, odmah mozemo primetiti da atribut LSTAT utice najvise, i to negativno, na
vrednost ciljne promenljive, dok atributi RM i RAD imaju pozitivan uticaj, i to skoro podjednako. Grafike ovog

tipa, koji mogu da nam daju neku ideju o uticaju atributa, nazivamo graficima vaznosti atributa (eng.
feature importance graph).
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TAX
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PTRATIO A

Grafik vaznosti atributa visestruke regresije

Jos jedan detalj koji treba na naglasimo, da te kasnije ne bi iznenadio, tice se linearnosti. Model linearne
regresije je linearan po parametrima. To znaci da bi se i model Ciji je oblik y = By + B X + B2X% + B3X3 u
kojem figuriSu stepeni vrednosti atributa, vodio kao linearni model. Sli¢no je i za model y = B, + B1log(X), u
kojem figuriSe logaritam vrednosti atributa. O ovim mozda neocekivanim ulogama atributa mozes da
razmisljas kao transformacijama koje popravljaju linearnu zavisnost izmedu atributa i ciljne promenljive.
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3.5 Klasifikacija, vrste klasifikacije i matrica konfuzije

Verovao ili ne, do sada si se ve¢ mnogo puta susreo sa zadatkom klasifikacije. Kada sredujes
sobu pa razdvajas papiri¢e koje ¢es da zadrzis ili bacis ili kada razvrstavas svoje fotografije na
one sa ekskurzije, tetkinog rodendana ili izleta sa prijateljima, ti u stvari obavljas zadatak
klasifikacije: imas na umu neke grupe i kada pogledas papiric ili fotografiju, odlucujes o tome
kojoj grupi pripada. I mnogi programi sa kojima se susreces, obavljaju zadatak klasifikacije.
Recimo, tvoj imejl klijent razlikuje poZeljnu i nepoZeljnu postu i zahvaljujuci ovoj njegovoj
osobini uspevas da izbegnes mnoge zamke i prevare na internetu. Takode, na drustvenim
mrezama cesto dobijas preporuke za povezivanje sa novim osobama - program koji je u pozadini
drustvene mreZze aktivno procenjuje da li ti je neka osoba potencijalni prijatelj ili ne (obi¢no prati
prijatelje tvojih prijatelja i dobija ideje). Posto ne sumnjamo da si ekspert u sredivanju sobe i
fajlova na racunaru, hajde da nauc¢imo kako ove vestine usvajaju programi!

Vrste klasifikacije

Na samom pocetku je vazno naglasiti da nisu sve klasifikacije iste. Zato ¢emo prvo saznati koje klasifikacije
postoje i Sta ih to karakteriSe. Primeri razvrstavanja papirica ili razvrstavanja poste su primeri binarne
klasifikacije zato Sto imamo samo dve grupe: papiri¢e za bacanje i papirice za Cuvanje, tj. pozeljnu i
nepozeljnu postu. Grupe u svetu masinskog ucenja zovemo klasama pa ¢emo se nadalje drzati tog termina.
Da bi klase mogli da razlikujemo, pridruzujemo im imena koja priblizavaju Sta zapravo one sadrze. Na
primer, "papiri¢i za bacanje” i "nepozeljna posta” su dovoljno jasna imena. Imena su Cesto odredena i
labelama, koje se pojavljuju u skupu podataka nad kojim se primenjuje zadatak klasifikacije.

Ako imamo viSe od dve klase, govorimo o zadatku viseklasne klasifikacije. Na primer, takav je zadatak
razvrstavanja fotografija po dogadajima gde svaki dogadaj moze da predstavlja jednu klasu. Mozemo
napraviti tri direktorijuma, tj. tri klase, dati im imena”ekskurzija”, "tetkin rodendan”i “izlet”, a potom svaku
od fotografija pridruziti jednoj od ovih klasa tako Sto ¢emo je staviti u odgovarajuci direktorijum.

O razli¢itim vrstama klasifikacije, mozemo razmisljati i na osnovu kriterijuma pripadnosti. Na primer, jedan
imejl moze biti ili pozeljan ili nepozeljan, ne moze pripadati istovremeno i klasi pozeljnih i klasi nepozeljnih
imejlova. Sli¢no je i sa fotografijama i klasama koje smo uveli. Sa druge strane, jedan novinski ¢lanak moze
da bude istovremeno i na temu kulture, putovanja i hrane, pa ga mozemo pridruziti ve¢em broju klasa - onoj
koja predstavlja kulturu, onoj koja predstavlja putovanja i onoj koja predstavlja hranu. Kako u ovom slucaju
instance imaju vise obelezja, tj. labela, ovu vrstu klasifikacije nazivamo viselabelarnom klasifikacijom.
Iako je vrlo zanimljiva i korisna, viSelabelarnu klasifikaciju ne¢emo pokriti daljim sadrzajima ve¢ ¢emo se
usredsrediti na binarnu i viseklasnu klasifikaciju.

Sta misli§, kojoj vrsti klasifikacije pripadaju sledeci zadaci:
e razvrstavanje dubreta za reciklazu,
e utvrdivanje ispravnosti programa,
e odredivanje jezika dokumenta,
e provera validnosti bankarske transakcije,
e predlog sledece reci pri kucanju SMS porukice?
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Klasifikacija iz ugla masinskog ucenja

Kada o zadatku klasifikacije razmisljamo iz ugla masinskog ucenja, interesuju nas diskretna preslikavanja,
tj. preslikavanja koja ulaznim promenljivama mogu da pridruZe jednu od kona¢no mnogo vrednosti.
Najcescée je broj klasa manji, izraZzen jednocifrenim brojem, ali se mozes prisetiti i skupa ImageNet i
takmicenja klasifikacije slika u kojem se koristi 1000 klasa. Promenljive koje mogu da uzmu konacan broj
vrednosti smo nazivali kategorickim pa o klasifikaciji moZemo da govorimo kao o preslikavanju koje
karakterise kategoricka ciljna promenljiva.

0, x<0
1

F(x) =f(x) = 5 0=sx<1
1, x>1

Primer jedne diskretne funkcije

Kako je klasifikacija zadatak nadgledanog masinskog ucenja, skup podataka koji se koristi za obucavanje
modela sadrzi parove ulaza i oCekivanih izlaza. Ulazi mogu biti slike, tekstualne poruke ili tabelarni podaci i
za njihovu pripremu vaze sve smernice koje smo diskutovali u lekciji o pripremama skupa podataka. Izlaz
uvek predstavlja ime klase. Iako smo imena klasa uveli sa ciljem da lakSe pratimo zadatak klasifikacije,
kada stignemo do dela pripreme podataka, moramo i njih da transformiSemo u numericke vrednosti. Tu se
mozemo voditi pripremama o kojima smo diskutovali za rad sa kategorickim atributima: preslikavanjem
skupa vrednosti ili one-hot kodiranjem.

Ako je rec o binarnoj klasifikaciji, obi¢no imena klasa preslikamo u vrednosti 0 i 1. Na primer, pojavljivanje
imena klase “nepozZeljna posta” zamenimo vrednoscu 0, a pojavljivanje imena”pozeljna posta” vrednoscu 1.
Cesto se za instance koje imaju labelu 0 kaZe da pripadaju negativnoj klasi, a za instance koji imaju labelu
1 da pripadaju pozitivnoj klasi.

Kada je u pitanju viSeklasna klasifikacija, za pripremu ciljne promenljive koristimo one-hot kodiranje. Na
primer, za zadatak razvrstavanja fotografija po dogadajima transformisacemo izlaze u vektore duzine tri jer
imamo tacno tri klase: "ekskurzija”, "tetkin rodendan”i “izlet”. Dalje ¢éemo svakoj od ovih vrednosti pridruziti
vektor koji na odgovarajucoj poziciji ima jedinicu, a na svim preostalim pozicijama nule. To ¢ée, redom, biti
vrednosti (1, 0, 0), (0, 1, 0) i (0, 0, 1). Ovde je vazno da se dosledno pridrzavamo odabranog redosleda
klasa.

U nastavku ¢emo upoznati dva algoritma koji se koriste za zadatak binarne klasifikacije. ReSavanju zadatka
viseklasne klasifikacije mozemo pri¢i kroz posebno dizajnirane algoritme, ali i kroz viSe udruzenih binarnih
klasifikatora. Priblizi¢emo dve takve tehnike koje se zovu “jedan protiv svih” i “jedan na jedan”.

Zamislimo da raspolazemo trima klasama: crvenom, zelenom i plavom. Pristup “jedan protiv svih”
podrazumeva da treba da naucimo tri binarna klasifikatora: jedan koji razlikuje zelenu klasu od preostalih
(unije crvene i plave klase), jedan koji razlikuje plavu klasu od preostalih (unije zelene i crvene klase) i
jedan koji razlikuje crvenu klasu od preostalih (unije zelene i plave klase). Kada treba da klasifikujemo novu
instancu, pokre¢emo svaki od tri binarna klasifikatora i nad dobijenim rezultatima primenjujemo princip
najvece pouzdanosti: instanca se pridruzuje klasi Ciji je klasifikator najsigurniji. Vide¢emo uskoro kako se
procenjuje sigurnost klasifikatora.
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Zamislimo opet da raspolazemo trima klasama: crvenom, zelenom i plavom. Pristup “jedan na jedan”
podrazumeva da obucimo binarne klasifikatore koji mogu da razlikuju svaki od parova klasa: crvenu i
zelenu, zelenu i plavy, i crvenu i plavu. U opstem slucaju, ako imamo n klasa, broj binarnih klasifikatora koje
treba da obucimo je @ Kada treba da klasifikujemo novu instancu, pokre¢emo svaki od naucenih

klasifikatora i nad dobijenim rezultatima primenjujemo princip veéinskog glasanja: instanca se pridruzuje
klasi za koju glasa najvedi broj klasifikatora.
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3.6 Logisticka regresija

LogistiCka regresija je poznati algoritam koji se koristi za kreiranje modela binarne klasifikacije.
On nam uz informaciju o tome kojoj klasi pripada instanca izracunava i verovatnoc¢u pripadnosti
toj klasi.

Logisticka regresija je poznati algoritam koji se koristi za kreiranje modela binarne klasifikacije. On nam uz
informaciju o tome kojoj klasi pripada instanca izracunava i verovatnocu pripadnosti toj klasi.

Zamislimo da raspolazemo skupom podataka sa dva atributa X; i X, i da su instance ovog skupa prikazane
kao na donjoj slici. Duz x-ose je predstavljen atribut X;, duz y-ose atribut X,, dok boja tacaka oznacava
klasu kojoj svaka od ovih instanci pripada. Slozi¢es se da bi neki linearni model koji odreduje pravu u ravni
mogao da nam pomogne u reSavanju zadatka klasifikacije tako Sto bi razdvojio klase - jedna bi se nasla
ispod ove prave, a druga iznad. Da bi mogli da zakljucujemo na ovaj nacin, bi¢e nam od koristi sigmoidna
funkcija.

. Class 1
*2 A A‘

A }
AA /”
A, A A

A // »

P
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Sigmoidna funkcija je popularna funkcija u pri¢i o masinskom ucenju. Odredena je jednacinom

o(x) =

1+e™*

i njen grafik izgleda kao na donjoj slici.
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Grafik sigmoidne funkcije
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Odmah moZemo da primetimo da ova funkcija uzima raspon vrednosti od 0 do 1. Sto su vrednosti broja x
manje, to je vrednost ove funkcije bliza 0 i, slicno, Sto je vrednost broja x veca, to je vrednost sigmoidne
funkcije blize 1. Za x=0 vrednost sigmoidne funkcije je 0,5. Ukoliko ovu vrednost proglasimo pragom i
uvedemo pravila:

1. ako je vrednosti sigmoidne funkcije veca ili jednaka od 0,5, pridruzi x pozitivnoj klasi i

2. ako je vrednost sigmoidne funkcije manja od praga 0,5 pridruzi x negativnoj klasi

dobi¢emo jednu funkciju podesnu za zadatak klasifikacije.

Deluje nam i da Sto su vrednosti broja x, vece to je odluka da se x pridruzi pozitivnoj klasi uverljivija jer
znacajno prelazimo iznad vrednosti praga. Deluje i da sto su vrednosti broja x manje da je odluka da se x
pridruzi negativnoj klasi uverljivija jer znacajno prelazimo ispod vrednosti praga. Za vrednosti broja x, koje
su oko nule, ovi argumenti su slabiji. Zato sigmoidnoj funkciji mozemo pridruziti i interpretaciju verovatnoce
pripadnosti nekoj klasi.

Ukoliko povezemo sigmoidnu funkciju i jednacinu linearnog modela, dobi¢emo jednacinu modela logisticke
regresije koja u opstem slucaju glasi

1
=0(X, Xz, o, Xp) = .
y=0(X1,X, n) 1 + e~ (BB X1+, XoHf Xt 4B, Xn)

Argumenti X;,X,, ..., X,, oznacCavaju atribute u skupu podataka, dok su njene vrednosti uu u rasponu od 0 do 1
i kao sto smo videli smislene za zadatak klasifikacije. Ovoj jednacini mozemo da pridruzimo i sledecu
geometrijsku interpretaciju: podaci se klasifikuju ili ispod ili iznad “prave” koja je odredena jednacinom
linearne veze koju smo u startu i zamislili.

Ukoliko imamo tac¢no jedan atribut, "prava” koju pominjemo je zaicta prava. Ako imamo tac¢no dva atributa,
"prava” je zapravo ravan u prostoru. Ako imamo viSe od dva atributa, “prave” su, matematickim jezikom,
hiperravni.

Unakrsna entropija

Funkcija greske koja karakteriSe logisticku regresiju se zove unakrsna entropija. Upoznajmo prvo intuiciju
koja leZi iza ove funkcije, a potom upoznajmo i njen matematicki oblik.

Rekli smo da vrednost koju nam izraCunava model logistiCke regresije tumacimo kao verovatnocu
pripadnosti jednoj od klasa i da se vodimo pravilom da ako ta vrednost prede prag 0,5 to protumacimo kao
pripadnost pozitivnoj klasi, a ukoliko ta vrednost bude manja od 0,5 to protumacimo kao pripadnost
negativnoj klasi. Ukoliko vrednost verovatnocée bude bas 0,5, to tumacimo kao pripadnost pozitivnoj klasi.

Funkciju greSke izracunavamo na skupu za treniranje. U njemu za svaku instancu znamo koja su ta¢na
obelezja pa uvek moZemo da ih uporedujemo sa obeleZjima koja je izracunao, tj. pridruzio model.

