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Strojno ucenje

e Strojno ucenje — racunalo moze uciti iz
iskustva

e Algoritam strojnog ucenja sastoji se od
* Modela
* Funkcije gubitka
e Optimizacijskog postupka

* Usko je povezano s podrucjima

 Statistika — zakljucivanje o populaciji na temelju
uzorka

e Cesto prisutne jake pretpostavke na populaciju

* Umjetna inteligencija — sposobnost racunala da
izvodi zadace koje uobicCajeno pripisujemo
inteligentnim bic¢ima
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Povijest umjetne inteligencije

1940: 1960: 1980: 1990:

Prva raCunalai Prvo racunalo u Ekspertni sustavi Inteligentni agenti,
racunalni programi kontekstu Al-a (GPS) problem-spec. Al

1956: 1970: Kraj 1980: 2010:
Umijetna inteligencija Prva Al zima Druga Al zima Duboko ucenje




Umjetna inteligencija — strojno ucenje — duboko ucenje

Umjetna inteligencija




Strojno ucenje — preciznije

Strojno ucenje — racunalni program uci iz iskustva E (engl.
experience) s obzirom na neku klasu zadataka T (engl. task)
i mjere uspjesnosti P (engl. performance) ako se njegova
uspjesnost u zadatcima T (mjerena mjerom P) popravlja s
iskustvom E.

Primjer

zadatak T: prepoznati multipli mijelom iz biokemijskih
rezultata pacijenta

* mjera P: postotak to¢no klasificiranih pacijenata (ima,
odnosno nema, multipli mijelom)

* iskustvo E: skup podataka biokemijskih rezultata
pacijenata i njihovih dijagnoza (svaki pacijent je tocno
oznacen)



Osnovni koncepti u strojnom
\V4 .
ucenju
 Iskustvo (E) — podaci
e Zadatak (T) — pristupi strojnom ucenju
* Nadzirano ucenje
* regresija
 klasifikacija
* Nenadzirano ucenje
e grupiranje podataka
e redukcija dimenzionalnosti
* procjena gustode
* Podrzano ucenje

* Mijera uspjesSnosti (P) — ovisi o zadatku




Podaci
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Age [sex [Bv Children Is gi |[Expenses |
19 female 27.9 o yes southwest 16.884.92|
28 male 33.0 3 no southeast 4,449.46|
32 male 28.9 o no northwest 3,866.86)
46 female 33.4 1 no southeast 8,240.59|
37 male 29.8 2 no northeast 6,406.41)
25 male 26.2 (] no northeast 2,721.32
23 male 34.4 (] no southwest 1,826.84]
27 male 42.1 (] lyes southeast 39,611.76]
52 female 30.8 1 no northeast 10,797.34
156 male 40.3 (] no southwest 10,602.39
60 female 36.0 (] no northeast 13,228.85
is male 34.1 (] no southeast 1,137.01
37 male 28.0 2 no northwest 6,203.90
63 female 23.1 (] no northeast 14,451.84
23 male 17.4 1 no northwest 2,775.19
22 male 35.6 (s} yes southwest 35,585.58
19 female 28.6 =3 no southwest 4,687.80
28 male 36.4 1 yes southwest 51,194.56
62 female 33.0 3 no northwest 15,612.19
35 male 36.7 1 yes northeast 39,774.28
24 female 26.6 o no northeast 3,046.06]
a1 male 21.8 1 no southeast 6,272.48]
27 Nov 20 6 Oct 2019 38 male 37.1 1 no northeast 6,079.67]
18 female 38.7 2 no northeast 3,393.36
60 female 24.5 o no southeast 12,629.90

Signali — vremenski nizovi Tabli¢ni podaci (numericki/kategorijski)



Podaci
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Podaci su nova “nafta”




Podaci

* Uredivanje podataka i predobrada
* Nedostajudi podaci

Garbage in
Garbage OUT

* lzvodenje novih znacajki ' -

 Sirovi podaci ¢esto nisu dovoljno dobri

* Pogresni podaci (pogotovo kod ru¢nog unosa)

* lIzgradnja varijabli / znacajki koje su informativnije za
danu primjenu

« Cesto korisno domensko znanje

* Deskriptivna statistika




Pristupi strojnom ucenju — nadzirano ucenje — regresija

Ulazni podaci Predikcija
Masa jabuke
— @ —
Mase jabuka Model
Oznake T

?



