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BIG DATA I MASINSKO UCENJE
THE BIG DATA AND MACHINE LEARNING

7Zeljko Vujovié

REZIME: Cilj ovog rada je da prikaZze napredne metode za trazenje novih znanja, sadrzanih u BIG DATA, ogromnim, rastu¢im
skupovima podataka i tehnologiji. U tom cilju je osvijetljeno masinsko ucenje, nauka koja obucava ra¢unare da analiziraju po-
datke i reSavaju zadatke bez potrebe da budu, eksplicitno, programirani da to rade. Prikazane su podoblasti masinskog uéenja,
kao dijela vjestacke inteligencije, kojima se reSavaju navedeni problemi. Podoblasti klasi¢nog masinskog uc¢enja su nadgledano
ucéenje (klasifikacija i regresija), nenadgledano uéenje (klastering, pretrazivanje obrazaca, smanjenje dimenzionalnosti), vektor
masine podrske i stablo odlu¢ivanja. Podoblasti savremenog masinskog ucenja su pojacano ucenje, ansambl metoda, neuronske
mreze i duboko ucenje, i Bajesove mreze, kao specijalna, dodatna podoblast i metoda u oblasti masinskog uc¢enja. Rad i rezultati
ovog rada su znacajni zbog toga §to su opisane metode masinskog ucenja nezaobilazne, s naglaskom da ¢e da im se povecava
znacaj, jer je realno ocekivanje da ¢e BIG DATA tehnologija da se razvija, s tendencijom apsorbovanja novih podataka iz mnos-
tva izvora, stvaraju¢i nove izvore znanja. Web 2.0, sa svojim Google aplikacijama, blogovima, vikipedijom, drustvenim mreza-
ma, Fejsbookom, folksonomijama, dijeljenjem videozapisa online, Web mobilnim aplikacijama, samo je jedan od tih neiscrpnih
izvora podataka. Znanje se dobija iz analize podataka.

KLJUCNE RECI: maginsko u¢enje, big data, vektro podrike masine, stablo odlu¢ivanja, neuronske mreze, Bajesove mreze

ABSTRACT: The aim of this paper is to present advanced methods for the search for new knowledge contained in BIG DATA,
huge, growing datasets and technology. To that end, machine learning is illuminated, a science that trains computers to analyze
data and solve tasks without having to be explicitly programmed to do it. Sub-areas of machine learning, as part of artificial in-
telligence, are presented to solve these problems. The areas of classical machine learning are supervised learning (classification
and regression), unsupervised learning (clustering, pattern search, dimensionality reduction), the support machine vector, and
the decision tree. The areas of modern machine learning are enhanced learning, ensemble methods, neural networks and deep
learning, and Bayesian networks, as special, additional sub-fields and methods in the field of machine learning. The work and
results of this paper are significant because the described machine learning methods are inevitable, with the emphasis that they
will increase in importance, as it is a realistic expectation that BIG DATA technology will evolve, with a tendency to absorb new
data from many sources, creating new sources of knowledge. Web 2.0, with its Google apps, blogs, wikipedia, social networks,
Facebook, folksonomies, video sharing online, Web mobile apps, is just one of these inexhaustible sources of data. Knowledge
is obtained from data analysis.

KEY WORDS: machine learning, big data, support vector machine, decision tree, neural networks, Bayesian networks

1. UVOD: tchela, opisuje kao sposobnost racunara da uci iz iskusva E u
odnosu na neku klasu zadataka T i mjera dostignuéa P, ako se
njegov rad na T, pobolj$ava s iskustvom. Znaci, racunari su,
masinskim ucenjem, dobili mogucnost da u¢e bez eksplicitnog
programiranja. Da bi se to ostvarilo, oblast masinskog ucenja
je definisana kao proucavanje metoda kako da, racunari, pri-

mijene naucena pravila na nove, nikad ranije videne podatke/

Big Data se definse kao skup podataka ogromne vleiine,
koji raste eksponencijalno s vremenom. Obuhvata tehnologije
s alatima i procesima za organizaciju i skladiStenje tih podata-
ka. Big Data podaci su nastali od biliona do triliona zapisa mi-
liona ljudi, iz razli¢itih izvora. Obi¢no su slabo strukturirani,

nepotpuni i nepristupacni.

Polazi se od toga da je Web 2.0 glavni izvor Big Data po-
dataka, zbog toga $to postoji tendencija da, on, apsorbuje i one
podatke, koji su nastali i iz drugih izvora. S ciljem da se zado-
volje potrebe Web 2.0, nastale su nerelacione baze podataka,
kao jedan od stubova BIG DATA tehnologija. Rast potreba
Web 2.0 se ogleda u drustvenim mrezama, vikipediji, blogo-
viam, folksonomiji', dijeljenju videozapisa online, Web-mobi-
nim aplikacijama i tako dalje.

Razlog, koji je motivisao ovo istrazivanje, je iskrsla po-
treba da se da state-of-the-art pregled glavnih metoda masin-
skog ucenja.

Masinsko ucenje se, od 1998. godine, definicijom T. Mi-

' Folksonoimja je sistem koji je stvorio korisnik za klasifikovanje i orgi-
zovanje sadrzaja online u razli¢ite kategorije, upotrebom metapodataka,
takvih kao $to su elektronski tagovi. (Metapodaci su podaci koji opisuju i
daju informacije o drugim podacima.)

zadatke. Pronalazi karakteristiéne zavisnosti medu podacima.
Koristi generalizaciju postojecih podataka kao osnov za pro-
nalazenje novih. Obraduje podatke iterativno, omogucavajuci
uredaju da pronade skrivena znanja u podacima. Osposoblaj-
va masinu da pronade nove informacije, u odnosu na one koje
su poznate u trenutku ucenja.

