
Mašinsko učenje
OSNOVE





Uvod

• Isprogramirati računare tako da uče iz iskustva
• Google pretraga – rangiranje veb stranica

• Spam filteri

• Facebook – prepoznavanje lica na slikama

• Amazon – preporuka proizvoda 





Mašinsko učenje

• Jedna od oblasti veštačke inteligencije.

• VI programi tipično rešavaju samo jedan problem (Deep Blue može 
samo da igra šah na šampionskom nivou).

• Mašinsko učenje omogućava pisanje programa koji rešavaju više 
problema bez menjanja njihovog koda. 

• Primer je AlphaGO koji može da igra GO, ali može da nauči da igra 
Atari igrice.



Mašinsko učenje

Izučavanje algoritama koji 

UČE NA OSNOVU PRIMERA I/ILI ISKUSTVA

umesto da koriste hard-kodirana pravila



Mašinsko učenje

Izučavanje algoritama koji 

UČE NA OSNOVU PRIMERA I/ILI ISKUSTVA

umesto da koriste hard-kodirana pravila

Mašinsko učenje iz ugla agenta: 
Agent se obučava ako posle posmatranja sveta 
unapređuje svoje performanse na narednim zadacima.



Mašinsko učenje

Definicija učenja:

Računarski program uči iz iskustva ako se 
njegove performanse pri obavljanju 
nekog zadatka poboljšavaju sa 
povećanjem iskustva. 

Program koji uči da igra Mice može poboljšavato svoje 
performanse (sposobnost da pobedi) u igranju igre Mice, 
kroz iskustvo stečeno igranjem ove igre protiv samog 
sebe.



Mašinsko učenje

• Računari uče iz podataka

• Bez eksplicitnog programiranja

• Uočavaju implicitne paterne u podacima

• Računari su sposobni da odgovore na pitanja poput:

• “Koja je tržišna vrednost ove kuće?”, 

• “Hoće li se ovoj osobi dopasti taj film?”, 

• “Da li je ovo kancer?”, 

• “Ko je na ovoj slici?”



Primer mašinskog učenja

• Napraviti program koji dobija sliku kao 
ulaz, vrši nekakvu analizu i zaključuje o 
kojoj vrsti voća je reč.
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ulaz, vrši nekakvu analizu i zaključuje o 
kojoj vrsti voća je reč.

• Analizirati piksele slike i napisati gomilu 
pravila na osnovu kojih će se vršiti 
zaključivanje?
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Primer mašinskog učenja

• Napraviti program koji dobija sliku kao ulaz, 
vrši nekakvu analizu i zaključuje o kojoj vrsti 
voća je reč.

• Analizirati piksele slike i napisati gomilu 
pravila na osnovu kojih će se vršiti 
zaključivanje?

• Može da funkcioniše, ali samo za jednostavne 
primere.

• Za svaki skup pravila, koliko god veliki, može 
se pronaći primer za koji pravila neće raditi.



Kako rešiti prethodni problem? 

• Potreban nam je algoritam koji će sam pronaći (uočiti) „pravila“, 
tako da mi ne moramo da ih pišemo.

• Primenom tih „pravila“ računar će za svaki primerak voćke moći 
da odluči da li se radi o jabuci ili pomorandži.



Kako rešiti prethodni problem? 

• Softverski sistem koji će moći da odgovara na pitanje da li je 
voće jabuka ili pomorandža naziva se model, a proces njegovog 
kreiranja treniranje.

• Cilj treniranja je dobijanje tačnog modela koji nam u većini 
slučajeva daje tačan odgovor. 

• Da bi se model trenirao potrebni su podaci.



Trening podaci

Trening podaci (trening skup) su 
poznati podaci iz kojih algoritam 
može da uči.

• Na primer, masa i tekstura raznih 
primeraka voća.

Trening podaci se sastoje iz trening 
primera: jedan par ulaz-izlaz.

Weight Texture Label

150g Bumpy Orange

170g Bumpy Orange

140g Smooth Apple

130g Smooth Apple

… … …



Trening podaci

Ulaz se sastoji iz više svojstava ili 
atributa (Features).

