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1. Uvod

U danasnje doba interneta strojno uéenje postaje sve popularnije i prisutnije. Pojavom Interneta
strojno ucenje je doZivjelo ogroman porast koriStenja i rasprostranjenosti, te su se pojavili
potpuno novi resursi i mogucnosti. Strojno ucenje je zazivjelo u svim ljudskim djelatnostima, a

interakcija izmedu korisnika i stroja je postala svakodnevna.

Potencijal strojnog ucenja u olakSavanju svakodnevnih radnji je brzo prepoznat od strane ljudi
bez kojih to sve ne bi bilo moguce, a u ovom radu ¢e se objasniti na koje nacine. Sustavi koji mogu
interaktivno uciti od svojih krajnjih korisnika postaju rasireniji. Sve viSe istraZivac¢a shvaéa vaznost
proucavanja korisnika ovih sustava. Taj napredak je donedavno uglavnhom bio potaknut
napretkom strojnog ucenja. interaktivno komuniciranje korisnika i sustava rezultira i boljim

korisnickim iskustvom.

U ovom radu cilj je predoditi na koje to sve nacine ljudi mogu interaktivno komunicirati sa
strojem. Zavrsni rad je podijeljen u Sest poglavlja. U uvodnom se pojasnjava koristenje strojnog
ucenja. Nakon toga slijedi poglavlje gdje se objasnjava strojno uc¢enje i njegova povijest. Tu su jos
objasnjene metode strojnog ucenja i unutar tih podjela ¢e se objasniti njihova primjena te
metode i postupke uz koje se mogu koristiti. Zatim, slijedi cjelina o interaktivnom strojnom ucenju
u kojoj se opisuje Sto je zapravo interaktivno strojno ucenje i koja je njegova uloga. Unutar
interaktivnog strojnog ucenja objasnjen je okvir za interaktivno strojno ucenje koji koristi
transparentno stablo za povecanje snage. U ¢etvrtom poglavlju se uz primjere prikazuje uloga
ljudi u interaktivnom strojnom ucenju. Primjeri koji su objasnjeni su glazba temeljena na gestama,
videoigra temeljena na pokretima tijela i segmentacija slike s interaktivnim strojnim u¢enjem. U
petom poglavlju se nalazi zakljuéak o ulozi ljudi u interaktivnom strojnom ucenju. Zadnja,

odnosno Sesta cjelina prikazuje literaturu koja je koristena prilikom izrade zavrsnog rada.



2. Strojno ucenje

Definicija strojnog ucenje je ra¢unalni program uci ako se performanse izvrSavanja zadatka T,

mjerene pomocu mjere uspjesnosti P, poboljsavaju s iskustvom E (Mitchell, 1997).

Strojno ucenje je programiranje racunala tako da optimiziraju neki kriterij uspjeSnosti temeljem
podatkovnih primjera ili na temelju prethodnog iskustva. Glavni cilj im je izgraditi racunalni sustav
koji automatski kroz iskustvo poboljSava svoje performanse. U proslosti su racunala mogla raditi
samo ono za S$to su programirana, pomoc¢u strojnog ucenja omoguéeno im je da pomocu
algoritama strojnog ucenja uce na slican nacin kao i ljudi gdje stroj prikuplja znanje bazirano na
prosSlom iskustvu. Kako bi se sprijecilo stalno azuriranje softverskog koda on tijekom vremena
postane sposoban samostalno poboljSavati svoj rad sto je s aspekta financijske strane jedna velika
prednost. Kod strojnog ucenja program ne dobije odmah najbolje rjeSenje nego od vise mogudih

rieSenja izabere najbolje.

Osnova strojnog ucenja je racunalni program koji nema tipi¢nu algoritamsku strukturu nego iz
prikupljenih podataka ili drugacije definiranih iskustava odabire najprikladniji, a kada se govori o
algoritmu u racunalnom smislu podrazumijeva se niz instrukcija koje se moraju slijediti kako bi se

ulaz pretvorio u trazeniizlaz (Alpaydin, 2019).

Kako bi mogli koristiti strojno u¢enje potrebno je biti upoznat s podacima koji se koriste. Podatak
je formalizirani zapis pogodan za komuniciranje, interpretaciju i obradu pomocu ljudi ili strojeva.
Nad podacima se vrsi niz postupaka kako bi se dobila ispravna rjesenja, a to se naziva obrada
podataka koja se obavlja putem programa, a onaj rezultat koji se dobije od obrade podataka

naziva se informacija (Wikipedija, 2020).

Strojno ucenje je nastalo na temelju raznih disciplina i njihovih metoda. Neke od disciplina su
statistika, rudarenje podacima (eng. Data Mining), umjetna inteligencija. Statistika je skup alata
pomodu kojih mozZete dobiti odgovore na pitanja o podacima. Statistika i strojno uéenje su usko
povezana podruéja, toliko da i statisticari strojno ucenje nazivaju ,statistickim uéenjem” i
statistika se smatra preduvjetom za strojno ucenje. Potrebna je statistika koja ¢ée pomodi da se

promatranja pretvore u informacije i dobiju odgovori na pitanja o uzrocima opazanja.



Pomodu statistike koja se u svrhu strojnog ucenja koristi za razumijevanje i usporedbu podataka
kao i za validaciju modela. Statistika je klju¢na za adekvatnu pripremu podataka i koristi se kao
dio procesa modeliranja. Statistika ima glavnu ulogu u istrazivanju podataka koje obavljaju
analiti¢ari s podacima te nakon toga donose odluke koje zavise o poslovnim potrebama, to je
ujedno i prvi korak strojnog uéenja. Statisticki podaci se koriste kada iz velikog skupa podataka
Zelimo stvoriti znanstveno pouzdane uzorke i iz toga proizlazi izraz ,statisti¢ki zna¢ajan” uzorak
Sto znaci da Zelimo dobiti reprezentativni skup podataka prave veli¢ine koji se tada moze koristiti
za strojno ucenje. Algoritmi strojnog ucenja su obi¢no kompleksniji od statisti¢kih i zahtijevaju

donosenje odluka o dizajnu prije nego Sto pocne proces izrade (Brownlee, 2019).