U radu su opisane sve metode klasi¢nog masinskog ucenja,
vektor podrske masine (SVM), pojac¢ano ucenje, ansambl meto-
da (?), stablo odlu¢ivanja, neuronske mreze i Bajesove mreZze.

U pregledu literature su navedeni najznacajni izvori,
objavljeni u poslednjih pet godina.

2. MASINSKO UCENJE

R2. Masinsko ucenje se dijeli na klasi¢no i prosireno. Kla-
si¢no masinsko ucenje obuhvata nadgledano, nenadgledano.
Prosireno masinsko ucenje obuhvata poja¢ano ucenje, neu-
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ronske mreze i duboko uéenje i ansamble metoda. Ove vrste
se granaju na podvrste. Nadgledano, na klasifikaciju i regre-
siju, nenadgledano, na klastrering, prepoznavanje obrazaca i
smanjenje dimenzionalnosti. Pojacano na genetske algoritme i
Q-ucenje. Neuronske mreze i duboko ucenje na konvolucione,
rekurentne, generative neuronske mreze, adversariala, autoen-
kodere i perceptrone.
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Slika 1 — Mapa svijeta masinskog ucenja

Uz ove metode, opisan je vektor podrske masine i stablo

odlucivanja, kao prosirenje metoda klasi¢nog ucenja, a Baje-
sove mreze, kao dodatatna specijalna metoda u prosirenom
masinskom ucenju.

Nadgledano masinsko ucenje je takav postupak, u kojem

se, prvo, dovodi skup podataka za trening, na ulaz za ucenje.
Na osnovu tog skupa podataka®, model ,,uci veze i odnose
medu podacima. Naucenu logiku, kasnije, primjenjuje na sku-
pove podataka, koje, do tada, nije vidio.

Classification

Slika 2 — Klasifikacija dijeli predmete na osnovu jednog od ranije poznatih

atributa. Razdvaja carape na osnovu boja, dokumente na osnovu jezika,
muziku na osnovu Zanra
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Podatak je jednostavna, neobradena, izolovana misaona ¢injenica, koja ima
neko znacenje. To su znakovni prikazi ¢injenica i pojmova. Opisuju svojstva
objekata i njihovih odnosa u prostoru i vremenu. Podatak je nematerijal-
ne prirode. Postoji u nasim mislima. Nema znacenje unutar ili izvan svog
postojanja ili o samom sebi. Pridruzuje se znacenju kojim opisuje svojstva
objekta. Moze da postoji u bilo kojem obliku, bio upotrebljiv ili ne.

=V &

Nadgledano ucéenje resava problem klasifikacije predme-

ta, problema ili situacija na osnovu povezanih podataka, koji
se unose u masinu. Podaci, koji se unose, su karakteristike,
obrasci, dimenzije, boja i visina predmeta, ljudi i situacije.
Ucenje (odnosno obucavanje) se ponavlja sve dok masina ne
postane sposobna da ta¢no klasifikuje objekat klasifikacije.

Klasifikacija podataka® je sortiranje i kategorizacija poda-

taka u razlicite tipove, oblike ili bilo koju drugu posebnu kla-
su. Klasifikacija podataka omogucava odvajanje i klasifikaciju
prema zahtjevima skupa za razlucite poslove ili licne ciljeve.
To je, uglavnom, proces upravljanja podacima. Klasifikacija
podataka je raznolik proces. Ukljucuje razli¢ite metode i kri-
terijume za sortiranje podataka u bazi ili skladi$tu. Obi¢no se
vrsi preko baze podataka ili softvera za poslovnu inteligenciju,
koji ima moguc¢nost skeniranja, identifikacije i odvajanja po-
dataka. Naprimjer: odvajanje podataka o klijentima na osno-
vu pola. Prepoznavanje i ¢uvanje ¢esto kori¢enih podataka u
kesu/disku memorije. Sortiranje podataka na osnovu sadrzaja/
vrste datoteke, veli¢ine i vremena podataka. Redanje iz bez-
brojnih razloga, klasifikovanjem podataka u ogranicene, javne
i privatne tipove podataka.

STUDIJA SLUCAJA KLASIFIKACIONE ANALIZE

Podaci za ucenje: skup 50% muskaraca, 50% Zena.
Karakteristike za klasifikaciju: tjelesna visina i duzina kose.
Rezultat — slika: plavi krugovi su Zene, zeleni kvadrati su

mugkarci.

Novi podatak, koji treba da se klasifikuje: osoba visoka

180 cm, s duzinom kose 4 cm.

Zakljucak (pretpostavka) na osnovu slike-rezultata uce-

nja: osoba je musko.
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Slika 3 — Klasifikacija podataka za obuku masine

Regresija je statistiCki proces za procjenjivanje odnosa

izmedu zavisne varijable (,,izlazna varijabla®) i jedne ili vise
nezavisnih varijabli (,,predskazivaci“, ,,kovarijate* ili ,,karakte-
ristike*). Koristi se mnogo za predvidanje, prognozu i prona-

3

Podaci se pamte, zapisuju i biljeze na na¢in koji im je primjeren i koji
im odgovara. Oblici podataka mogu da budu; zvu¢ni, slikovni, broj¢ani ili
tekstualni. Struktura podataka je apstraktna. Cine je: znagenje (naziv i opis
znacenja odredenog svojstva), vrijednost (mjera i iznos) i vrijeme. Podaci
u kontekstu (smislu) i kombinovani unutar strukture, ¢ine informaciju.
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lazenje uzro¢n-posledi¢nih veza izmedu promjenljivih. Otkriva
odnose izmedu zavisnih varijabli u fiksnom skupu podataka. Da
bi se koristila za predvidanje ili zaklju¢ivanje uzro¢nih odnosa,
respektivno, istraziva¢ treba pazljivo da podesi zasto postojeci
odnosi imaju mo¢ predvidanja za novi kontekst ili zasto odnos
izmedu dvije varijable ima uzro¢nu interpretaciju.