• Masa i tekstura voća su svojstva.

• Dobro odabrani atributi, 
omogućavaju laku klasifikaciju.

• Klasifikator će biti onoliko dobar, 
koliko su dobro odabrani atributi 
na osnovu kojih se klasifikacija 
vrši.

Weight Texture Label

150g Bumpy Orange

170g Bumpy Orange

140g Smooth Apple

130g Smooth Apple

… … …

Features



Trening podaci

• Svaki red u našoj tabeli trening 
podataka je jedan primer za 
učenje (Example)

• Jedan primer opisuje jednu 
voćku.

Weight Texture Label

150g Bumpy Orange

170g Bumpy Orange

140g Smooth Apple

130g Smooth Apple

… … …
Ex
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Trening podaci

• Poslednja kolona se naziva Label

• Ona identifikuje vrstu voća koje 
ima features nabrojane u 
odgovarajućem redu. Weight Texture Label

150g Bumpy Orange

170g Bumpy Orange

140g Smooth Apple

130g Smooth Apple

… … …



Trening podaci

Što više trening podataka imamo, 
to ćemo biti u mogućnosti da 
napravimo bolji klasifikator.

Weight Texture Label

150g Bumpy Orange

170g Bumpy Orange

140g Smooth Apple

130g Smooth Apple

… … …



Supervised learning – Nadgledano obučavanje

Elephant

Lion

• Dataset with labels
• Learning from 

existing data
• Predicting on new, 

unseen data



Nadgledano obučavanje - primer

• Tražimo funkciju 𝑓: 𝑋 → 𝑌 koja 
preslikava ulaz 𝑋 u izlaz 𝑌.

• 𝑦 = 𝑤 ⋅ 𝑥 + 𝑏



Primer - Trening podaci

features sadrži prve dve kolone trening seta - input za klasifikator.

labels sadrži poslenju kolonu trening seta – output klasifikatora.

http://scikit-learn.org/stable/



Primer - Trening podaci

features sadrži prve dve kolone trening seta - input za klasifikator.

labels sadrži poslenju kolonu trening seta – output klasifikatora.

Scikit-learn koristi realne brojeve za features i labels!

0 – bumpy, 1 - smooth

0 – apple, 1 - orange



Supervised Learning – korak po korak

1. Sakupiti trening podatke

2. Trenirati klasifikator



Treniranje klasifikatora

• Klasifikatori mogu biti različiti:
• Decision tree

• Artificial neural network

• Support vector machines

• K nearest neighbours

• … 



Treniranje klasifikatora – Decision tree



Treniranje klasifikatora – Decision tree

• U ovom trenutku klasifikator je poput prazne kutije i nema nikakvo 
znanje o jabukama i pomorandžama.

• Da bismo ga trenirali potreban nam je algoritam za učenje



Algoritam za učenje

• Ako klasifikator zamislimo kao kutiju pravila 
koja može da klasifikuje objekte, onda 
algoritam za učenje kreira ta pravila.

• Učenje se sastoji u produkovanju (obučavanju) 
prediktora 𝑓 na osnovu trening podataka.

• Obučeni prediktor treba da bude u stanju da za 
do tada neviđeni ulaz (ulaz koji nije bio deo 
trening skupa), predvidi izlaz.



Algoritam za učenje

• Algoritam za učenje pronalazi obrasce u podacima učenje.

• Na primer, može da uoči da je pomorandža obično teža od jabuke.



Algoritam za učenje

• U scikit-u, algoritam za učenje je deo klasifikator objekta i zove se fit.

• Fit pronalazi paterne u podacima. 



Supervised Learning – korak po korak

1. Sakupiti trening podatke

2. Trenirati klasifikator

3. Iskoristiti klasifikator



Primer

• Upotrebićemo obučeni klasifikator da bismo klasifikovali novu voćku 
koja ima 160g i neravnu koru

Da li biste ovu voćku 
svrstali u jabuke ili 
pomorandže?