Strojno uéenje je usko povezano i s Bayesov-im metodama koje u globalu pruzaju nacin izra¢una
vjerojatnosti hipoteze na temelju njene prethodne vjerojatnosti te Bayesov-a statistika pruza

mogucnost za aZuriranje znanja na postojece (Brownlee, 2020).

U danasnje vrijeme organizacije sakupljaju ogromne koli¢ine podataka na temelju kojih moraju

donositi poslovne odluke. Iz navedenog razloga pocelo se koristiti rudarenje podacima.

Rudarenje podacima (eng. Data Mining) je sve Sto obuhvacda sortiranje, grupiranje ili organiziranje
velikog broja podataka i izvlacenje informacija koje su relevantne za upotrebu (Wikipedija, 2021).
Poznato je jo$ kao i otkrivanje znanja u dostupnim bazama podataka. Za rudarenje podataka
postoji Citav niz faktora koji mogu utjecati na konacni rezultat dogadaja. Ideja je izgraditi
racunalne programe koji automatski pregledavaju baze podataka, a strojno u¢enje pruza tehnicku
osnovu za rudarenje podataka. U pripremi podataka i analizi potreban je ekspert koji razumije
znacenje ulaznih podataka i da moze dati tumacenje dobivenih rezultata koji se pomocu ljudskog

znanja mogu razumjeti (Witten, 2011).

Razlika izmedu strojnog ucenja i rudarenja podacima je da strojno uéenje iz prethodno postojecih
podataka i dogadaja predvida bududi rezultat na temelju trenutnih podataka, a rudarenje

podacima uzima obrasce koji ve¢ postoje u podacima.



U pocetku procesa rudarenja podacima obrasci su nepoznati, a kod strojnog uéenja ra¢unalu se
daju neka pravila ili varijable za lakSe razumijevanje i uéenje. Kao s$to je i navedeno veliku ulogu
u rudarenju podacima imaju ljudi, dok kod strojnog ucenja nakon Sto se uspostave pocetna

pravila i varijable stroj postaje inteligentniji sam po sebi (Marr, 2021).

2.1. Povijest

Razvijanje strojnog ucenja je zapocelo 50-tih godina proslog stoljeéa, a njihova upotreba je
zahtijevala puno vremena i bila je ograni¢ena na specificne domene. Nastalo je od sustava koji su
se temeljili na obradi razlic¢itih vrsta informacija, a kako je vrijeme prolazilo ulagalo se sve vise u
sustave i postajali su sve razvijeniji. Najpoznatiji sustav 90-tih godina je bio umjetni Zivéani sustav
(eng. Artificial Neural Network). Uz pomoé¢ matematickih modela bilo je moguce simulirati

kognitivne funkcije ljudskog mozga (Alpaydin, 2004).

Kako je napredovala tehnika tako su se sve visSe razvijali i alati gdje je strojno ucenje bilo u
mogucnosti brze i efikasnije obradivati podatke koji su rjeSavali probleme bez pretpostavki. Tako
je danas u raCunalnim sustavima postalo nemoguce pronaci nesto Sto ne koristi algoritme

strojnog ucenja.



2.2. Metode strojnog ucenja

Podjela strojnog ucenja se dijeli na viSe kategorija. Prva se dijeli na nadzirano ucenje (eng.
Supervised) koje moze biti pomocu klasifikacije i regresije i nenadzirano (eng. Unsupervised)
ucenje koje se izvrSava grupiranjem, procjenom gustoée i smanjenjem dimenzionalnosti. Ova
podjela se pita je li klasificiranje sustava trenirano s ljudskim nadzorom ili ne i po tome odluci o
kojoj se podjeli radi. Metoda koja ¢e se jo$ detaljnije obraditi zove se podrzano ucenje (eng.

Reinforcement learning).

2.2.1. Nadzirano ucenje (eng. Supervised learning)

Prema Hoffman-u (2019) nadzirano ucenje ima sposobnost da predvidi budué¢nost na temelju
proSlosti, a zbog toga se joS naziva i model prediktivhe analize. Moze koristiti povijesne
informacije o trzistu dionica kako bi predvidio buduce fluktuacije. Nadzirano ucenje pronalazi
vezu izmedu skupova podataka i ciljne varijable te ga program mora nauciti dajuci primjere iz
proslosti koji su pokazani kao to¢ni. Primjer nadziranog ucenja je prepoznavanje lica na slikama

gdje na temelju proslih slika pretpostavi koja je osoba na slici.

Podaci su u obliku x iy, gdje je x ulazna vrijednost, a y predstavlja ciljanu vrijednost. To se moze
prikazati pomocu y=f(x) funkcije gdje se uz ulazne podatke (x) mogu predvidjeti izlazne varijable
(y) za te podatke. Cilj je napraviti model koji ¢e raditi predikcije na novim primjerima (Hoffman,

2019).

Model nadgledanog ucenja sluZi i za razumijevanje koji faktor utjece na ishod i na koji nacin.
Nadzirano u€enje pruza nam mocan alat za klasifikaciju i obradu podataka koji u tu svrhu koristi
oznacCene podatke, odnosno skup podataka koji je klasificiran. Skup podataka koristi se kao
osnova za predvidanje klasifikacije ostalih neobiljeZenih podatka upotrebom algoritama strojnog
ucenja, a to se sve postize uz pomoc tehnika u€enja pod nadzorom (Ryan, 2014). Dvije najvaznije

tehnike su klasifikacija i regresija.



2.2.1.1. Regresija (eng. Regression)

Regresija je postupak strojnog ucenja koji generira izlaznu numeri¢ku vrijednost temeljem
atributa Cije su vrijednosti isklju¢ivo numericke pa se zbog toga postupak ¢esto naziva numericka
predikcija. Regresija zahtijeva da vaSe podatkovne tocke imaju kontinuirane vrijednosti. Prvo se
pronalaze neovisne varijable, a zatim se izraCunavaju koeficijenti prema neovisnim varijablama
koji minimiziraju razlike izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti. Predvidene vrijednosti su

kontinuirane, a samim time i regresijski rezultati su kontinuirani (Malik, 2018).

Regresija je jedna od najranija tehnika strojnog ucenja koja se jo$S uvijek ¢esto upotrebljava. Na
osnovnoj razini regresija se koristi za ispitivanje odnosa izmedu jedne ovisne i jedne neovisne

varijable.

