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PRAKTICNA PRIMENA ALGORITAMA MASINSKOG UCENJA U
OKVIRU PREDMETA ALGORITMI VESTACKE INTELIGENCIJE

Ninoslava Tihi* Srdan Popov® Milo§ Todorov® Maja Gaborov* Stefan Popovic®

Rezime: Algoritmi ma$inskog ufenja (ML) &ine temelj savremenih sistema vestacke inteligencije.
Njihova primena omogucava automatizaciju analize podataka, identifikaciju obrazaca i donosenje odluka
na osnovu podataka. U ovom radu bi¢e demonstrirana praktiéna primena osnovnih algoritama masinskog
u¢enja kroz rad sa studentima druge godine master programa — Informacione tehnologije na Visokoj
tehni¢koj $koli strukovnih studija u Novom Sadu, u okviru predmeta Algoritmi veSta¢ke inteligencije.
Pored teorijskih osnova, studentima su kroz prakti¢ne zadatke predstavljeni algoritmi poput KNN, Naivni
Bajes, SVM i Random Forest, zajedno s njihovom implementacijom u programskom jeziku R koristeci
pakete caret i randomForest. Rad uklju¢uje poredenje performansi razli¢itih algoritama na stvarnim
skupovima podataka, ¢ime se studentima omogucava sveobuhvatno iskustvo u razvoju i evaluaciji modela
vestacke inteligencije.
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PRACTICAL APPLICATION OF MACHINE LEARNING
ALGORITHMS IN THE ARTIFICIAL INTELLIGENCE
ALGORITHMS COURSE

Abstract: Machine learning (ML) algorithms form the foundation of modern artificial intelligence
systems. Their application enables automated data analysis, pattern identification, and data-driven
decision-making. This paper demonstrates the practical application of fundamental machine learning
algorithms through student work in the second year of the Master's program in Information Technologies
at the Higher Technical School of Professional Studies in Novi Sad, within the course Artificial
Intelligence algorithms. In addition to theoretical foundations, students were introduced to algorithms
such as KNN, Naive Bayes, SVM, and Random Forest through hands-on assignments, along with their
implementation in the R programming language using the caret and randomForest packages. The paper
includes a comparison of the performance of various algorithms on real-world datasets, providing
students with a comprehensive experience in the development and evaluation of artificial intelligence
models.
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1. UvOD

Vestacka inteligencija (Al) i maSinsko ucenje (ML) predstavljaju najdinamicnije oblasti u
savremenim informacionim tehnologijama, sa primenom koja obuhvata gotovo sve sektore
privrede i drustva — od medicine, preko finansija, do obrazovanja i robotike. U oblasti medicine
na primer, razvoj algoritama masinskog ucenja, posebno dubokog ucenja (Deep Learning),
znaCajno je unapredio analizu medicinskih slika, omogucéavajuéi precizniju dijagnostiku i
automatizaciju sloZenih zadataka u klini¢koj praksi. Dva istaknuta rada u ovoj oblasti ilustruju
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primenu dubokih konvolutivnih neuronskih mreza u razli¢itim medicinskim kontekstima.
Rajpurkar [1] je u svom radu prikazao kako model dubokog u¢enja moze dosti¢i i premasiti
performanse radiologa u detekciji upale pluca na rendgenskim snimcima grudnog kosa. Koristio
je javni skup podataka ChestX-rayl14 u kom se nalaze vise od 112 000 rendgenskih snimaka
grudnog kosa od oko 30 000 pacijenata. Dijagnoze su automatski ozna¢avane pomo¢u NLP
tehnika (Natural Language Processing) na osnovu radioloskih izvestaja.Koris¢ena je unapred
istrenirana DenseNet-121 arhitektura (prethodno trenirana na ImageNet-u) koja je zatim
podesena za klasifikaciju rendgenskih snimaka. DenseNet (Densely Connected Convolutionl
Network) koristi guste veze izmedu slojeva $to omogucava bolji protok informacija i efikasniji
rad sa ogranicenim podacima Glavni fokus je bio na detekciji pneumonije iako je model
sposoban da klasifikuje svih 14 patologija. Model je treniran tako da Klasifikuje slike kao
pozitivne ili negativne na osnovu prisustva pneumonije. Nakon toga je testiran na posebnom
skupu slika i uporeden sa Cetiri licencirana radiologa. CheXNet je pokazao performanse jednake
ili bolje od prosecnog ucinka tih radiologa u detekciji pneumonije. Za interpretaciju modela
koris¢ena je metoda Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping), koja
omogucava vizualizaciju oblasti slike koje su najviSe uticale na odluku modela. Olaf Ronenber i
njegovi saradnici [2] su razvili i testirali U-Net arhitekturu- specijalizovanu konvolutivnu
neuronsku mrezu za segmentaciju biomedicinskih slika posebno kada su dostupni ograniceni
skupovi podataka. Koristili su ISBI Cell Tracking Challenge skup podataka u kojem su nalaze
podaci o mikroskopskim slikama celija. Zadatak je bio da se izvrSi segmentacija éelija — tj.
precizno izdvajanje kontura celija u slikama, piksel po piksel. Svaka slika je imala mape
segmentacije (ground truth maske) koje oznacavaju koji pikseli pripadaju kojoj ¢eliji. Model je
testiran na viSe skupova u okviru ISBI izazova, i postigao vrlo visoku tac¢nost u zadatku
segmentacije ¢elija. U-Net se pokazao kao izuzetno efikasan i generalizabilan, i danas je osnova
za mnoge napredne modele u medicinskoj segmentaciji (npr. 3D U-Net, Attention U-Net, nnU-
Net).