Primer

• Upotrebićemo obučeni klasifikator da bismo klasifikovali novu voćku 
koja ima 160g i neravnu koru

Klasifikator predviđa 
da je u pitanju 
pomorandža



Summary – supervised learning



Zaključak

• Novi klasifikator za novi problem možete 
napraviti korišćenjem potpuno istog koda.

• Samo je potrebno da izmenite trening skup.

• Zato je mašinsko učenje mnogo bolje od 
klasičnog pristupa gde bismo morali da pišemo 
nova pravila za svaki novi problem.



Primer realnog data set-a

• Iris - https://en.wikipedia.org/wiki/Iris_flower_data_set



Primer realnog data set-a

• Određivanje vrste cveta Iris na osnovu 
dužine i širine latica



Primer 
realnog data 

set-a

• Primer uključuje tri različite vrste irisa

• Iris setosa

• Iris versicolor

• Iris virginica

• U skupu je dato po 50 primera od svake vrste 
irisa

• Irisu su opisani korišćenjem 4 svojstva (dužime i 
širine čašičnih listića (sepal) i latica (pedal)) 

https://en.wikipedia.org/wiki/Iris_setosa
https://en.wikipedia.org/wiki/Iris_versicolor
https://en.wikipedia.org/wiki/Iris_virginica


Primer 
realnog data 

set-a

Koraci:

• Učitati dataset.

• Obučiti klasifikator.

• Upotrebiti ga za određivanje vrste primera irisa 
koji nije sadržan u datasetu.

• Vizualizovati decision tree.



Učitavanje data set-a

from sklearn.datasets import load_iris

iris = load_iris()

print iris.feature_names

print iris.target_names

labele

Nazivi svojstava



Pregled data 
set-a

• Konkretne vrednosti svojstava za primere 
podataka u dataset-u sadržane su u 
promenljivoj data.

• Na primer, ako isprintamo prvi član, videćemo 
mere za ovaj cvet

print iris.data[0]

• Target promenljiva sadrži nazive cveća

print iris.target[0]



Podela Data set-a na trening i testni skup

import numpy as np
#training data - uklanjamo samo po jedan primer cveta od svake vrste

test_idx = [0,50,100]
train_target = np.delete(iris.target, test_idx)
train_data = np.delete(iris.data, test_idx, axis = 0)

#testing data
test_target = iris.target[test_idx]
test_data = iris.data[test_idx]

Kompletan Data Set

Training Data

Validation Data

Idea: train each
model on the
“training data”

and then test
each model’s
accuracy on
the validation data



Obučavanje i testiranje klasifikatora

from sklearn import tree

clf = tree.DecisionTreeClassifier()

clf.fit(train_data, train_target)

print clf.predict(test_data)

Klasifikatoru na ulazu dajemo svojstva (features) naših testnih podataka, a na izlazu 
dobijamo labele

[0 1 2]



Vizuelizacija

with open("clf.txt", "w") as f:

f = tree.export_graphviz(clf, out_file=f,
feature_names = iris.feature_names,
class_names=iris.target_names,
filled=True,rounded=True,
impurity=False)

http://webgraphviz.com/





Supervised learning

• Supervised learning - Agent posmatra neke primere parova ulazno-
izlaz i nauči LEARNING funkciju koja preslikava ulaze u izlaze. 



Primeri 
supervised 
learning-a

• Klasifikacija –izlaz je jedna vrednost iz konačnog 
skupa vrednosti

• Given email, predict if it’s spam or not 
(discrete)

• Regresija – izlaz je kontinualna vrednost

• Predict price of the houses based on their 
size and location

• Ova podela nije strogo formalno, jer tehnički, 
binarna klasifikacija može biti podvedena pod 
regresioni problem sa labelama -1 i +1  



Primeri 
algoritama 
supervised 
learning-a

• Klasifikacija:

• Decision Trees – stabla odlučivanja

• Logistička regresija

• Artificial Neural Networks – veštačke 
neuronske mreže

• Support Vector Machines – metoda 
potpornih vektora

• Naive Bayes – naivni Bajesovski klasifikator

• K nearest neighbour – k najbližih suseda

• Regresija:

• Linearna regresija





Unsupervised learning –
nenadgledano učenje

• Radi sa neoznačenim podacima.