Pretpostavimo da je za tri instance koje pripadaju pozitivnoj klasi model logisticke regresije redom
izracunao vrednosti 0,94, 0,56 i 0,3. U prvom slucaju je vrednost bliska jedinici pa oznacava sigurnu odluku
modela. U drugom slucaju je ova vrednost manja i blize pragu klasifikacije, ali dovoljna za dobru odluku
modela. U treéem slucaju je vrednost ispod praga pa bi navela model da pogresi. Prilikom dizajniranja
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funkcije greske Zelimo da vise kaznimo izracunavanja modela koja za pozitivne instance vise odstupaju od
vrednosti 1, tj. da u¢inimo da njihovi doprinosi ukupnoj gresci modela budu vedi. Jedna takva funkcija koja
zadovoljava trazeno svojstvo je —log(x) Ciji je grafik prikazan na donjoj slici. Predznak minus nam je
potreban da bi greska dobila pozitivhu vrednost jer je logaritam negativan za vrednosti argumenta funkcije
koje su od 0 do 1. Na grafiku mozemo i da vidimo da su vrednosti funkcije male za argumente blize 1, tj. da
su vrednosti funkcije vece za argumente koji su bliZze nuli. Tako ¢e sada, redom, doprinosi ukupnoj gresci
izdvojenih instanci biti —log(0.94) = 0.062,—log(0.56) = 0.579, —log(0.3) = 1.203 i bas odnosa veliina koji smo
zeleli. Mozemo ih zabeleZiti i u tabeli, na nacin na koji smo to radili i u zadatku linearne regresije. U prvoj
koloni ¢emo smestiti obelezje klase (tac¢nu vrednost), u drugoj koloni verovatnoc¢u p koju je izracunao
modela, dok ¢emo u trecoj koloni upisati vrednost —log(p). Primetimo da u imenu kolone stoji —y = log(p), no
kako je y = 1 ovo je isto kao —log(p).

contributions to the overall error class probability -y*log(p)
0 marker p

35
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Odaberimo sada tri instance negativne klase i prodiskutujmo ocekivanja koja imamo od funkcije greske u
njihovom slucaju. Neka su, redom, verovatnoce koje je izraCunao model logisticke regresije 0,03,0,48 i 0,74.
Sada je u prvom slucaju vrednost modela bliska nuli pa oznacava sigurnu odluku o pripadnosti negativnoj
klasi. U drugom slucaju ova vrednost je blizu pragu klasifikacije, ali jeispod njega, pa je opet dovoljna da
model odluci o negativnoj klasi. U sluc¢aju trece instance, vrednost verovatnoce je preko praga pa ¢e model
pogresiti i instancu klasifikovati kao pozitivnu. Ono Sto ocekujemo od funkcije greske za negativne instance
je da njihov udeo u ukupnoj gresci bude sto vedi Sto su one dalje od nule. Jedna takva funkcija koja
zadovoljava ovo svojstvo je —log(1 — p) i njen grafik je prikazan na slici ispod. Opet koristimo funkciju sa
predznakom minus kako bi vrednost greske bila pozitivha. MoZzemo sada zapisati i vrednosti ove funkcije u
tabeli. Sada su u prvoj koloni obeleZja instanci sa vrednoscu 0, u drugoj koloni verovatnoce p koje je model
izracunao, dok su u poslednjoj koloni vrednosti funkcije greSke —log(1 —p). S obzirom nato dajey = 0 za
sve instance, obelezje u imenu kolone —(1 — y) * (1 — p) nista ne menja.

KA220-VET - Cooperation partnerships in vocational education and training
Project Title: AI tools for VET schools
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Strana 73



OSNOVE VESTACKE INTELIGENCIJE I MASINSKOG UCENJA

contributions to the overall error class probability -(1-y)*log(1-p)
: marker p
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Ukupna vrednost funkcija unakrsne entropije se dobija kada se saberu doprinosi gresaka svih pozitivnih i
svih negativnih instanci (slicno kao Sto smo radili u zadatku linearne regresije i srednjekvadratne greske). To
skrac¢eno zapisujemo u obliku

N
_Z(J’i log(p) + (1 —y) - log(1 —py))
=1

gde zapravo prvi faktor sumira doprinose greSaka pozitivnih instanci a drugi faktor doprinose gresaka
negativnih instanci. Vrednost yi je tacno obelezje klase iz skupa za treniranje a pi verovatnoca koju je
izracunao model logisticke regresije. Ova greSka se zove unakrsna entropija (eng. binary crossentropy).

Vrednosti nepoznatih parametara B u modelu logisticke regresije se pronalaze tako Sto se bira ona vrednost
parametara za koju je funkcija unakrsne greske najmanja. Tehnika gradijentnog spusta nam moze pomodi i
u ovom slucaju.

3.7 Stablo odluéivanja (Decision tree)

Stabla odlucivanja su svestrani algoritmi masinskog ucenja koji mogu obavljati i zadatke klasifikacije i
regresije, pa Cak i zadatke sa viSe izlaza. Oni su veoma mocni algoritmi, sposobni da uklope slozene skupove
podataka.

Stablo odlucivanja je struktura stabla nalik dijagramu toka gde unutrasnji ¢vor predstavlja funkciju (ili
atribut), grana predstavlja pravilo odlucivanja, a svaki ¢vor lista predstavlja ishod.

Najvisi ¢vor u stablu odlucivanja poznat je kao korenski ¢vor. UCi da deli na osnovu vrednosti atributa. On
particioniSe stablo na rekurzivni nacin koji se zove rekurzivna particija. Ova struktura nalik dijagramu toka
pomaze vam u donoSenju odluka. To je vizualizacija poput dijagrama toka koji lako oponasa razmisljanje na
ljudskom nivou. Zato su stabla odlucivanja lako razumljiva i interpretirana.
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Stablo odlucivanja je tip bele kutije ML algoritma. Deli unutrasnju logiku donosenja odluka, koja nije
dostupna u algoritmima crne kutije, kao Sto je neuronska mreza. Vreme obuke je brze u poredenju sa
algoritmom neuronske mreze.

Vremenska slozenost stabala odlucivanja je funkcija broja zapisa i atributa u datim podacima. Stablo
odlucivanja je distribucija bez ili ne-parametarski metod koji ne zavisi od pretpostavki distribucije
verovatnoce. Stabla odlucivanja mogu da rukuju visokodimenzionalnim podacima sa dobrom preciznoscu.

Kako funkcionise algoritam stabla odlucivanja?

Osnovna ideja iza bilo kog algoritma stabla odlucivanja je sledeca:

1. Izaberite najbolji atribut koristeci Attribute Selection Measures (ASM) da biste podelili zapise.

2. Napravite taj atribut ¢vor odluke i razbija skup podataka u manje podskupove.

3. Zapocnite izgradnju stabla ponavljajuci ovaj proces rekurzivno za svako dete dok se jedan od uslova

ne podudara:

o Sve torke pripadaju istoj vrednosti atributa.
o Nema vise preostalih atributa.
o Nema vise slucajeva.

Mere za izbor atributa

Mera izbora atributa je heuristika za odabir kriterijuma razdvajanja koji particionira podatke na najbolji
mogucdi nacin. Poznat je i kao pravila razdvajanja jer nam pomaze da odredimo tacke prekida za torke na
datom ¢voru. ASM obezbeduje rang za svaku funkciju (ili atribut) objasnjavajuci datu skup podataka. Atribut
najboljeg rezultata ¢e biti izabran kao atribut razdvajanja. U sluc¢aju atributa kontinuirane vrednosti, podelne
taCke za grane takode treba da definiSu. Najpopularnije mere selekcije su informacije Dobitak, Gain Ratio, i
Gini indeks.

Dobitak informacija

Claude Shannon je izmislio koncept entropije, koji meri necisto¢u ulaznog skupa. U fizici i matematici,
entropija se naziva slucajnost ili necistoc¢a u sistemu. U teoriji informacija, to se odnosi na necisto¢u u grupi
primera. Informacioni dobitak je smanjenje entropije. Dobitak informacija izracunava razliku izmedu
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entropije pre podele i prosecne entropije nakon podele skupa podataka na osnovu datih vrednosti atributa.
ID3 (Iterativni Dichotomiser) algoritam stabla odlucivanja koristi dobitak informacija.

m
Info(D) = — Z pi-log,pi
i=1

Gde je Pi verovatnoca da proizvoljna torka u D pripada klasi Ci.
v Di
Info,(D) = ZEJXInfo(D,-)
j=1

Gain(A) = Info(D) — Info,(D)
Gde:
e Info(D) je prosecna koli¢ina informacija potrebnih za identifikaciju oznake klase torke u D.
e |Dj|/|D| deluje kao tezina JTH particije.
e InfoA(D) je oCekivana informacija potrebna za klasifikaciju torke od D na osnovu podele od strane A.
Atribut A sa najvec¢im dobitkom informacija, Gain(A), izabran je kao atribut razdvajanja na ¢voru N().
Odnos pojacanja

Dobitak informacija je pristrasan za atribut sa mnogim ishodima. To znaci da preferira atribut sa velikim
brojem razlic¢itih vrednosti. Na primer, razmotrite atribut sa jedinstvenim identifikatorom, kao Sto je
customer_ID, koji ima nula info(D) zbog Ciste particije. Ovo maksimizira dobijanje informacija i stvara
beskorisno particioniranje.

C4.5, poboljsanje ID3, koristi proSirenje za dobijanje informacija poznato kao odnos dobitka. Gain odnos
bavi pitanje pristrasnosti normalizacijom informacioni dobitak koristeci Split Info. Java implementacija C4.5
algoritma je poznat kao J48, koji je dostupan u VEKA rudarstvu podataka alat.

4
Dj D;
Info,(D) = ZF x log, (%)
=1

Gde:

o]

D]
e v je broj diskretnih vrednosti u atributu A.

deluje kao tezina J-te particije.

Odnos pojacanja moze se definisati kao

GainRatio(4) = Gain(A)
ANRAROD) = o litinf o, (D)

Atribut sa najve¢im odnosom pojacanja je izabran kao atribut razdvajanja (Izvor).
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Gini indeks

Jos jedan algoritam stabla odlucivanja CART (Klasifikacija i regresijsko stablo) koristi Gini metod za kreiranje
podelnih tacaka.

m
Gini(D) = 1 — Z pi?
i=1

13

Gde je pi verovatnoca da torka u D pripada klasi Ci.

Gini indeks razmatra binarni podelu za svaki atribut. Mozete izraCunati ponderisanu sumu necistoce svake
particije. Ako binarna podela na atribut A podeljuje podatke D u D1 i D2, Gini indeks D je:

. D1l . . Dl .
Giniy (D) = WGlnl(Dl) + W Gini(D,)

U slucaju atributa diskretne vrednosti, podskup koji daje minimalni gini indeks za taj izabrani je izabran kao
atribut razdvajanja. U slucaju atributa kontinuirane vrednosti, strategija je da se svaki par susednih
vrednosti izabere kao moguca tacka razdvajanja, a tacka sa manjim gini indeksom je izabrana kao tacka
razdvajanja.

AGini(A) = Gini(D) — Giniy (D)
Atribut sa minimalnim Gini indeksom je izabran kao atribut razdvajanja.
Kreiranje klasifikatora stabla odluc¢ivanja u Scikit-learn
Uvoz potrebnih biblioteka
Hajde da prvo ucitamo potrebne biblioteke.

# Load libraries

import pandas as pd

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier # Import Decision Tree Classifier

from sklearn.model_selection import train_test_split # Import train_test_split function
from sklearn import metrics #Import scikit-learn metrics module for accuracy calculation

Ucitavanje podataka

Hajde da prvo ucitamo potreban Pima indijski dijabetes skup podataka koristeci pande 'Citati CSV funkciju.
Mozete preuzeti skup podataka Kaggle da biste pratili.

col _names = ['pregnant', ‘glucose', 'bp', 'skin', ‘insulin', 'bmi', ‘'pedigree', 'age',
"label' ]

# load dataset

pima = pd.read_csv("diabetes.csv", header=None, names=col_names)

pima.head()
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pregnant | glucose | bp | skin | insulin | bmi | pedigree | age | label
(V] 6 148 72 35 0 33.6 0.627 50 1
1 1 85 66 29 0 26.6 0.351 31 0
2 8 183 64 0 0 23.3 0.672 32 1
3 1 89 66 23 94 28.1 0.167 21 0
4 0 137 40 35 168 43.1 2.288 33 1

Izbor funkcija
Da bi razumeli performanse modela, podela skupa podataka u skup za obuku i test skup je dobra strategija.

Hajde da podelimo skup podataka pomocu funkcije train_test_split(). Potrebno je da prode tri parametra
funkcije; cilj, i test_set veli¢ina.

# Split dataset into training set and test set

X_train, X test, y train, y test = train_test_split(X, y, test size=0.3, random_state=1)
# 70% training and 30% test

Kreiranje modela stabla odlucivanja

# Create Decision Tree classifer object
clf = DecisionTreeClassifier()

# Train Decision Tree Classifer

clf = clf.fit(X_train,y_train)

#Predict the response for test dataset
y_pred = clf.predict(X_test)

Evaluacija modela
Hajde da procenimo koliko ta¢no klasifikator ili model moze da predvidi vrstu sorti.
Tacnost se moze izraCunati uporedivanjem stvarnih vrednosti testa i predvidenih vrednosti.

# Model Accuracy, how often is the classifier correct?
print("Accuracy:",metrics.accuracy_score(y_test, y_pred))

Accuracy: 0.6753246753246753

Dobili smo stopu klasifikacije od 67,53%, Sto se smatra dobrom ta¢nosc¢u. Mozete poboljsati ovu tacnost
podeSavanjem parametara u algoritmu stabla odlucivanja.
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Vizualizacija stabala odlucivanja

Mozete koristiti funkciju export_graphviz Scikit-learn za prikaz stabla u Jupiter notebooku. Za crtanje stabla,
takode morate da instalirate graphviz i pidotplus.

pip install graphviz
pip install pydotplus

Funkcija export_graphviz pretvara klasifikator stabla odlucivanja u tackastu datoteku, a pidotplus pretvara
ovu tackastu datoteku u png ili prikazni oblik na Jupyter-u.

from sklearn.tree import export_graphviz
from sklearn.externals.six import StringIO
from IPython.display import Image

import pydotplus

dot_data = StringIO()
export_graphviz(clf, out_file=dot_data,
filled=True, rounded=True,

special_characters=True, feature_names =
feature_cols,class_names=[ ‘0", '1'])

graph = pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())
graph.write png('diabetes.png’)

Image(graph.create_png())
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U grafikonu stabla odludivanja, svaki unutrasnji ¢vor ima pravilo odluke koje deli podatke. Gini, koji se
naziva Gini odnos, meri necisto¢u ¢vora. MoZete reci da je ¢vor Cist kada svi njegovi zapisi pripadaju istoj
klasi, takvi ¢vorovi poznati kao Cvor lista.

Ovde, rezultujuce drvo je neorezano. Ovo neobrezano drvo je neobjasnjivo i nije lako razumeti. U sledeem
odeljku, hajde da ga optimizujemo obrezivanjem.

Optimizacija performansi stabla odlucivanja

e kriterijum : opciono (default = "gini") ili Izaberite meru za izbor atributa. Ovaj parametar
nam omogucava da koristimo razli¢itu meru izbora atributa. Podrzani kriterijumi su "gini" za Gini
indeks i "entropija" za dobijanje informacija.

e splitter : string, opciono (default = "best") ili Split Strategi. Ovaj parametar nam omogucava
da izaberemo strategiju razdvajanja. PodrZane strategije su "najbolji" da izaberete najbolju podelu i
"slucajno" da izaberete najbolju slu¢ajnu podelu.

e max_depth : int ili None, opciono (podrazumevano = Nista) ili Maksimalna dubina stabla.
Maksimalna dubina drveta. Ako nema, onda se ¢vorovi prosiruju sve dok svi listovi ne sadrze manje
od min_samples_split uzoraka. Veca vrednost maksimalne dubine izaziva overfitting, a niza vrednost
izaziva underfitting (Izvor).