Pristupi strojnom ucenju — nadzirano ucenje - regresija

* Podaci — oznaceni
* x, - vektor znacajki (regresori)
* y, - ciljna vrijednost (zavisna varijabla, odziv, ...), metricka, ¢esto kontinuirana varijabla

» Zadatak: koriStenjem skupa za uCenje s N opservacija (ulaznih vektora x,, uz pripadajuce oznake y,,)
predvidjeti ciljnu vrijednost y za novu ulaznu vrijednost x

» Konkretno, trazimo funkciju F (model), tako da je y = F(x)

* Mijera uspjesnosti —ima ih vise, Cesto se koriste:
1 ~
* MSE =35 (yi — 9)?
1 ~
* MAE = _3iLly; — 3l
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Pristupi strojnom ucenju — nadzirano ucenje — klasifikacija

Ulazni podaci Predikcija
Sorta jabuke
—lp Q —
Sorte jabuka Model
Oznake T

?



Pristupi strojnom ucenju — nadzirano ucenje — klasifikacija

* Podaci — oznaceni
* X, - vektor znacajki (regresori)
* vy, - oznaka klase, kategorijska varijabla (Cesto samo dvije vrijednosti — binarna klasifikacija)

 Zadatak: koriStenjem skupa za uCenje s N opservacija (ulaznih vektora x,, uz pripadajuce oznake y,,)
predvidjeti ciljnu klasu y za novu ulaznu vrijednost x
 Kod binarne klasifikacije y € {0,1}, trazZimo funkciju F (model), naj¢esce tako daje P(y = 1) = F(x)

* Mjera uspjesnosti —ima ih viSe, poput:

TP + TN TP+TN
e Acc = =
TP+TN+FP+FN N
TP
e TPR =
TP+FN
FN
e FNR=1—-TPR = .
TN
e TNR =
TN+FP

FP
TN+FP

FPR=1—-TNR =



Pristupi strojnom ucenju — nadzirano ucenje — klasifikacija
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Primjer ROC krivulje — povrSina ispod krivulje (AUC) oznacena je sivom bojom. AUC savrSenog modela
iznosi 1.0, odnosno 0.5 za slu€ajan model



Pristupi strojnom ucenju — nenadzirano ucenje — grupiranje podataka

Podaci
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Pristupi strojnom ucenju — nenadzirano ucenje

* Podaci — nisu oznaceni
* x, - vektor znacajki (regresori)

e Zadatak: koristenjem skupa za ucenje s N opservacija pronaci uzorke ili strukture u
podacima
e Grupiranje — identificirati koliko razliCitih grupa ima u podacima i koji primjeri se nalaze u
kojim grupama
* Redukcija dimenzionalnosti — pronadi reprezentaciju podataka u novom
nizedimenzionalnom prostoru

* Procjena funkcije gustoce vjerojatnosti — procjeniti vjerojatnost pojavljivanja pojedinog
primjera

* Mijera uspjesnosti — ovise o zadatku



Prilagodba modela podacima — funkcija gubitka

Greska

Iteracije

GreSka modela kroz iteracije treniranja



Prilagodba modela podacima

* Kapacitet modela — razina detalja koju mogu modelirati u podacima

* Model radi dobro na novim nevidenim primjerima — dobro generalizira

* Prema generalizacijskim performancama razlikujemo:
* Podnaucenost — situacija kada je model prejednostavan da bi objasnio i naucio neke
slozene zavisnosti u podacima
* Prenaucenost - situacija kada je model preslozen s obzirom na problem i naucio je neke
zavisnosti koje u podacima zapravo ne postoje

