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Sadrzaj—MaSinsko ucenje u zadnjih nekoliko godina zauzima
vrlo znac¢ajno mesto u svetu informacionih tehnologija, narocito
kada su u pitanju analize velikog broja podataka (Data Market,
Data Mining, Data Warehouse) i odgovori na upite iz ogromnih
baza podataka: Google, Yahoo search, E-mail, itd. Medutim,
masinsko uenje moZe, a za to naravno u danasnje vreme postoji
i potreba, da se koristi i u obrazovanju. Siroka je lepeza primene
masinskog ucenja u obrazovanju, a u danasnje vreme postoji i
Citav niz aplikacija koje mogu u ovom slu¢aju pomo¢éi korisniku.
Koje su sve prednosti i koje mane ucenja pomoéu masina,
programiranih udzbenika i koji algoritmi i koje metode ucenja
postoje u svetu informacionih tehnologija? Kako se ra¢unar moze
koristiti u Skolstvu? Kako izglcda jedna uopStena blok Sema
algoritma za maSinsko ucenje? Ostvareni rezultati i buduénost
masine - racunara, kao predavaca i ispitivaca. To su osnovna
pitanja na koja ¢emo pokusati da odgovorimo u ovom radu.

Kljucne reci - data mining; spam; algoritmi masinskog ucenja

1. Uvobp

Postoji ¢itav niz razli¢itih problema koje je potrebno
resavati a koji i vrthunskim programerima zadaju skoro neresive
zadatke. Naprimer, kada je potrebno prepoznati otisak palca,
prepoznati govor ili prepoznati lice osobe kao i neku od
njegovih komponenti, sistem treba da sve to klasifikuje u jednu
od mnogih kategorija i odluc¢i koja je ta nepoznata osoba.
Problem moze biti i kod automatskog prevodenja dokumenata.
Mogli bi za cilj potpunog razumevanje teksta pre prevodenje
koristiti skup pravila izraden od strane lingvista. Medutim, ovo
je prilicno naporan zadatak, posebno imajuéi u vidu da takav
tekst nije uvek gramaticki ispravan, niti je takvo razumevanje
dokumenta moguce.

Umesto toga, mogli bi jednostavno Kkoristiti primere
prevedenih dokumenata, kao $to je postupak kanadskog
parlamenta ili drugih viSejezi¢nih subjekata (United Nations,
Evropska unija, Svajcarska) da naude masinu kako prevesti
izmedu dva jezika. Drugim re¢ima, mogli bi koristiti te primere
prevodilaca i na taj nacin nauéiti maSinu kako da prevodi
izmedu njih, Sl 1. Ovaj pristup maSinskog ucenja pokazao se
prilicno efikasan.

Masinsko ucenje se koristi kod pretrazivanja Web stranica,
kao spam filter kod e-mail sistema, kod sistema preporuke,
analize trziSta, dizajniranju lekova, u Skolstvu itd. Pri tome se
uglavnom koristi jedan od tipova maSinskog ucenja -
klasifikacija. To je sistem koji na svom ulazu ima vektor
diskretnih ili kontinualnih vrednosti a za izlazni podatak samo
jednu diskretnu vrednost, klasu. Tako naprimer spam filter
klasifikuje E-mail poruke u “spam” ili “not spam,” jer posto je
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na ulazu Boolean vektor x = (x1,...,%j, ..., xd), gde je xj =
1 ako se re¢ u re¢niku pojavljuje u E-mail sadrzaju i xj = 0 u
drugom slucaju. Ucenje je sadrzano u setu primera (xi, yi), gde
je xi = (xi,1, . . ., xi,d) ulazni podatak a yi predstavlja
korespondiraju¢i  klasifikovani izlaz. Drugaciji pristup
reSavanju ovog problema bio bi vrlo slozen i dugotrajan. Zato
se moze rec¢i da se maSinsko ucenje fokusira na predvidanju, na
temelju poznatih svojstava naucenih iz skupa primera.
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Slika 1. Proces primene masinskog ucenja u prevodenju teksta

Masinsko ucenje pripada oblasti vestacke inteligencije i
odnosi se na izgradnju i proucavanje sistema koji mogu uciti i
donositi logicke zakljucke iz mase podataka, SI. 1.