Regression

Slika 4 — Regresija — Crta liniju kroz tackice. Procjenjuje karakteristiku
zavisnosti izmedu promjenljivih

Regresijske tehnike se, uglavnom, razlikuju na osnovu
broja nezavisnih varijabli i vrste odnosa izmedu nezavisnih i
zavisnih varijabli.

Linearna regresija je takva regresija, u kojoj, istrazivac, tra-
zi liniju (ili slozenu linearnu funkciju), koja najblize odgovara
podatku u skladu sa specifi¢cnim matematickim kriterijumom.

T T 10 20 30 40 S0 60
Slika 5 — Linearna regresija

U linearnoj regresiji je broj nezavisnih promjenljivih je-
dan i postoji linearni odnos izmedu nezavisne (x) i zavisne (y)
promjenljive. Crvena linija na gornjem grafikonu se oznacava
kao najbolje odgovarajuca prava linija. Na osnovu datih poda-
taka, pokusava se da se nacrta linija koja najbolje modelira tac-
ke, Linija moze da se modelira na osnovu linearne jednacine:
y = a*x + b. Motiv algoritma linearne regresije je pronalazenje
najbolje vrijednosti zaaib.

Nenadgledano masinsko uenje se izvodi bez skupa po-
dataka za trening. Oslanja se na sopstvene tehnike pronalaska
skrivenog znanja. Koristi se da bi masine mogle da razvrstava-
juiopipljive i nematerijalne predmete bez davanja, masinama,
informacija o predmtima. Objekti, koje maSine treba da klasi-
fiuju, su razli¢iti. Naprimjer, navike kupovine kupaca, obrasci
ponasanja bakterija i hakerskih napada. Glavna ideja, na kojoj
se zasniva nenadgledano ucenje, je da se maSine izloze ve-
likim koli¢inama razli¢itih podataka i da im se omoguci da
uce i zakljucuju iz podataka. Za to je potrebno, prvo, da budu
programirane da uce na podacima.

PREDVIDANIJE SAOBRACANE GUZVE

LINEARNA . POLINOMIJALNA .

vrijeme putovanja
vrijeme putovanja

" i " "
+ +
1200 1600 2000 2460 1200 1600 2000 2480

trenutno vrijeme trentno vrijeme

REGRESHJA

Slika 6 — Linearna i Polinomijalna regresija’ — Masina pokusava da
Jednostavo povuce liniju koja ukazuje na prosjecnu korelaciju, medusobnu
povezanost izmedu razlicitih pojava predstavijnenih vrijednostima dviju
varijabli. Znaci da je vrijednost jedne varijable moguce odrediti na osnovu
saznanja o vrijednosti druge varijable. Promjena vrijednosti jedne varijable
uticace na promjenu vrijednosti druge varijable.

Racunarski sitemi treba da imaju smisao za velike koli¢i-
ne strukturiranih i nestrukturiranih podataka i da pruzaju uvid
u njih. Mozda nije izvodljivo davanje prethodnih informaci-
ja o svim vrstama podataka, koje racunarski sitem moze da
primi tokom odredenog vremena. Nadgledano u¢enje mozda
nije prikladno kada su raunarskim sistemima potrebne stalne
informacije o novim vrstama podataka. Naprimjer, hakerski
napadi na finansijske sisteme ili bankarske servere, cesto mije-
njaju prirodu i obrasce. U takvim sluc¢ajevima, nenadgledano
ucenje moze da bude pogodnije jer sistemi moraju da budu
osposobljeni da brzo nauce iz podataka o napadima, zakljuce
vrste buducih napada i predloze preventivne akcije.

KLASTERISANIE je grupisanje sli¢nih objekata u skup
poznat pod imenom klaster. Objekti u jednom klasteru bice,
vjerovatno, razli¢iti od objekata grupisanih u drugom klasteru.
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Clustering

Slika 7 — Klastering — Dijeli predmete na osnovu nepoznatih funkcija. Masi-
na bira najbolji nacin. Klasterisanje je klasifikacija bez unaprijed definisanih
klasa. To je kao dijeljenje carapa po boji, kada nijesu poznate boje koje po-
stoje. Algoritam klasterisanja pokusava da pronade slicne objekte po nekim
karakteristikama i spoji ih u klaster. MoZe da se odredi i tacan broj klastera.

Klasterisanje je jedan od glavnih zadataka u istraziva-
nju podataka. To je univerzalna tehnika, koja se koristi u sta-
tistickoj analizi podataka. Klasterisanje nije jedan specifi¢ni

* Regresija (zavisnost) mjera odnosa srednje vrijednosti jedne promjenljive

(npr. izlaza) i odgovarajucih vrijednosti drugih promjenljivih (npr. vremena
i troskova).
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algoritam. Ono je opsti zadatak, koji moze da se rijesi pomocu
nekoliko algoritama. Popularne metode klasterisanja su: hi-
jerarhija, particioniranje, zasnovano na gustini i na modelu.
Klasterirsanje i analiza klastera su sinonimi. Klasterisanjem se
stvaraju razliCite vrste klastera, u kojima se nalaze svi objekti
odredenog skupa podataka. Moze da bude tvrdo ili meko. U
tvrdom klasterisanju, objekat ili pripada klasteru, ili ga nema.
U mekom klasterisanju (fuzzy clustering) objekat moze da
pripada mnogim klasterima. Krajnji cilj klasterisanja je in-
trinzi¢no’ grupisanje neobiljeZenih podataka. Primjenjuje se u
istrazivanju trziSta, prepoznavanju uzoraka, vadenju i analizi-
ranju podataka, kompresiji podataka, prepoznavanju slika ili
Jjo§ mnogo toga.