Regresijski problem je problem kojem je izlaz broj kao na primjer cijena, te su u regresijskom
slucaju izlazi kontinuirani, a ne diskretni. Najjednostavnija metoda je linearna regresija gdje se
pokuSava modelirati odnos izmedu ulazne i izlazne varijable koristeci linearnu ili vektorsku

funkciju (Shukla, 2021).

Linearna regresija se smatra analitickom tehnikom koja se koristi za modeliranje izmedu vise
ulaznih varijabli i kontinuirane izlazne varijable, a klju¢na pretpostavka je da odnos izmedu ulazne
i izlazne varijable je linearan. Linearna regresija se najcesce koristi u poslovnom svijetu, politici i
medicini. Takoder postoji skup linearnih algoritama koji se mogu koristiti za regresiju, ali i
klasifikaciju i procjenu gustoce vrijednosti, a nazivaju se SVM (eng. Support Vector Machines)
algoritmi. Jo$ valja napomenuti i logisti¢ku regresiju koja je linearna metoda, ali predvidanja se
izvrSavaju pomocu logisticke funkcije, te modelira vjerojatnost zadane klase. Klju¢na razlika
izmedu logisticke i linearne regresije je Sto je kod logisticke regresije izlazna vrijednost binarna u

obliku 0i 1, a ne numericka kao kod linearne (Brownlee, 2016).



2.2.1.2. Klasifikacija (eng. Classification)

Dok je kod regresije izlazna varijabla kontinuirana vrijednost, zadatak klasifikacije je procjena
klase. Uz ovaj model pokusavamo predvidjeti kategorije odgovora $to znaci da odgovor na
trazeno pitanje ima konkretan broj kao odgovor. Primjer klasifikacije je jesu li neki papiri
povijerljivi ili dostupni svima, stupnjevi stadija raka, e-mailovi se dijele na spamiili siguran mail. Uz
pomo¢ klasifikacije podaci se spremaju u veé prethodno definirane kategorije ili klase s obzirom

na svojstvo tih podataka (Brownlee, 2020).

Klasifikacijski model pokusava izvuéi neki zaklju€ak iz promatranih vrijednosti s obzirom na jedan
ili viSe ulaznih podatka te ¢ée klasifikacijski model pokusati predvidjeti vrijednost jednog ili vise

ishoda.

Najjednostavnija metoda klasifikacije je logisticka regresija. Zvuci kao dio regresije, ali nije. Uz
pomoc¢ logisticke regresije procjenjuje se vjerojatnost pojave dogadaja na temelju jednog ili vise
podataka. Koristi se za modeliranje vjerojatnosti konacnog broja ishoda, a to su obi¢no dva
ishoda. Logisticka jednadzZba je stvorena na takav nacin da izlazne vrijednosti mogu biti samo O i

1 (Brownlee, 2016).

2.2.2. Nenadzirano ucenje (eng. Unsupervised learning)

U nenadziranom ucenju racunalu se prepusta nalaZenje skrivenih uzoraka u gomili podataka.
Tada nema unaprijed odredenog odgovora nego se pokrene algoritam koji izvodi strojno ucenje
i onda se dobije ishod te se zbog toga nenadzirano ucenje smatra viSe kao rudarenje podataka
nego strojno ucenje. Ovakav nacin ucenja je teSko promatrati u svakodnevnom Zivotu zbog toga
Sto se dogada intuitivno. Cilj nenadziranog ucenja je grupirati podatke prema sli¢nostima i

predstaviti taj skup podataka u odgovarajuéem formatu (Johnson, 2021).



Problem s nenadziranim uéenjem je taj Sto ga je teze provesti nego nadzirano uéenje, ali unatoc
tome je potrebanikoristi se uestalo. Neki od razloga zasto se koristi nenadzirano ucenje (Mishra,

2017):

e BiljeZenje velikih skupova podataka je vrlo skupo i zbog toga ru¢no se moze oznaciti samo
nekoliko primjera, a primjer toga je prepoznavanje govora.

e Postoje slucajevi kada ne znamo na koliko i na koje klase su podaci podijeljeni, a primjer
toga je rudarenje podataka.

e Mozda ¢emo htjeti koristiti klasteriranje da bismo stekli uvid u strukturu podataka prije

dizajniranja klasifikatora.

Nenadzirano ucenje se primjenjuje na dvije osnovne vrste problema, a to su grupiranje i

asocijacija (Mishra, 2017).

2.2.2.1. Grupiranje (eng. Clustering)

Grupiranje je naj¢eSci problem kada je u pitanju nenadzirano ucenje, a uglavnom se bavi
pronalaZzenjem uzoraka u grupi nekategoriziranih podataka. Jednostavno re¢eno grupiranje je
postupak organiziranja objekata u skupine ¢iji su ¢lanovi na neki nacin sli¢ni. Algoritmi grupiranja
obraduju podatke i pronalaze prirodne grupe ako one postoje u podacima. Moguée je promijeniti

koliko grupa algoritmi trebaju prepoznati radi lakse podijele podataka (Johnson, 2021).



Postoje razliciti nacini grupiranja koji se mogu koristiti (Johnson, 2021):
e Ekskluzivno grupiranje (eng. Exclusive clustering)

U ovoj metodi grupiranja podaci su grupirani tako da jedan podatak moze pripadati samo jednoj

grupi.

e Grupiranje preklapanjem (eng. Overlapping clustering)

U ovoj se metodi za grupiranje podataka koriste nejasni skupovi podataka. Svaki podatak moze

pripadati dvjema ili viSe grupa. Ovdje su podaci povezani odgovaraju¢om vrijednoscu.

e Vjerojatna grupiranja (eng. Probabilistic clustering)
Ova metoda koristi distribuciju vjerojatnosti za stvaranje grupa.

e Muska cipela
e Zenska cipela
e Muska rukavica

e Zenska rukavica

"

Ovi podaci mogu biti podijeljeni na dvije kategorije, ,,cipela”i ,rukavica“ ili ,muska”i,Zenska”.

2.2.3. Podrzano ucenje (eng. Reinforcement learning)

Vrsta strojnog ucenja gdje algoritam poduzima neku akciju kako bi maksimizirao sumu nagrada.
Razlika izmedu podrZanog uéenja i nadziranog ucenja je ta da kod nadziranog uéenja podaci vec
sadrze odredenu kategoriju pa se po tome prilagodavaju, a kod podrzanog ucenja je suprotno, te

zbog toga mora uciti iz svog iskustva.