Kompjuterski program uci iz iskustva, u odnosu na neke
klase zadataka i ucinak mera, pri ¢emu realizovanje klase
zadataka, poboljSano iskustvenim sadrzajima na osnovu
predvidenih mera, daje odgovarajuce rezultate, Sl. 2.
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Slika 2. Proces masinskog ucenja

Kljuéna zamisao u ovom slucaju je, da ako zelimo izbeéi
pisanje zametnih programskih linija za resavanje postavljenih
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zadataka i izmi$ljanja tople vode za svaku novu aplikaciju,
primenom masinskog ucenja mozemo smanjiti opseg razlicitih
problema na set prili¢no uskih prototipova, koji ¢e tada biti vrlo
pogodni za razmatranje. To je osnovni zadatak i u
organizovanju masinskog ucenja u skolama.

Artur Samuel (1959) dao je definiciju masinskog ucenja: "
polje proucavanja koje daje maSini - raunaru moguénost
ucenja ali bez eksplicitnog programiranja ".

Postoji nekoliko vrsta masinskog ucenja [1]:

eInduktivno ucenje (Supervised learning): Podaci za
obucavanje sadrze Zeljeni izlaz

*Samoobucavanje (Unsupervised learning): Podaci za
obucavanje ne sadrze Zeljeni izlaz

sSemi-induktivno ucenje: Pored oznaCenih primera,

dominiraju neoznaceni primeri

*Obucavanje sa pojacavanjem (Reinforcement learning):
Nagradivanje sekvence akcija

U literaturi nalazimo mnostvo algoritama masinskog uéenja
(Najblizi sused (Nearest neighbor), Grafovi/stabla odlucivanja,
Neuronske mreze) ali su svi uglavnom bazirani na tri principa:

Reprezentacija. Klasifikator mora biti reprezentovan nekim
od formalnih kompjuterskih jezika. Pri tome je izbor linearne
reprezentacije ekvivalentan izboru seta klasifikatora na osnovu
kojih postoji moguénost ucenja. Ovaj set se zove hypothesis
learning space. Ako klasifikator nije u ovom podruéju, ne moze
se uciti.

Procenjivanje. Funkcija procenjivanja (objective function)
je potrebna da bi se razlikovali dobri od losih klasifikatora.

Optimizacja. Potreban je metod pretrazivanja klasifikatora
u okviru najve¢ih vrednosti, pa tako izbor optimizacione
tehnike predstavlja klju¢ za produktivnho ucenje, a takode
pomaze u determinisanju klasifikatora ako funkcija
procenjivanja ima vise od jedne optimalne vrednosti, tabela I.

TABELA L. KONPONENTE ALGORITAMA MASINSKOG UCENJA
Representation Evaluation Optimization
Instances Accuracy/Error rate Combinatorial
K-nearest neighbor Precision and recall optimization
Support vector Squared error Greedy search
machines Likelihood Beam search
Hyperplanes Posterior probability Branch-and-bound
Naive Bayes Information gain Continuous
Logistic regression K-L divergence optimization
Decision trees Cost/Utility Unconstrained
Sets of rules Margin Gradient descent

Propositional rules
Logic programs
Neural networks
Graphical models
Bayesian networks
Conditional random
fields

Conjugate gradient
Quasi-Newton methods
Constrained

Linear programming
Quadratic programming

Algoritmi masinskog ucenja imaju za zadatak da se obave
vazni poslovi njihovom generalizacijom na osnovu primera i
iskustva. Ovo je Cesto moguce i manje kosta jer programiranje

ovakvih zadataka zahteva mnogo programerskog truda i
znanja, ali u ovom slucaju sa nesigurnim ishodima. Uz to, zbog
prisutnosti ogromnog broja podataka koje treba analizirati,
javljaju se mnogo ambiciozniji problema za reSavanje. Kao
izvor, maSinsko ucenje koristi raCunarske, statisticke i
filozofske nauke a razvoj i projektovanje uspesnih aplikacija
masinskog ucenja zahtevaju solidnu koli¢inu sveukupnih
znanja koja se mogu tesSko naci u literaturi. Proces masinskog

ucenja dat je na SL. 3.

Machine Learning Feedback
Algorithm e .
Hypothesis jmep| Performance
Slika 3. Proces masinskog ucenja

II.  MASINSKO UCENIJE U OBRAZOVANJU

Teorija programirane nastave, ¢iju su osnovu izgradili
Presi, Skiner i Krauder [2] i koja je nastala kao neumitna etapa
u razvoju pedagogije, psihologije i informatike, po mnogim
autorima radova iz ove oblasti danasnjice predstavlja jedini put
za §to kvalitetnije 1 kvantitetnije usvajanje mnostva informacija
koje se javljaju u samom procesu ucenja.