Razvoj savremenih Al sistema zasniva se na sofisticiranim algoritmima masinskog ucenja
koji omogucavaju sistemima da samostalno uce iz podataka, bez eksplicitnog programiranja
pravila ponasanja. Ovi algoritmi omogucavaju identifikaciju obrazaca, donosenje odluka i
predvidanje buducih dogadaja na osnovu istorijskih podataka [3].

Uvodenje ovih koncepata u obrazovni sistem, naro€ito na visokoskolskom nivou, od
sustinskog je znaCaja za osposobljavanje studenata za rad u savremenom IT okruzenju.
Integracijom prakti¢nih primera i konkretnih problema u nastavu, studenti ne samo da usvajaju
teorijsko znanje, veC stiCu i prakti¢éne veStine neophodne za samostalnu izradu i evaluaciju
inteligentnih sistema.

U okviru predmeta Algoritmi vestacke inteligencije, koji se izvodi na drugoj godini master
studija na Visokoj tehni¢koj $koli strukovnih studija u Novom Sadu, studenti se upoznaju sa
osnovnim algoritmima nadgledanog ucenja kao $to su K najblizih suseda (KNN), Naivni Bajes,
SVM (podrska vektor masina) i Random Forest. Poseban akcenat stavljen je na implementaciju
ovih algoritama u programskom jeziku R, uz upotrebu paketa caret i randomForest, koji
omogucéavaju jednostavan i standardizovan pristup treniranju i evaluaciji modela masinskog
ucenja.

Pored savladavanja osnovnih algoritama, studenti uce i o postupcima pripreme podataka,
podeli na trening i test skupove, unakrsnoj validaciji i interpretaciji metrika uspesnosti kao §to
su tacnost, preciznost, odziv i F1 mera. Kroz analizu stvarnih skupova podataka i poredenje
performansi razliitih algoritama, studenti sticu dubinsko razumevanje prakti¢ne primene
vestacke inteligencije u reSavanju konkretnih problema.

2. TEORIJSKI OKVIR MASINSKOG UCENJA

Masinsko ucenje (ML) je disciplina vestacke inteligencije koja se fokusira na razvoj
algoritama i modela koji omogucavaju ra¢unarima da uCe iz podataka i donose odluke bez
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eksplicitnog programiranja [4]. Njegova upotreba postaje sve ucestalija u sektorima poput
medicine, finansija, bezbednosti, proizvodnje i obrazovanja, gde se obimni podaci mogu
iskoristiti za donosenje preciznih i brzih zakljucaka.