Podrzano ucenje opisuje skup problema u kojima agent djeluje u okolini i mora nauciti djelovati
koristeéi povratne informacije. Postoje samo ciljevi koje je agent duzan postici, te radnje koje
moze izvestii povratne informacije o uéinku prema cilju. Podrzano uc¢enje ne govori unaprijed sto
raditi nego daje odgovarajuée nagrade ili kazne na kraju niza akcija ovisno o rezultatu. S
vremenom agent uci na ishodima kako bi dodatno ojacao svoje postupke i buduée radnje, te je s

toga podrzano uéenje temeljeno na povratnim informacijama (Johnson, 2021).

Prednosti podrzanog ucenja (Johnson, 2021):

e Pomaze pronaci koja situacija treba akciju
e Pomaze otkriti koja akcija donosi najveéu nagradu tijekom duljeg perioda
e Podrzano ucenje agentu pruza vrijednosnu funkciju

e Omogucuje mu pronalazenje najbolje metode za dobivanje velikih nagrada
Podrzano ucenje se koristi za aplikacije i igrice kao $to su (Johnson, 2021):

e Robotika za industrijsku automatizaciju
e Planiranje poslovne strategije

e Strojno ucenje i obrada podataka

e Igre za samostalno ucenje kao Sto je Sah
e Sustavi za pomoc s pitanjima

e Simulatori za upravljanje zrakoplovima.

10



3. Interaktivno strojno ucenje

Interaktivno strojno ucenje je dizajn i implementacija algoritma i inteligentnih okvira korisni¢kog
sucelja koji olak$avaju strojno uéenje uz pomo¢ ljudske interakcije. Zelimo da ra¢unala u¢e od
ljudi u interakciji s njima na prirodnom jeziku i promatranjem. Ljudi takoder mogu i poducavati
raCunala. Sustavi koji mogu interaktivno uciti od njihovih krajnjih korisnika postaju sve rasireniji.
Postupak razvijanja aplikacije strojnog ucenja zapocinje podacima koje su posebno prikupili
strucnjaci za ciljanu aplikaciju. Zatim, struc¢njaci eksperimentiraju s razliitim algoritmima za
strojno ucenje, iterativno podesavajuéi parametre, a ponekad i prikupljanje viSe podataka za
poboljSanje cilinog proizvoda. Rezultate dodatno ispituju struénjaci za trazeno podrudje
(Amershi, 2014). Interaktivno strojno ucenje cesto se odnosi na bilo koji oblik pristupa strojnog

ucenja koji je usmjeren prema korisnicima (Holzinger, 2018).

Tipican tijek rada interaktivnog strojnog uc¢enja se sastoji od dva koraka u svakoj iteraciji. Prvo se
rezultati prezentiraju korisniku nakon ¢ega korisnik istrazuje rezultate i zatim unosi povratne
informacije u model. Drugo je da se model postupno aZurira uz pomo¢ ljudskog doprinosa.
Omogucuje ljudima interaktivno upravljanje modelima i podacima te je povoljniji za zadatke gdje

je potrebno ljudsko znanje u procesu analize (Jiang, 2019).

Interaktivno strojno ucenje predvida odgovarajuée reakcije na interakcije. To jest, Covjek daje
ulaz, a sustav daje odgovor. Covjek je u interakciji s o¢ekivanjem da ¢e sustav modi prevesti nae
ulaze u smislene izlaze. Sustavi interaktivnog strojnog ucenja projektiraju se pomocu okvira (eng.
Framework) za interakciju s ljudima. Pristupe interaktivnog strojnog ucenja definiramo kao
algoritme koji mogu stupiti u interakciju s racunalima i ljudima i putem te interakcije mogu

optimizirati svoje ponasanje u uc¢enju (Wallace, 2019).
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Kvaliteta zavrSnog modela ovisi o tome koliko je dobra kvaliteta podataka, ako kvaliteta podataka

nije dobra (Varangaonkar, 2018):

e Potrebno mu je viSe vremena za ucenje, ali daje to¢na predvidanja

e Kvaliteta predvidanja je losa

Taj se problem moze rijesiti ukljucivanjem ljudi u proces strojnog uc¢enja. Uz pomo¢ povratnih

informacija ljudi u testiranju modela moze se brze i ucinkovitije doéi do tocnijih predvidanja

(Varangaonkar, 2018).

Improved prediction
after incorporating
human feedback

Input
Prediction

Machine Learning Model

Y

Y

Human

Feedback

Slika 1. Osnovni dijagram toga koji prikazuje procese interaktivnog strojnog ucenja

(Varangaonkar, 2018).

12



U Siroko prihvacenim pristupima strojnog ucenja nema nacina da se u proces obuke ukljuce
povratne informacije ljudi kako bi se poboljsala to¢nost predvidanja, te zbog tog razloga
strucnjaci interaktivno strojno ucenje vide kao rjesenje tog problema. Vidljivo je na slici (1) nakon
Sto model (eng. Machine Learning Model) primi neki ulaz (eng. Input) on stvara predvidanja (eng.
Prediction) za izlaz, a c¢ovjek (eng. Human) nakon analize daje povratnu informaciju (eng.
Feedback) na temelju koje model strojnog ucenja ponovno stvara predvidanja (Varangaonkar,

2018).
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Slika 2. Primjena interaktivnog strojnog ucenja (Amershi, 2014).

Na slici (2) je prikazano kako u strojnom ucenju ljudi iterativno (eng. Iteration cycles) isporucuju
informacije sustavu za ucenje (eng. Inputs), a zatim promatraju (eng. Testing) i tumace rezultate

sustava za obavjeStavanje o sljedec¢im ponavljanjima.
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U interaktivnom strojnom ucenju te su iteracije ucestalije od tradicionalnog ucenja. Da bi
interakcija izmedu korisnika i sustava bila bolja zahtijeva se povecani fokus na proucavanje

uklju€enosti korisnika u proces.

