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** Machine Learning is the
study of computer
algorithms that improve
automatically through
experience.

~ Tom Mitchell,
Machine Learning, McGraw Hill, 1991

Carnegie Mellon University

Machine Learning




Springer Series in Statistics

T ,Vast amounts of data are
Robert Tibshirani being generated in many
Jerome Friedman fiel dS, and the
statisticians’s job iIs to
make sense of it all: to
extract important patterns
and trends, and to
understand “what the data
says’”. We call

this learning from data.”

Data Mining, Inference, and Prediction



Al vs ML

Masinsko ucenje je podoblast Vestacke inteligencije

—~ — — — — ARTIFICIAL INTELLIGENCE

P A technique which enables machines
~ to mimic human behaviour

0O

Artificial Intelligence 7~

&

Machine Learning

MACHINE LEARNING

Subset of Al technique which use
statistical methods to enable machines
X to improve with experience

Deep Learning ®

S~ DEEP LEARNING

______ Subset of ML which make the
computation of multi-layer neural
network feasible



Vrste masinskog ucenja

Nadgledano ucenje (supervised learning)

Nenadgledano ucenje (unsupervised learning)

Ucenje sa pojacavanjem (reinforcement learning)



Nadgledano obucavanje

Primeri za uCenje dati su u obliku parova vrednosti ulaza i izlaza.
UCi se funkcija koja preslikava ulaze u izlaze.

STEP | STEP 2

Provide the machine learning algorithm categorized or Feed the machine new, unlabeled information to see if it tags
“labeled” input and output data from to learn new data appropriately. If not, continue refining the algorithm
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Zadaci nadgledanog masinskog ucenja

Klasifikacija - izlaz je jedna vrednost iz konacnog skupa

vrednosti
— Binarna klasifikacija (jedna od dve moguce klase, npr. za oL CLASSIFICATION
dati mejl odrediti da li ,jeste spam®ili ,nije spam®) e ® Sottiig fhems
— Viseklasna klasifikacija (jedna od konaéno mnogo moguéih + gy | ASacstepes
klasa, npr. za dato voce odrediti da li je pomorandza,
grejpfrut ili mandarina)
Regresija - izlaz je kontinualna vrednost (npr.
predvideti cenu kuce na osnovu njene lokacije i REGRESSION
velicin E) Identifying real values
(dollars, weight, etc.)

Binarna klasifikacija moze biti podvedena pod regresioni problem sa
labelama -1i +1.



Nenadgledano obucavanje

Donosi zakljucke i pronalazi obrasce iz ulaznih podataka koji nisu oznaceni.

STEP|

Provide the machine learning algorithm uncategorized, Observe and learn from the
unlabeled input data to see what patterns it finds patterns the machine identifies
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Zadaci nenadgledanog masinskog ucenja

Klasterizacija (Clustering)
Prepoznavanje anomalija u podacima (Anomaly detection)
Smanjenje dimenzija (Dimensionality reduction).

Identifying similarities in groups
. .. . ) B L . . B For Example: Are there patterns in
Grupisanje je otkrivanje potencijalno korisnih grupa ulaznih primera koji @ the data to indicate certain patients
. oo .. .. I o . will respond better to this treatment
su po necemu sli¢ni (segmentacija klijenata). Uobicajene tehnike than others?
klasterizacije su k-means, hierarchical clustering, mean shift clustering, i

density-based clustering.

CLUSTERING

ANOMALY DETECTION

Smanjenje dimenzija je proces redukovanja broj atributa iizdvajanje heniifiiig aboormakiies i diite

Onlh.kOJ! imaju najveci znacaj za problem kO!I se resava. UobicCajena for Bnipiesisahackes wibming i
tehnika je PCA (Principal Component Analysis) é our network?

Otkrivanje anomalija je identifikacija retkih pojava (dogadaja) koje
izazivaju sumnje znacajnim razlikovanjem od vecine podataka.
Anomalne aktivnosti mogu biti povezane sa nekom vrstom problema il
retkim dogadajima kao Sto su bankarske prevare, medicinski problemi,
strukturni nedostaci, neispravnost opreme itd.
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Supervised Learning
(Classification Algorithm)
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UcCenje sa pojacavanjem (Reinforcement learning)

Agent uci iz niza pojaCavanja — nagrada il
kazni.

Na primer, nedostatak napojnice na kraju
voznje daje taksi agentu indikaciju da
nesto nije bilo u redu.

Agent

AN

State Reward Action

Environment

( Environment 3T ? Agent
63 G Observe
"
————— - '? O~ S Select action
a-"" Al 7V g using policy
Y o * \
W i

Next time avoid it.

/
<!> © Action!
j] § -50 points
0O Get reward
'F'-\"; E’C} or penalty
\ :
/

Update policy
(learning step)

= bad!

| DN DN .

Iterate until an

e optimal policy is
found

~

http://karpathy.github.io/2016/05/31/¢l/



http://karpathy.github.io/2016/05/31/rl/

Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Definisanje problema

Priprema podataka

Isprobavanje algoritama
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Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Definisanje problema

Priprema podataka

Isprobavanje algoritama

1. Definisanje problema

Sta je problem?

Sta je cilj reSavanja problema?

Sta se dobija reSavanjem problema?
Kako bismo resili problem?
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Formalni opis problema

A computer program is said to learn from experience E with
respect to some class of tasks T and performance measure P, if

its performance at tasks in T, as measured by P, improves with
experience E.

T - zadatak

E - iskustvo koje se stice treningom
P — mera performanse
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Primeri

Neformalni opis problema: Potreban nam je program koji ce moci da

predvida cenu stana na osnovu kvadrature |
lokacije stana.

T — Odredivanje cene stana
E - Podaci o kvadraturama, lokacijama | cenama stanova

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

Neformalni opis problema: Potreban nam je program koji ce moci da odredi
Koji tekstualni post na fejsu ce biti deljen, na

0Snovu njegovog sadrzaja.

T — Klasifikacija posta koji nije objavijen (deli ce se, nece se deliti)

E - Korpus postova medu kojima ima onih koji nisu dalje deljeni i onih koji jesu.
P — Tacnost klasifikacije (broj ispravno klasifikovanih u ukupnom broju izvrsenih
klasifikacija)
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Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Atributi
Definisanje problema |
|sepal_length sepal_width petal_length petal_width Iris_class |
5 2 3.5 1 versicolor
6 2.2 4 1 versicolor
6.2 2.2 4.5 1.5 versicolor
1 6 2.2 5 1.5 virginica
Priprema podataka - 22 = L5 vighni
5.5 2.3 4 1.3 versicolor
6.3 2.3 4.4 1.3 versicolor
5 2.3 33 1 versicolor
| b . I t 4.9 2.4 3.3 1 versicolor
55 2.4 3.8 1.1 versicolor
Spro dva nJe d gorl dma 5.5 2.4 3.7 1 versicolor
ﬁ ] 5.6 2.5 3.9 1.1 versicolor |
6.3 2.5 4.9 1.5 versicolor
. 5:5 2.5 4 1.3 versicolor
Prlmer/ 5.1 2.5 3 1.1 versicolor
instanca 4.9 2.5 4.5 1.7 virginica
6.7 2.5 5.8 1.8 virginica
—> | 57] 25 5 2 [virginica ] =

6.3 2.5 5 1.9 virginica
57 2.6 3.5 1 versicolor

Vrednost 5.5 2.6 4.4 1.2 versicolor Labele
atributa 5.8 2.6 4 1.2 versicolor
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Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Definisanje problema 1. Priprema podataka
Analiza
Priprema podataka Odabir

Pretprocesiranje
Transformisanje

Isprobavanje algoritama

* Pregled i vizuelizacija atributa

_ * Odnosi izmedu atributa.

* Razmisljanje o podacima u kontekstu problema.
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Primer

heart _disease skup podataka sadrzi sledece atribute:

age: continuous

sex: categorical, 2 values {0: female, 1: male}

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

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

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

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

thalach (maximum heart rate achieved): continuous

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

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

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

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

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

# load the dataset

heart df = pd.read csv('../data/heart disease.csv', header=None, names=columns)
heart df.head()

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

0 630 1.0 1.0 1450 2330 1.0 2.0 150.0 0.0 2.3 30 00 60 00
1T 6/70 10 40 1600 2860 0.0 2.0 108.0 1.0 1.5 20 30 30 20
2 6/0 1.0 40 1200 2290 0.0 2.0 129.0 1.0 2.6 20 20 70 1.0
3 370 1.0 3.0 1300 2500 0.0 0.0 187.0 0.0 3.5 30 00 30 00

4 410 00 20 1300 2040 0.0 2.0 172.0 0.0 1.4 1.0 00 30 00
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Pregled po atributima

# Look at the features
heart _df.info();

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 299 entries, @ to 298
Data columns (total 14 columns):

age
sex

Cp
restbp
chol
fbs
restecg
thalach
exang
oldpeak
slope
ca

thal

hd

299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

dtypes: float64(14)

floate4
floate4
tloate4d
floate4d
floate4
floate4
floate4
floate4d
floate4
floate4
floate4
floate4d
floate4
floate4

23



Analiza podataka

1.At what ages do people seek cardiological exams?

Ages seeking cardio exams

90

40 -

30 -

20

10 -

age



Analiza podataka

2. Do men seek help more than women?

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

SEX



Analiza podataka

3. Examine the variables.
How do they relate to one
another?




Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Definisanje problema

Priprema podataka

Isprobavanje algoritama

1. Priprema podataka

Analiza
Odabir
Pretprocesiranje
Transformisanje
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Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Definisanje problema

Priprema podataka

Isprobavanje algoritama

1. Priprema podataka

Analiza
Odabir

Pretprocesiranje

Transformisanje

Formatiranje (formatting),
PreciS¢avanje (cleaning)
Uzorkovanje (sampling)
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Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Definisanje problema

Priprema podataka

Isprobavanje algoritama

1. Priprema podataka

Analiza

Odabir

Pretprocesiranje

Transformisanje (Feature engineering)

« Skaliranje (scaling)

« Razlaganje atributa (attribute
decomposition)

« Spajanje atributa (attribute aggregations)
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Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Definisanje problema

Priprema podataka

Isprobavanje algoritama
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Sta je ,,algoritam® u masinskom uéenju?

Postupak koji se izvodi nad podacima da bi se stvorio ,model
masinskog ucenja“.

Algoritmi masinskog ucenja vrse prepoznavanje uzorka u podacima
(pattern recognition).

Algoritme za klasifikaciju (stabla odlucivanja). Algoritmi za regresiju,
(Linearna regresija). Algoritmi za klasterizaciju (k-means).
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Svojstva algoritama

Algoritmi masinskog ucenja mogu se opisati pomocu matematike i
pseudokoda.

Efikasnost algoritama masinskog ucenja moze se analizirati i opisati.

Algoritmi masinskog ucenja mogu se implementirati u bilo kom
savremenom programskom jeziku.
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IH

Sta je ,model” u maginskom uéenju?

Izlaz iz algoritma masinskog ucenja pokrenutog nad
podacima.

Rezultat uc€enja algoritmom masinskog ucenja.

Ono Sto ostaje saCuvano nakon pokretanja
algoritma masinskog ucenja nad trening podacima.

Predstavlja pravila, brojeve i sve druge algoritamski-
specificne strukture podataka koje su potrebne za
predikciju.
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Ucenje modela

Cilj algoritama masinskog ucenja je odredivanje
funkcije f: X — Y koja preslikava ulaz X uizlaz Y.

Dtrening Algoritam Model f()

f—model, hipoteza, prediktor

Algoritam uci funkciju f iz trening podataka. Given a training set of [V example input—output pairs y=f(x)

(z1,91), (x2,92), ... (zNn.yN) ,
where each y; was generated by an unknown function y = f(x),
discover a function / that approximates the true function f.

Primeri razli¢itih modela f za jedan trening skup:
£ /() Jx) Jx)
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Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Definisanje problema

Priprema podataka

Isprobavanje algoritama
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Odabir najboljeg algoritma

Ucenje predstavlja pretragu prostora mogucih modela, u cilju pronalazenja onog
modela koji ¢e imati dobre performanse i nad primerima koji nisu bili deo skupa za
ucenje.

Kvalitet modela ocenjujemo koriséenjem skupa primera koji nisu bili deo skupa za
ucenje — testni skup.

Model dobro generalizuje ako korektno predvida vrednosti Y za vrednosti X iz
testnog skupa.
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Primer razlicitih modela

Sakupili smo podatke o visini i Sirini
mnogo razliCitih pecuraka i ekspert je
za svaku od njih odredio da li je
otrovna ili ne.

Skup za ucenje je prikazan na slici tako
Sto su obelezene jestive (‘+’) i otrovne
pecurke (-)
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Primer razlicitih modela

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

IF W>2 and W<4 and H<¢2
THEN "edible"™ ELSE "poisonous”

IF H > W THEN "poisonous”
ELSE IF H » & — W THEN "poisonous" ELSE "edible”

IF H < 3 — (W-3)2 THEN "edible”
ELSE "poisonous™
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Primer razlicitih modela

Svi modeli su u skladu sa skupom za ucenje.

Sta je sa njihovim predikcijama na testnom skupu?

- Kako klasifikujemo novi primer?
A+ o+ . H3 .
S+ + + % 3
- P Hg
i + y

-+

39



Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Algorithm Comparison - MAE 5 attributes
Algorithm Comparison

Definisanje problema — .

120 1

0.975 1

0.950 100 1 L

0.925 1

]
-

Priprema podataka

0.900 |

m ] %
0.875 1

0.850 1 40 1 @ ;I

Isprobavanje algoritama sl

LR LDA KNN CART NB SVM T T T T T
oT RF KM SVR MLF

type or class of algorithms is good at picking out the
structure in your problem and which are not.

_ On a new problem, you need to quickly determine which
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Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Definisanje problema

Priprema podataka

Isprobavanje algoritama

PodeSavanje parametara algoritma (parameter tuning)
lzgradnja ansambl modela
Ponovno transformisanje podataka
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Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Definisanje problema

Priprema podataka

Isprobavanje algoritama

PodeSavanje parametara algoritma (parameter tuning)
lzgradnja ansambl modela
Ponovno transformisanje podataka
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Koraci nadgledanog masinskog ucenja

Definisanje problema

Priprema podataka

Isprobavanje algoritama
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