Osnovni princip masinskog ucenja i programirane nastave
sastoji se u tome da nastavnik, u uslovima masovne nastave,
prenese deo svojih funkcija na specijalne uredaje za ucenje,
koji u tom sluc¢aju omogucuju ispunjenje svih onih bitnih
uslova koji su ina¢e moguc¢i samo u individualnom radu. A to
su:

1. istovremeno prihvatanje informacija od svakog ucenika
pojedinacno, njihovo analiziranje i shvatanje;

2. istovremeno poducavanje svakog ucenika, koriste¢i pri
tome metode koje su optirmalne za svakog pojedinog ucenika;

3. istovreneno obavljanje nastave tempom koji odgovara
svakom uc€eniku pojedinacno;

4. istovremeno stvaranje reSenja o optimalnin nacéinima
obucavanja raznih ucenika;

5. istovremeno ostvarivanje neposrednog proveravanja i
obavestavanja ucenika o tacnosti svakog njeogovog odgovora,
stvarajuci pri tome pozitivnu motivaciju svakog ucenika na ono
Sta uci;

6. istovremeno obnavljanje onih infornacija posle kojih je
svaki pojedinacni ucenik davao netacne odgovore, onoliko puta
koliko je to svakom uceniku potrebno da bi shvatio dati
problem (informaciju) i odgovorio tacno na postavljena pitanja;

7. istovremeno odrzavanje §to veCe paznje i aktivnosti
svakog ucenika u toku rada;
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8. izbegavanje svih subjektivnih faktora nastavnika, koji su
uticali na ispitivauje i ocenjivanje ucenikovog znanja, odnosno
na odredivnje nivoa savladanosti programiranog gradiva.

Za samo izvodjenje programirane nastave [2] potrebno je
resiti tri problema. Prvi se sastoji u sastavljanju programiranog
udzbenika, imaju¢i u vidu samu nastavno-motodicku
osetljivost gradiva za ucenje. Koriste¢i tehniku linearnog ili
razgranatog programiranja udzbenika mozemo programirati
neki od obi¢nih udzbenika na taj nacin Sto ¢emo celokupno
gradivo rasparCati na niz malih logickih celina (jedini¢nih
informacija) [3]. Postojanje izmedju njih naziva se "korak
masinskog ucenja" i u zavisnosti od modela moze biti veci ili
manji. Posle svake jedini¢ne informacije uCeniku se prezentuje
pitanje 1 daje moguénost da na njega odgovori, izabirajuéi
jedan od ponudjenih odgovorai ili izgradjujuéi sopstven
odgovor. Posle odgovaranja na postavljeno pitanje uceniku se
prezentuje da li je odgovorio tacno, i u zavisnosti od toga daje
mu se nova jedini¢na inforniacija iz logi¢kog niza ili ukazuje
na gresku i objasnjava njena priroda, vracajuéi ga na ponovo
proucavanje informacije posle koje je dao pogresan odgovor.

Medjutim, polaze¢i od moguénosti da je obi¢an udzbenik u
pogledu izlaganja tezak i ne odveé razumljiv, gradivo za ucenje
nece postati lakSe i razumljivije time §to je prograrmirano, pa je
potrebno preraditi postoje¢i udzbenik izradom jednog
savrSenijeg modela, sada pogodnijeg za programiranje.

Programirani  udZbenik  moZemo  smatrati  veé
poluautomatskom "masinom" za ucenje, jer on na osnovu
provere usvojenosti prethodne informacije daje uceniku radne
informacije po kojima treba on dalje da se vlada.

Drugi problem je sastavljanje programa i postizanje
njegove algoritamsko - logicke korektnosti. Ovaj problem je
znatno lakse reSiti jer on zavisi samo od umesnosti programera
1 njegovog poznavanja tehnike progaramiranja. Obicno se pise
u nekom od interaktivnih jezika i predvida rad sa displejima,
tastaturom i drugim multimedijalnim uredajima, kao ulazno-
izlaznim jedinicama. Izlazni podaci, koji se daju posle svakog
obradenog poglavlja i na kraju programa, moraju pored
izveStaja o ucinjenin greSkama, broju prolaza kroz
programirano gradivo i vremena utroSenog za ucenje (radi
utvrdivanja nivoa savladanosti programiiranog gradiva)
sadrzati 1 dijagnosticke podatke koji bi sluzili za utvrdivanje
nedostataka programa analizom ucenikovih odgovora. Tako bi
se revizijama samog programa mogla odstraniti "uska grla" i
"Siroka mesta" u savladjivanju programiranog materijala i
dobiti optimalni programi koji bi prema nasem iskustvu
omogucili velikom broju ucenika da usvoje Citavo
programirano gradivo sa maksimalnim u¢inkom i za minimum
vremena, Sl. 4.

Tre¢i problem je fizicko organizovanje same ucionice za
programirano ucenje.

Studenti 1 drugi Kkorisnici imaju brojne prednosti
koriSéenjem sistema za masinsko ucenje. Mogu pokrenuti on-
line kurseve, prisustvovati on-line ispitima, dobijati povratne
informacije od profesora i instruktora i slati svoje projekte i
seminarske radove njma na ocenjivanje. Sistem se moze lako
prilagoditi potrebama vise korisnika ili dodatnih usluga — ili se

moze smanjiti aktivnosti kad potraznja za uslugama sezonski
opadne [4].

Predosti za predavade: Ogromne prednosti za predavace
omogucuje primena ovakvog sistema. Njima se nudi priprema
on-line studentskih testova, bavljenje i kreiranje boljih resursa
za studente kroz upravljanje sadrzajima, pristup testovima i
njihovoj izradi, pristup sadrzajima kuc¢nog rada studenata,
projektima koje su studenti uradili, slanje povratnih
informacija i komunikacija sa studentima kroz on-line forume.

ALGORITAM MULTI - LEVEL
METODA MASINSKOG UCENJA

16 DO 32 KORAKA
| TESTAZNANJA

INIVO
ODLICAN

IINIVO §
SREDNJE 6
KLASE KLASE O
GRADIVA GRADIVA
| Q

1IINIVO

YES—"0ODLICAN
NAPREDAK

BROJ KORAKA,
VREME, NIVO ZNANJA
DIJAGRAM TOKA,
EVALUACIJA

BROJ KORAKA,
VREME, NIVO ZNANJA
DIJAGRAM TOKA,
EVALUACIJA

BROJ KORAKA,
VREME, NIVO ZNANJA
DIJAGRAM TOKA,
EVALUACIJA

Slika 4.  Algoritam masinskog ucenja

Koriste¢i sve ove podatke nastavnik moze lako da stekne
uvid u to kako je uéenilk savladao programirani materijal, gde
je napravio greske u odgovaranju, a uporedjujuéi vise
dijagrama sa rezultatima testa za svakog studenta pojedina¢no
moze uoCiti mesto gde se sam program za ucenje mora
menjati, gde treba povecati ili smanjiti tezinu informacija i
duzinu koraka, ¢ine¢i na taj nacin da programirani materijal i
program za upravljanje daju optimalne rezultate, SI. 5.

U ovom slucaju upotrebljavaju se masine i programi koji
se prilogadavaju okruzenju koje se menja vremenom
(dinamicki sistemi) [5]. Oni su Cest i potreban zahtev u
mnogim oblastima pa i u procesu masinskog ucenja, jer je za
mnoge zadatke cilj na¢i reSenje koje se feksibilno prilagodava,
umesto da se koriste metode vestacke inteligencije kojima je
potreban reinZenjering nakon svake sustinske promene.
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PREGLED TESTA UCENJA

VREME 5 12 5 10 5 6 7 6 19 21 23 18 25 30

Slika 5. Test masinskog ucenja

Metodi masinskog [6] uéenja se vrlo uspesno koriste u
reSavanju brojnih zadataka razvoja informacionih sistema i to u
prikupljanju korisnickih zahteva (izvlaCenje znanja, izrada
prototipova), estimaciji mogucnosti ponovnog koriséenja
softverskih modula (aplikacije 1 generatori), testiranju i
validaciji sistema, odrzavanju (razumevanje softvera) i
upravljanju projektima razvoja (procena cene i trajanja projekta
razvoja, obima sistema i predvidanje ili procena greski u
sistemu), [7] tabela II.

TABELA II. METODE MASINSKOG UCENJA
]
=
o ] o=
] = b N = =
=< > 5 g X = o=
METODE 2| 22 2§58 S8 8| 2| 3%
£ 252899 ¢E | £ %8
== 89 89 2 Y 8 = S =
SE| 2§ @2 g = 3 o 2 = 2
g -
= = = =
Predvidanje i * * * * *
estimacija
Otk‘rlvanjfz " % N *
svojstava i
modela
.. * * *
Transformacija
Generisanje i * * * * * *
sinteza
Pogorvn(.) * * * * *
koriSéenje
softvera
* * *
Prikupljanje
Lo *
Upravljanje

Posmatraju¢i cCitav niz novijih algoritama za masinsko
ucenje u radu ¢emo se zadrzati samo na onim najboljim [15].
To se sa sigurnos¢u moze utvrditi, uporedivanjem njihovih
medusobnih odnosa. U tabeli III dat njihov medusobni odnos.
Moze se zakljuditi da je Naive Bayes algoritam pobeduje u tri
koraka, u 6 nema znacajnih statistickkih razlika i nema ni jednu
znacajnu statisticku gresku.

TABELA III. POREDENJE ALGORITAMA

Algorithm | 3-NN RIFPER (4.5 WINNOTW
Naive Bayes | 0/6/3 050 054 /s

F-NN 270 24 0178
RIPPER 1/5/3 /s
C4.3 0/4/5

Sa ove tacke gledista, Naive Bayes algoritam predstavlja
onaj koji najvise odgovara ucenju, pa se tako moze koristiti kao
postupak pri projektovanju softvera za masSinsko ucenje.
Prototipna verzija ovog softvera uradena je na Department of
Mathematics, University of Patras, Greece, a sa Sl. 6. se moze
videti njegova primena u toku jedne akademske godine [15].

i
Fis
ci[lnak - E‘}E‘E—&ﬁﬂm | owemsp |
! JOBASSOCIATED - -
I o 2 reen E
MARTAL STATUS [mamed - F_WEET1 =] witssa |
CHILDREHT - W_ASS =] Fmeera] =l
DECUPATICR[fd e =l F_MEET2 =] wonss =
i FRELICT FAIL  Probability: 76 5%
a) Pocetak skademske podine
-ini
S
Sl . i 3 [ = [
z JOB ASSOCIATED = [ T
L WATH I:DHP'.ITER_[MU‘F Il FJEET!_ =l
MARITAL STHTUS |ings = F_MEET] Jpresen! El W_ASSd Z‘
CHILDREN[D - woassa 5 =] FomEETe =l
DCCUPATION et e - F_MEET2 [precent =] wnss =l
PASS Probabilty: 93,18 %
) Fregled stanja na sredini akademske godine
Slika 6. Izgled prozora softverskog paketa zasnovanog na Naive Bayes
algoritmu
ZAKLJUCAK

Masinsko ucenje u obrazovanju, po miSljenju mnogih
stru¢njaka iz te oblasti, studentima moze pomoéi viSe nego
veéina drugih oblasti ra¢unarskih nauka. Njima je danas veé
sasvim jasno, da kompjuterske nauke i maSinsko ucenje
predstavljaju jedno vrlo izazovno i uzbudljivo naucno polje.
Konkretno, napredak u reSavanju '"velikih problema"
( razumevanje celije, leCenje raka, pronalazenje crne materije
izmedu galaksija ) strogo zavisi danas od najmodernije
tehnologije racunarskih nauka i masinskog ucenja. I tako, kako
vreme prolazi, brojni izazovi se javljaju u raznim oblastima
njegove primene. Identifikovanje, pripremanje i testiranje ovih
zadataka bi¢e jedna od dugotrajnih i vrlo delikatnih faza u
razvoju masinskog ucenja u Skolstvu.
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ABSTRACT

Machine learning has been occupying a very important
place in the world of information technology in recent years,
especially when it comes to analyzing large amounts of data
(Data Market, Data Mining, Data Warehouse ) and respond to
queries from huge databases such as: Google, Yahoo Search, E
- mail, etc. However, machine learning can be, and of course
nowadays it is used in education due to the great need for it.
Nowadays, there is a wide variety of applications in
educational machine learning, and there are many applications
that can be helpful to users. What are the advantages and
disadvantages of using machine learning, programmed
textbooks, the algorithms and methods for learning that exist in
the world of Information Technology? Can the computer be
used in education? How does the algorithm of a general block
diagram for machine learning look like? What are the actual
results and what is the future of machines - computers as
teachers and examiners. These are the basic questions that we
are going to give answers to in our paper.
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