• Agent uči obrasce u ulaznim podacima iako mu nije 
pružena eksplicitna povratna sprega. 

• Uobičajeni zadatak nenadgledanog obučavanja je 
klasterizacija (grupisanje) – otkrivanje potencijalno 
korisnih grupa ulaznih primera.

• K-means algoritam



Reinforcement learning

• Agent uči iz niza pojačavanja – nagrada ili kazni.

• Na primer, nedostatak napojnice na kraju vožnje daje taksi agentu 
indikaciju da nešto nije bilo u redu.



Obnavljanje – nadgledano obučavanje
• Cilj algoritama mašinskog učenja je određivanje (učenje)

funkcije (f) koja najbolje preslikava vrednosti ulaznih 
promenljivih (X) u vrednosti izlaznih promenljivih (Y).

• Output = f (Input)

• f – model, hipoteza

• Algoritam uči funkciju f iz trening podataka.

• Naučena funkcija f može predvideti output za novi input 
koji nije korišćen tokom treniranja.



Uobičajeni problemi mašinskog učenja



Stabla odlučivanja



Primer – otkrij ko je vampir

Ima senku Jede beli luk Ten Akcenat Vampir

1 ? Da Bled Nema Ne

2 Da Da Rumen Nema Ne

3 ? Ne Rumen Nema Da

4 Ne Ne Prosečan Težak Da

5 ? Ne Prosečan Čudan Da

6 Da Ne Bled Težak Ne

7 Da Ne Prosečan Težak Ne

8 ? da Rumen Čudan Ne



Primer – otkrij ko je vampir

Ima senku Jede beli luk Ten Akcenat Vampir

1 ? Da Bled Nema Ne

2 Da Da Rumen Nema Ne

3 ? Ne Rumen Nema Da

4 Ne Ne Prosečan Težak Da

5 ? Ne Prosečan Čudan Da

6 Da Ne Bled Težak Ne

7 Da Ne Prosečan Težak Ne

8 ? da Rumen Čudan Ne

• Nenumerički
(simbolički atributi)

• Neki atributi nam nisu 
od značaja za 
odlučivanje, ili su 
značajni, ali ne sve 
vreme

• Testiramo vrednosti 
atributa da bismo 
došli do zaključka.



Primer – otkrij ko je vampir

Ima senku Jede beli luk Ten Akcenat Vampir

1 ? Da Bled Nema Ne

2 Da Da Rumen Nema Ne

3 ? Ne Rumen Nema Da

4 Ne Ne Prosečan Težak Da

5 ? Ne Prosečan Čudan Da

6 Da Ne Bled Težak Ne

7 Da Ne Prosečan Težak Ne

8 ? da Rumen Čudan Ne

Da možete postaviti 
samo jedno pitanje, 
koje bi to pitanje 
bilo? 



Primer – otkrij ko je vampir

Ima senku Jede beli luk Ten Akcenat Vampir

1 ? Da Bled Nema Ne

2 Da Da Rumen Nema Ne

3 ? Ne Rumen Nema Da

4 Ne Ne Prosečan Težak Da

5 ? Ne Prosečan Čudan Da

6 Da Ne Bled Težak Ne

7 Da Ne Prosečan Težak Ne

8 ? da Rumen Čudan Ne

Ima senku

? Da Ne

NE DA
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Primer – otkrij ko je vampir

Ima senku Jede beli luk Ten Akcenat Vampir

1 ? Da Bled Nema Ne

2 Da Da Rumen Nema Ne

3 ? Ne Rumen Nema Da

4 Ne Ne Prosečan Težak Da

5 ? Ne Prosečan Čudan Da

6 Da Ne Bled Težak Ne

7 Da Ne Prosečan Težak Ne

8 ? da Rumen Čudan Ne

Ima senku

Jede beli luk

? Da Ne

NE DA

Da Ne

NE DA



Stablo 
odlučivanja je 

klasifikator koji 
ima strukturu 

stabla

• U svakom čvoru odluke (Decision node) testira po 
jedan atribut

• Čvor list (Leaf node): određuje vrednost ciljne 
funkcije (rezultat klasifikacije)

• Svaka grana (branch) koja polazi iz nekog čvora 
odgovara jednoj od mogućih vrednosti atributa koji 
je testiran u tom čvoru.