U osnovi, masinsko ucenje se moze klasifikovati u tri glavne kategorije [5]:

1. Nadzirano ucenje (Supervised Learning) - Podrazumeva obuéavanje modela na
oznaCenim podacima, gde su ulazne vrednosti i odgovarajuée izlazne (ciljne)
vrednosti poznate. Cilj modela je da uspostavi relaciju izmedu ulaza i izlaza kako
bi mogao da predvida izlaze za nove, nepoznate podatke. Klasi¢ni primeri
algoritama nadziranog ucenja su:

e K-najblizih suseda (K-Nearest Neighbours — KNN)

e Naivni Bajes (Naive Bayes)

e Masina vektora potpore (Support Vector Machines — SVM)
e Nasumic¢ne Sume (Random Forest)

2. Nenadzirano ucenje (Unsupervised Learning) - Primjenjuje se kada podaci nisu
oznacCeni, tj. ne postoje prethodno definirane izlazne vrijednosti. Cilj modela je
identifikacija skrivenih obrazaca ili struktura u podacima. Uobicajene metode
obuhvataju grupisanje (Clustering) i redukciju dimenzionalnosti, kao §to je analiza
glavnih komponenti (PCA analiza).

3.  Ucenje pojacanjem (Reinforcement Learning) - Usmereno na agente koji stiu
sposobnost donoSenja optimalnih odluka u dinami¢nom okruzenju na osnovu
sistema nagradivanja. Ova tehnika se primenjuje u oblastima kao §to su robotika,
automatizovani sistemi kontrole i razvoj inteligentnih agenata (npr. u video
igricama).

Ovaj rad se fokusira na nadzirano ucenje, s obzirom na njegovu Siroku primenu u
klasifikacionim i regresionim zadacima, koji su najzastupljeniji u obrazovnim kontekstima.
Svaki algoritam primenjen u ovom radu poseduje svoje prednosti i nedostatke, $to studentima
omogucava da kroz eksperimentisanje i komparaciju steknu dublje razumevanje koncepata.

Poseban znacaj pridaje se evaluaciji modela, koja se realizuje kori§¢enjem metrika kao §to
su tacnost (accuracy), preciznost (precision), odziv (recall) i F1 mera. Osim toga, klju¢na
komponenta nastave je razumevanje procesa deljenja podataka na trening i test skupove (Data
partitioning), kao i unakrsna validacija (Cross validation), koja omogucava objektivniju
evaluaciju performansi modela [6,7].

Primena ovih teorijskih osnova kroz prakti¢ne zadatke u R programskom jeziku dodatno
osnazuje sposobnost studenata da modeluju i reSavaju stvarne probleme koriS¢enjem alata koji
su Siroko primenjeni u praksi i istrazivanju.

3. PRAKTICAN RAD SA STUDENTIMA
3.1. Radno okruzZenje

U okviru predmeta Algoritmi vestacke inteligencije, prakti¢an rad sa studentima osmisljen
je tako da obuhvati sve korake u razvoju jednog prediktivnog modela, pocev od obrade
podataka, preko izbora algoritma, do evaluacije performansi. Nastava se odvija u ra¢unarskom
laboratorijskom okruzenju, gde studenti koriste programski jezik R (verzija 4.3.3) uz razvojno
okruzenje kao $to je RStudio (verzija 2024.12.1+ 563) zajedno sa bibliotekama kao §to su caret,
ggplot2, itd. Pomocu njih, studenti analiziraju javno dostupne skupove podataka i primenjuju
razlicite algoritme.

Kroz prakti¢ne zadatke, studenti imaju priliku da primene sledeée korake u reSavanju
problema klasifikacije koriste¢i ve¢ ugraden skup podataka kao §to je Iris.
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Svi zadaci su osmiSljeni tako da ohrabre eksperimentisanje i samostalno reSavanje
problema. Studentima se sugeriSe da promene hiperparametre modela (npr. broj stabala u
Random Forest-u ili broj suseda u KNN-u), i da koriste unakrsnu validaciju kako bi dodatno
poboljsali tacnost modela.

3.2. Klasifikacioni problemi

U ovom delu je dato nekoliko prakticnih zadataka u R jeziku koji se bave ucitavanjem
skupa podataka, podelom podataka na trening i test skupove, treniranjem razli¢itih
klasifikacionih modela i na kraju evaluacijom performansi i vizualizacijom rezultata [8-10].

Zadatak 1: U¢itavanje i osnovna analiza podataka

Studenti treba da nauce kako da ucitaju skup podataka koriste¢i funkcije read.csv() i data()
iz base i datasets paketa, da izvr§e osnovnu analizu i vizualizaciju strukture skupa.

aka Iris u tabliénom formatu

sti¢kih informacija o Iris skupu podataka

sepal.width petal.Length species
Min. 375 Min. 1 5 setosa :50
1st Qu - 1. versicolor:50
median i H. = median 3 virginica :50
Mean
3rd qQu. :1.
Max.

Eke promenljive iz Iris skupa podataka

Slika 1. R kod za ucitavanje i osnovnu analizu Iris skupa podataka

Pomoc¢u funkcije plot() dobija se graficki prikaz dve promenljive iz skupa — Sepal.Length i
Petal.Length. Prva promenljiva predstavlja duzinu ¢asi¢nog lista (sepal length) i njene vrednosti
su nacrtane na x-osi dok druga predstavlja duzinu latastog lista (petal length) koje su nacrtane
na y-osi. Boja taaka zavisi od vrste cveta a za svaku vrstu se koristi razli¢ita boja. Pomocu
funkcije View() se podaci iz skupa mogu prikazati u tabelarnom formatu. Na slici 2a je prikazan
dijagram ra$trkanosti za dve promenljive (Sepal Length i Petal length) iz Iris skupa podataka a
na slici 2b je prikazan deo Iris skupa podataka u tabelarnom formatu.
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Slika 2a) Dijagram rastrkanosti (scatterplot) za dve promenljive iz Iris skupa, b) Tabelarni
prikaz jednog dela Iris skupa podataka

Zadatak 2: Podela podataka na trening i test skup

Jedan od prvih koraka prilikom modeliranja je particionisanje podataka na trening i test
skup. Trening skup se koristi za gradenje modela a test za validaciju modela. Studenti koriste
funkciju createdataPartition() iz caret paketa kako bi izvrsili particionisanje.

265



NAPREDNE TEHNOLOGIJE Vrnjacka Banja, 22 - 23.09.2025.
U OBRAZOVANJU | PRIVREDI

set.seédE1

index <- createpataPartition(iris$species, p = 0.7, list

train_data < -'ris[index, 1

test_data i 1ris:—index, ]
Slika 3. R kod za particionisanje Iris skupa podataka

Na slici 3 je prikazan R kod za particionisanje Iris skupa podataka. Nakon ulitavanja
biblioteke caret potrebno je postaviti po¢etnu vrednost za generator sluc¢ajnih brojeva u R-u. To
u stvari znaci da ¢e svi ,,slucajni* rezultati biti isti svaki put kada se kod pokrene jer se koristi
isti ,,seed“ broj. Na ovaj nacdin se dobija reproduktivnost rezultata a bez set.seed() funkcije
rezultati bi se razlikovali svaki put. To posebno moze biti korisno kada je u istrazivanjima i
testiranju modela vazno da drugi mogu ponoviti eksperiment i dobiti iste rezultate.

Zadatak 3: Treniranje klasifikacionih modela

Studentima su predstavljeni osnovni algoritmi maSinskog ucenja kao §to su KNN, Naivni
Bajes, SVM i Random Forest i svi modeli se treniraju pomocu funkcije train() iz paketa caret.
Na slici 4 je prikazan R kod za instaliranje potrebnih biblioteka i njihovo ucitavanje a nakon
toga se pravi kontrolni objekat za funkciju train(9 kojom se definiSe kako se trenira model, tj.
kako se radi validacija tokom treniranja. Konkretno, u ovom datom primeru se koristi metoda
unakrsne validacije (cross-validation) $to se definiSe postavljanjem parametra method da ima
vrednost ,,cv* a parametar number da bude 5 Sto znaci da se ceo trening skup deli na 5
podskupova. Podaci se u stvari dele na 5 jednakih delova a model se trenira 5 puta i svaki put se
koriste 4 dela za treniranje a 1 deo za validaciju. Nakon pode$avanja parametara za unakrsnu
validaciju, grade se KNN, Naive Bayes, Random Forest i SVM modeli.

domForest)
R)

control <- trainControl(method = "cv”, number = 5)

model_knn <- train(species -~ ., datra - train_data, methed = "knn”, trcontrol = control)
model nb <- train(species ~ ., data = train_data, method = "nb”, trcontrol = control)

model_rf <- train(Species - ., data - train_data, method = "rf", trcontrol = control)

model_svm <- train(species ~ ., data = train_data, method = "svmradial”, trcontrol = control)

Slika 4. R kod za treniranje klasifikacionih modela
Zadatak 4: Evaluacija modela

Nakon izgradnje modela, vr§i se predikcija a zatim se prikazuje matrica konfuzije
(confusion Matrix) koja vrsi poredenje predikcija 1 stvarnih vrednosti. Na kraju studenti vrse
evaluaciju uporedujuci ucinak svakog modela i kroz uporedne rezultate diskutuju o tacnosti,
preciznosti, odzivu i F1 meri za svaki algoritam. Na slici 5 je prikazan R kod za evaluaciju svih
izgradenih modela.
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Slika 5. R kod za evaluaciju modela

Na osnovu koda sa prethodne slike dobijeni su rezultati modela koji su prikazani u tabeli 1.
Poredenjem rezultata vise modela na istom skupu podataka, studenti su razvili razumevanje o
tome kako odabrati odgovarajuc¢i model.

Algoritam Taénost Preciznost Odziv F1 mera
KNN 0.9556 0.9555 0.9555 0.9555
Naive Bayes 0.8889 0.8899 0.8889 0.8899
SVM 0.9111 0.9111 0.9111 0.9111
Random Forest 0.8889 0.8899 0.8889 0.8888

Tabela 1 —Rezultati za sva cetiri modela

Evaluacija KNN modela: 1z tabele se moze videti da je tanost za KNN model 0.9556 $to
znaci da je model tacan u 95.56% slucajeva. Na osnovu ta¢nosti modela moze se zakljuciti da je
vecina predikcija bila pravilna. Ovaj model ima takode i veoma veliku preciznost od 0.9555 §to
znaci da kada je model predvideo neku klasu ta predikcija je u 95.55% bila ispravna. Na osnovu
odziva od 95.55%, ovaj model je pokazao da je veoma dobar u pronalazenju svih pravih
pozitivnih uzoraka S$to potvrduje da je uspesno detektovao veéinu stvarnih pozitivnih klasa. F1
skor od 0.9555 je odlican, jer predstavlja harmonijsku sredinu izmedu preciznosti i odziva.
Moze se zakljuciti da je KNN odli¢an model sa visokom ta¢nos¢u i izuzetno dobrim rezultatima
u preciznosti, odzivu i F1 meri.

Evaluacija Naive Bayes modela: Naive Bayes ima nesto nizu ta¢nost od 88.89% u odnosu
na KNN model, §to znaci da je skloniji pravljenju gresaka ali se moze reci da je i dalje veoma
dobar. Preciznost ovog modela od 0.8899 znacdi da kada je model predvideo neku klasu, 88,99%
je to bila taéna predikcija. Sto se ti¢e odziva, ovaj model je propustio neki broj pozitivnih
uzoraka jer odziv iznosi 88,89%. F1 skor je takode visok (88,99%) §to znaci da je model
izbalansiran u pogledu preciznosti i odziva. Zakljuak je da je ovaj model vrlo dobar, ali
svakako ima prostora za pobolj$anje u odnosu na KNN model.

Evaluacija SVM modela: SVM model ima ta¢nost od 91,11% sto je nize od KNN ali je
vise od Naive Bayes modela. Model je uspeo da predvidi klase u 91,11% sluéajeva. SVM model
je prili¢no efikasan u detekciji stvarnih pozitivnih uzoraka sa odzivom od 91,11%. a F1 skor od
takode 91,11% je dobar ali je ipak manji od KNN Sto pokazuje da nije u potpunosti uravnotezen
kao KNN. Moze se zakljuciti da ovaj model ima solidnu tacnost i dobar F1 skor u poredenju sa
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KNN i Naive Bayes-om ali ima malo niZe rezultate $to znaci da ni trebalo da se testira sa
razli¢itim parametrima kako bi se poboljsala preciznost i odziv.