Koncept klastera ne moze da se definise lako. Zbog toga
postoji veliki broj algoritama za klasterisanje. Istrazivaci pri-
mjenjuju razli¢ite modele klastera, zasnovane na predmetnom
skupu podataka i onome za §ta se koriste. Naprimjer, hijerar-
hijsko klasterisanje se zasniva na povezanosti na daljinu, dok
se, modleli distribucije, zasnivaju na statistickoj distribuciji.

Smanjenje dimenzija je proces smanjenja skupa karak-
teristika u racunaru velikih resursa bez gubitka vaznih infor-
macija. Smanjenje broja karakteristika znaci da se smanjuje
broj promjenljivih. To olak3ava i ubrzava rad rac¢unara. Skup
karakteristika moze da bude skup podataka sa stotinu stuba-
ca (moguénosti). Moze da bude i niz tacaka, koje ¢ine veliku
sferu u trodimenzionalnom prostoru. Smanjenje dimenzija je
smanjenje broja stubaca ili pretvaranje sfere u krug u dvodi-
menzionalnom prostoru.

Dimension Reduction

Slika 8 — Redukcija dimenzija — Sastavija odredene
karakteristike u one viseg nivoa

3. VEKTOR PODRSKE MASINE

Vetor podrske ma$ine je nadgledani algoritam masinskog
ucenja. Koristi se za klasifikaciju i regresiju podataka. Svaki
elementarni podatak se predstavlja tatkom u n-dimenzional-
nom prostoru (n je broj karakteristika pomocu kojih se opisuje
podatak). Vrijednost svake karakteristike je vrijednost odrede-
ne koordinate. Klasifikacija se vrsi tako Sto ¢e da se pronade
granica (hiperravan), koja dobro razdvaja dvije klase.

5 Intrinzi¢an = unutras$nji, bitan, svojstven

X

Slika 9 — Vektori podrske i vektor podrske masine

Vektori podrske je koordinata pojedinacnog elementarnog
podatka (predstave podatka). Vektor podrske masine je granica
(hiperravan/linija), koja najbolje razdvaja dvije klase.

Najbolja granica odvajanja (SVM) se odreduje na sledeci
nacin:

1. Pronalazi se minimalna udaljenost granice (hiperravni)

od najblizeg vektora podrske.

2. Kada se dobiju ovakve udaljenosti za sve granice (hi-
perravni), bira se granica (hiperravan) koja ima maksi-
malno rastojanje od najblizeg vektora podrske.

Postoji mnogo mogucih granica, kojima mogu da se klasi-
fikuju podaci. Slede tri moguca:
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Slika 10 — Izbor najbolje granice (hiperravni).

1. Pronalazi se minimalna udaljenost granice od najblizeg
vektora podrske, koji moze da pripada bilo kojoj klasi.

2. Kada se dobiju ovakve udaljenosti od najblizeg vektora
podrske za sve granice (hiperravni), bira se granica (hi-
perravan), koja ima maksimalno rastojanje od najblizeg
vektora podrske.
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Slika 11 — Hiperravan s maksimalnom marginom i margina za SVM obucen
s uzorcima iz dvije klase. Uzorci na margini su vektori podrske.
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Slika 12 — Hiperravni i vektori podrske u 2D i 3D prostoru

Dimenzija hiperravni zavisi od broja karakteristika kojima
se opisuju vektori podrske. U slucaji da je boje ulaznih karak-
teristika 2, hiperravan je prava linija (slika lijevo). U slu¢aju da
je broj ulaznih karakteristika 3, hiperravan je dvodimenzional-
na (slika desno). Kada je boj ulaznih karakteristika n, tada je
hiperravan apstraktna (n-1) dimenzionalna ravan,

m] [m] m]
T
% ..‘.
?U .‘. [m]
= ®e o
1]
e =

o = =

) T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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Slika 13 — Specijalni slucaj distribucije vektora podrska u kojem
nije moguce da se odredi SVM u ovakvoj ravni

U navedenom slucaju je potrebno da se preslikaju vektori
tataka u ravan viSe dimenzije. Poslije tog preslikavanja bice
moguce da se razdvoje klase jedna od druge. Takvo prslikava-
nje moze da izgleda kao na slici:
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Slika 14 — Distribucija vektora podrske poslije preslikavanja

Svaki elementarni podatak (vektor podrSke) je mapiran
skalom preslikavanja. Skala preslikavnja omogucava razdva-
janje klasa. Preslikavanje izvodi posebni algoritam.

4. STABLO ODLUCIVANJA

Stablo odluc¢ivanja je naCin predstavljanja i analiza situ-
acije odlu¢ivanja. Narocito pogodno kada postoji moguénost
da se, situacija odlu¢ivanja, podijeli na niz manjih situacija,

koje se, u vremenskom nizu, nalaze jedna uz drugu. Lan¢ano
vezane odluke su takve odluke kada se, jedna vrsta odluke,
izvodi iz druge vrste odluke. Njime se odslikava cjelokupna
situacija odlucivanja: sve raspolozive verzije odluke, na vise
nivoa donosenja, povezane nizvjesnosti, s mogucim sprovo-
denjem svake verzije odluke na svakom posmatranom nivou,
i moguci ishodi i posledice svake od akcija, koje ¢ine vrijed-
nost odluke, (mogu da se kvanitifikuju, izmjere istom mjerom).
Stablo odlucivanja sluzi donosiocima odluke kao podrska ra-
zumijevanju osnovnog problema izbora, procjeni raspolozvih
verzija odluke i obuhvatanju neizvjesnih dogadaja, koji utic¢u
na ishode i verzije odluke.

Struktura stabla odlu¢ivanja se sastoji od ¢vorova i grana.
Grane spajaju ¢vorove roditelja s ¢vorovima naslednika — dje-
ce. Cvor koji se nalazi na vrhu stabla nema roditelja. Svi ostali,
unutra$nji &vorovi, imaju samo jednog roditelja. Cvorovi koji
nemaju naslednika, nazivaju se listovi. Listovi su sva moguca
reSenja, koja mogu da se dobiju iz datog stabla. Listovi su ¢vo-
rovi odgovora. Ostali su ¢vorovi odluke.

Nizovi grana, u stablu odlu¢ivanja, proizilaze iz ¢vorova
odlucivanja i ¢vorova okolnosti. Okolnosti su kontekst odlu-
givanja. Cine ih uzajamno isklju¢ivi dogadaji. Grane, koje se
oslanjaju na ¢vorove odluéivanja, su neizvjesni dogadaji. Ti
dogadaji nijesu pod nadzorom donosioca odluke.

Svaki put, koji vodi kroz stablo, od pocetka do krajnjih
grana, odvojena je mogucnost za donosioca odluke. Zavriava
u jednoj krajnjoj grani, koja je jedan od sveukupno mogucih
krajnjih rezultata (ishoda i posledica) donosenja odluke. Cvo-
rovi u stablu odlucivanja se projektuju zavisno od prethodne
i naknadne situacije. Pocetak stabla odlu¢ivanja je prvi ¢vor.
On oblikuje osnovnu situaciju dono$enja odluke. DonoSenje
odluke je svjesna akcija donosioca (kontrolisana varijabla),
kao i primjena odgovarajuéeg kriterijuma odlu¢ivanja. Cvoro-
vi odluc¢ivanja su situacije u kojima, donosioc odluke, mora da
odluci. Odlu¢ivanje pri nesigurnosti, ¢ini da je izbor jedne od
verzija odluke prili¢no slozen postupak.

Zavisna promjentjiva: DR18BP FERI
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Slika 15 — Stablo odlucivanja — analiza situacije
odlucivanja o doktoratu na FERI-ju, Ucni nacrt 18BP
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Stabla odlu¢ivanja se primjenjuju za razvrstavanje (cla-
ssification), predvidanje (prediction), procjenu (estimation),
grupisanje (clustering), opisivanje (description) i vizuelizaciju
(visualisation).

5. POJACANO UCENJE

Pojacano ucenje je vrsta dinamickog programiranja®. Tre-
nira algoritme koriste¢i princip nagrade i kazne. U¢i interak-
cijom s okolinom. Agent dobija nagradu, ako pravilno obavi
zadatak, a kaznu, ako pogresno obavi zadatak. U¢i bez inter-
vencije i uticaja ¢ovjeka, tako $to maksimizira svoju nagradu,
aminimizira kaznu. Pojac¢ano uéenje, kao pristup u masinskom
ucenju, inspirisano je bihevioristickom psihologijom.” Sli¢no
nacinu na koji dijete u¢i da obavlja novi zadatak. Pojacano
ucenje je suprotno drugim pristupima masinskom uéenju zato
Sto, algoritmu, nije receno izricito kako da izvrSava zadatak,
ve¢ samostalno djeluje kroz problem.

-

Nagrada

POJACANO
UCENJE

Slika 16 — Pojacano ucenje — Baci robota u lavirint
i pusti ga da pronade izlaz
Agent, samostalno, povremeno, donosi odluke, da bi po-
vecao svoju nagradu i smanjio kaznu, koriste¢i dinamicko pro-
gramiranje.

6. ANSAMBL METODA

Ansambl metoda je skup metoda koje ,,nastupaju‘ zajedno
da bi se dobio $to bolji rezultat.

¢ Dinami¢ko programiranje je veoma velika klasa algoritama. Ideja je da se,
beliki problem, razbije (ako je moguée) na postepene korake tako da se, u
bilo kojoj fazi mogu naci optimalna resenja.

7 Bihevioristitka psihologija je radikalni pravac objektivne psihologije
u kojem je osnovni cilj predvidanje i kontrola ponaSanja. Osnovne
karakteristike biheviorizma su: redukcionizam — pronalaZenje najmanjih
Jedinica™ ponasanja, pomoc¢u kojih moze da se objasni ljudsko ponasanje;
periferija— interes je fokusiran samo na ono $to se dogada na periferiji, ane u
centralnom nervnom sistemu; ambijentizam — okruzenje i u¢enje su osnovni
i jedini uzroci individualnih razlika kod ljudi. Biheviorizam obja$njava
razvitak pojedinca kao usmjereni proces sticanja novih oblika ponaSanja,
odreden uslovima u kojima djeluje pojedinac. Ponasanje pojedinca zavisi od
situacije u kojoj se pojedinac nalazi.

ANSAMBL METODA

Slika 17 — Metode ansambla — ,, Gomila glupih stabala, koja uce jedni od
drugih da ispravijaju greske . Ideja na kojoj se zasniva metoda ansambla
sastoji se u tome da se uzme gomila neefikasnih algoritama i da se natjeraju
da isprave greske jedni drugima. Dobija se da je, ukupni kvalitet sistema,
veci ¢ak i od najboljih pojedinacnih algoritama.

Mogu da se koriste bilo koji algoritmi za stvaranje ansam-
bla. Testirana su i izdvojena kao najbolja tri metoda: slaganje
(stackling), pakovanje (bagging) i poticanje (boosting.

7. NEURONSKE MREZE I DUBOKO UCENJE

Neuronske mreze (vjeStacke neuronske mreze) se zasni-
vaju na nau¢nim znanjima o strukturi i funkcionisanju ljud-
skog mozga. DefiniSu se kao racunarski sitem, sastavljen od
niza jednostavnih elemenata (¢vorova), ,,neurona‘, organizo-
vanih u slojeve. Slojevi obraduju informacije, tako §to stanja
¢vorova reaguju dinamicki na spoljnje ulaze. Obrasci se uvode
u neuronsku mrezu pomocu ulaznog sloja.

Ulazni sloj Skriveni slojevi
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Slika 18 — Neuronska mreZa sa tri skrivena sloja

Ulazni sloj ima po jedan neuron za svaku komponentu,
koja postoji u ulaznim podacima i komunicira sa skrivenim
slojevima, koji su u mrezi. Nazivaju se ,,skriveni‘ samo zbog
toga Sto nijesu ulazni ni izlazni. U skrivenim slojevima se
desava cjelokupna obrada ulaznih podataka kroz sitem veza.
Ulazni podaci se ponderiSu (odmjeravaju) odgovarajué¢im
koeficijentima. Neuron ih prihvata takve, izraGunava njihov
zbir i obraduje ga aktivacionom funkcijom.Izlaz aktivacione
(prenosne) funkkcije je odluka da li neuron pobuduje (eksci-
tuje) susjedni neuron ili onemogucava (inhibira) pobudivanje
susjednog neurona. Funkcija aktivacije je, najcesce, sigmoid,
6, mada postoje i novija reSenja, kao $to je ReLu. Poslije ove
akcije, neuron prenosi informacije na druge povezane neurone

N
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u procesu, nazvanom ,,prolaz naprijed“. Na kraju procesa, po-
slednji skriveni sloj je povezan s izlaznim slojem. Izlazni sloj
ima po jedan neuron za svaki moguci izlaz.

Osnovni vjestacki neuron je perceptron. On koristi Hevi-
sajdovu funkciju, kao aktivacionu funkciju. Koristi se za uce-
nje binarnog klasifikatora, zvanog funkcija praga. To je funk-
cija koja preslikava ulaz x (vektor realnih vrijednosti), na izlaz
f(x) (jedna binarna vrijednost). Izlazna vrijednost f(x) (0 ili 1)
se koristi za klasifikaciju x, kao pozitivan ili negativan primjer.
Neuronske mreze mogu da budu: s prosledivanjem unaprijed,
radijalno zasnovane funkcije, Kohenenove samoorganizuju-
¢e mape, rekurentne neuronske mreze, modularne neuronske
mreze i druge.

Neuronske mreze su sposobne da uce. Svaki put pobolj-
Savaju predvidanje izlaza. Sposobnost da uce, znaci da, tezine
i koeficijenti ponderisanja, koji definisu vezu izmedu neurona,
postaju precizniji. Krajnji rezultat je da se, tezine i koefici-
jenti ponderisanja, biraju tako da je izlaz mreze y(x) pribli-
Zan stvarnoj vrijednosti za sve ulazne vrijednosti. Odstupanje
predvidene vrijednosti izlaza od stvarne vrijednosti, izracuna-
va se pomocu funkcije troska. Glavni cilj je da se minimizi-
ra funkcija troska pronalazenjem skupa tezina i koeficijenta.
Za to se koristi algoritam Gradijent descent.® On izracunava
izvod funkcije troska, tezine i koeficijente, pokusava da nade
ispravne vrijednosti, koje, na taj na¢in, minimiziraju funkciju
troska. Taj postupak je proces obucavanja neuronske mreze.
Izvod funkcije troska se izracunava uvodenjem backpropagati-
on algoritma. Taj algoritam izracunava vektor greske, pocev od
zavr$nog sloja, zatim njegovo §irenje unazad, radi azuriranja
tezina i koeficijenata. Razlog za ovo je taj §to je funkcija troska
proizvod mreze. Backpropagation algoritam izracunava gradi-
jent funkcije troska za samo jedan primjer obucavanja. Zbog
toga treba da se kombinuje s algoritmom obucéavanja, da bi se
izracunao za sve skupove obucavanja.

8. BAJESOVE MREZE

Bajesove mreze su grafi¢ki modeli sastavljena od ¢vorova
i usmjerenih veza izmedu njih. Veze izmedu ¢vorova pokazuju
da jedan ¢&vor uti¢e direktno na drugi. Kada ne postoji veza
izmedu dva ¢vora, to ne znac¢i da su nezavisni potpuno. Mogu
da budu povezani preko drugih ¢vorova.
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Slika 19 — Jednostavna Bajesova mreZa — Azijska mreZa

8 Gradient descent je optimizacioni algoritam ponavljanja (iteracije) prvog
reda za pronalazenje lokalnog minimuma diferencijabilne funkcije.

Slika 19 je primjer usmjerenog aciklickog grafa (DAG —
Directed Aciclic Graph). Koristi se za predstavljanje sistema
odgadaja ili potenicjalnih dogadaja i uzro¢no-posledi¢nih od-
nosa izmedu njih. Bajesova mreza se definiSe kao sistem vje-
rovatnoca dogadaja, ¢vorova u usmjerenom aciklickom grafu,
u kojem, vjerovatnoca nekog dogadaja, moze da se izracuna iz
vjerovatnoce svojih prethodnika u grafu.

Cvor, na osnovu mjesta koje zauuzima u Bajesovoj mrezi,
moze da bude: 1) Roditelj. Kada imamo dva ¢vora X i X, i
granu od X, do X tada je X, roditelj ¢voru X, Funkcija rodi-
teljstva se oznacava rod(X). 2) Dijete. Na osnovu prethodnog,
Xj je dijete ¢vora X.. 3)Predak. Imamo ¢vorove X, XJ. i X, i
grane od X, do Xj iod Xj do X,. P{eci ¢vora X, su ¢vorovi X; i
X a predak ¢vora X je ¢vor X.. (Cvor X, nema pretka). 4) Po-
tomak. Na osnovu opisa ¢vora ,,predak®, potomci ¢vora X, su
¢vorovi X, i X, a potomak ¢vora X, jetvor X,. (Cvor X, nema
potomke). 5) Nepotomci nekog ¢vora X, su svi njegovi preci i
sam Cvor X..6) Korjen je ¢vor koji nema roditelje. U primjeru
za pretke i potomke, ¢vor X, je korjen. 7) List je ¢vor koji nema
djecu. U primjeru za pretke i potomke, ¢vor X, je list. Lisni
¢vorovi su posledice nekog problema, koji modelujemo.

Nezavisno od toga koje mjesto u mrezi zauzimaju, ¢vorovi
mogu da budu: upitni (engl. query) i dokazni (engl. evidency).
Smisao Bajesove analize je da se, na osnovu date vrijednosti
za neke dokazne ¢vorove, odredi vjerovatnoce za upitne ¢voro-
ve. To se postiZze rezonovanjem, razumnim rasudivanjem kroz
mrezu i promatranjem kako se mijenjaju vjerovatnoce pojedi-
nih promjenljivih. Razlikuju se sledece vrste rezonovanja: a)
Dijagnosticko — kada dokazni ¢vorovi potomci, a upitni ¢vo-
rovi preci. b) Intuitivno — oblik rasudivanja kada, na osnovu
dokazanih ¢vorova (predaka) zelimo da zaklju¢imo o upitnim
¢vorovima (potomcima). ¢) Uzroéno — obrazlaze uzajamne
uzroke zajedni¢kog uticaja dva roditelja jednog djeteta. Napri-
mjer: 1. uzroci — pusenje i zagadenje, uzrok — rak. 2. uzrok —
rak pluca kod pacijenta, uzrok — povecene su Sanse da je pusac
i da je izlozen zagadenju. Osim ovih primjera, postoje sluca-
jevi kada dva dokazana ¢vora (dijete i jedan roditelj) uticu na
vjerovatno¢u odredivanja drugog roditelja d) Kombinovano.

Cvorovi su varijable. Mogu da budu konkretne vrijedno-
sti, nasum¢no date, latentne vrijednosti ili hipoteze. Karakte-
riSu se raspodjelom vjerovatnoce. Zasnivaju se na Bajesovom
konceptu tumacenja vjerovatnoce.’ Bajes definie vjerovatno-
¢u, kao koli¢inu koja se dodjeljuje pretstavljenom stanju zna-
nja ili stanju vjerovanja. U Bajesovom misljenju, vjerovatnoca
se dodjeljuje hipotezi. To je razlika u odnosu na frekvencistic-
ko misljenje, u kojem se, hipoteza, obicno testira bez dodje-
ljivanja vjerovatnoce. Bajesovo tumacenje je tzv. subjektivno
tumacenje vjerovatnoc¢e. Odreduje vjerovatnou stepenom
uvjerljivosti ili vjerovanja osobe da ¢e dogadaj da se desi.

Za Bajesov sistem miSljenja karakteristicne su tri vrste
vjerovatnoce: prethodna vjerovatnoc¢a P(A), zajednicka vjero-
vatnoca P(A,B) i uslovna vjerovatno¢a P(A|B).

9 Klasi¢na nauka defini§e vjerovatno¢u kao izgled, moguénost, Sansu,

nesigurnost, sumnjivost da se dogadaj desi.
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Prethodna vjerovatnoca je subjektivno vjerovanje. Dodje-
ljuje se dogadaju na osnovu subjektivnog uvjerenja da li ¢e da
se desi. Zajednicka vjerovatnoc¢a je vjerovatnoce zajednickog
desavanja dogadaja. Uslovna vjerovatnoca je mjera moguénosti
ili izvjesnosti deSavanja dogadaja B, posto se, prethodno, desio
dogadaj A. Desavanje dogadaja A je uslov, koji treba da bude
ispunjen i pod kojim ispitujemo desavanje dogadaja B.

Kada se posmatra vrijednost neke promjenljive, potrebno
je da se uslovi novom informacijom, tj. da se zakljuci nesto o
vjerovatno¢i te vrijednosti na osnovu poznatih vrijednosti dru-
gih promjenljivih u mrezi.

Za cjelokupnu Bajesovu mrezu definiSe se zajednicka
raspodjela vjerovatnoce P(U) = P(A |, A, ...,A ), kao proizvod
svih raspodjela vjerovatnoce (prethodnih, zajednickih i uslov-
nih) u mrezi. Pri tome je A= {A, ..., A }, univerzum promjen-
ljivih (sve promjenljive) u Bajesovoj mrezi, a pa(A,) su rodite-
lji A,. Bajesova analiza omogucava kombinovanje prethodnih
informacija o parametru posmatranja s dokazima iz podataka,
koji postoje u uzorku, koji se posmatra. Prvo se navodi pret-
hodna vjerovatnoca parametra, na osnovu subjektivnog uvje-
renja. Zatim se dobijaju dokazi iz podataka. Oni se kombinuju
s prethodnom vjerovatno¢eom, da bi se dobila poslednja ras-
podjela vjerovatnoce. Poslednja raspodjela vjerovatnoce daje
osnovu za statisticko zaklju¢ivanje o promatranom parametru.
Svrha Bajesove analize je dobijanje poslednje (posteriorne)
vjerovatnoce i novih informacija koje ona donosi.

Rezultat Bajesove analize je Bajesovo zaklju¢ivanje, ko-
jim se azurira prethodna vjerovatnoca, dodijeljena hipotezi,
zato §to je dobijeno vise dokaza i informacija. Bajes je dao
teoremu, kao sredstvo za reviziju predvidanja u svijetlu novih,
relevantnih dokaza.

TOTALNA VJEROVATNOCA: Pretpostavimo da se do-
gadaji H,, H,, ..., H , medusobno islju¢uju i ¢ine potpuni si-
stem dogadaja (H, + H, + ... +H, = U), vezan za dati ekspertni
sistem. Pri realizaciji eksperimenta neophodno je da se ostvari
bar jedan od dogadaja H, + H, + ... + H,_ Znati, proizvoljan
dogadaj A mora da se ostvari bar sa jednim od njih. Slijedi: A
=UA=(H, +H,+..+H)A=HA+HA+..+HA.Pritome
se,dogadaji, H,A + H,A + ... +H A medusobno isklju¢uju. Na
osnovu teoreme zbira vjerovatnoca imamo:

P(A)=P(H,A) + P(H,A) + ... + P(H A), ili, koriste¢i teo-
remu proizvoda vjerovatnoca, dobijamo formulu totalne vjero-
vatnoce: P(A) =P(H )P(A[H,) + P(H,|A) + ...+ P(H )P(A[H,)

BAJESOVA TEOREMA: Ako se dogadaji H,, H,, ... H_
isklju¢uju medusobno i ¢ine potpuni sistem dogadaja iz polja
S, u kojem se izvodi eksperiment, ako je A proizvoljni dogadaj
iz S, takav da je P(A)#0, onda je: P(H,A) = P(H.A)/[P(H,A) +
P(H,A)+...+P(H A)],i=1,2,..,n

Prema definiciji uslovne vjerovatno¢e imamo: P(H|A) =
P(HA)/P(A),i=1,2, ...,n

Zamjenom vjerovatnoce P(A) izrazom iz formule o total-
noj vjerovatnoéi, dobija se navedena formula uslovne vjero-
vatnoce dogadaja H,, pod uslovom da se dsio dogadaj A.

O M |

DISKUSIJA

Big Data je nametnuo i podstakao istrazivanje naprednih
metoda za trazenje novih znanja, sadrzanih u ogromnim koli-
¢inama nestrukturiranih, raznovrsnih podataka, koji se stalno
uvecavaju, s jasnim prdvidanjem da ¢e, taj porast, da se nastavi.

Masina je jedino sredstvo, koje moze da pomogne u resa-
vanju tog problema. Da bi to postigla, neophodno je da bude
obucena, tako da moZze da prepozna novo znanje iz podataka
koje vidi prvi put.

Osnovni postupci, koje masina izvodi s podacima, su: kla-
sifikacija, regresija, grupisanje, pretrazivanje obrazaca, sma-
njenje dimenzionalnosti. Uz ove postupke, koristi se i stablo
odlucaivanja, kojim se unose principi, koje koristi Covjek, kada
se nade u situaciji da odlucuje. Vektor podrske masine je na-
predna metoda za klasifikaciju i regresiju podataka.

Pojacano ucenje je znacajna metoda, koja se koristi za
obucavanje masine. U njemu je iskori$¢ena ideja da, u masini,
postoji agent, koji uci izvr§avajuci zadatak i ineragujuci s oko-
linom. Kada pravilno obavi zadatak, dobija nagradu, a kada
uradi pogre$no, dobija kaznu.

Najslozeniji oblik masinskog uc¢enja su neuronske mreze.
Kod njih su iskori§¢ena nau¢na znanja, koja su poznata o naci-
nu rada ljudskog mozga.

Osobina ¢ovjeka da razmislja, vjeruje i da je nesiguran u
procjeni da li ¢e da se desi neki dogadaj, unesena je, u masin-
sko u€enje, pomocu Bajesovih mreza.

Ansambl metoda koristi ideju da kombinuje skup modela,
koji reSavaju isti, originalni problem. Cilj je da se dobije bo-
lji opsti model, s ve¢om precizno$éu, pouzdanoscéu procjene u
odnosu na svaki pojedinacni model. Znaci, to je skup metoda,
koje ,,nastupaju‘ zajedno da bi se dobio bolji rezultat.

Masinsko ucenje, odnosno obucavanje racunara da dobi-
je inteligenciju, koju ima ¢ovjek, zasniva se na biheviorizmu,
jednom od pravaca i pristupa u teoriji ucenja. Biheviorizam
karakteriSe skup promjena onoga koji u¢i. U ovom slucaju, ra-
Cunara. Uc¢enje je uzrokovano spoljasnjim podsticajima. Unu-
trasnji podsticaji i motivacija ne postoje. Zbog toga moze da se
kaze da, maSinsko ucenje, kasni za modernim dostignu¢ima u
teoriji ucenja: kognitivizmom i konstrukcionizmom. Ovi pri-
stupi polaze od toga da je, u€enje, unutra$nji, mentalni proces,
koji, na osnovu senzacija, organizuje percepcije. Unutra$nja
mentalna stanja pretpostavljaju postojanje vjerovanja, zelja i
motivacije, koji su pokretaci ucenja. Konstruktivizam ide jo$
dalje od tih pretpostavki. NaglaSava vaznost aktivnog angazo-
vanja subjekta koji uci i ,,konstruise” znanje za sebe, tako $to
nadograduje novo znanje i iskustvo na veé postojece.

9. ZAKLJUCAK:

Doprinos ovog rada je sistematizovani prikaz glavnih me-
toda masinskog uéenja. To je bio cilj, koji je ostvaren. Nagla-
Sen je znacaj ovih metoda za pretrazivanje Big Data i dobijanje
novih znanja, analizom ovih ogromnih, eksponaencijalno ra-
stu¢ih podataka.
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Nenaglaseno je navedeno da se, masinsko ucenje, zasniva
na konceptu biheviorizma, u kojem je, racunar, pasivni prima-
oc znanja. To je zaostajanje u odnosu na moderne pristupe u
teoriji ucenja, kognitivizam i konstruktivizam, koji polaze od
toga da je, onaj koji uci, aktivni subjekt, primaoc i stvaraoc
znanje.

Dalji rad je usmjeren na prakti¢ni dio, upotrebu i upore-
denje ovih metoda s nekom od slobodno dostupnih baza poda-
taka, npr. https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php . Za to ¢e da
se koristi alat Weka, https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ .
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