• Putanja odlučivanja: niz čvorova i grana od korenog
čvora do jednog od listova koji predstavlja konačnu 
odluku.



Osnovni 
zahtevi za 

primenu 
stabala 

odlučivanja

• Opis „Atribut-vrednost“ (Attribute-value 
description): primeri moraju biti izraženi u 
obliku konačne kolekcije svojstava ili atributa
(npr. hot, mild, cold). 

• Predefinisane klase (target  values): ciljna 
funkcija ima diskretne izlaze (discrete output 
values)

• Dovoljno podataka (Sufficient data): dovoljan 
broj trening primera kako bi bilo moguće obučiti 
stablo. 



Zašto stablo odlučivanja?

• Stabla odlučivanja su najjednostavniji mehanizam za 
klasifikaciju i predikciju.

• Na osnovu stabla odlučivanja mogu se generisati pravila, koja
ljudi mogu da razumeju i koja mogu biti upotrebljena za 
formiranje baze znanja. 

• Skup odluka koje se donose po određenoj hijerarhiji, dok se ne 
dođe do konačnog rezultata. 



Okamova
oštrica

(Occam’s razor)

• Broj odluka koje se donose u stablu treba da bude što je 
moguće manji, a da se pritom ne naruši tačnost klasifikacije.

• Princip za rešavanje problema izborom onog rešenja koje je 
najjednostavnije. 

• Ovo heurističko načelo, kaže da kada postoji više hipoteza, 
onda treba izabrati onu koja se može dokazati sa najmanje
pretpostavki.

• Kada se u nauci neka pojava objašnjava na takav način da se 
neprekidno uvode nove i nove pretpostavke samo da bi 
teorija opstala, Okamova oštrica zapravo pokazuje kako
nešto nije u redu sa teorijom.



Proces učenja 
stabala 

odlučivanja

• Decision Tree model se kreira kroz učenje i 
orezivanje (pruning).

• Učenje je proces formiranja stabla, tj. skupa 
hijarahijski uređenih tačaka odluke na osnovu 
trening podataka. 

• Pruning je proces uklanja nepotrebnih delova stabla 
čine se efektivno smanjuje njegova kompleksnost,
povećava interpretabilnost i rešava overfitting.



Obučavanje 
stabla 

odlučivanja

• Cilj: Formirati stablo odlučivanja koje je u 
saglasnosti sa trening primerima.

• Ideja: (rekurzivno) odabrati “najznačajniji” 
atribut kao koren (pod)stabla



Koji atribut je najbolji klasifikator?

• Selekcija atributa koji će biti testiran u svakom čvoru – biramo 
najkorisniji (najinformativniji) atribut za klasifikaciju primera. 

• Najkorisniji atribut je onaj koji vrši najbolju podelu primera na 
podskupove u kojima su samo pozitivni ili samo negativni
primeri.

• Ovom podelom primera po vrednosti „najinformativnijeg
atributa“ se praktično kreira koreni čvor stabla.

• Novi čvorovi stabla dalje se generišu rekurzivno na osnovu 
sledećeg „najinformativnijeg atributa“.



Koji atribut je najbolji klasifikator?

• Selekcija trenutno najboljeg atributa u svakom koraku 
konstruisanja stabla odluke vrši se korišćenjem mere koja 
se naziva Informaciono poboljšanje (Information gain)

• Meri koliko dobro dati atribut razdvaja trening 
primere prema ciljnoj klasifikaciji.

• Ova mera se koristi kako bismo u svakom koraku 
izgradnje stabla, između različitih atributa odabrali 
onaj koji će biti naredni čvor odluke.