Najpoznatiji primjeri interaktivnog strojnog ucenja u aplikacijama su sustavi za preporuke kao sto
su preporuke proizvoda Amazona i preporuke filmova Netflix. Korisnicima sustava se cesto
postavljaju ciljana pitanja o njihovim sklonostima prema pojedinim stavkama (koje pruzaju tako
Stoim se svidaju ili ne svidaju), a te se postavke zatim ukljucuju u sustave za naknadne preporuke.
Ako sustav pocne preporucivati neZeljene stavke nakon uklju¢ivanja preferencija, korisnik moze

ispraviti sustav pruzajuci drugacije informacije u buduénosti (Amershi, 2014).

Implementacija interaktivnog strojnog ucenja se vrsi uz pomo¢ algoritama, a ti algoritmi moraju
biti u moguénosti omoguditi desetke do stotina tisu¢a podataka i u€iti vrlo brzo iz proslih iskustava
i interakcija (Fails, 2003). Interaktivno strojno ucenje razlikuje se od klasi¢nog strojnog ucenja po
tome Sto se ljudska inteligencija primjenjuje u usavrSavanju modela interaktivhog strojnog
ucenja. Drugim rijeCima Covjek daje sustavu dodatne informacije za aZuriranje modela, a

promjena u modelu se provjerava u skladu s ljudskim ciljevima (Dudley, 2018).

r] 10010

Visualise
Data and Model

Interface Model

Slika 3. Prikaz strukture interaktivnog strojnog ucenja (Dudley, 2018).
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Na slici (3) je prikazana strukturna perspektiva sustava interaktivnog strojnog ucenje koji se

sastoji od Cetiri kljuéne komponente (Dudley, 2018):

Korisnik (eng. User) je glavni pokretac procesa interaktivnog strojnog ucenja i on upravlja

procesom pruzajuéi povratne informacije i upravlja modelom za testiranje

e Model je komponenta koja se testira. Uzima ulazne podatke i daje odgovarajuce rezultate
na temelju trenutnog razumijevanja procesa.

e Uz pomo¢ podataka (eng. Data) se testira model, a podatke odabire korisnik

e Sucelje (eng. Interface) omogucuje interakciju izmedu korisnika, modela i podataka

3.1. Okvir za interaktivno strojno ucenje (eng. Framework)

Strojno ucenje je ucinkovit alat za izgradnju pouzdanog modela predvidanja i izdvajanja korisnih
podataka iz skupa. Medutim kritiziran je zbog poteskoc¢a u tumacenju i kompliciranog
podeSavanja parametara. lako postoje neke statisticke metode za rjeSavanje tog problema
ispostavilo se da ljudska inteligencija na temelju znanja o ciljanom podrucju djeluje bolje i
pouzdanije u vezi s tim problemima. Tada se koristi vizualizacija koja je popularan i mocan alat za

istrazivanje podataka koncentrirajuci se na ljudsku inteligenciju (Lee, 2016).
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Model View + Data View

LOOP

User Operation on Model
L |

Slika 4. Prikaz interaktivne petlje izmedu strojnog ucenja i vizualizacije pomocu strojne i ljudske

inteligencije (Lee, 2016).

Na slici (4) je vidljivo da u svakoj iteraciji petlje algoritam strojnog ucenja aZurira model
predvidanja prema zadanim podacima i povratnim informacijama korisnika. Zatim vizualizacija
(eng. Visualization) pruza vizualni prikaz kodiranja i rezultate predvidanja na temelju podataka.
U sucelju za vizualizaciju korisnik moZe promijeniti podatke na temelju znanja o ciljanom
podrucju. Te korisnicke operacije bit ¢e ulaz za sljedece pokretanje iteracije. U ovoj iteraciji

korisnik je zaduzen za naknadne izmjene (Lee, 2016).

Za ukljucivanje ljudskih doprinosa za poboljSanje performansi strojnog uc¢enja koristi se algoritam

nazvan transparentno stablo za povedanje snage (eng. Transparent Boosting Tree).
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Transparentno stablo je algoritam koji korisniku vizualizira model i pojedinosti predvidanja
svakog koraka u procesu strojnog ucenja, nakon toga uzme njegove povratne informacije i ukljudi
ih u proces uc¢enja. Model strojnog ucenja je zaduzen za filtriranje podataka koji ¢e biti prikazani

korisniku kako bi povratne informacije bile Sto korisnije (Varangaonkar, 2018).
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Slika 5. Prikaz interakcije korisnika i sucelja za vizualizaciju transparentnog stabla za povecanje

snage (Lee, 2016).
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Vidljivo je iz slike (5) da transparentno stablo za povecanje snage omogucuje korisni¢ke operacije
na modelu i mozZe prihvatiti povratne informacije korisnika kao ulaz za sljedeée azuriranje

modela. Mogu ukloniti ili dodati broj stabala u model (eng. Remove/Add Tree).

Osim toga u bilo kojoj fazi procesa ucenja korisnik moze definirati podskup podataka prema

dopusti ili blokiraj znacajke (eng. Allow/ Block Features).

Na stablu korisnik moze ukloniti bilo koji ¢vor (eng. Remove Node) ili dodati ¢vor po potrebi (eng.
Expand Node). Na vremenskoj skali gumb ponisti (eng. Restore) omogucuje korisniku da se vrati
na prethodni model koji je koristio u povijesti. Ovo je poZeljno jer korisnici mogu opravdati jesu
li ljudske operacije bile od pomodii uz pomo¢ gumba ,,Restore” korisnik moze ponistiti operacije

koje nisu bile od pomodi pa ne mora zapocinjati proces ispocetka (Lee, 2016).
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4. Uloga ljudi u strojnom ucenju

S rastuéom popularno$éu i primjenama strojnog ucenja i umjetne inteligencije u svim
industrijskim domenama, ljudi imaju klju¢nu ulogu u strojnom ucenju, te osim Sto ga kodiraju
dodjeljuju mu odgovarajuce algoritme. Dok promatraju vlastite rezultate ili procjene algoritama
u obliku vizualizacije, ljudi mogu predloziti nacin za poboljSanje tog predvidanja davanjem
povratnih informacija u obliku ulaza poput ispravaka ili rangiranja, a to pomaze modelima na dva

nacina (Varangaonkar, 2018):

e Povecava tocnost predvidanja

e Vrijeme za ucenje algoritma se znatno skracuje

Obje prednosti mogu biti od velike vaznosti za tvrtke jer nastoje ukljuciti strojno ucenje u svoje
procese te traze brze i to¢nije predvidanje. PodeSavanje parametara i odredivanje sloZenosti
modela dva su problema koji su kriti¢ni za izvedbu algoritama strojnog ucenja. Pokazalo se da
ljudska inteligencija uvijek djeluje bolje i pouzdanije u tim problemima s odluc¢ivanjem. Osim toga

ljudska inteligencija cesto nudi bolje tumacenje od strojne inteligencije (Zhou, 2014).

Trenutni algoritmi strojnog uc¢enja rade asinkrono s ljudskim stru¢njakom od kojeg se ocekuje da
pomogne u interpretaciji podataka. Ljudski stru¢njak bi trebao biti svjestan konteksta problema
i ispravno procijeniti koji skupovi podataka se trebaju koristiti. Glavna razlika ljudi i strojeva Sto
osoba moZe uciti uz puno manju koli¢inu podataka. Dijete od dvije godine moZe razlikovati je li

se radi o macki ili psu, a da mu nisi potrebne ogromne koli¢ine primjera (Holzinger, 2018).

Strojevi stje€u znanje kroz iskustvo podijeljeno u obliku proslih podataka, dok ljudi stjecu znanje
kroz iskustvo i najveéa prednost u tome je Sto mogu i na tudim primjerima uciti i nije im potrebna
ogromna koli¢ina informacija za to. Strojevi mogu rijesiti nove probleme samo ako je njihova

inteligencija azurirana podacima prikupljenih iz proslih dogadaja (Janardhanan, 2020).
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Uloga ljudi u strojnom ucenju se uglavnom odnosi na podatke. Priprema podataka je vremenski
najzahtjevniji dio i vedi dio posla zahtjeva ljudsko znanje unato¢ nuznoj primjeni racunala.
Racunala uce one podatke koje im ljudi daju na raspolaganje i tako ljudi upravljaju s racunalima.
Strojno ucenje ne bi bilo moguée bez programera koji stvaraju strojno ucenje i svakodnevno

odrzavaju sustave i baza podataka (Holzinger, 2018).

Interaktivno strojno ucenje ne bi bilo mogudée izvrSavati bez ljudi koji poducavaju strojeve i robote
novim pojmovima pruzajuéi pozitivne i negativne primjere. Ljudi imaju tendenciju davati vise
pozitivnih informacija nego negativnih. Uce strojeve tako da kada stroj izvrsi traZzenu radnju
povratna informacija bude pozitivna i stroj na temelju proslih povratnih informacija odlu¢uje kako

¢e tu istu ponovljenu radnju izvrsiti.

Proucavanjem interakcije korisnika s interaktivnim strojnim ucenjem zapazena je da povecana
interakcija izmedu korisnika i sustava za ucenje u interaktivnom strojnom ucenju zahtijeva bolje
razumijevanje kakvu ulogu imaju krajnji korisnici u procesu ucenja. U nastavku je objasnjeno kako

takvo razumijevanje moze dovesti do bolje informiranih sustava (Amershi, 2014).

Slika 6. Prikaz kako ¢ovjek poducava robota (Amershi, 2014).
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Na slici (6) moZemo vidjeti kako ovjek poducava robota novim pojmovima pruzajuéi pozitivne i
negativne primjere. Na lijevoj slici mozemo vidjeti pasivno uéenje gdje primjere bira i prezentira
covjek, a desno aktivno uéenje gdje ucenici, a u ovom slucaju robot trazi primjere koje je zatrazio
covjek. Aktivno ucenje je paradigma strojnog uéenja u kojoj korisnik bira primjere koje ¢e nauditi.
lako aktivno uéenje dovodi do brzeg dolaska do ciljanog rezultata, korisnici postaju frustrirani jer
moraju odgovarati na dugacak niz pitanja u¢enika i nemaju kontrolu nad interakcijama (Amershi,

2014).

Razumijevanje nacina na koji ljudi zapravo komuniciraju sa strojnim ucenjem klju¢ni su za
projektiranje sustava koje ljudi mogu ucinkovito koristiti. Ti sustavi postaju sve prisutniji u
svakodnevnom Zivotu i u buduénosti ¢e samo rasti njihova popularnost. Postoje razni primjeri

interakcije ljudi sa strojnim ucenjem, a u nastavku ce se objasniti neki od njih.

4.1. Primjeri uloge ljudi u interaktivnom strojnom ucenju

Interaktivno strojno uéenje moze poboljsati performanse uz pomoc ljudskog znanja kroz bogate
interakcije. Koristi se za rjeSavanje Sirokog spektra problema u stvarnom svijetu. U nastavku

pregledavamo na koje sve nacine se moze koristiti interaktivno strojno ucenje.

4.1.1. Glazba temeljena na gestama

Wekinator je softverska aplikacija otvorenog koda izgradena u popularnoj Weka. Koristi se za
projektiranje sucelja temeljenih na pokretima i gestama. Uz pomo¢ Wekinatora stvara se glazba

temeljena na gestama (Gillies, 2019).
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Slika 7. Primjer petlje koju primjenjuje Wekinator (Gillies, 2019).

Na slici (7) se prikazuje model petlje koji koristi Wekinator. Dizajn petlje je relativno jednostavan
i sastoji se od korisnika (eng. Designer) koji daje primjere (eng. Example movement/sound
mappings), a zatim softver (eng. Software) testira (eng. Test) rezultate. Cilj Wekinatora je

pokusati razumjeti Sto korisnik namjerava (Gillies, 2019).

Ovo podrucje je prirodno interaktivno, to znaci da su glazbenici navikli primate povratne
informacije pri interakciji s instrumentom. U nastavku su opisane glavne komponente sustava za

interakciju gesta-zvuk (Amershi, 2014).

Iz slike (8) je vidljivo kako program Wekinator funkcionira. Korisnik namjesti program i kada
pritisne ,Start Recording” napravi neku gestu ili pokret kao $to je palac gore. Kada je korisnik
gotov pritisne ,,Stop Recording” i nakon toga , Train“. Kada je korisnik obavio te korake pritisne

»Run“inakon toga kada podigne palac prema gore program ¢e proizvoditi odredeni zvuk.
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Capture video

Slika 8. Prikaz programa Wekinator (Magalhaes, 2020).

4.1.2. Videoigra temeljena na pokretima tijela

Prilagodavanje likova videoigara korisnicima uz pomo¢ ljudskog kretanja i gesta zadnjih godina
postaje sve izrazenije. Upravo se u videoigrama interakcija pokreta prvi put se pojavila. To su
senzorske tehnologije koje mogu detaljno pratiti ljudsko kretanje, a njihova spremnost je
pokrenula veliki interes za razvoj novih oblika interakcije koje koriste ljudi uz pomo¢ kretanja

tijela.

Postoji softverska aplikacija koja korisnicima omogucuje da vlastitim pokretima osmisle
ponasanje lika kojeg kontroliraju. Korisnici osmisljavaju pokrete snimajuci vlastite pokrete tijela

tijekom igranja, a zatim uz pomoc stabla odlucivanja testiraju modele na temelju tih pokreta.

Slika (9) prikazuje kako videoigre temeljene na pokretima funkcioniraju. Lik u igri reagira na
postupke igraca koji komunicira s likom uz pomoc¢ vlastitih pokreta. Svrha ljudi je da osmisle skup
radnji koje lik mora prepoznati i znati reagirati na svaku od njih. Korisnik moze vidjeti virtualni lik

na ekranu i s pokretima svoga tijela izvodi radnje koje lik prati (Gillies, 2019).
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Slika 9. Interakcija korisnika s virtualnim likom (Gillies, 2019).

Slika 10. Prikaz Pong igre. Igrac je predstavljen kao Stap (Gillies, 2019).

24



Na slici (10) je prikazana 3D verzija klasi¢ne video igre Pong. Ovo je prikaz igre stolnog tenisa u
kojoj igraci upravljaju reketima predstavljenima kao linije. Uz pomoé tih reketa oni mogu pogoditi

lopticu, a igrac je predstavljen kao avatar u obliku Stapica.

Nakon svakog poena avatar izvodi animaciju ovisno o trenutnom stanju igre. Cilj je stvoriti sustav
koji na odgovarajuci nacin odreduje koju ¢e animaciju izvesti s obzirom na trenutno stanje igre, a

stanje je predstavljeno s nizom numerickih varijabli (Gillies, 2019):

e Zadnji promasaj (eng. Last Miss): 1 ili -1 ovisno o tome koji je igra¢ promasio lopticu

e Rezultat (eng. Score): trenutni rezultat igraca

e Relativni rezultat (eng. Relative Score): trenutni rezultat igrata minus rezultat drugog
igraca

e Udaljenost (eng. Distance): udaljenost lopte od igraca kada je promasena

e Brojdodavanja (eng. Number of pass): koliko je puta lopta presla izmedu igraca prije nego

Sto je bod zavrsio

Ove su varijable odabrane kako bi se dobio Sirok raspon informacija. Tijekom igre se snimaju
pokreti igraca i biljeze se kretanja izmedu kraja jednog poena i pocetka sljedec¢eg zajedno s
varijablama s vrijednostima stanja. Odluke su prikazane kao stablo odlucivanja gdje unutarnji ¢vor
stabla predstavlja odluku zasnovanu na jednoj varijabli. Vrijednost varijable se usporeduje s i
ovisno o ishodu podaci se prosljeduju na jedan od ¢vorova dvoje djece. Na primjer trenutni
rezultat mogao bi se prenijeti lijevom djetetu ako je manji od 10 ili desnom ako je vedi od 10.
Podredeni évor donosi odluku na temelju svoje varijable i vrijednosti. Cvorovi listova su oznaéeni
klasama, a kada se dosegne odredeni list stavka se onda moZe dodijeliti klasi. Zatim se ta klasa
koristi da odabere isjeCak koji Zeli, a primjer toga je da igra¢ slavi kada osvoji bod ili bude

razocaran kada ga izgubi (Gillies, 2019).
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Slika 11. Prikaz stabla odlucivanja na temelju varijabli zadnji promasaj i relativni rezultat (Gillies,

2019).

Na slici (11) je prikazano kada je igrac blizu pobjede ili blizu poraza cijele igre, te stoga postoje
klase pobjeda (eng. Win), dobra pobjeda (eng. Good Win), gubitak (eng. Lose) ilosS gubitak (eng.
Bad Lose). Gornji ¢vor relativni rezultat i donosi odluku na temelju posljednje varijable zadnji
promasaj (eng. Last Miss) i sljedeci ¢vorovi zatim dolje dodjeljuju klasu na temelju relativnog

rezultata (eng. Relative Score) (Gillies, 2019).
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Slika 12. Prikaz sucelja za osmisljavanje odgovora avatara koje definira korisnik (Gillies, 2019).

Slika (12) prikazuje varijable (eng. Variables) koje predstavljaju svaki poen u igri, a klase (eng.
Classes) su kategorije koje definira korisnik. Isjecke (eng. Motion Clips) koje stvara osoba
odgovaraju pokretu tijela zabiljeZenom u svakom trenutku igre. Stablo odlucivanja (eng. Decision
Tree) je interaktivna vizualizacija koju korisnik koristi za uredivanje. Nakon odigrane igre i
snimanja pokreta igraca podaci se skupljaju i korisnici mogu koristiti sucelje za stvaranje odluka
koje ¢e kontrolirati avatar. Korisnici komuniciraju sa suceljem tako da isjecke oznace s klasama, a
to radi tako da odabere Zeljeni isjecak, a zatim klikom (eng. Buttons) na odgovarajucu klasu

(Gillies, 2019).
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4.1.3. Segmentacija slike s interaktivnim strojnim ucenjem

Segmentacija slike vrsi se uz pomo¢ Crayons sustava koji korisnicima dopusta testiranje piksel
klasifikatora iterativnim oznacavanjem piksela kao pozadina (eng. Background) ili prednji plan
(eng. Foreground) i daje potpuno segmentiranu sliku kao izlaz. Korisni¢ki unos usmjeren je na
podruéja u kojima klasifikator nije uspio u prethodnom razdoblju iteracije i nakon svake
interakcije korisnika sustav odgovara azuriranom segmentacijom slike radi daljnjeg pregleda i

korektivnog unosa (Amershi, 2014).
Postoje dva primarna cilja sustava Crayons (Fails, 2003):

e Omogucditi korisniku brzo stvaranje piksel klasifikatora
e Omoguditi korisniku da se usredotoCi na problem klasifikacije, a ne na obradu slike ili

algoritme

Crayons sustav se smatra uspjeSnim ako za stvaranje ucinkovitog klasifikatora nije bilo potrebno

viSe od par minuta.

M, M .
)| Crayons | Classifier

Images |, y

Slika 13. Prikaz procesa projektiranja Crayons-a (Fails, 2003).

Slika (13) prikazuje proces projektiranja Crayons sustava gdje vidimo da se slike (eng. Images)
unose u sustav Crayons koji zatim moZe izvesti generirani klasifikator (eng. Classifier).
Pretpostavlja se da je korisnik ve¢ digitalizirao slike i spremio ih za unos u sustav. Implementacija
je napisana na Javi pa se klasifikator obradi i pomoéu standardnih Java mehanizama se Salje u

datoteku (Fails, 2003).
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Slika 14. Prikaz klasifikacijske petlje (Fails, 2003).

Na slici (14) moZemo vidjeti da Crayons prima slike (eng. Images) na kojima korisnik radi neku

ruénu klasifikaciju (eng. Manually Classify) i tada se stvara klasifikator (eng. Generate Classifier) i

ispituje se povratna informacija. Korisnik tada mozZe precizirati klasifikator dodavanjem jos ru¢nih

klasifikacija (Fails, 2003).

Input Data

Segmentation

Iteration 1

Iteration 2

Iteration 3

Slika 15. Prikaz interakcije Crayons-a (Fails, 2003).
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Evaluacija Crayons-a putem korisnickih studija je otkrila da neposredni ishod koji pruza sustav je
omogucio korisnicima brzi pregled i ispravljanje klasifikacija dodavanjem novih podataka o

testiranju u najproblemati¢nijim podrucjima.

Na slici (15) vidimo poteze kistom koji oznacavaju dijelove koje korisnik Zeli segmentirati. Na
prvom paru slika (eng. lteration 1) klasifikator moZe generirati samo mali broj podataka koje uci
o pozadini i kozi. U drugom paru slika (eng. Iteration 2) korisnik daje viSe podataka o dijelovima
koze, ali i pozadine i to radi tako da kistom detaljnije oznacuje pozadinu, ali i dijelove koze. Nakon
tog ispravka klasificirano je vecéina koze na ruci, ali i dio pozadine je klasificiran kao ruka, te nakon
treéeg ispravka (eng. Iteration 3) se stvara ispravni klasifikator koze. Kao Sto je prikazano na slici
u ovom slucaju je u potpunosti prikazan utjecaj i uloga ljudi gdje su oni u interakciji sa strojem i

odreduju koje dijelove treba klasificirati (Fails, 2003).
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5. Zakljucak

Smatra se da ¢e u buducnosti strojno uéenje postati glavni ¢imbenik u razvoju aplikacija i o¢ekuje
se joS veca njegova rasprostranjenost. Na pocetku ovoga rada je ukratko objasnjeno sto je strojno
ucenje i njegove pocetke u povijesti. U sljedeéoj cjelini je objasnjeno interaktivno strojno ucenje
i koja je uloga ljudi u svemu tome. Interaktivno strojno uéenje je objasnjeno i prikazano na

primjerima.

Strojno ucenje je relativno mlada znanstvena disciplina ciji je razvoj posljednjih godina uzrokovan
jednako porastom ulaganja znatnih novéanih sredstava u istrazivanja i razvijanja novih i
prakti¢nijih metoda i zbog toga ga moZemo sve c¢eSée primijetiti u korisStenju svakodnevnih
aplikacija kao Sto su drustvene mrezZe koje su u danasnje vrijeme glavni izvor informacija. Na
temelju strojnog ucenja mogu se izgraditi moéni interaktivni sustavi strojnog ucenja koji daju vise

kontrole krajnjim korisnicima.

Mozemo zakljuciti da interaktivno strojno ucenje je buduénost i nacin na koji ¢e strojevi i ljudi
komunicirati. Uloga ljudi u interaktivnom strojnom ucenju moze biti da kontrolira sustave i daje
povratne informacije stroju iz kojih on uci, ali moZe i uz pomoc¢ pokreta uciti stroj koje radnje da
izvrSava. Interaktivno strojno ucenje ne bi bilo moguce izvrSavati bez ljudi koji poducavaju

strojeve.
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SAZETAK

U danasnje vrijeme strojno uéenje je postalo vazan segment u razvoju aplikacija i sustava. Strojno
ucenje nastoji izgraditi racunalni sustav koji kroz iskustvo poboljSava svoje performanse. Kljuénu
ulogu u razvoju tih sustava imaju ljudi gdje im je prioritet razvijati racunala od kojih Zele da uce
od ljudi. Cilj ovoga rada je bio objasniti ulogu i znacaj ljudi u interaktivnom strojnom ucenju.
Omoguceno je interaktivno upravljanje podacima te je pogodno za zadatke gdje je potrebno
ljudsko znanje u procesu razvoja. Unutar rada teorijski se razraduje strojno ucenje i metode
strojnog ucenja. Naveden je okvir koji se koristi za poboljSanje performansi strojnog ucenja. Kroz
odabrane primjere primjene interaktivnog strojnog ucenja, nastojalo se objasniti ulogu ljudi.

Rezultati ovog rada pomazu u boljem razumijevanju i koristenju strojnog ucenja.

Klju€ne rijeci: strojno ucenje, interaktivno strojno ucenje, uloga ljudi

ABSTRACT

Nowadays Machine Learning has become a major segment in application and system
development. Machine learning seeks to build a computer system that improves its performance
through experience. A key role in the development of these systems is played by people where
their priority is to develop computer form which they want to learn from people. The aim of this
paper was to explain the role and importance of humans in interactive machine learning.
Interactive dana management is enabled and is suitable for tasks where human knowledge is
required in the development process. Within the paper, machine learning and its methods are
theoretically elaborated. The framework used to improve machine learning performance is listed.
Through selected examples, interactive machine learning is applied, an attempt was made to
explain the role of people. The results of this work help to better understand and use machine

learning.

Keywords: machine learning, interactive machine learning, the role of humans
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