U Scikit-learn, optimizacija klasifikatora stabla odlucivanja vrsi samo pre-rezidba. Maksimalna dubina stabla
moze se koristiti kao kontrolna varijabla za pred-orezivanje. U slede¢em primeru, mozete iscrtati stablo
odlucivanja na istim podacima sa max_depth=3. Osim parametara pre orezivanja, Takode mozZete probati i
druge mere selekcije atributa, kao Sto je entropija.

# Create Decision Tree classifer object

clf = DecisionTreeClassifier(criterion="entropy", max_depth=3)
# Train Decision Tree Classifer

clf = clf.fit(X_train,y_train)

#Predict the response for test dataset

y_pred = clf.predict(X_test)

# Model Accuracy, how often is the classifier correct?
print("Accuracy:",metrics.accuracy_score(y_test, y pred))

Accuracy: 0.7705627705627706

Pa, stopa klasifikacije porasla je na 77,05%, Sto je bolja ta¢nost od prethodnog modela.
Vizualizacija stabala odlucivanja

Hajde da ucinimo nase stablo odluc¢ivanja malo lakSim za razumevanje pomocu sledecéeg koda:

from six import StringIO from IPython.display import Image

from sklearn.tree import export_graphviz

import pydotplus
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dot_data = StringIO()
export_graphviz(clf, out_file=dot_data,
filled=True, rounded=True,

special_characters=True, feature_names =
feature_cols,class_names=[ ‘0", '1"'])

graph = pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())
graph.write png('diabetes.png')
Image(graph.create_png())
Ovde smo zavrsili sledece korake:
e Uvezene potrebne biblioteke.
e Kreiran StringIO objekat pod nazivom dot_data da drzi tekstualnu reprezentaciju stabla odlucivanja.

e Izvozi stablo odlucivanja u format tacke pomocu funkcije export_graphviz i upisivanje izlaza u bafer
dot_data.

e Kreiran je pitotplus graf objekat iz tackastog formata reprezentacije stabla odlucivanja koje se Cuva
u dot_data baferu.

e Napisao je generisani grafikon u PNG datoteku pod nazivom "diabetes.png".

e Prikazana je generisana PNG slika stabla odluc¢ivanja pomocu objekta Slika iz modula
IPython.display.

glucose < 127.5
entropy = 0.926
samples = 537
value = [354, 183]
class = 0

True False

bmi < 26.45 bmi < 28.15
entropy = 0.72 entropy = 0.977
samples = 342 samples = 195
value = [274, 68] value = [80, 115]
class =0 class = 1
age <275 glucose < 145.5 glucose < 158.5
entropy = 0.833 entropy = 0.82 entropy = 0.9
samples = 246 samples = 43 samples = 152
value = [181, 65] value = [32, 11] value = [48, 104]
class =0 class = 0 class = 1

entropy = 0.918 entropy = 0.958 entropy = 1.0 entropy = 0.985
samples = 6 samples = 134 samples = 18 samples = 96
value = [4, 2] value = [83, 51] value = [9, 9] value = [41, 55]

class =0 class =0 class =0 class = 1

Kao sto vidite, ovaj orezani model je manje slozen, objasnjiviji i laksi za razumevanje od prethodnog modela
stabla odlucivanja.

Prednosti stable odlucivanja
e Stabla odlucivanja su jednostavna za tumacenje i vizualizaciju.
e Lako moze da uhvati nelinearne obrasce.

e To zahteva manje predobrade podataka od korisnika, na primer, nema potrebe za normalizacijom
kolona.
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e Moze se koristiti za inzenjering karakteristika, kao Sto je predvidanje nedostajucih vrednosti,
pogodnih za izbor varijabli.
e Stablo odlucivanja nema pretpostavke o distribuciji zbog neparametarske prirode algoritma. (Izvor)

Mane stable odlucivanja
e Osetljiv na bu¢ne podatke. MozZe da pretera bucne podatke.
e Mala varijacija (ili varijansa) u podacima moze dovesti do razli¢itog stabla odlucivanja. Ovo se moze
smanjiti pakovanjem i pojacavanjem algoritama.
e Stabla odlucivanja su pristrasna sa skupom podataka neravnoteze, pa se preporucuje da se
uravnotezi skup podataka pre kreiranja stabla odlucivanja.

3.8 Algoritam k-najblizih suseda

Pomenuli smo da postoje i neparametarski modeli masinskog ucenja. Model koji se dobija
primenom algoritma k-najblizih suseda je bas takav. Otkrijmo kako on funkcionise!

Neka se nas skup za obucavanje sastoji od parova brojeva (x;,x,) i odgovarajucih imena klasa. Parove
mozemo da prikazemo kao tacke u ravni gde prva koordinata x; oznacava vrednost na x-osi, a druga
koordinata x, vrednost na y-osi. U praksi vrednosti x; i x, uvek vezemo za neke konkretne atribute, na
primer, temperaturu i vlaznost vazduha, ali sada o njima mozemo da razmisljamo kao o nekim uopstenim
vrednostima. Neka svaki od parova brojeva pripada jednoj od dveju klasa: crvenim trouglovima ili plavim
kvadratima. Kako imamo samo dve klase, zakljucujes$ da je reC o binarnoj klasifikaciji. Zamisli sada da zeleni
krug predstavlja novu instancu, novi par brojeva, za koji treba da odredimo kojoj klasi pripada: da li je to
crveni trougao ili plavi kvadrat.

Skup za obucavanje

Algoritam k-najblizih suseda je algoritam klasifikacije koji kaze da prvo fiksiramo broj suseda (okolnih
instanci) k na neku konkretnu vrednost i da zatim odredimo koliko medu k-najblizih suseda ima crvenih i
plavih: crveni sused je instanca koja pripada crvenoj klasi, a plavi sused instanca koji pripada plavoj klasi.
Ako, na primer, broj k fiksiramo na vrednost 3, tri najbliza suseda zelenog kruga se nalaze unutar pune
kruznice. To su dva crvena trougla i jedan plavi kvadrat.
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Dalje, algoritam k-najblizih suseda kaze da novu instancu, tj. novi par tacaka, pridruzujemo klasi brojnijeg
suseda: ako su crveni susedi brojniji, za novu instancu ¢emo reci da pripada crvenoj klasi i, sli¢no, ako su
plavi susedi brojniji, za novu instancu ¢emo reci da pripada plavoj klasi. Ovaj vid zakljucivanja mozes da
razumes i kao izreku ”s kim si, takav si” u svetu masinskog ucenja.

U nasem primeru, kada je vrednost broja k fiksirana na 3, zaklju¢i¢emo da zeleni krug treba da pridruzimo
crvenoj klasi jer imamo dva crvena suseda i jednog plavog.

Hajde da vidimo Sta ¢e se dogoditi ako broja k fiksiramo na vrednost 5. Na slici je ovo susedstvo prikazano
isprekidanom kruznicom. Kako se sada tu nalaze tri plava kvadrata i dva crvena trougla, zakljucak bi bio da
zeleni krug treba da pridruzimo plavoj klasi.

Ova sekcija je uparena sa Jupyter sveskom 08-k-nearest neighbors.ipynb. Da bi mogao da pratis sadrzaj
dalje, klikni na link, a potom i na dugme da bi se sadrzaj otvorio u okruzenju Google Colab.
Ukoliko sveske pregledas na lokalnoj masini, medu sadrzajima pronadi svesku sa istim imenom i pokreni je.
Za detaljnije instrukcije pogledaj sekciju Hands-on zona i lekciju Jupyter sveske za vezbu.

Prateci materijal sadrZi pomenuti skup tacaka i aplikaciju u kojoj mozes da ispitas Sta ¢e se dogoditi ako
odaberes neku drugu vrednost broja k. S obzirom na to da algoritam treba da odludi kojih suseda ima vise,
mudro je da biras neparne vrednosti broja k.

Primetimo da osim od broja suseda k, rezultat algoritma zavisi i od nacina na koji merimo udaljenosti do
suseda! Da bismo pronasli najblize susede, moramo nekako da izmerimo rastojanje do njih.

Do sada smo se na Casovima matematike susretali sa rastojanjem koje se zove euklidsko. Podsetimo se,
euklidsko rastojanje izmedu tacaka A i B se racuna kao duzina duZzi koja spaja tacke A i B. Na primer, za

tacke A =(0,0) i B =(3,4) euklidsko rastojanje se ra¢una kao /(3 -0)2 + (4—0)2 =5

B (x2, y2)

A(x1,y1) o

Euklidsko rastojanje

Postoje i mnoga druga rastojanja. Na primer, moze ti biti zaniljivo Menhetn rastojanje. Za razliku od
euklidskog rastojanja koje racuna”hipotenuzu” trougla odredenog tackama A i B i O (ako pratimo prethodnu
sliku), Menhetn rastojanje racuna zbir "kateta” ovog trougla. Za tacke A i B vrednost Menhetn rastojanja bi
iznosila |3 -0 |+ |]4-0]|=7.

Koje rastojanje ¢emo odabrati zavisi od prirode zadatka i smisla koji imaju atributi sa kojima radimo. U
opstem slucaju mozemo da oprobamo vise rastojanja i odaberemo ono za koje dobijamo najbolje rezultate.
O tome ¢emo jos$ govoriti u nastavku. Vazno je naglasiti da funkcija mora da zadovoljava neka odredena

KA220-VET - Cooperation partnerships in vocational education and training
Project Title: AI tools for VET schools
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Strana 83


https://github.com/AIForVet/aiml/blob/main/08-k-nearest_neighbors.ipynb

OSNOVE VESTACKE INTELIGENCIJE I MASINSKOG UCENJA

matematicka svojstva da bi je proglasili rastojanjem pa zato ne moze bas svaka funkcija da nam bude od
pomodi.

Bas kao i drugi algoritmi masinskog ucenja, algoritam k-najbliZih suseda se obucava nad skupom za
treniranje. Zanimljivo je primetiti da se faza ucenja u ovom algoritmu zapravo svodi samo na ¢uvanje skupa
podataka. U drugim algoritmima, kao Sto je linearna regresija ili logisticka regresija, videli smo da se u ovoj
fazi izracunavaju vrednosti nekih parametara koji se pojavljuju u modelu tako sto se trazi minimum funkcije
greske. Algoritam k-najblizih suseda nije takav. Preslikavanje koje uc¢imo nije odredeno nekom konkretnom
funkcijom ve¢ samim podacima i koracima koje treba da sprovedemo. Zato je uobi¢ajeno da modele koji
imaju ovo svojstvo zovemo neparametarskim modelima.

Algoritam k-najbliZih suseda ceo posao realizuje u toku primene, tj. odluc¢ivanja o tome kojoj klasi pripada
nova instanca. Kada treba klasifikovati novu instancu, prvo izratunamo rastojanje nove instance od svih
instanci u skupu podataka za treniranje. Zatim sortiramo ova rastojanja od najmanjeg do najveceg. Prva k
rastojanja zadrzavamo (jer su to rastojanja do k najbliZzih suseda) i biramo instance iz skupa za treniranje na
koje se odnose. Dalje pratimo Sta se dogada u prostoru njihovih obelezja i trazimo najbrojnije obelezje, tj.
najbrojniju klasu. Kao sto smo videli u uvodnom primeru, novu instancu treba da pridruzimo klasi koja je
najbrojnija.

Ovaj algoritam je jednostavno i implementirati pa zasuc¢imo rukave i po¢nimo!

Zamislicemo da radimo sa skupom podataka koji smo do sada koristili i da svaka instanca ima oblik (x1, x2,
obelezje gde obelezje ima vrednost 0 za crvenu boju ili 1 za plavu.

Za merenje rastojanja izmedu instanci koristicemo funkciju euklidsko_rastojanje, koja je definisana sledeé¢im
blokom koda:

def euclidean_distance(instancel, instance2):
return np.sqrt((instancel|[0]-instance2[0])**2 + (instancel[1]-instance2[1])**2)

Sam algoritam k-najblizih suseda je predstavljen slede¢im blokom koda:

def kNN(k, instances, new_instance, classes={@: 'red', 1: 'blue'}):
# first, calculate the distances between the new instance and all instances in the dataset
distances = [euclidean_distance(instance, new_instance) for instance in instances]
# then sort the distances, extract the k smallest ones and the corresponding instances
# declare them as neighbors
neighbors = np.argsort(distances)[0:k]
# then read the labels of the neighbors and count them
neighbor_labels = [instances|[neighbor][2] for neighbor in neighbors]|
label_counts = np.bincount(neighbor_labels)
# the label of the new instance will be the label of the most frequent neighbor

label = np.argmax(label_counts)

return classes|label]
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U njemu, kao sto smo diskutovali, sprovodimo sledece korake:
1. izraCunavamo rastojanje od nove instance do svih instanci u skupu podataka,
zatim sortiramo rastojanja i izdvajamo k najmanjih,
instance kojima odgovaraju izdvojena rastojanja proglasavamo susedima,
u skupu izdvojenih suseda prebrojavamo najbrojnije,
zaklju¢ujemo da nova instanca pripada klasi najbrojnijeg suseda.

nhwN

Funkciju KNN moZes da probas u pratecoj svesci. Na engleskom jeziku se algoritam k-najblizih suseda zove
k-nearest-neighbours pa se Cesto susrece skra¢eno ime k-NN. Otuda i ime funkcije.

Ostalo je jos da nauc¢imo kako to da odaberemo bas najbolju vrednost broja k. O tome ¢emo govoriti u
sledecoj lekciji.

Da li algoritam k-najbliZih suseda moze da se primeni u zadacima viSeklasne klasifikacije?
Da, samo Ce biti viSe razli¢itih suseda pa moramo da budemo paZljiviji prilikom prebrojavanja.
Da li algoritam k-najbliZih suseda moze da se primeni u regresionim zadacima?

Da. Samo ¢e sada vrednosti ciljne promenljive najblizih suseda biti neke realne vrednosti pa nema mnogo
smisla da ih prebrojavamo i trazimo najcesce. Treba da uradimo nesto Sto je smisleno za zadatak regresije,
recimo da uprosecimo (izraCunamo aritmetic¢ku sredinu) sve vrednosti.

3.9 Hiperparametri

Videli smo da je u algoritmu k-najblizih suseda potrebno da unapred fiksiramo vrednost broja k, kao i da
razliCiti izbori dovode do razli¢itih zakljucaka. Kako da znamo koju vrednost bas da odaberemo? Ovo pitanje
prati i sve druge algoritme masinskog ucenja u kojima se pojavljuju neke vrednosti koje unapred treba da
definiSemo. Takve vrednosti zovemo hiperparametrima ili metaparametrima.

Pomenuli smo da prilikom podele skupa podataka uvek izdvajamo skup za treniranje, skup za testiranje i
skup za validaciju. Skup za validaciju do sada nismo koristili. On nam je zapravo potreban kadgod u nasem
algoritmu ucenja figuriSu neki hiperparametri ¢iju najbolju vrednost treba da odredimo. Pri¢a koju ¢emo
podeliti vazi za sve algoritme, ali éemo nastaviti da koristimo algoritam k-najblizih suseda.