* U oba slucaja losa generalizacija



Prilagodba modela podacima — funkcija gubitka

» Kako bi poboljsali generalizaciju

* Podatke dijelimo u vise disjunktnih Skup za treniranje
podskupova

Skup za Skup za
validaciju testiranje

|

Dostupni podaci

* GreSka modela na skupovima
za treniranje i validaciju

Odabrani model

|

Kompleksnost modela

Greska na skupu za validaciju

Greska

Greska na skupu za treniranje

>



Modeli strojnog
ucenja

Linearna regresija
Logisticka regresija
Algoritam k-sredina

Stroj potpornih vektora
Stabla odluke

Slucajne Ssume

XGB

(Duboke) neuronske mreze

Feed Radial Basis Deep Feed Recurrent Neural Long / Short Term Gated Recurrent
Perceptron (P) Forward (FF) Network (RBF) Forward (DFF) Network (RNN) Memory (LSTM) Unit (GRU)
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Auto Variational Sparse Denoising Markov Hopfield Boltzman Restricted
Encorder (AE) AE (VAE) AE (SAE) AE (DAE) Chain (MC) Network (HN) Machine (BM) BM (RBM)
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Deep Believe Deep Convolutional Deep Deep Convolutional
Network (DBN) Network (DCN) Network (DN) Inverse Graphics Network (DCIGN)
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Generative Adversial Liquid State Extreme Learning Echo Network Kohonen
Network (GAN) Machine (LSM) Machine (ELM) Machine (ENM) Network (KN)
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Deep Residual Network (DRN) Support Vector Machine (SVM) Neural Turing Machine (SVM)
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Modeli strojnog ucenja s obzirom na kapacitet i koliCinu podataka

Large NNs

Medium NNs

Small NNs

Perfromance

Traditional models

Amount of data



Primjer — regresija (Clanak Topcu
i suradnici)

* Problem: procjena osmolalnosti mokrace

* Podaci za treniranje: 300 uzoraka pacijenata kojima je
prethodno napravljena analiza mokrace

* Prikupljeni ulazni podatci su: osmolalnost, provodljivost, specifi¢na
tezina te vrijednosti proteina, glukoze, albumina, kreatinina i pH
odredenih test trakom

e Odabir znacajki — Cetiri skupine znacajki
* A. Provodljivost,
* B. Provodljivost, specificna tezina,

* C. Provodljivost, standardni parametri analize urina (glukoza, pH,
proteini, specificna tezina),

* D. Provodljivost, proSireni parametri analize urina (glukoza, pH,
proteini, specifi¢na tezina, albumin, kreatinin).




Primjer — regresija (Clanak Topcu i

suradnici)

Skup podataka R2 MAE RMSE

AutoML GLM Treniranje 0.60 102 140
Grupa A (Provodiljivost)
Testiranje 0.66 88 124
AutoML GBM Treniranje 0.90 43 71
Grupa B (Provodljivost, specificna tezina)
Testiranje 0.83 56 87
AutoML GLM Treniranje 0.81 53 97
Grupa C (Provodljivost, standardna analiza urina)
Testiranje 0.79 57 99
AutoML GBM Treniranje 1.00 10 14
Grupa D (Provodljivost, proSirena analiza urina)
Testiranje 0.83 54 88
Formula Treniranje 0.88 51 83
Biokemijski izracun
Testiranje 0.70 65 120
Formula proizvodaca Treniranje 0.60 109 157

Izracun proizvodaca

Testiranje 0.67 102 140



Primjer — klasifikacija
(Clanak Zhou i suradnici)

* Problem: detekcija zamijenjenih uzoraka u
klinickom laboratoriju

* Podaci za treniranje: 500,000 rezultata
hematoloskih analiza iz dva razlicita laboratorija

* Ulazne znacajke — 22 parametra kompletne krvne
slike
* Klasifikacijski problem
e “1” —zamijenjeni uzorak pacijenta
e “0” —tocno klasificirani uzorak pacijenta



Primjer — klasifikacija (Clanak Zhou i
suradnici)

Duboka mreza vjerovanja

k-najblizih susjeda

Stroj potpornih vektora

Slucajna suma

Logisticka regresija

Naivan Bayesov
klasifikator

0.9295

0.9309
0.9261
0.9117
0.9247
0.9164

0.9325

0.8878
0.9196
0.9285
0.8972
0.8322

0.9310

0.9094
0.9229
0.9201
0.9110
0.8743

0.9773

0.9455
0.9678
0.9689
0.9698
0.9509



Zakljucak

Tradicionalni pristup
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