Evaluacija Random Forest modela: Random Forest model ima ta¢nost od 0.8889 kao i
Naive Bayes model. U 88,99% slucajeva je uspeo da predvidi klasu a odziv mu je takode
88,89% sto potvrduje da nije bas dobar u pronalazenju stvarnih pozitivnih uzoraka. F1 skor od
88,88% znaci da ovaj model nije ba§ uravnotezen. Zakljuéak je da je Random Forest dobar
model i njegova tacnost i F1 skor su veoma solidni ali nije bolji od KNN i SVM modela u
preciznosti i odzivu.

Na osnovu evaluacije svih modela generalni zakljucak je da KNN najbolji model jer je
postigao najbolje rezultate sa najviSom tacno$¢u, preciznoséu, odzivom i F1 skorom. Odli¢an je
u prepoznavanju svih klasa, posebno Setosa klase. Naive Bayes i Random Forest su postigli
sli¢ne rezultate iako nisu imali visok F1 skor kao KNN i SMV modeli. Random Forest je takode
dao solidne rezultate ali je njegov F1 skor za klase Versicolor i Virginica bio nizi nego kod
drugih modela.

Zadatak 5: Vizualizacija rezultata

Kao zavrsni deo, studenti dobijaju zadatak da vizualizuju rezultate koriS¢enjem ggplot2,
lattice ili drugih ugradenih plotting funkcija kako bi graficki prikazali u¢inak modela. Na slici 6
je prikazan R kod za vizualizaciju komparacije modela po tacnosti.

Slika 6. R kod za vizualizaciju rezultata

Nakon pokretanja koda sa slike 6, dobija se grafik poredenja svih modela po ta¢nosti koji je
prikazan na slici 7.

Poredenje modela po tatnosti

100
075
Model
] [
]
5050 B naive Bayes
= B rancom Forest
| B
025
000
KN Nalve Bayes Random Forest s

Model

Slika 7. Grafik poredenja svih modela po tacnosti
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4. ZAKLJUCAK

U ovom radu, kroz rad sa realnim podacima i primenu osnovnih algoritama masinskog
ucenja u okviru predmeta ,,Algoritmi vesStacke inteligencije®, studenti su stekli prakticna znanja
i iskustva iz oblasti maSinskog ucenja i temeljno razumevanje kljucnih tehnika iz oblasti
vestacke inteligencije. Fokusiranjem na popularne algoritme poput KNN, Naivnog Bajesa,
SVM-a i Random Forest-a, studentima je omoguéeno da ne samo nauce teoriju, ve¢ i da kroz
prakti¢ne zadatke razvijaju vesStine implementacije i evaluacije modela. Koriste¢i programski
jezik R i pakete kao $to su caret i randomForest, studenti su imali priliku da primene naucene
algoritme na stvarnim skupovima podataka i dobiju dublje uvid u njihove prednosti i
ogranicenja u razli¢itim kontekstima. Poredenjem performansi razlic¢itih algoritama, studenti su
se upoznali sa vaznostima odabira odgovaraju¢ih metoda u zavisnosti od specificnih
karakteristika podataka i ciljeva predikcije ili klasifikacije. Ovaj prakticni pristup im omogucava
da se pripreme za rad u industriji, gde su sposobnost implementacije i evaluacije modela, kao i
razumevanje kako razli¢iti algoritmi funkcioni$u u stvarnim situacijama, klju¢ni za reSavanje
slozenih problema.

Dalja istrazivanja mogu se fokusirati na unapredivanje trenutnih metoda, istrazivanje
hibridnih pristupa ili prosirivanje koriS¢enja naprednijih tehnika, kao $to su duboko ucenje, za
jo$ preciznije i robusnije modele u raznim industrijskim aplikacijama. Integracija sa velikim
podacima, poboljSanje brzine treniranja modela i interpretabilnost rezultata ostaju izazovi koji
¢e oblikovati buduce primene masinskog ucenja u oblasti vestacke inteligencije.

Ovaj rad pruza studentima solidnu osnovu za dalje istrazivanje i primenu masinskog ucenja
u realnim uslovima, ¢ime doprinosi njihovom razvoju kao stru¢njaka u oblasti veStacke
inteligencije a ovako koncipirana nastava doprinosi njihovoj boljoj pripremljenosti za izazove iz
realnog sveta i omogucava lakSu primenu teorijskih znanja u praksi.
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