Vratimo se na pitanje kako da odaberemo najbolju vrednost hiperparametra k. Prirodno je da pomislimo:
probac¢emo viSe vrednosti, na primer, sve brojeve od 1 do 10, pa ¢emo odabrati najbolju vrednost! Ovo
¢emo zapravo i uraditi ali ¢emo veoma voditi racuna o tome gde oprobavamo koliko je nas izbor dobar. Ako
to budemo radili nad skupom za testiranje, ogresicemo se o zlatno pravilo masinskog ucenja o strogoj
razdvojenosti skupa za testiranje i razvoja modela: upotrebi¢emo skup za testiranje da odlu¢imo koja je
najbolja vrednost hiperparametra k, a onda ¢emo, kada obucimo model, opet iskoristiti skup za testiranje da
ocenimo koliko je dobar! Slozi¢es se da to i nema bas mnogo smisla!l

Korektno je da uradimo sledece: isprobava¢emo koje vrednosti hiperparametara su najbolje na skupu za
validaciju. Taj skup ne deli informacije ni sa skupom za treniranje ni sa skupom za testiranje pa ¢e doprineti
objektivnosti nasih zakljucaka. Sada kada smo to ustanovili, mozemo da se bacimo na posao odredivanja
najbolje vrednosti hiperparametra k.

KA220-VET - Cooperation partnerships in vocational education and training
Project Title: AI tools for VET schools
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Strana 85



OSNOVE VESTACKE INTELIGENCIJE I MASINSKOG UCENJA

Za svaku od vrednosti hiperparametra k koju Zelimo da probamo, posebno ¢emo obuciti model na skupu za
treniranje i izraCunati njegovu meru kvaliteta na validacionom skupu. Neka to u nasem slucaju bude tacnost.
Dobijene vrednosti mozemo da prikazemo graficki tako Sto ¢emo duz x-ose postaviti razlicite vrednosti
parametra k, a duz y-ose vrednosti tacnosti. Vrednost hiperparametra k za koju dobijamo najbolju vrednost
mere kvaliteta na validacionom skupu je vrednost hiperparametra koju trazimo. To se na grafiku obi¢no vidi
kao region gde su vrednosti najvece.
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Prikaz tacnosti modela na skupu za validaciju

Na osnovu prethodnog grafika vidimo da su optimalne vrednosti hiperparametra k zapravo 9, 10, 11, 12 13
jer sve rezultiraju istom, najve¢om tacnoséu modela.

Sli¢ni grafici se mogu crtati i za vrednosti hiperparametra i funkciju greske. Tada duz x-ose postavljamo
razlic¢ite vrednosti hiperparametra, a duz y-ose vrednosti funkcije greske. Sada je vazno uociti vrednosti
hiperparametra za koju je funkcija greSke najmanja.

Kada u algoritmu ucenja figuriSe viSe hiperparametara cilj je pronaci najbolju kombinaciju hiperparametara.
Nju, takode, odredujemo na osnovu skupa za validaciju prateci uspesnost modela i loveéi kombinaciju koja
daje najbolju vrednost mere kvaliteta (ili ravnopravno, prateéi gresku modela i loveé¢i kombinaciju koja daje
najmanju vrednost greske). Nevolja je Sto ovaj postupak za veliki broj hiperparametara moze da bude dosta
spor i racunski zahtevan: recimo, ako Zelimo da ispitamo 10 razlic¢itih vrednosti broja k i 3 razliCite funkcije
rastojanja, imamo zapravo 10 x 3 = 30 razli¢itih kombinacija pa moramo da obucimo i ocenimo 30 razlicitih
modela.

3.10 Generalizacija, potprilagodavanje i preprilagodavanje
U ovoj svesci upoznacemo pojmove generalizacije, preprilagodavanja i potprilagodavanja koji se

Cesto susrecu u pric¢i o masinskom ucenju.

Zamisli da se Pera, Ana i Luka pripremaju za kontrolni iz matematike i da svi koriste istu zbirku. Pera je
zabusavao i samo je ovlas provezbao zadatke, Ana je bila vredna i cele nedelje pazljivo i sa razumevanjem

KA220-VET - Cooperation partnerships in vocational education and training
Project Title: AI tools for VET schools
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Strana 86



OSNOVE VESTACKE INTELIGENCIJE I MASINSKOG UCENJA

vezbala, dok se Luka odlucio da zadatke nauci napamet. Da li mozes da pogodis ko je najbolje prosao na
kontrolnom? Naravno, Ana!

Na zbirku zadataka mozemo da gledamo kao na neki apstraktni skup podataka koji se sastoji od ulaza
(tekstova zadataka) i izlaza (resenja). Model masinskog ucenja moze, poput Pere, da nauci tek poneku vezu
u podacima i dosta gresi u praksi. Takvo svojstvo modela zovemo potprilagodavanje (eng. underfitting).
Model moze i da pretera sa nivoom detalja, poput Luke, i izgubi mo¢ da se snade sa nekim novim podacima.
Takvo svojstvo modela zovemo preprilagodavanje (eng. overfitting). Najbolje bi bilo kada bi model usvojio
prave informacije i mogao, kao Ana, da uspesno resi i poznate i neke nove zadatke. To svojstvo modela
zovemo dobra generalizacija (eng. generalisation).

Primer potprilagodavanja i preprilagodavanja mozZzemo da ilustrujemo i sledecom slikom. Zamisli da su duz x-
ose navedene vrednosti nekog atributa, duz y-oce vrednosti ciljne promenljive i da je isprekidanom linijom
prikazan model. Model na levoj slici nije bas najbolji izbor s obzirom na raspored tacaka, deluje previse
jednostavno. Podaci vise lice na neku”¢asu” pa bi neki kvadratni model, koji ima tu formu, mogao da bude
bolje reSenje. Njega mozemo da vidimo na srednjoj slici. Na desnoj slici vidimo model koji dosledno prati
svaku tacku u skupu podataka i koji mu je sasvim prilagoden.
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Primer potprilagodavanja i preprilagodavanja

Zadatak pronalazenja optimalnog modela i balansiranja izmedu potprilagodavanja i preprilagodavanja nije
jednostavan. Srecom, oblast masinskog ucenja definiSe protokole i tehnike koje moZzemo da koristimo da
ispratimo svaku od ovih situacija. Tako, recimo, velike razlike u uspesnosti modela na skupu za treniranje i
skupu za testiranje ukazuju da se model preprilagodio. To je obi¢no posledica izbora kompleksnijeg modela
nego Sto je potrebno (kao na gornjoj desnoj slici) ili duzeg treniranja modela. Sa druge strane, male
vrednosti mera kvaliteta i na skupu za treniranje i na skupu za testiranje ukazuju da model nije naucio
dovoljno na osnovu podataka, da je previse jednostavan (kao na gornjoj levoj slici) ili da mu je potrebno
viSe atributa.

Dobra generalizacija je svojstvo koje modelima masinskog u¢enja omogucava uspesnu primenu u praksi. Za
njihovo obucavanje se koristi samo jedan mali deo podataka koji je dostupan, a opet, od njih o¢ekujemo u
toku primene da se dobro ponasaju i nad novim podacima koje nisu nikada susreli. Zato je vazno da skupovi
podataka budu reprezentativni, tj. da budu i dovoljno bogati i raznovrsni i da odgovaraju problemu koji se
reSava, kao i da se pazljivo proprate moguca potprilagodavanja i preprilagodavanja modela.
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3.11 Unakrsna validacija

Mnogo puta do sada smo ponovili da se podaci pre primene algoritma masinskog ucenja dele na skup za
treniranje i skup za testiranje (validacioni skup ukljucujemo onda kada nam je to neophodno). Pomenuli smo
i da je postupak podele nasumican. Mozda si se pitao da li bi neke drugacije podele, u odnosu na one koje
smo odabrali, dovele do drugacijih rezultata rada modela. Mozda bas za neku konkretnu podelu skupa
podataka dobijamo optimisticnije rezultate ili drasti¢no losSije. I to je neka vrsta prilagodavanja.

Kadgod veli¢ine skupova podataka i odabrani algoritmi dozvoljavaju, pozeljno je zapravo izvrsiti viSe podela
polaznog skupa podataka na skup za treniranje i skup za testiranje tako da svaka instanca u skupu podataka
dobije priliku da se nade i u jednom i u drugom skupu. Jedan takav postupak koji ¢emo opisati se zove
unakrsna validacija (eng. cross validation). U primeru ¢emo koristiti algoritam linearne regresije, ali je
prica opsta i vaZi za sve algoritme.

Podelimo skup podataka na 10 delova kao na donjoj slici. U prvom koraku izdvojimo prvi deo skupa za
testiranje a preostalih devet delova zadrzimo za treniranje. Da bi lakSe mogao da pratis, skup za testiranje
je na slici obojen zutom bojom, a skupovi za treniranje plavom. Obucimo sada prvi model linearne regresije
na skupu za treniranje i izraCunajmo vrednost njegove srednjekvadratne gresSke na skupu za testiranje.
Dobijenu vrednost mozemo obeleziti sa MSE;. U koraku dva izdvojimo drugi deo skupa za testiranje, a
preostalih devet delova za skup za treniranje. Sada je na slici drugi deo obojen Zutom bojom, a preostali
delovi plavom. Ponovo obuc¢imo model linearne regresije na skupu za treniranje (to je sada drugi model) i
izraCunajmo vrednost njegove srednjekvadratne greske na skupu za testiranje. ObeleZimo sada ovu
vrednost sa MSE,. Nastavimo ovaj postupak sve dok ne stignemo do poslednjeg, desetog, dela: sada ¢emo
njega zadrzati kao skup za testiranje, a preostale delove ¢emo iskoristiti za treniranje modela. Nad njime
¢emo obuditi deseti po redu model linearne regresije a potom i izracunati srednjekvadratnu greSku MSE1o na
skupu za testiranje.

ITERATION
1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10
DATASET . TRAINING DATASET |:| TESTING DATASET

Unakrsna validacija sa 10 slojeva

Posto imamo 10 razli¢itih podela skupa podataka imamo i 10 razli¢itih vrednosti srednjekvadratne greske.
Prosek dobijenih vrednosti (MSE; + MSE; + ... + MSE10)/10 zapravo najbolje ukazuje kako se ponasa nas
model i pomaze nam da razresimo dileme koje smo imali u startu u vezi sa uticajem podele na uspesSnost
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rada modela. Ono Sto nije bas najjasnije je koji to od 10 razli¢itih modela kojima raspolazemo treba da
odaberemo. Da li onaj Cija je greSka najmanja ili neki drugi? Zapravo, sada bi trebalo da obuc¢imo novi model
nad celim skupom podataka i dalje ga koristimo - njegovo ponasanje smo aproksimirali i ocenili ponasanjima
svakog od 10 obucenih modela.

Opisani postupak se zove unakrsna validacija sa 10 slojeva (eng. 10 -fold cross validation). U praksi se
koriste i podele sa 3 i 5 slojeva, a izbori zavise od veliine skupa podataka i vrste algoritama koji se koriste.
Takode, postoji i podela u kojoj broj slojeva odgovara broju instanci u skupu podataka, takozvana izostavi
jednu instancu unakrsna validacija (eng. leave-one -out cross validation).

3.12 Regularizacija

Regularizacije predstavljaju jos$ jedan skup tehnika koje se mogu koristiti za kontrolu preprilagodavanja
modela. Njihov osnovi cilj je da sprece kompleksne modele, koji nam pomazu da naucimo bogatiji skup
zavisnosti u podacima, da se previsSe prilagode.

Regularizaciju ¢emo uvesti na primeru modela linearne regresije. Pretpostavimo da smo obucili model i da
smo dobili vrednosti parametara ciji graficki prikaz izgleda kao na slici.

attribute 1 attribute 2 attribute 3 attribute 4 attribute § attribute 6

Parametri koji su po svojoj (apsolutnoj) vrednosti najvecdi su ujedno i najznacajniji za predikcije modela. Na
slici su to parametri koji odgovaraju atributima 3 i 5 i njihove vrednosti su, kao Sto moZemo da primetimo,
znatno vece od vrednosti preostalih parametara. U tom smislu, ovi atributi mogu da zanemare uticaj
preostalih atributa na vrednosti predikcija pa ovo ponasanje modela mozemo da protumacimo i kao vid
preprilagodavanja podacima.

Zato je pozeljno, u nekoj meri, ograniciti vrednosti parametara - zelimo da model naudi parametre i da oni
oslikavaju svojstva podataka, ali zelimo i da pratimo njihovu vrednost kako bi predupredili
preprilagodavanje. Ova tehnika se zove regularizacija (eng. regularisation). U kontekstu linearne regresije
to mozemo uraditi dodavanjem sume kvadrata parametara srednjekvadratnoj gresci modela:
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N

1

7D (= (Bo+ Bua + By + o+ Buxn))” + AGBE + B3 + -+ B2)
i=1

Vrednost A koja figuriSe u izrazu je hiperparametar kojim uticemo na jacinu regularizacije. Ako je njegova
vrednost 0, regularizacija nece imati nikakvog efekta. Zadavanjem nekih ne-nula vrednosti balansiramo
ucenje odredeno srednjekvadratnom greskom i preprilagodavanje mereno vrednostima sume kvadrata
parametara. Kvadrati su tu iz tehnickih razloga, prvo da bi onemogucdili da se vrednosti koeficijenata izmedu
sebe potiru, a potom i da bi se oCuvala svojstva funkcije greSke za primenu algoritma optimizacije. Ovako
prosireni oblik linearne regresije dopunjen regularizacionim ¢lanom naziva se grebena linearna regresija
(eng. ridge regression).

Nesto kasnije ¢emo se vratiti na pricu o regularizaciji kada budemo uveli neuronske mreze. One su veoma
kompleksni modeli pa se ¢esto mogu preprilagoditi podacima. Videcemo i kako to mozemo da pratimo.
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4.1 NEURONSKE MREZE

ucenja koji oponasa strukturu i funkciju ljudskog mozga. U

ovom odeljku ¢ete nauciti o osnovnim elementima

neuronskih mreza, ukljucujuci neurone, slojeve i aktivacijske

funkcije. Istrazi¢emo razliCite tipove arhitektura neuronskih

mreza, kao Sto su konvolucijske i rekurentne neuronske

mreze, i njihove primene u reSavanju sloZzenih problema. AI 4 VET
Takode cete steci prakti¢no iskustvo u obuci i testiranju

neuronskih mreza koriste¢i popularne alate i okvire.

Dobrodosli na temu neuronskih mreza! Neuronske mreze

su klju¢na komponenta dubokog ucenja, podskup masinskog A
1» —
V|

4.1 Neuronske mreze

U ovoj lekciji ¢emo upoznati neuronske mreze, posebnu grupu algoritama masinskog ucenja. Njima
dugujemo mnoge zanimljive proboje u svetu vestacke inteligencije.

Sa Casova biologije ti je poznato da je celija osnovna jedinica grade i funkcije svih Zivih bic¢a. Iz ugla
vestacke inteligencije i uenja, najzanimljivije su nam Celije mozga. One se zovu neuroni. Neuroni se sastoje
iz tela u kojem je jezgro i duzih i krac¢ih nastavaka, koji se zovu aksoni i dendriti. Nastavci neuronima
omogucavaju da se povezu sa drugim neuronima. Te tacke povezivanja neurona se nazivaju sinapsama. One
omogucavaju da se signali, tj. elektri¢ni impulsi koji generiSe jedan neuron, prenesu do drugog neurona.
Zanimljivo je da jedan neuron moze biti povezan sa milionima drugih neurona. To znaci da on prima i
obraduje signale koji stizu od mnostva drugih neurona i na osnovu svojih internih mehanizama fino
proracunava signal koji dalje Salje drugim neuronima. Uobicajeno je da se ovo stanje naziva stanje aktivacije
neurona. Ono traje tek deli¢ sekunde, ali omogucava da se izvrSe suptilne kalkulacije i generiSe signal koji se
prenosi kroz ceo nervni sistem.

Axon
Terminals

Nucleus

Cell Body Dendrite Schwann Cell
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Neuron koji susre¢emo u vestackoj inteligenciji je matematicka apstrakcija neurona mozga. Njega opisujemo
funkcijom vise promenljivih f(xq, x5, ..., x,,) gde svaka od promenljivih x;, x5, ..., x,, odgovara po jednom signalu
koji stize do neurona. Kako nisu svi signali podjednako vazni za aktivnosti neurona, pridruzuju im se tezine
wy, Ws, ..., W, koje treba da ukaZzu na njihov znacaj. Vece vrednosti ovih brojeva ukazuju da je signal vazniji, a
manje vrednosti da je signal manje vazan. Tako, ukupna stimulacija neurona odgovara tezinskoj sumi w;x; +
wyx, + -+ + wpx,. Da bi moglo da se uti¢e na dodatna ponasanja neurona, ovoj sumi se dodaje i jedan
slobodan ¢lan b, tako da ukupna stimulacija neurona zapravo iznosi w;x; + w,x, + - + w,x,, + b. Ona se dalje
prosleduje takozvanoj aktivacionoj funkciji @, koja ima zadatak da izracuna izlaz neurona. U zavisnosti od
izbora aktivacione funkcije zavisice i vrednosti izlaza koje se dobijaju. Ako sada sve sistemati¢no zapiSemo,
dobijamo da je za primljene signale x;,x,, ..., x, izlaz neuronay = o(w_1x_1 + w_2x2 + -+ w_nx_n + b.
Postupak koji smo opisali mozes da ispratis i na donjoj ilustraciji.

®

weights

x O

]

r l
% — .

w activation output
L n function

Matematicka apstrakcija neurona

v

Priblizimo dodatno smisao parametra b. Prirodni neuron karakterise takozvani prag aktivacije -
ukoliko je ukupan signal koji neuron primi veéi od vrednosti praga aktivacije, on se aktivira,
obraduje signal i prosleduje rezultat obrade dalje drugim neuronima. Sli¢nu ulogu u
matematickom modelu neurona ima i parametar b. Ukoliko je ukupni signal veéi od praga
aktivacije b, tj. ako je wix1 + w2x2 + -+ wnxn > b, neuron ¢e se aktivirati. Stoga nam
parametar b ostavlja mogucnost da utiCemo na dodatna ponasanja neurona. 1zraz wyx; + wyx, +
-+ wypx, > b se moze zapisati i kao wyx; + wyx, + -+ + wyx, —b > 0, pa je u tom smislu parametar b
i sastavni deo sume.

Kada neurone povezemo medu sobom, dobijamo neuronsku mrezu (eng. neural network). Neuronska
mreza se po pravilu sastoji od slojeva (eng. /layer), posebno udruzenih grupa neurona.
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output
layer

input hidden hidden
layer layer layer

Slojevi neuronske mreze

Ulazni sloj (eng. input layer) je sloj koji se nalazi na ulazu neuronske mreze. Ulazne signale x1, x2,..., Xn
ovog sloja povezujemo sa vrednostima atributa koje imamo u skupu podataka i tako prilazimo prakti¢noj
primeni neuronskih mreza. Na primer, ako raspolazemo skupom podataka u kojem se nalaze tri atributa,
temperatura, vlaznost vazduha i atmosferski pritisak, ulazni sloj ¢e imati tri neurona: prvi ¢e odgovarati
prvom atributu, temperaturi, drugi ¢e odgovarati drugom atributu, vlaznosti vazduha, a treéi neuron tre¢em
atributu, tj. atmosferskom pritisku. Za jednu konkretnu instancu skupa podataka sa vrednostima
temperature, vlaznosti vazduha i atmosferskog pritiska koji iznose, redom, 19°C, 77% i 1011,2 mb imacemo
vrednosti signala x1 = 19, x2 = 77 i x3 = 1011,2. U duhu prethodne price, prvi neuron ulaznog sloja prima i
obraduje samo signal x_1 i to tako Sto ga propusta bez bilo kakve modifikacije (to je moguce za izbor
aktivacione funkcije @(x)= x i vrednost w_1 = 1 i b = 0). Sli¢no vazi i za preostala dva neurona i njihove
signale x, i x;. To bi znacilo da nam ulazni sloj omogucava da podaci udu u mrezu.

Izlazni sloj (eng. output layer) je sloj koji se nalazi na izlazu neuronske mreze. Kao sto naslucujes, on nam
omogucava da ocitamo rezultate koje je neuronska mreza izraCunala za nas. U zavisnosti od zadatka koji se
resava, zavisice i broj neurona koji se nalazi u ovom sloju.

U zadacima regresije, posto o¢ekujemo jednu broj¢anu vrednost kao rezultat (koli¢inu padavina ili nesto
slicno), dovoljan nam je jedan neuron. Njegov izlaz treba da odgovara predikciji koju olekujemo. Za zadatak
klasifikacije razmotrimo posebno binarnu klasifikaciju i viSeklasnu klasifikaciju. Kako kod binarne klasifikacije
ocCekujemo dve vrednosti, 0 ili 1, mozda ce ti prva pomisao biti da su nam potrebna dva neurona. Ipak, ako
bolje razmislis, primeti¢es da je dovoljan ¢ak i jedan neuron: ako njegov izlaz prede neki prag, neku unapred
definisanu vrednost, to mozemo voditi kao rezultat 1, ili, u suprotnom, kao rezultat 0. U slucaju viseklasne
klasifikacije mozemo da imamo viSe klasa pa je prakticno da za svaku klasu uvedemo po jedan neuron.

Slozit ¢ete se da u zadatku klasifikacije vise klasa ocekujemo da svi izlazi neurona izlaznog sloja budu 0,
osim onog koji ima vrednost 1 - tako da ¢emo tacno znati koja je to klasa.

Slojeve neuronske mreze koji se nalaze izmedu ulaznog i izlaznog sloja nazivamo skrivenim slojevima
(eng. hidden layers). Uobicajeno je da se neuronske mreze koje imaju viSe od jednog skrivenog sloja
nazivaju dubokim neuronskim mrezama (eng. deep neural networks). Odatle dolazi i duboko ucenje
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(eng. deep learning) za oblast masinskog ucenja koja ih izucava i ime plitko uc¢enje (eng. shallow learning)
za klasi¢nije forme ucenja.

Razmotrimo sada Sta smo zapravo dobili uvodenjem neurona i neuronskih mreZa. Pretpostavimo da imamo
tri atributa x;, x,ix;. Linearnu zavisnost izmedu atributa i ciljne promenljive smo matematicki opisivali
jednacinom y = B, + B1x; + Box, + f3x5. Ukoliko umesto parametara B zapiSemo w a umesto B0 zapiSemo b i
prebacimo ga na kraj, dobijamo zapravo tezinsku sumu w;x; + w,x, + wsx; + b koju izracunava jedan neuron
za signale koje prima. To znadi da, kada ne bi bilo aktivacione funkcije ¢ i neuron bi modelovao linearnu
zavisnost izmedu atributa (signala) i izlaza. Ovo moZemo graficki prikazati i mrezom koja se sastoji samo od
ulaznog sloja sa tri neurona i izlaznog sloja sa jednim neuronom, kao na donjoj slici.

output
layer

input
layer

Ako aktivaciona funkcija ne bi postojala, da li bi iz ugla modelovanja zavisnosti nesto promenilo dodavanje
novog skrivenog sloja? Neka to bude sloj Zute boje na sledecoj slici.

output
layer

hidden
layer

input
layer

Sada svaki neuron skrivenog sloja izracunava neku linearnu kombinaciju atributa, a neuron izlaznog sloja
neku linearnu kombinaciju vrednosti skrivenog sloja. To bi znacilo da nas neuron izlaznog sloja opet
izraCunava neku linearnu kombinaciju atributa i da se nismo mnogo pomerili od predstavljanja nekih
slozenijih zavisnosti izmedu atributa i izlaza. Dodatno, ne bismo se pomerili ¢ak ni dodavanjem 100 skrivenih
slojeva - uvek bismo modelovali linearnu zavisnost.

Zato ukljucivanje aktivacione funkcije u izraCunavanja neurona znacajno menja skup moguénosti koje
imamo. Ukoliko iskoristimo neku nelinearnu aktivacionu funkciju, moc¢i ¢emo da modelujemo i neke
nelinearne zavisnosti izmedu atributa i ciljne promenljive. Tako postojanje nelinearne aktivacione funkcije u
skrivenom sloju iz prethodnog primera omogucava da neuron izlaznog sloja sada izraCunava neku nelinearnu
kombinaciju atributa. U ovom svetlu, dodavanje novih slojeva ima mnogo viSe smisla. Kombinujudi
nelinearnosti veéeg broja slojeva mozemo da modelujemo kompleksne zavisnosti izmedu atributa i izlaza.
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Da bi se sve kockice uklopile, ostaje jos da prodiskutujemo koje su to nelinearne aktivacione funkcije koje su
popularne u masinskom ucenju. To su sigmoidna funkcija koju smo upoznali u prici o logistickoj regresiji,
hiperbolic¢ki tenges, ispravljena linearna jedinica (eng. rectified linear unit, ReLU) i nakoSena ispravljena
linearna jedinica (eng. leaky rectified linear unit, leaky ReLU). Formule po kojima se ove funkcije
izracunavaju i njihovi grafici prikazani su na donjoj slici. Kao sto mozes$ da primetis, ove funkcije zaista nisu
linearne - njihovi grafici nisu prave.

Sigmoid Tanh RelLU Leaky RelLU
1 B . g(z) = max(ez, z)
o) = T e o) = e = withe < 1

\.
|

Najceséi izbori aktivacionih funkcija

Da bismo upotpunili pricu o kombinovanju razli¢itih aktivacionih funkcija, posmatrajmo funkcije f(x)= 2x i
g(x)= 1 — x. Mozemo da primetimo da su obe funkcije linearne funkcije jedne promenljive. Njihovim
kombinovanjem, kompozicijom funkcija, dobijamo funkciju g(f(x))= 1 — 2x, koja je takode linearna funkcija
jedne promenljive. Grafike sve tri funkcije mozemo da vidimo i na donjoj slici.

fix)=2+x glx)=1-x hix)=glf(x))=1-2+x

> : R — >

0.5

Posmatrajmo sada funkcije f(x)= ReLU(2x) i g(x)= ReLU(1 — x), koje se od prethodnih funkcija razliku po
tome sto u njima figuriSe aktivaciona funkcija ispravljena linearna jedinica. Zato su obe funkcije nelinearne.
Njihovim kombinovanjem, tj. njihovom kompozicijom, dobijamo funkciju g(f(x))= ReLU(1 — ReLU(2x)), koja
je takode nelinearna i koja ima novi "oblik”: omogucava nam da izrazimo nesto drugadiju zavisnost izmedu

ulazne promenljive i izlaza.
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f(x) = relu(2 » x) g(x) =relu(1 —x) h{x) = g(f(x)) = relu(1 — relu(2 ~ x))
F 3 F 3
\ 1

1\1 — 0\5 -

L J
“F

Izbor odgovarajuce aktivacione funkcije zavisi od prirode zadatka i nekih svojstava koje neuronska mreza
treba da ima u toku obucavanja. Kako se to radi, objasni¢emo u sledecoj lekciji.

4.2 Obucavanje neuronskih mreza

Kao sto smo videli, svaki neuron neuronske mreze je na neki nacin povezan sa drugim neuronima u mrezi.
Te veze su opisane tezinama w koje zapravo predstavljaju parametre neuronske mreze koje je potrebno
nauciti u toku treniranja. Broj parametara u neuronskoj mrezi je uglavnom veliki. Recimo, za potpuno
povezanu neuronsku mrezu koja ima 5 neurona u ulaznom sloju, jedan skriveni sloj sa 10 neurona i izlazni
sloj sa 3 neurona, broj parametara koje treba nauditi je 93. U praksi, neuronske mreze imaju hiljade i
milione parametara, cak i milijarde! Zato je potrebna velika koli¢ina podataka za njihovo obucavanje.

Da li je zaista broj parametara u potpuno povezanoj neuronskoj mrezu koja ima 5 neurona u ulaznom sloju,
jedan skriveni sloj sa 10 neurona i izlazni sloj sa 3 neurona 93?

Ulazni sloj ne sadrzi nepoznate parametre - on samo propusta podatke u mrezu. Svaki neuron skrivenog
sloja je povezan sa svakim neuronom ulaznog sloja, sto znaci da svaka od tih veza ima po 5 parametara i
jedan slobodan ¢&lan. To je ukupno 10x5 + 10x1 = 60 parametara. Svaki neuron izlaznog sloja je povezan sa
svakim neuronom skrivenog sloja Sto znaci da svaka od tih veza ima po 10 parametara i jedan slobodni ¢lan.
To je ukupno 3x10 + 3x1 = 33 parametra. Kada saberemo obe vrednosti, to je 93 parametra.

Neuronske mreze se poput drugih modela obucavaju na skupu za treniranje i ocenjuju na skupu za
testiranje. Posto neuronske mreze predstavljaju kompleksne modele koji mogu da nauce slozene zavisnosti
izmedu atributa i izlaza, one se lako mogu preprilagoditi podacima. Zato u toku obucavanja mreza uvek
koristimo i validacioni skup. On nam pomaze da finije ispratimo tok treniranja i ranije primetimo
preprilagodavanje i druga nepozeljna svojstva modela.

U uvodu kursa smo rekli da se nepoznati parametri modela odreduju tako Sto se definise funkcija greske, a
zatim primeni neka tehnika optimizacije (u koje spada i gradijentni spust) sa ciljem da se pronadu one
vrednosti parametra za koje je funkcija greske najmanja. Ovaj protokol prati i pricu o neuronskim mrezama
s tim Sto se vrednosti greske ne izracunavaju za pojedinacne instance vec za grupe instanci. Motivacija za
ovakav dizajn je, pre svega, rad sa velikom koli¢inom podataka i potreba da se ceo proces paralelizuje i
ubrza. Zato se prvo svi podaci u skupu za treniranje podele u paketic¢e (eng. batch) jednakih veli¢ina.
Paketiéi se dalje, jedan po jedan, propustaju kroz mrezu i za njih se izraunava vrednost funkcije greske
tako Sto se uporede ocekivane i dobijene vrednosti ciljne promenljive. Zatim se srazmerno svojim
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doprinosima vrednosti greske parametri neuronske mreze azuriraju prolaskom kroz mrezu unazad. Opisani
postupak aZuriranja parametara mreze se naziva propagacija unazad (eng. backpropagation) i omogucava
nam da u iteracijama profinimo vrednosti parametara i stignemo do optimalnih vrednosti parametara. Njih,
inace, u startu nasumicno inicijalizujemo.

forward propagation
{output calculation)

- Ypradicted Yexpeactad

backward propagation error

{updating network parameters)

Jedan prolazak kroz ceo skup podataka, tj. jedna obrada svih paketi¢a skupa za treniranje, naziva se epoha.
Neuronske mreze se treniraju u vise epoha. Nakon Sto se zavrsi jedna epoha, podaci se "“promesaju”, potom
ponovo podele u paketice i propuste kroz mrezu. U koliko ¢e se epoha trenirati model zavisi od uspesnosti
treniranja i raspoloZivih resursa. Zbog rada sa velikom koli¢inom podataka, mrezama je potreban
specijalizovan hardver koji moZe da paralelizuje izraCunavanja (na primer, graficke kartice ili tenzorske
kartice) pa je samo treniranje mreza Cesto i skupo i dugotrajno.

Ovakav nacin treniranja mreze kroz epohe nam omogucava da finije pratimo tok treniranja. Na kraju svake
epohe se po pravilu izraCuna greska modela na skupu za treniranje i greSka modela na skupu za validaciju.
Zatim se ove dve vrednosti prikazu na grafiku koji duz x-ose prikazuje redni broj epohe, a duz y-ose
vrednost greske. Jedan takav grafik mozes$ da vidiS na donjoj slici. Dobro treniranje karakteriSe uporedni pad
ovih vrednosti do zadovoljavajuée vrednosti gresSke - Sto smo blizi nuli, to je model bolji. Podsetimo se da je
ovaj zakljucak utemeljen na tome Sto se u validacionom skupu nalaze podaci koji su razdvojeni od skupa za
treniranje i koje mreza vidi prvi put.

12 = training
== validation

10

o8

error
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epoch
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Ukoliko primetimo da se vrednosti funkcije greske na skupu za treniranje smanjuju a na validacionom skupu
rastu, zakljucujemo da se model preprilagodava i zaustavljamo obucavanje. Dalje imamo dve opcije. Ako su
vrednosti funkcije greSke modela u epohi pre primeéenog preprilagodavanja modela bile zadovoljavajuce,
mozemo da zadrzimo tu verziju modela za dalje testiranje na skupu za testiranje (obi¢no se u toku
treniranja mreze sacuva nekoliko verzija modela sa idejom da se iskoriste za ovakve svrhe ili da se iskoriste
ukoliko treba zaustaviti pa nastaviti proces obucavanja). U suprotnom, moramo da oprobamo nesto
drugacdiju arhitekturu mreze ili nesto drugaciji skup njenih hiperparametara. S obzirom na to da svaki sloj
mreze ima svoja podesavanja (broj neurona, aktivacionu funkciju, inicijalni skup parametara), da slojeve
mozemo povezati na razli¢ite nac¢ine, da uporedo moramo pratiti sva podesavanja optimizacionog algoritma,
recimo gradijentnog spusta i njegovog koraka ucenja, i da treba zadovoljiti i neka oc¢ekivanja u pogledu
mera kvaliteta, treniranje mreze je izazovan i kompleksan zadatak. Zato se za njega kaze da predstavlja
umetnost treniranja.

Validation Error

Error

Increasing Variance
—

reasing Bias
A —

Training
Error

|
Epochs =——>

Pracenje preprilagodavanja neuronske mreze na osnovu grafika vrednosti funkcije greske na skupu za
treniranje i skupu za validaciju

4.3 Konvolutivne neuronske mreze (CNN)

Ucenje reprezentacije podataka

Neuronske mreze nam mogu pomoci da izdvojimo neke apstraktne atribute u podacima i nau¢imo
reprezentacije koje su podesne za reSavanje zadataka.

U primerima koje smo do sada koristili najées¢e smo se oslanjali na postojanje nekog skupa atributa u skupu
podataka. Uistinu govoredi, veliki broj domena generiSe bas podatke koji su ovog oblika, sa atributima u
kolonama i instancama u pojedina¢nim redovima. Kao sto smo videli u uvodnom delu u prici o pripremi
podataka, ¢ak i kada raspolazemo ovakvim atributima nije bas najintuitivnije odluciti koje atribute treba da
odaberemo za kreiranje modela. To nas je stavljalo u poziciju da oprobavamo razli¢ite kombinacije ili
osmisljavamo tehnike koje nam mogu pomodi u selekciji atributa. Usled kompleksnosti funkcija koje
modeluju, neuronske mreze se mogu pohvaliti svojstvom da mogu lepo da nauce da filtriraju i grupisu
atribute koji su bitni.
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Ovo svojstvo neuronskih mreza je posebno vazno u radu sa podacima koji nisu tabelarni - pokrenuli smo
ve¢ mnogo puta pitanje kako predstaviti, na primer, slike, tekstualne podatke ili audio-zapise. Iako imamo
znanja o ovim formatima, tesko nam je da opiSemo Sta tacno oni sadrze na neki koncizan i upotrebljiv nacin.
To nas je, izmedu ostalog, i motivisalo za primenu paradigme programiranja vodenog podacima. Neuronske
mreze mogu (u to ¢emo se uskoro uveriti) na osnovu podataka u izvornom obliku da nauce neke apstraktne
atribute koji su korisni za uspesno resavanje zadataka.

U nastavku ¢emo upoznati konvolutivne neuronske mreze koje se koriste primarno u radu sa slikama i
videom i za ucenje vizuelnih atributa ulaza, a zatim i rekurentne neuronske mreze i transformere, tipove
neuronskih mreza koje se koriste za ucenje atributa sekvencijalnih podataka kao Sto su tekst ili zvuk.

Konvolutivhe neuronske mreze

Konvolutivhe neuronske mreze su vrsta neuronskih mreza koje se primarno koriste u oblasti racunarskog
vida za rad sa slikama i video-sadrzajima.

Crno -bele slike predstavljamo matricama piksela. Broj vrsta ove matrice odgovara visini slike, dok broj
kolona ove matrice odgovara njenoj Sirini. Pojedinacne vrednosti piksela su brojevi u rasponu od 0 do 255,
gde 0 predstavlja crnu a 255 belu boju. Sve vrednosti izmedu predstavljaju neku nijansu sive. Da li mozes
da naslutis sta se krije iza slike koja je predstavljena donjom matricom piksela? Ako se odmaknes dovoljno
daleko pa nacrtas konture duz tamnijih nijansi, mozda c¢es uspeti da pogodis Sta je na slici. Pomoc¢ je da su u
zajednici koja se bavi masinskim ucenjem slike macaka prilicno Cest izbor.

[[ 9 1 29 70114 76 © 8 4 5 5 ©111162 9 8 62 62)
[ 3 © 33 61102106 34 © © © © 49182150 1 12 65 62]
[ 1 © 40 54 123 90 72 77 52 51 49 121205 98 @ 15 67 59]
[ 3 1 41 57 74 54 96 181 220 170 90 149 208 56 © 16 69 59]
[ 6 1 32 36 47 81 85 90 176 206 140 171 186 22 3 15 72 63]
[ 4 1 31 39 66 71 71 97 147 214 203 190 198 22 6 17 73 65)
[ 2 3 15 30 S2 57 68 123 161 197 207 200179 8 8 18 73 66]
[ 2 2 17 37 34 40 78 103 148 187 205 225165 1 8 19 76 68]
[ 2 3 20 44 37 34 35 26 78 156 214 145 200 38 2 21 78 69]
[ 2 2 20 34 21 43 70 21 43 139205 93211 70 © 23 78 72}
[ 3 4 16 24 14 21 102 175 120 130 226 212 236 75 © 25 78 72}
[ 6 S 13 21 28 28 97 216 184 90 196 255 255 84 4 24 79 74)
[ 6 S 15 25 30 39 63 105 140 66 113 252 251 74 4 28 79 75]
[ S S 16 32 38 57 69 85 93 120 128 251 255 154 19 26 8@ 76]
[ 6 5 20 42 S5 62 66 76 86 104 148 242 254 241 83 26 80 77]
[ 2 3 20 38 S5 64 69 80 78 109 195 247 252 255 172 40 78 77]
[16 8 23 34 44 64 88 104 119 173 234 247 253 254 227 66 74 74)
[ 32 6 24 37 45 63 85 114 154 196 226 245 251 252 250 112 66 71]]

Mozes da otkrijes i sledeci blok i proveris o kojoj je slici rec.
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Bas kao sto je i nama, ljudima, tesko da razumemo Sta se to nalazi na slici prikazanoj skupinom brojeva,
tako i je i sa konvolutivnim neuronskim mrezama. One analizu slike zapocinju tako Sto prvo prepoznaju neke
proste elemente kao Sto su horizontalne i vertikalne linije, a zatim ih dalje kombinuju i dodaju kompleksnost
sve dok ne stignu do nekih sloZenih opisa slike koji im mogu pomodi da reSe trazeni zadatak. Sada je
prirodno pitanje kako krenuti od prostih kontura i nadogradivati ih tako da se dobiju kompleksnije strukture.

Odgovor ¢e nam dati operator konvolucije.

Operator konvolucije je najlaksSe uvesti kroz ilustracije. Zamislimo da imamo na ulazu matricu dimenzija 6x6
piksela koja predstavlja sliku, i jednu malu matricu, takozvani filter, dimenzija 3x3 piksela. Neka su to bas
matrice koje su prikazane na donjoj slici. Nad slikom zapocinjemo primenu operatora konvolucije
(obeleZi¢emo ga sa *) tako Sto preklopimo deo slike u gornjem levom uglu sa filterom, zatim pomnoZimo
pojedinac¢ne vrednosti i zbir tako dobijenih vrednosti upiSemo u jednu novu matricu. Ta matrica ¢e za pravo

predstavljati rezultat primene operatora konvolucije.

Imput Filter Result
A RORIE RN AN - 2
1 0| -1 i
5|6|2|4f[0]f3s
b 1001 - &
2 4 5 4 5 2 '
==y 1|0 ;
536 NS 7S] - !
Parameters: :
|l | || Size:  f=3 [2) =41+90+2:¢1)+
Stride:  s=1 5"1 +6°0 + 2°(-1) +
2B ol R Padding: p=o0 21 +4°0+5°(1)

Konvolucija - korak 1

Nastavicemo dalje da primenjujemo operator konvolucije: preklopi¢emo filter sa delom slike koji se nalazi u
gornjem levom uglu, ali tako da je on sada pomeren za jedan piksel u odnosu na levu ivicu, tj. u odnosu na
prethodni polozaj. Opet ¢emo pomnoziti pojedinacne vrednosti, sabrati ih i upisati u rezultuju¢u matricu.
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Input Filter Result
: 5 2 5 8 | .3- --------------- 2 6
B
o B 4 0 3 V

*
=Y
o
L5

I

o 110 7
5| 6|5 |4 |7 |8]| T :
Parameters:
S e Size: f=3 [6] =91+ 270+ 5%1)+
Stride: s=1 61 +2°0 +4%(-1) +
5|85 |3 |8)4 Padding: p=0 4*1 + 50 + 4*(-1)
n,xn, = 6x6

Konvolucija - korak 2

Filter ovako mozemo da pomeramo za po jednu poziciju desno sve do ivice. Tada je potrebno da ga spustimo
za jednu poziciju nanize i vratimo tik uz ivicu. Zatim mozemo da nastavimo postupak dok ne stignemo do
donjeg desnog ugla. Kao rezultat ove operacije dobi¢emo matricu dimenzija 4x4 piksela, Cije su vrednosti
prikazane na donjoj slici (obavezno se uveril).

Convolution - the result

Koliko ce filter biti pomeren u svakoj iteraciji definiSe se hiperparametrom koji zovemo pomeraj (eng.
stride). U nasem slucaju pomeraj je imao vrednost 1 jer smo filter pomerali za jednu poziciju udesno,
odnosno kada je trebalo za jednu poziciju nanize. Da bi mogli da utiCemo i na dimenzije rezultuju¢e matrice
prilikom primene operacije konvolucije (obi¢no zelimo da o¢uvamo dimenzije koje odgovaraju ulaznoj
matrici), mozemo da dodamo okvir oko polazne slike. To je naj¢esce neki blok nula ili jedinica ili brojeva cije
vrednosti odgovaraju vrednostima najblizeg piksela na slici. Okvir zvani¢no nazivamo prosirenje (eng.
padding) i njegovu Sirinu uvek naglasavamo prilikom primene operacije konvolucije. On nam je posebno
znacajan ukoliko su karakteristike koje zelimo da nas model naudi blizu ivice slike.

Donja animacija ilustruje ceo proces primene filtera nad slikom, tj. nad njenom matricom. Kao Sto mozes
primetiti, koriS¢en je pomeraj veli¢ine 1 i prosirenje veli¢ine 0.
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Animacija operacije konvolucije

Ako filter iz prethodnog primera primenimo koristeéi operaciju konvolucije nad poc¢etnom slikom mace,
dobi¢emo donju sliku. Mozemo da primetimo da su na njoj naglasene sve vertikalne linije koje se pojavljuju
na slici.

Izdvajanje vertikalnih ivica

Da li si iznenaden time Sto je gornji filter detektovao vertikalne ivice?

Posmatraj sliku sleva nadesno. Kada prvi put predes iz svetlog dela slike u tamni deo slike zapravo vidis
vertikalnu ivicu. Primenimo sada sleva nadesno filter operacijom konvolucije. Najveli rezultat jedne iteracije
konvolucije bi¢e kada je desna strana naseg filtera (kolona sa brojevima -1) pozicionirana bas na vertikalnoj
ivici. Posto je ivica tamna, vrednosti koje toj boji odgovaraju su male jer je crna boja predstavljena nulom.
Vrednosti levo od ivice su svetle pa su brojevi koji odgovaraju tim bojama veci (vrednost za belu boju je
255). Kada male vrednosti, koje odgovaraju crnoj boji ivica, pomnozimo sa -1 tj. desnim delom filtera, a
velike vrednosti, koje odgovaraju svetlim bojama levo od ivice, pomnozimo sa 0 i 1 tj. preostalim kolonama
filtera, rezultat je veca vrednost nego kada bi se filter nasao bilo gde drugo gde nema vertikalnih ivica
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(brojevi koji mnoZe vrednosti -1 bi bili veli pa bi ukupni zbir bio manji). Taj kontrast u vrednostima se
oslikava i na rezultujucoj slici - vertikalne linije su tu bele (velike vrednosti piksela) dok je sve ostalo crno
(male vrednosti piksela). Na ovaj naclin dajemo sposobnost konvoluciji da izracuna ono Sto ljudi mogu da
zakljuce gledanjem. Na neki nacin, ovako joj dajemo vid.

Kako bi izdvojio horizontalne ivice na slici? Koji bi filter iskoristio?
Dovoljno je da zarotiras filter koji izdvaja vertikalne ivice! Da li ti to ima smisla?

Sada kada znamo kako da izdvojimo vertikalne i horizontalne ivice, kombinovanjem na razne nacine
mozemo da izdvajamo i linije koje nisu samo horizontalne i vertikalne. Daljim kombinovanjem tih rezultata
mozemo da izdvajamo Cak i sferne konture. Na ovo smo mislili kada smo rekli da kre¢cemo od jasnih
karakteristika lakih za uCenje a zatim korak po korak gradimo na kompleksnosti karakteristika koje moZemo
da naucimo.

Slojevi neuronske mreze koje karakteriSe primena operatora konvolucije nazivaju se konvolutivni slojevi.
Dok su pioniri u oblasti racunarskog vida kreirali filtere rucno, cilj obu¢avanja konvolutivnih neuronskih
mreza je da same nauce vrednosti koje u njima figurisu.

Na donjoj slici mozes da vidis prikaze naucenih filtera po slojevima jedne konvolutivhe neuronske mreze koja
prepoznaje lica. Na najnizem sloju to su neke horizontalne, vertikalne i dijagonalne linije, na drugom sloju to
su vec obrisi koji odgovaraju delovima lica poput nosa, ociju i usta, dok su na tre¢em sloju to filteri koji
odgovaraju konturama lica.

Layer 1 Layer 2

Uzastopne primene operatora konvolucije

Uz operaciju konvolucije, konvolutivhe mreze karakteriSe i operacija agregacije (eng. pooling). Kao sto
samo ime kaze, cilj ove operacije je da agregira tj. objedini ulaze. Na donjoj slici mozes$ da vidi$ dve vrste
operatora agregacije: onaj koji koristi maksimum i onaj koji koristi prosek da bi agregirao informacije. Bas
kao i operator konvolucije, i ovaj operator se primenjuje nad blokovima ulaza tako Sto se uodi blok i nad
njim izvrsi potrebno izracunavanje. Ovako dobijena vrednost se upisuje u novu matricu. Na slici su oba
operatora primenjena nad blokovima dimenzije 2x2. Intuitivno govoredi, maksimumima naglasavamo
najdominantniji deo, dok racunanjem proseka uzimamo u obzir doprinos svih delova.
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Maximum Average
2 5 215
2 | 4 5 2 | 4 33
24|54 6|8 24|54 n 53
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Primenom operacije agregacije dobijamo mogucnost da smanjimo dimenziju ulaza, ali uz istovremeno
zadrzavanje dela informacija koje su sadrzane. Na slici moze$ da vidiS da smo primenom operatora
agregacije sveli matricu sa dimenzije 4x4 na dimenziju 2x2. Zasto nam je smanjenje dimenzije potrebno?
Pa, mreza kao rezultat treba da nam da neki konkretan odgovor, recimo da li je na slici macka ili ne, za koji
nam je potreban mali broj neurona.

Slojevi neuronske mreze koje karakteriSe primena operatora agregacije se zovu slojevi agregacije (eng.
pooling layers). U njima nema dodatnih parametara koje mreza treba da nauci, ali nam, kao sto smo videli,
pomazu da kontroliSemo dimenzije matrica sa kojima radimo.

Sada kada znamo koji su to gradivni slojevi jedne konvolutivhe neuronske mreze, hajde da vidimo kako
mozemo da ih povezemo i dobijemo funkcionalan model koji moze da nam pomogne u resavanju zadatka
klasifikacije. Zamislicemo da treba da resSimo zadatak viSeklasne klasifikacije u kojem za svaku sliku crtanog
lika treba da odredimo da li je Tviti, Silja ili Patak Daca. Posmatrajmo ilustraciju arhitekture duboke
konvolutivhe neuronske mreze koju smo odabrali za reSavanje ovog zadatka i prodiskutujmo kakva je
motivacija za njeno kreiranje.

FLATTENING FULLY CONNECTED

CONVOLUTION POOLING CONVOLUTION POOLING

0.2
Donald Duck

01
Goofy
0.7 .
— T'w|tty
FILTER
INPUT FEATURE LEARNING CLASSIFICATION OUTPUT

Na pocetku mreZe se nalazi ulazni sloj koji sadrzi piksele slike. Zatim sledi konvolutivni sloj (blok plave
boje). Cilj ovog sloja je da primenom operatora konvolucije izdvoji neki prvi skup apstraktnih atributa.
Nakon toga postavljamo sloj agregacije (zeleni blok), a zatim jos po jedan konvolutivni sloj (narandzasti
blok) i sloj agregacije (crveni blok). Slojevi konvolucije i agregacije se u praksi kombinuju i ¢esto nalaze
jedan do drugog jer se slojevima agregacije dodatno agregira, tj. sumira ono sto su konvolutivni slojevi
naucili. Drugi konvolutivni sloj nam omogucava primenu drugog operatora konvolucije nad atributima koje je
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vec izdvojio prvi konvolutivni sloj i formiranje kompleksnijih atributa slike. Nakon ovog bloka slojeva sledi
sloj (sivi blok) koji ima zadatak da "ispravi” matricu (ili, prezicnije, tenzor) koju smo dobili do tog trenutka i
prepakuje njene vrednosti tako da sve budu jedna do druge u jednom nizu. Slojevi sa ovom svrhom se
nazivaju slojevi ispravljanja (eng. flattening layers). Nakon ispravljanja mozemo dalje da nadovezemo neku
potpuno povezanu neuronsku mrezu. Ova mreza ¢e sada kao ulaze imati apstraktne atribute koje za nju udi
kombinacija konvolutivnih slojeva i slojeva agregacije. Osim ispravljenog ulaznog sloja, na slici vidimo i
jedan skriveni sloj kao i izlazni sloj u kojem se nalaze ta¢no tri neurona - za svakog od crtanih likova po
jedan. Izlazne vrednosti ovih neurona odgovaraju verovatnodi da slika sa ulaza pripada bas klasi koju oni
predstavljaju. Za sliku Tvitija koju imamo na ulazu moZzemo da primetimo da je izlazna vrednost treceg
neurona, koji bas odgovara toj klasi, najveca i da iznosi 0,7.

Sada mozemo da vidimo i kako izgleda arhitektura mreze VGGNet, popularne konvolutivhe mreze koja se
aktivno koristi u praksi.

VGGNet predstavlja duboku konvolutivnu neuronsku mrezu koju je razvio oksfordski tim Visual Geometry
Group (otuda i naziv VGGNet). Na prestiznom takmicenju Large Scale Visual Recognition Challenge,
odrzanom 2014. godine, ova mreza se pokazala kao najbolja u resavanju problema lokalizacije objekata na
slici i kao druga po redu u problemu klasifikacije objekata sa slike. Za zadatak klasifikacije koriS¢eno je
preko 1,2 miliona slika skupa ImageNet koji smo upoznali i klasifikacija u mogucih 1000 klasa. Da bi se ova
mreza istrenirala, bilo je potrebno izmedu 15 i 20 dana koristeci 4 graficke kartice (najbolje u tom trenutku)
NVIDIA Titan Black. Pre nje je najbolja u ovim zadacima bila mreza AlexNet, koja je znaCajna po tome sto je
uvela praksu koris¢enja grafickih kartica za obucavanje neuronskih mreZa i omogucdila dalji razvoj dubokog
ucenja.

Arhitektura mreze VGG-16, verzije mreze sa 16 slojeva, prikaza je na donjoj slici. Kao sto mozemo da
vidimo, na ulazu se olekuje slika u boji dimenzije 244x244 piksela, a mreza kombinuje konvolutivne slojeve
i slojeve agregacije (sa maksimumom) i zavrSava potpuno povezanom neuronskom mrezom sa 1000
neurona na izlazu, gde svaki neuron odgovara jednoj konkretnoj klasi skupa ImageNet. Sama mreza ima
138 miliona parametara i za njihovo ¢uvanje je potrebno oko 500MB memorije.

2 =22 %3 224 x 224 % G4

112 x 128

1314096 11 %1000
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VGG-16 Network Display
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Povecavanje broja slojeva konvolutivhog dela mreze u praksi najceSc¢e daje bolje rezultate. Ipak, broj slojeva
se ne moze beskonacno povecavati. Ne samo zbog ogranicenja resursa, vremena i cene vec i zbog
matematickih svojstava dubokih neuronskih mreza koja dalje oteZavaju primenu algoritma propagacije
unazad i samo treniranje mreze.

Ako te zanima ovaj matematicki problem, moze$ da probas da procitas vise o nestaju¢im i eksplodirajué¢im
gradijentima, a posebno u delu konvolutivnih mreza i o rezidualnim konekcijama.

Pre nego li se i prakti¢no oprobamo u zadatku rada sa konvolutivhim neuronskim mreZzama, osvrnimo se na
pitanje rada sa slikama u boji. Njih do sada nismo pominjali.

Kada treba da predstavimo sliku u boji, onu koja koristi RGB format boja i sve boje prikazuje kao
kombinacije crvene, zelene i plave boje, koristimo tri matrice. Za svaku od boja predvidena je po jedna
matrica. Broj matrica koje koristimo za prikaz slika nazivamo kanalima. Tako crno-bele slike imaju samo
jedan kanal, dok slike u boji imaju tri kanala.

RGB image: 3 channels

Height: 4 pix

Width: 4 pix

Prikaz slika koje koriste RGB format boja

Prisustvo boja utiCe na izvodenje operacije konvolucije tako Sto broj kanala filtera treba prilagoditi broju
kanala slike na koju ga primenjujemo. Dalje treba upariti svaki od kanala filtera sa kanalom slike (crveni sa
crvenim, plavi sa plavim i zeleni sa zelenim) i izvrsiti operaciju konvolucije kao da se radi sa jednim
kanalom. Zatim treba sabrati matrice koje dobijamo na ovaj nacin i rezultuju¢u matricu proglasiti finalnim
rezultatom. Na donjoj slici moZzemo da vidimo dva filtera u konvolutivnhom sloju koja se primenjuju nad
ulaznom slikom u boji. Kao rezultat primene svakog od ovih filtera ¢emo dobiti zasebne matrice koje, kada ih
"spojimo”, predstavljaju finalni rezultat konvolutivnog sloja. U praksi se na nivou jednog konvolutivhog sloja
obi¢no postavlja vise filtera pa se kao rezultati dobijaju tenzori. Nad ovim tenzorima se dalje na isti nacin
primenjuju operacije konvolucije - vodi se samo racuna o tome da broj kanala filtera odgovara dimenziji
tenzora (recimo, za narednu primenu u primeru koji smo razmatrali to bi bio broj 2) i da se upari
odgovarajuci kanal ulaza sa odgovaraju¢im kanalom filtera.
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Fifter 1

3x3x3
Filter 2

3x3x3

Output 1
Tensor
4x4
Output 2
4x4x2
4x4

Primena operatora konvolucije na ulaze sa vise kanala

Sto se ti¢e operacije agregacije, ona se primenjuje nad svakim kanalom ulazne slike. Na primer, ako ulazna
slika ima 3 kanala, operacija agregacije ¢e biti primenjena nad svakim kanalom zasebno. Ovo znadi i da
operacija agregacije ¢uva broj kanala prilikom primene. Na donjoj slici moZe se videti ilustracija ovog

procesa.

Input

6x6x3

Max Pool

Applying pooling Operators to Multi-Channel Inputs

Ova sekcija je uparena sa Jupyter sveskom 11-VGG-16 network and classification.ipynb. Da bi mogao da

pratis sadrzaj dalje, klikni na link, a potom i na dugme da bi se sadrzaj otvorio u okruzenju
Google Colab. Ukoliko sveske pregledas na lokalnoj masini, medu sadrzajima pronadi svesku sa istim
imenom i pokreni je. Za detaljnije instrukcije pogledaj sekciju Hands-on zona i lekciju Jupyter sveske za

vezbu.

Oprobajmo sada kako konvolutivha mreza VGG-16 zaista radi! Ne zaboravi da uporedo sa Citanjem lekcije

prati$ svesku sa kodom.

wy)‘«

Agrupamento de Escolas

Tomas Cabreira
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Jednom istreniran model neuronske mreze moze da se podeli sa zajednicom tako Sto se podele parametri
koji figuriSu u njemu. U ovom primeru koristicemo model koji je dostupan u biblioteci Keras. Biblioteka Keras
je biblioteka otvorenog koda sa Sirokom upotrebom u zajednici koja se bavi masinskim ucenjem. Da bismo
mogli da iskoristimo model mreze VGG-16 potrebno je da izvrsimo sledece dve naredbe:

from tensorflow.keras.applications import VGG16
model = VGG16(weights = 'imagenet')

Informacije o modelu koji smo ucitali mozemo da procitamo koristeci funkciju model.summary(). Njen
rezultat je opis slojeva mreze pracen informacijom o veli¢cinama ulaza koji ti slojevi ocekuju. Sada mozes da
izvrsis naredbu:

model . summary()

Nemoj da te zbuni ako ne razumes sve detalje koji se prikazuju nakon izvrSavanja ove naredbe. Vazno je da
znas da se na ulazu ocCekuje slika dimenzije 224x224 piksela u boji (zato je i pored ulaznog sloja navedeno
224, 224, 3) i da na izlazu ima$ jednu od 1000 klasa. Ispis mozes da uporedi$ i sa slikom modela VGG-16
koju smo razmatrali i tako otkrijes viSe informacija.

Vazno je da naglasimo da mrezu VGG-16 nec¢emo trenirati - koristicemo samo istrenirani model. Zato
parametre modela u toku rada ne smemo da menjamo - svaki ima svoj doprinos. Ukupan broj parametara
modela koji mozemo da procitamo u sazetku mreZe je nesto preko 138 miliona.

Ideja je da slika nad kojom ¢emo testirati model bude neka proizvoljna slika sa veba. Da bismo to uspeli da
uradimo, koristicemo nekoliko standardnih Python biblioteka. Za zadati URL funkcija ucitaj_sliku ¢e nam
pomodi da prevucemo sliku koju zelimo.

def ucitaj sliku (url_putanja):
response = request.urlopen(url putanja).read()
return Image.open(BytesIO(reply))

Za testiranje smo odabrali sliku zlatnog retrivera sa adrese _https://unsplash.com/photos/x50PmHmMY3kQ ,
koja moze slobodno da se koristi. Ti moZzes odabrati sliku koju zeli$! Vazno je da imas na umu da klasa
objekta na slici mora biti poznata modelu. Posto je model VGG-16 treniran na preko 1,2 miliona slika, on
poznaje veoma mnogo klasa, ¢ak 1000 razlicitih. Zlatni retriver je jedna od njih. Ukoliko modelu damo sliku
sa nekim objektom koji ne poznaje, on ¢e nam dati predikcije klasa cije slike najviSe podsec¢aju na nasu.
Vide¢emo na kraju koje sve klase nalikuju na zlatnog retrivera.
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Junak price o modelu VGG-16

Posto slika koju treba da prosledimo modelu treba da bude specijalno pripremljena, uradi¢emo sledece:
postaviti joj dimenzije na 224x224 i reci da koristi tri kanala boja RGB:

test_slika
test_slika

test_slika.resize( (224, 224))
test_slika.convert('RGB")

transformisati sliku u odgovaraju¢i matricni format:

matrix _oblik _test slike = image.img to_array(test slika)

napraviti paketi¢ koji sadrzi nasu sliku:

packet = np.expand_dims(matricni_oblik_test_slike, axis = @)

izvrsiti numericko pretprocesiranje slike u vidu normalizacije:

test _skup _slika = preprocess_input(packet)

Tek ovako pripremljenu sliku mozemo da prosledimo modelu za klasifikaciju. Funkcija koja ¢e nam pomodi
se (oc¢ekivano) zove predict.

predictions _modela = model.predict(test skup slika)

Promenljiva predikcije_modela u kojoj smo sacuvali predikcije modela je niz duzine 1000 i sadrzi
verovatnoce pripadnosti nase slike svakoj od 1000 klasa koje model raspoznaje. Da bismo izdvojili klasu
kojoj pripada nasa slika, mozemo iskoristiti funkciju decode_predictions, koja ¢e nam vratiti verovatnoce i
imena za 5 najverovatnijih klasa. Ovo ¢e nam dati uvid u to koliko je model siguran prilikom klasifikacije.
Nakon sto izvrS§imo slede¢u naredbu dobi¢emo informacije o najverovatnijim klasama.

najverovatnije_klase = decode_predictions(predikcije_modela)[0]
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Kada ove predikcije graficki prikazemo kodom koji je naveden nize, dobi¢emo grafikon sa stubi¢ima koji nam
omogucava da lakSe analiziramo rezultate.

ime_klase = [tuesday[1] for tuesday and najverovatnije_klase]
probability _pripadnosti = [tuesday|[2]| for tuesday and najverovatnije_klase|
plt.figure(figsize=(10, 4))

plt.bar (name _klase, verovatnoca_pripadnosti, color =[‘'teal’, 'yellow', 'green', 'blue",
‘orange’'])

plt.title ('The Five Most Likely Classes')
plt.ylabel ('Probability of Affiliation')
plt.show()

5 most most likely classes

probability

T y ' T
golden_retriever flat-coated_retriever Labrador_retriever tennis_ball Chesapeake Bay retriever

Kao Sto mozemo videti, model je sa velikom sigurno$¢u (verovatnoca je 0,804) predvideo da je slika koju
smo odabrali slika zlatnog retrivera. Neke od drugih klasa koje je model uzeo u obzir su neke druge vrste
retrivera. Neobicno je da se u listi rezultata pojavila i teniska loptica. Verovatno zato Sto u skupu za
obucavanje postoje i slike u kojima retriveri trée za teniskim lopticama. Ovakvo ponasanje modela bi u
praksi trebalo dodatno da ispitamo.

4.4 Rekurentne neuronske mreze

Rekurentne neuronske mreze (eng. recurrent neural networks) su tip neuronskih mreza koje se primarno
koriste za obradu sekvencijalnih podataka. Sekvencijalni podaci ili sekvence se sastoje iz elemenata koji
slede jedan za drugim. Takvi su, recimo, tekstualni podaci (elementi su pojedinacne reci), audio-zapisi
(elementi su pojedinacni semplovi), vremenske serije (elementi su pojedinacna merenja), genetske
sekvence (elementi su pojedinacni nukleotidi) i mnogi drugi. Rekurentne mreze obraduju element po
element sekvence. Da bi mogao da se obradi element na poziciji £, moraju da se obrade svi elementi koji mu
prethode, a da bi elementi sekvence mogli da se povezu u jednu celinu, izmedu obrade uzastopnih
elemenata ulaza dele se vrednosti skrivenih slojeva. To se obi¢no prikazuje graficki kao na donjoj slici.
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Rekurentna neuronska mreza

(slika je preuzeta sa _https://d2l.ai/chapter recurrent-neural-networks/index.html )

Rekurentne neuronske mreze zbog svog dizajna hipoteticki mogu da obraduju beskonacno duge sekvence:
obraduje se element po element. Ipak, prilikom obucavanja ovakvih mreza primecéeno je da zaboravljaju.
Ukoliko su sekvence previse duge, mreza pocinje da zaboravlja Sta je videla na pocetku i na nivou skrivenih
slojeva Cuva skorije videne informacije. Ovo zapazanje je dovelo do dizajniranja specijalnih neurona koji se
zovu LSTM (eng. Long Short Term Memory) i GRU (eng. Gated Recurrent Unit), a u Cije detalje zbog
kompleksnosti necemo zalaziti. Jo$ jedna dosetka za reSenje ovog problema su dvosmerne rekurentne
neuronske mreze (eng. bidirectional recurrent neural networks): u ovim mreZzama se, sa jedne strane,
sekvenca obraduje od pocetka ka kraju, a sa druge strane od kraja ka pocetku. Reprezentacija ulaza
pojedinacnih elemenata predstavlja nadovezane reprezentacije ovih prolaza, ilustrativno prikazano kao na

donjoj slici.

Ti—1

Edge to next
time step

Edge to previous
time step

Tt Tiy1

Dvosmerna rekurentna neuronska mrezZa - uzastopni elementi

(slika je preuzeta sa _https://www.arxiv-vanity.com/papers/1506.00019/ )
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Postoji nekoliko popularnih arhitektura rekurentnih neuronskih mreza. U donjoj tabeli ¢emo kratko proci kroz
neke najpopularnije primere tako Sto ¢emo ih prikazati graficki u levoj koloni i opisati mrezu i oblasti
primene u desnoj koloni.

ARHITEKTURA POJASNIENJE I PRIMERI PRIMENE

Ovaj tip mreze odgovara zadacima u kojima je ulaz sekvenca a izlaz
vektorska reprezentacija fiksne duZine. MreZe ovog tipa nazivamo
enkoderima (eng. encoders) a dobijene vektore fiksnih duzina

kontekstom. Zadaci u kojima susrecemo ovaj tip mreza su razni
zadaci klasifikacije poput klasifikacije audio-zapisa ili klasifikacije
teksta.

Za razliku od prethodnog primera, ulaz za ovaj tip mreze je
- vektorska reprezentacija fiksne duzine a izlaz sekvenca. Ovakav tip
mreza nazivamo dekoderima (eng. decoders). Zadaci u kojima

[ H H ] susre¢emo dekodere su generisanje naslova slika.

T Ovaj tip mreze predstavlja kombinaciju prethodna dva tipa i naziva

se enkoder-dekoder arhitektura. Zadatak enkodera je da na osnovu
ulazne sekvence kreira reprezentaciju (kontekst) koju dekoder moze
da iskoristi za generisanje nove izlazne sekvence. Ovaj tip mreza

susre¢emo u zadacima masinskog prevodenja ili generisanja

—
o
o
s

sazetaka.

ulaza. Kao sto mozemo da vidimo, i na ulazu i na izlazu su

T T Ovaj tip mreze omogucava generisanje izlaza za svaki element

sekvence. Zadaci u kojima susre¢emo ovaj tip mreza su, recimo,

[ H H H H } zadaci tagiranja (obeleZzavanja) pojedinacnih elemenata.

Jedan veliki nedostatak rekurentnih neuronskih mreza je nemogucnost paralelizacije: da bi se obradio
element na poziciji t, moraju se obraditi svi elementi koji mu prethode. Zato treniranje neuronskih mreza
iziskuje mnogo vise vremena i resursa nego obucavanje konvolutivnih neuronskih mreza koje smo upoznali u
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prethodnoj lekciji. Ove okolnosti su dovele do pojave mehanizma paznje i transformera, tipa neuronskih
mreza o kojima ¢e biti viSe reci u narednoj lekciji.

Audio -zapisi se mogu obradivati i primenom konvolutivnih neuronskih mreza. Naime, audio-zapis se moze
podeliti na fragmente, krace delove koji traju nekoliko sekundi, a zatim se za svaki deo mogu kreirati
spektrogrami. Spektrogram je graficki prikaz svih frekvencija zvuka prisutnih u audio-zapisu. Ovako dobijene
slike se dalje mogu prosledivati kao ulazi konvolutivnim neuronskim mrezama i koristiti za analizu audio-

zapisa.
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4.5 Algoritam k-sredina

K -sredina je neobi¢no ime za jedan algoritam. Citaj dalje da bi otkrio $ta se krije iza ovog izbora!

Da bi lakSe ispratili pricu o algoritmu k-sredina, koristicemo skup podataka koji je prikazan na donjoj slici.
On se sastoji od 100 parova tacaka, zamisli da su to vrednosti neka dva numeric¢ka atributa.
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Ova sekcija je uparena sa Jupyter sveskom 12-k-means.ipynb. Da bi mogao da pratis$ sadrzaj dalje, klikni na

link, a potom i na dugme da bi se sadrzaj otvorio u okruzenju Google Colab. Ukoliko sveske
pregledas na lokalnoj masini, medu sadrzajima pronadi svesku sa istim imenom i pokreni je. Za detaljnije
instrukcije pogledaj sekciju Hands-on zona i lekciju Jupyter sveske za vezbu.

U prate¢em materijalu mozes da generises sve slike i animacije sam.

Algoritamk-sredina (eng. k -means) treba da pronade k klastera u skupu podataka. Klasteri koje trazi ovaj
algoritam su odredeni centroidom, instancom koja predstavlja centar klastera.

Pocetni korak algoritma je korak inicijalizacije. U njemu treba da odaberemo nasumicno k centroida. Zatim
treba da ponavljamo sledece korake:

1. Za svaku instancu treba da izraCunamo euklidsko rastojanje do svake od k centroida, a zatim da
instancu pridruzimo onom klasteru cijoj centroidi je najbliza. Kada rasporedimo sve instance,
prelazimo na naredni korak.

2. Za svaki od k klastera treba da odaberemo nove centroide. To radimo tako Sto za svaki od klastera
izraCunamo prosek instanci koje se u njemu nalaze i bas tu vrednost proglasimo novom centroidom.
Nakon toga se vracamo ponovo na korak 1.

Algoritam klasterovanja se zavrSava kada se vrednosti centroida klastera stabilizuju. To bi znacilo da u
dvema uzastopnim iteracijama dobijamo centroide koje se veoma malo razlikuju, manje od neke unapred
zadate tacnosti.

Sam algoritam k-sredina nije neugodno isprogramirati pa ¢emo to zajednicki i uraditi. Pre toga, razmotrimo
nekoliko tehnickih detalja:
e Jedna instanca skupa podataka je par brojeva, recimo (2, -3). To znaci da ¢e i centroida biti par
brojeva i da ¢e imati dve kooridnate;
e Akosu (10, 2) i (4, -4) dve instance skupa podataka, instancu koja predstavlja njihov prosek ¢emo
racunati kao (10 + 42,2 — 42) = (7, -1);
e Akosu (0, 0)i (3, 4) dve instance skupa podataka, euklidsko rastojanje izmedu njih éemo racunati
kao (3 — 0)2 +(4 — 0)2.

U skupu podataka ¢emo traziti Cetiri klastera. Zasto smo bas odabrali ovaj broj ¢emo razmotriti neSto malo
kasnije. Pripremimo se sada za programiranje algoritma.
e Promenljivom k oznacavaéemo broj klastera. Zbog prethodnog dogovora vazi k = 4.
e Centroide klastera ¢emo oznacavati promenljivom centroide. Kako imamo k klastera, ovo ¢e biti niz
duzine k. Jedna centroida je, rekli smo, jedan par brojeva pa ¢e elementi ovog niza biti parovi
brojeva.

e U toku klasterovanja treba da pratimo kom klasteru pridruzujemo koju instancu. Zato ¢emo za
obelezavanje klastera koristiti labele, sli¢no kao u zadacima klasifikacije. To mogu da budu vrednosti
0, 1, 2 i 3. U opstem slucaju neke vrednosti 0, 1, 2, ..., k-1. Sve labele klastera ¢uvac¢emo u nizu
labele_klastera.
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Uvedimo sada funkciju generate_centroids (X, k) koja generiSe pocetne centroide. Njeni argumenti su skup
instanci X i broj klastera k, a sama funkcija nasumic¢no bira k brojeva iz intervala od 0 do 100 i vraca
instance koje se nalaze na tim pozicijama.

def generate_centroids(X, k):
N = X.shape[9]
indices = np.random.randint(low=0, high=N, size=k)
return X[indices]|

Na donjoj slici su prikazane generisane centroide. Svaka od njih je u boji klastera koji predstavlja.
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Pocletne vrednosti centroida

Napisimo sada funkciju podeli_podatke(X, centroide, k) kojom vrsimo podelu skupa instanci u klastere. Ova
funkcija kao argumente ima skup instanci X, trenutne centroide i broj klastera k. Za svaku instancu ¢emo
izracunati vrednost rastojanja do svakog centroida, zatim éemo odabrati onu centroidu koja je najbliza i
zakljuciti da instanca pripada klasteru koji ona odreduje.

def divide_data(X, centroids, k):
# initialize the list of cluster labels
cluster_labels = []
# iterate through the dataset instance by instance
for x in X:
# initialize the list of distances to centroids
distances_to_centroids = []

# then for each centroid ...

for centroid in centroids:
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# ... calculate the distance between the instance and the centroid
d = calculate_distance(x, centroid)
# ... and add it to the list of distances
distances_to_centroids.append(d)
# when we have visited all centroids,
# choose the centroid closest to the instance x
label = np.argmin(distances_to_centroids)
# conclude that the instance belongs to the cluster
# determined by that centroid
cluster_labels.append(label)
# the result of the function is an array of cluster labels
return np.array(cluster_labels)

Na donjoj slici moZes da vidis prvu iteraciju podele instanci u klastere.
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Napisimo sada funkciju calculate_new_centroids(X, cluster_labels, k) koja na osnovu tekuce podele instanci
u klastere moze da izracuna vrednosti novih centroida. Njeni argumenti su skup instanci X, tekuéa obelezja
instanci cluster_labels i broj klastera k. Za svaki od klastera, ova funkcija treba da izdvoji instance koje mu
pripadaju i zatim da izracuna njihov prosek.

def calculate new_centroids(X, cluster_labels, k):
# initialize the 1list of new centroids
new_centroids = []
# for each cluster
for i in range(0, k):
# ... extract the instances that belong to it
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instance_indices = cluster_labels == i
instances_in_cluster = X[instance_indices|
# then calculate the new centroid value
# by averaging all instances in the cluster
new_centroid = np.average(instances_in_cluster, axis=0)
# add the calculated new centroid to the list of all centroids
new_centroids.append(new_centroid)
# the result of the function is an array of new centroids
return np.array(new_centroids)

Nove centroide su sada prikazane na donjoj slici. Primetices da su se centroide zutog i ljubiastog klastera
"razdvojile”.
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Ostaje jos da objedinimo zadatke pojedinacnih koraka u funkciju koja ¢e ih ponoviti dovoljan broj puta. To
¢e biti funkcija execute_clustering(X, k, epsilon=1e-4, max_iterations=300) u kojoj X predstavlja skup
instanci, k broj klastera, epsilon bliskost koju treba da zadovolje centroide klastera kako bi se algoritam
zaustavio. Tu je i maksimalni broj iteracija max_iterations kojim dodatno obezbedujemo zaustavni
kriterijum.

def execute clustering(X, k, epsilon=1e-4, max_iterations=300):
# step of initializing centroids
centroids = generate_centroids(X, k)
# in each iteration of the loop
for i in range(@, max_iterations):

# step 1: dividing instances into clusters
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cluster_labels = divide_data(X, centroids, k)

# step 2: calculating new centroids

new_centroids = calculate_new_centroids (X, cluster_labels, k)

# checking stopping criteria

# if they are met, we stop the algorithm

if np.linalg.norm(new_centroids - centroids) < epsilon:

break

# otherwise, we move to the next iteration

centroids = new_centroids.copy()
# the result of the function is the final cluster labels and centroid values
return cluster_labels, new_centroids

Izvrsavanje ove funkcije nas dovodi i do finalne podele skupa instanci na klastere koja je prikazana na

donjoj slici.
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U pratecoj svesci sa kodom mozes da pogledas i animaciju koja prati ovu podelu. Neki koraci se naslanjaju
na nasumicne odluke (na primer, ako je instanca podjednako blizu ve¢em broju centroida) tako da nemoj da
te zbuni ako se neke vrednosti malo razlikuju.

KA220-VET - Cooperation partnerships in vocational education and training
Project Title: AI tools for VET schools
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Strana 118