Entropija

• Da bismo precizno definisali information gain, moramo 
definisati entropiju.

• Entropijom merimo homogenost (uređenost) skupa 
podataka.

• Ako je S skup pozitivnih (onih za koje je odluka True) i
negativnih primera (onih za koje je odluka false), entropija
skupa S, u odnosu na ovu binarnu klasifikaciju primera, je:

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 𝑆 = −𝑝⊕ log2 𝑝⊕ − 𝑝⊖ log2 𝑝⊖

gde je 𝑝⊕udeo pozitivnih primera u S a 𝑝⊖, je udeo negativnih 
primera u S



Podaci
Klasifikacija primera na pozitivne (Yes) ili negativne (No)

Oznake primera 

Ne koriste se za obučavanje



Primer

• 14 primera za učenje

• 9 pozitivnih

• 5 negativnih

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 𝑆 = −
9

14
log2

9

14
−

5

14
log2

5

14
= 0.94



Karakteristike entropije

• Entropija je 0 ako svi primeri iz S pripadaju istoj klasi. 

• Na primer, ako su svi pozitivni (𝑝⊕ = 1), tada je 𝑝⊖ = 0, i 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 𝑆 = − log2 1 = 0

• Entropija je 1 ako ne posedujemo nikakvo znanje o sistemu (ili ako je svaki ishod 
podjednako moguć). 

• Entropija je 1 ako kolekcija primera sadrži jednak broj pozitivnih i negativnih primera.

• Ako broj pozitivnih i negativnih primera nije jednak vrednost entropije je između 0 i 1.

Entropy of a 2-class problem with 
regard to the portion of one of 
the two groups



Šta ako 
klasifikacija 

nije binarna? 

• Ako ciljna funkcija može uzeti neku od c različitih 
vrednosti (npr. ako klasifikujemo voće na jabuke, 
kruške i pomorandže, tada je c=3) , onda je 
entropija od 𝑆

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 𝑆 = ෍

𝑖=1

𝑐

−𝑝𝑖 log2 𝑝𝑖

Gde je 𝑝𝑖 udeo primera iz 𝑆 koji pripadaju klasi 𝑖.

• Maksimalna vrednost entropije je sada log2 𝑐



Informaciono poboljšanje (Information Gain)

• Entropija je mera neizvesnosti kolekcije trening primera, koja nam omogućava da 
definišemo meru efikasnosti nekog atributa u klasifikovanju trening podataka. Ta mera, 
information gain, predstavlja očekivano umanjenje entropije nakon podele trening 
primera korišćenjem nekog atributa. 

• Preciznije, informaciono poboljšanje, 𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑆, 𝐴 koje se dobija raspodelom primera iz 𝑆
na osnovu njihovih vrednosti za atribut 𝐴 je:

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑆, 𝐴 = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 𝑆 − ෍

𝑣∈𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝐴)

𝑆𝑣
𝑆

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑣)

Gde je 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝐴) skup svih mogućih vrednosti atributa 𝐴, a 𝑆𝑣, je podskup primera iz 𝑆 za 
koje atribut 𝐴 ima vrednost 𝑣, tj. 𝑆𝑣 = {𝑠 ∈ 𝑆|𝐴 𝑆 = 𝑣}.



Informaciono poboljšanje

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑆, 𝐴 = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 𝑆 − ෍

𝑣∈𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝐴)

𝑆𝑣
𝑆

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑣)

• Prvi deo prethodne jednakosti je entropija originalnog skupa S, a drugi izraz u 
jednakosti je očekivana vrednost entropije nakon podele primera iz S prema 
vrednosti atributa A.



• Ako znamo da je danas sunčano, da je umereno toplo, da je normalna 
vlažnost vazduha i da duva slab vetar, da li ćemo igrati tenis?

• Na ovo pitanje treba da nam da odgovor stablo odlučivanja.

• Obučavanjem stabla odlučivanja dobija se mehanizam za klasifikaciju 
koji može naučena pravila da primeni na nove primere i donese odluku.

today sunny mild normal weak ?



