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Strojno učenje

• Strojno učenje – računalo može učiti iz
iskustva

• Algoritam strojnog učenja sastoji se od
• Modela
• Funkcije gubitka
• Optimizacijskog postupka

• Usko je povezano s područjima
• Statistika – zaključivanje o populaciji na temelju 

uzorka
• često prisutne jake pretpostavke na populaciju

• Umjetna inteligencija – sposobnost računala da 
izvodi zadaće koje uobičajeno pripisujemo
inteligentnim bićima



Povijest umjetne inteligencije

1940:
Prva računala i 
računalni programi

1956:
Umjetna inteligencija

1970:
Prva AI zima

1960:
Prvo računalo u 
kontekstu AI-a (GPS)

1980:
Ekspertni sustavi

Kraj 1980:
Druga AI zima

1990:
Inteligentni agenti,
problem-spec. AI

2010:
Duboko učenje



Umjetna inteligencija – strojno učenje – duboko učenje

Umjetna inteligencija

Strojno učenje

Duboko učenje



Strojno učenje – preciznije 

Strojno učenje – računalni program uči iz iskustva E (engl.
experience) s obzirom na neku klasu zadataka T (engl. task) 
i mjere uspješnosti P (engl. performance) ako se njegova
uspješnost u zadatcima T (mjerena mjerom P) popravlja s 
iskustvom E.

Primjer
• zadatak T: prepoznati multipli mijelom iz biokemijskih

rezultata pacijenta
• mjera P: postotak točno klasificiranih pacijenata (ima, 

odnosno nema, multipli mijelom)
• iskustvo E: skup podataka biokemijskih rezultata

pacijenata i njihovih dijagnoza (svaki pacijent je točno
označen)



Osnovni koncepti u strojnom 
učenju

• Iskustvo (E) – podaci

• Zadatak (T) – pristupi strojnom učenju
• Nadzirano učenje

• regresija
• klasifikacija

• Nenadzirano učenje
• grupiranje podataka
• redukcija dimenzionalnosti
• procjena gustoće

• Podržano učenje
• Mjera uspješnosti (P) – ovisi o zadatku



Podaci

Slike Tekst

Signali – vremenski nizovi Tablični podaci (numerički/kategorijski)

Podatci su prisutni u raznim oblicima
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-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

0 1 2 3 4 5 6 7 t l

(b) Signali

(c) Slike (d) Tekst

Slika: Dummy figure(UNIZGFER– INSURTECH) Analitika u osiguranju - Uvod Ak. god. 2020./2021. 14 / 68

Podatci su prisutni u raznim oblicima

(a) Tablični podatci
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Podaci

Količina podataka po godinama

U zadnje dvije godine je
stvoreno 90% podataka



Podaci su nova “nafta”



Podaci

• Uređivanje podataka i predobrada
• Nedostajući podaci
• Pogrešni podaci (pogotovo kod ručnog unosa)

• Izvođenje novih značajki
• Sirovi podaci često nisu dovoljno dobri
• Izgradnja varijabli / značajki koje su informativnije za 

danu primjenu
• Često korisno domensko znanje

• Deskriptivna statistika 



Pristupi strojnom učenju – nadzirano učenje – regresija



Pristupi strojnom učenju – nadzirano učenje - regresija

• Podaci – označeni
• 𝑥! - vektor značajki (regresori)
• 𝑦! - ciljna vrijednost (zavisna varijabla, odziv, …), metrička, često kontinuirana varijabla

• Zadatak: korištenjem skupa za učenje s 𝑁 opservacija (ulaznih vektora 𝑥! uz pripadajuće oznake 𝑦!) 
predvidjeti ciljnu vrijednost 𝑦 za novu ulaznu vrijednost 𝑥

• Konkretno, tražimo funkciju 𝐹 (model), tako da je 𝑦 = 𝐹 𝑥

• Mjera uspješnosti – ima ih više, često se koriste:
• 𝑀𝑆𝐸 = "

#
∑$%"# 𝑦$ − *𝑦$ &

• 𝑀𝐴𝐸 = "
#
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Pristupi strojnom učenju – nadzirano učenje – klasifikacija



Pristupi strojnom učenju – nadzirano učenje – klasifikacija

• Podaci – označeni
• 𝑥! - vektor značajki (regresori)
• 𝑦! - oznaka klase, kategorijska varijabla (često samo dvije vrijednosti – binarna klasifikacija)

• Zadatak: korištenjem skupa za učenje s 𝑁 opservacija (ulaznih vektora 𝑥! uz pripadajuće oznake 𝑦!) 
predvidjeti ciljnu klasu 𝑦 za novu ulaznu vrijednost 𝑥

• Kod binarne klasifikacije 𝑦 ∈ {0,1}, tražimo funkciju 𝐹 (model), najčešće tako da je P y = 1 = 𝐹 𝑥

• Mjera uspješnosti – ima ih više, poput:
• 𝐴𝑐𝑐  = +, . +#

+,.+#./,./#
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#
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Pristupi strojnom učenju – nadzirano učenje – klasifikacija

Primjer ROC krivulje – površina ispod krivulje (AUC) označena je sivom bojom. AUC savršenog modela 
iznosi 1.0, odnosno 0.5 za slučajan model 



Pristupi strojnom učenju – nenadzirano učenje – grupiranje podataka



Pristupi strojnom učenju – nenadzirano učenje

• Podaci – nisu označeni
• 𝑥! - vektor značajki (regresori)

• Zadatak: korištenjem skupa za učenje s 𝑁 opservacija pronaći uzorke ili strukture u 
podacima

• Grupiranje – identificirati koliko različitih grupa ima u podacima i koji primjeri se nalaze u 
kojim grupama

• Redukcija dimenzionalnosti – pronaći reprezentaciju podataka u novom 
nižedimenzionalnom prostoru

• Procjena funkcije gustoće vjerojatnosti – procjeniti vjerojatnost pojavljivanja pojedinog 
primjera 

• Mjera uspješnosti – ovise o zadatku



Prilagodba modela podacima – funkcija gubitka

Greška modela kroz iteracije treniranja



• Kapacitet modela – razina detalja koju mogu modelirati u podacima

• Cilj treniranja
• Dobiti najbolje moguće performance na skupu za treniranje (razvojni skup)
• Model radi dobro na novim neviđenim primjerima – dobro generalizira

• Prema generalizacijskim performancama razlikujemo:
• Podnaučenost – situacija kada je model prejednostavan da bi objasnio i naučio neke 

složene zavisnosti u podacima
• Prenaučenost - situacija kada je model presložen s obzirom na problem i naučio je neke 

zavisnosti koje u podacima zapravo ne postoje
• U oba slučaja loša generalizacija

Prilagodba modela podacima



• Kako bi poboljšali generalizaciju
• Podatke dijelimo u više disjunktnih

podskupova

Prilagodba modela podacima – funkcija gubitka

• Greška modela na skupovima 
za treniranje i validaciju



Modeli strojnog 
učenja
• Linearna regresija
• Logistička regresija
• Algoritam k-sredina
• Stroj potpornih vektora
• Stabla odluke
• Slučajne šume
• XGB
• (Duboke) neuronske mreže
• …



Modeli strojnog učenja s obzirom na kapacitet i količinu podataka
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Primjer – regresija (članak Topcu
i suradnici)

• Problem: procjena osmolalnosti mokraće

• Podaci za treniranje: 300 uzoraka pacijenata kojima je 
prethodno napravljena analiza mokraće
• Prikupljeni ulazni podatci su: osmolalnost, provodljivost, specifična

težina te vrijednosti proteina, glukoze, albumina, kreatinina i pH 
određenih test trakom

• Odabir značajki – četiri skupine značajki
• A. Provodljivost,
• B. Provodljivost, specifična težina,
• C. Provodljivost, standardni parametri analize urina (glukoza, pH, 

proteini, specifična težina),
• D. Provodljivost, prošireni parametri analize urina (glukoza, pH, 

proteini, specifična težina, albumin, kreatinin).



Primjer – regresija (članak Topcu i
suradnici)

Grupa značajki
Metoda Mjere performansi

Skup podataka R2 MAE RMSE

Grupa A (Provodljivost)
AutoML GLM Treniranje 0.60 102 140

Testiranje 0.66 88 124

Grupa B (Provodljivost, specifična težina)
AutoML GBM Treniranje 0.90 43 71

Testiranje 0.83 56 87

Grupa C (Provodljivost, standardna analiza urina)
AutoML GLM Treniranje 0.81 53 97

Testiranje 0.79 57 99

Grupa D (Provodljivost, proširena analiza urina)
AutoML GBM Treniranje 1.00 10 14

Testiranje 0.83 54 88

Biokemijski izračun
Formula Treniranje 0.88 51 83

Testiranje 0.70 65 120

Izračun proizvođača
Formula proizvođača Treniranje 0.60 109 157

Testiranje 0.67 102 140



Primjer – klasifikacija 
(članak Zhou i suradnici)

• Problem: detekcija zamijenjenih uzoraka u 
kliničkom laboratoriju

• Podaci za treniranje: 500,000 rezultata
hematoloških analiza iz dva različita laboratorija
• Ulazne značajke – 22 parametra kompletne krvne

slike

• Klasifikacijski problem 
• “1” – zamijenjeni uzorak pacijenta
• “0” – točno klasificirani uzorak pacijenta



Primjer – klasifikacija (članak Zhou i 
suradnici)

Model Osjetljivost Specifičnost Točnost AUC

Duboka mreža vjerovanja 0.9295 0.9325 0.9310 0.9773

k-najbližih susjeda 0.9309 0.8878 0.9094 0.9455

Stroj potpornih vektora 0.9261 0.9196 0.9229 0.9678

Slučajna šuma 0.9117 0.9285 0.9201 0.9689

Logistička regresija 0.9247 0.8972 0.9110 0.9698

Naivan Bayesov 
klasifikator

0.9164 0.8322 0.8743 0.9509
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