Informaciono poboljšanje za atribut Wind 



Informaciono poboljšanje za svaki od atributa



Nakon što atribut Outlook postavimo u koren stabla:

Koji atribut treba testirati u ovom čvoru?



Sledeći najbolji atribut je Humidity



Konačno stablo odluke

weak strong



Predikcija pomoću formiranog stabla

weak strong

today sunny mild normal weak ?



Algoritam obučavanja stabla odlučivanja



Prednosti 
stabala 

odlučivanja

• Generišu lako razumljiva pravila

• Obavljaju klasifikaciju bez mnogo izračunavanja

• Pružaju jasan uvid u značaj pojedinih atributa za 
klasifikaciju primera i predikciju.



Mane stabala 
odlučivanja

• Ne mogu se primeniti na probleme koji 
podrazumevaju predviđanje numeričke 
vrednosti (npr. predvideti cenu stana na osnovu 
karakteristika).

• Ne daju dobre rezultate kada postoji više 
izlaznih klasa, a malo primera za učenje.

• Računski skupa za obučavanje. 



Šta ako 
vrednosti 

atributa nisu 
diskretne?

• Primena stabla odlučivanja je ograničena na 
atribute koji uzimaju vrednosti iz diskretnog 
skupa.

1. Ciljna vrednost koju stablo treba da 
predvidi je diskretna.

2. Atributi koji se testiraju u čvorovima 
uzimaju diskretne vrednosti.

• Uslov 2 se lako može ukloniti tako da neprekidni 
(kontinualni) atributi takođe budu uključeni u 
stablo. 



Šta ako 
vrednosti 

atributa nisu 
diskretne?

• Definisati novi atribut sa diskretnim 
vrednostima koji deli neprekidni opseg 
vrednosti kontinualnog atributa na skup 
intervala.

• Za atribut 𝐴 koji je kontinualan, algoritam može 
dinamički odrediti novi bulovski atribut 𝐴𝑐 koji 
ima vrednost 𝑡𝑟𝑢𝑒 ako je vrednost atributa 𝐴
manja od 𝑐.

• Kako odabrati prag 𝑐?



Primer

• In the current example, there are two candidate 
thresholds, corresponding to the values of 
Temperature at which the value of PlayTennis
changes:

(48 + 60)/2,

(80 + 90)/2. 

• The information gain can then be computed for each 
of the candidate attributes, Temperature>54,and 
Temperature>85, and the best can be selected -
Temperature >54



Primer

• Klasifikovati pticu dužine 70, sa kljunom 10 i jarko obojenu



Primer

• Potrebno je odlučiti da li ćete čekati na 
slobodan sto u restoranu ili ne na osnovu 
prethodnih iskustava.

• Dostupno znanje

• Da li u blizini postoji odgovarajući 
alternativni restoran

• Da li restoran ima udoban bar gde se može 
čekati

• Da li je petak/subota

• Da li smo jako gladni

• …..



Primer iz AIMA knjige
Klasifikacija primera na pozitivne (T) ili negativne (F)



Ilustracija dela stabla

(2) Naredni čvor zavisi od odabrane vrednosti 
atributa u prethodnom čvoru 

(3) Kada smo odabirom jedne vrednosti atributa u 
nekom od čvorova odluke završili u čvoru koji je list 
došli smo do zaključka.

(1) Od kog čvora polazimo? (root)



Koji atribut treba odabrati za koreni čvor?

• Da li je informativniji atribut Patron ili Type? Ako odaberemo Patron, imamo 
podelu primera na tri grupe od kojih je samo jedna mešovita (sadrži i pozitivne i 
negativne primere). Entropija je 0.45 

• Ako odaberemo Type, imamo veću entropiju (neizvesnost) koja je 1.

https://webdocs.cs.ualberta.ca/~aixplore/learning/DecisionTrees/InterArticle/3-DecisionTree.html



Kako smo izračunali entropiju za atribut Patrons?



Kako smo izračunali entropiju za atribut Type?



Naredni atribut za podelu?



Konačno stablo odlučivanja:


