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STA PREDSTAVLJA AI?




Vestacka inteligencija (engl. Artificial intelligence, skraceno Al) je sveprisu-
tan pojam: od vesti o robotima koji igraju fudbal i pomazu u rehabilitaciji
pacijenata, preko masina poput Siri ili Alekse koje komunciraju sa nama, do
filmova i knjiga naucne fantastike. Pod vestackom inteligencijom se podra-
zumeva bilo koji racunarski sistem koji oponasa prirodnu inteligenciju kako
bi se izvrsio odreden zadatak.

Vestacka inteligencija se moze ugrubo podeliti na dva tipa: sisteme zasno-
vane na pravilima i sisteme koji uc¢e (u ovu grupu se naj¢eSce ubraja oblast
masinskog ucenja).

U automatizaciji industrijskih procesa je cesto dovoljno imati sistem sa
unapred zadatim skupom cinjenica i pravila: robotska ruka u fabrici auto-
mobila ima repetitivan zadatak koji je isti svakog dana i ima relativno malo
mogucih odstupanja. S druge strane, danas paznju izazivaju uglavnom
sistemi koji uce iz podataka, kod kojih ne postoje eksplicitna uputstva za
ponasanje. Umesto direktno saopstenih striktnih pravila, Al sistemi koriste
velike kolicine podataka da nadu pravilnosti koje mogu da iskoriste da
savladaju zadatak, sto je slicnije nacinu na koji ljudi uce. Na primer, ljud-
ski vozac nakon odredenog broja sati voznje prepoznaje kako da reaguje
u razli¢itim situacijama: recimo, uocio je peSaka na prelazu i procenio da
treba da uspori. Slicno, Al sistemi u autonomnom, samovozecem automo-
bilu koriste senzore umesto ocCiju i na osnovu snimaka ljudske voznje znaju
koja je prikladna akcija na dati scenario. Prednost ovakvog pristupa, zasno-
vanog na ucenju iz podataka, jeste Sto nije neophodno poimence pobrojati
sve moguce scenarije i Zeljene reakcije sistema u jednoj promenljivoj i kom-
pleksnoj ljudskoj radnji kao Sto je voznja.

Vec ovde mozemo videti znacaj podataka koji se koriste za obuku ovakvih Al
sistema. Nakon definisanja cilja Al sistema, prvi korak u njegovom razvoju
jeste prikupljanje odgovarajucih podataka za ucenje. (U vecini slucajeva,
proces ucenja podrazumeva odredivanje parametara matematickih modela
koji donose odluke u novim situacijama na osnovu prethodno videnih poda-
taka.) Baza podataka na osnovu koje se Al sistem obucava naziva se skup
za obuku (engl. training dataset). Zavisno od nacina primene, potrebno je
labelirati podatke, odnosno oznaciti ih na nacin koji je pogodan za masinu.
Na primeru voznje, ovo bi bili video-snimci ulice na kojoj su oznaceni vazni
elementi: put, ivi¢njak, semafor, drugi automobili, pesSaci, prepreke (Slika 1).
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Slika 1. Primer isecka iz videa u kom su obeleZeni relevantni objekti (put, vozilo).
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Zavisno od prirode problema, ulazni podaci mogu biti raznovrsni: slika,
video, tekst, zvuk... Naravno, moguce je i kombinovati razlicite ulaze. Znacaj
pazljivog izbora i obelezavanja podataka se oslikava u principu poznatom
kao smece na ulazu, smece na izlazu (engl. garbage in, garbage out). U pri-
meru sa autonomnim automobilom, ukoliko masina “vidi" previSe primera
rizicne voznje ili nedovoljno obelezenih peSaka, ne moze se ocekivati da
krajnji ishod ucenja masine u voznji bude dobar. Vise o tipovima podataka i
njihovoj pravilnoj upotrebi procitajte u drugom i cetvrtom poglavlju. Nakon
Sto je obuka modela zavrsena, potrebno je proveriti uspesnost Al sistema,
kroz proces testiranja. U ovoj fazi se proverava koliko je obuceni model spo-
soban za generalizaciju tako Sto se izlaze novim podacima, iz skupa za testi-
ranje, koji nisu koris¢eni tokom obuke.

ZASTO JE VESTACKA INTELIGENCIJA VAZNA?

Vec¢ danas, prosecan stanovnik Zemlje je verovatno izloZzen Al sistemima
nekoliko puta tokom jednog dana. Jutarnje vesti i vecernju Netfliks seriju
mu predlazu sistemi preporuke, koji funkcioniSu na osnovu informacija o
sadrzajima koji su ga prethodno interesovali i prosecnog profila korisnika.
Cak i ako ne Zivi u zemlji gde je dostupno delimi¢no autonomno Tesla vozilo,
moguce da mu pri parkiranju pomaze ugradeni sistem koji na osnovu racu-
nrskog vida (engl. computer vision) prepoznaje prepreke i meri rastojanje do
istih. Ukoliko zeli da promeni posao, moguce je da ¢e njegov CV prvo analizi-
rati masina, upotrebom tehnika obrade prirodnog teksta (engl. natural lan-
guage processing). Ne pronalazite se u ovim primerima? Ako ste guglali bilo
Sta u toku dana, izvesno je da ste bili indirektni korisnik Al sistema.

Trenutno se nalazimo u fazi tzv. Cetvrte industrijske revolucije, u kojoj zna-
Cajnu ulogu igra upravo vestacka inteligencija. Industrijske revolucije su
periodi tokom kojih usled inovacija dolazi do nagle promene koris¢enih alata
i posledicno promene na trzisStu rada i u svakodnevnom zivotu. Broj oblasti
u kojima se primenjuje vestacka inteligencija se poslednjih godina strmo-
glavo povecava, od automatizacije procesa u industriji i Siroke primene u IT
sektoru, preko nauke i medicine do ekonomije i prava (Slika 2).
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Slika 2. Primeri oblasti u kojima se koristi veStacka inteligencija.
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|z ugla srpskog IT sektora, Al predstavlja sansu kako za startape, tako i za
vec¢ ustanovljena preduzeca. Nulti preduslov je postojanje odgovarajuce
obrazovanih strucnjaka iz ove oblasti, Sto je delimicno reSeno uvodenjem
odgovarajucih fakultetskih predmeta i master studija iz Al. Drugo ograni-
cenje je specijalizovana infrastruktura koja je neretko potrebna za obradu
velike kolicne podataka koja se koristi u Al. Sa razvojem tzv. racunarstva u
oblaku (engl. cloud computing) viSe nije neophodna velika pocetna investi-
Cija za infrastrukturu koja podrzava Al modele kako bi se pariralo konku-
renciji iz razvijenijih zemalja. Vise o tome kako izgleda tok razvoja jednog Al
sistema mozete procitati u trecem poglavlju.

Zasto je za prosecnog gradanina vazno razumevanje ideja i primena Al?
Pored opste pismenosti u vreme kada tehnologija postaje neodvojivi deo
sadasnjosti, sve vise ¢emo se susretati sa Al i u profesionalnom kontekstu,
Cak i u zanimanjima naizgled daleko od IT sektora. Kao Sto za druge tehno-
loSke discipline postoje jasno definisani legalni okviri - poput gradevinskih
propisa ili uredbi o kvalitetu namirnica - tako trenutno postaje sve jasnije da
i za Al mora da postoji odredena forma revizije kako bi se osigurala zastita
korisnika i njihovih podataka. (Vise o ovom pitanju mozete procitati u pog-
lavlju o etici.)
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MITOVII CINJENICE U VEZI SA
VESTACKOM INTELIGENCIJOM

Vestacka inteligencija je na putu da prevazide Covekovu (preterani
optimizam).

Trenutno smo daleko od vesStacke inteligencije koja je uporediva
sa covekovom. U brojnim specijalizovanim, jasno definisanim zadacima Al
moze da bude uspesniji od Coveka - na primer, u Sahu, pokeru, pa cak i pre-
poznavanju slika, tumora i kompleksnoj onlajn igri Dota. Ipak, moguénost
integracije razlicitih vrsta inteligencije zasad ostaje van domasaja vestacke
inteligencije.

Al moze da bude koristan samo za repetitivhe poslove (preterani
pesimizam).

Jedan moguc kontraprimer su govorni asistenti, koji odgovaraju
na pitanja i sposobni su da odrZe osnovnu konverzaciju. Stavise, do sada se
pokazalo da cak i odredeni broj kreativnih poslova, poput crtanja i pisanja,
moze da se reprodukuje pomocu Al resenja.

Vestacka inteligencija i masinsko ucenje su isto.

lako ne postoji precizna definicija ovih oblastijer se brzo menijaju,
u pitanju su dva razlicita pojma. VeStacka inteligencija obuhvata Siri skup koji
obuhvata sve sisteme koji oponasSaju prirodnu inteligenciju, dok se masinsko
ucenje odnosi na oblast u kojoj se koriste podaci za ucenje pravilnosti.

Masine uce same od sebe.

Pre svega, cilj Al sistema postavlja tim koji ga projektuje, masine
nemaju svest. Takode, za razvoj sistema koji koristi vestacku inteligenciju su
potrebni ulazni podaci i algoritmi, koje takode odreduju ljudi koji projektuju
ove sisteme.

Al su roboti.

Al su i antropomorfni roboti poput C3P0 iz "Ratova zvezda', ali
i mnogo Sta Sto nije prva asocijacija: softver za prepoznavanje objekata na
slikama, botovi koji proveravaju da li je pristigli mejl spam, kao i pomenuti
autonomni automobili i govorni asistenti.



OSNOVNA Al TERMINOLOGIJA

DUBOKO UCENJE DEEP LEARNING

Vestacka inteligencija Oblast u kojoj se koriste duboke neuralne mreze (engl. deep neural

networks) kao modeli (videti i: neuronske mreze). Zavisno od nacina pri-

mene i tipa ulaznih podataka, neke od najcesce koriScenih tipova dubo-

kih neuralnih mreza su konvolucione (engl. CNN), rekurentne (engl. RNN),

Autonomni agent sposoban za interakciju (npr. kroz formu ceta). mreZze sa dugom kratkotrajnom memorijom (engl. LSTM), generativne
suparnicke mreze (engl. GAN), itd.

MASINSKO UCENJE MACHINE LEARNING

Podskup Al i oblast racunarstva koja se bavi ucenjem iz podataka bez PARAMETRI MODELA
eksplicitno zadatih instrukcija.

Skup brojeva koji opisuju model. U jednostavnom primeru linearne zavi-
- snosti, postoje samo dva parametra modela: nagib i odsecak prave. U slu-
NEURONSKA MREZA NEURAL NETWORK ¢aju dubokih neuronskih mreza, broj parametara moZe biti reda veli¢ine

nekoliko miliona.

Osnovni koncept modela neuronskih mreza je zasnovan na ideji biolo-
skih neurona povezanih sinapsama. Osnovna jedinica racunanja je jedan
(vestacki) neuron. Svaka neuronska mreza ima ulazni i izlazni sloj koji ¢ine SINGULARITET
proizvoljan broj neurona, aizmedu se nalazi tzv. skriveni slojevi. Tzv. plitke
neuronske mreze imaju tacno jedan skriveni sloj, dok duboke neuronske
mreze imaju bar dva, a obicno daleko vise slojeva.

Hipoteticki trenutak u kom masine prestizu ljudsku inteligenciju i samim
tim postaju samodovoljne. Pojam je definisao DZon fon Nojman pedesetih
godina XX veka, medutim ne postoji pouzdana procena da li ¢e, i kada, doci

do takvog ishoda.
(0]:11] 4.

Proces tokom kog se na osnovu podataka i pomocu zadatog algoritma
odreduju parametri modela.



VAZNOST
PODATAKA



ISTORIJSKI OSVRT

Problem skladistenja, organizacije i koris¢enja podataka su izazovi sa kojim
su se ljudi sretali mnogo pre modernog sveta, pa se prvi primeri o konkret-
nim resenjima mogu naci na cuvenim kostima iz I1Sanga, koje su, ukoliko je
pretpostavka istrazivaca o njihovoj nameni dobra, primer najranijih skladi-
Sta podataka. Pretpostavka je da su plemenski ljudi iz ISanga pre oko 20.000
godina urezivali zareze na kostima kako bi vodili evidenciju o trgovinskim
aktivnostima, ali i kako bi evidentirali zalihe hrane i planirali njeno korisce-
nje, odnosno predvidali koliko ¢e te zalihe trajati.

Slika 2.1: Kosti iz ISanga

Bila ona u potpunosti istinita ili ne, prica o kostima iz ISanga dobro oslikava
sustinu - smislene podatke je korisno Cuvati i koristiti ih u cilju poboljSava-
nja kvaliteta procesa koji su odredeni tim podacima. Dalje, od abakusa, koji
je prvi zabelezeni primer pomagala za racunanje, preko stvaranja biblioteka

(aleksandrijska biblioteka i ostale tog, ali i kasnijeg doba), koje su dobar
primer potrebe ljudi da skladiSte podatke na neki standardizovan i dobro
uredeni nacin, radi brzeg pristupa tim podacima kasnije; pa sve do primera
sa kraja 19. veka kada je bilo potrebno obraditi ogromne kolicine poda-
taka prikupljenih prilikom popisa stanovnistva u SAD. Obrada podataka sa
popisa iz 1880. godine trajala je 7 godina. S obzirom na porast stanovnistva
u SAD 1890. procena je bila da bi obrada tih novih podataka trajala i nakon
sledeceg popisa zakazanog za 1900. godinu, sto nije bilo prihvatljivo, te je
bilo potrebno osmisliti novo reSenje. Tada je Herman Holerit razvio sistem,
koji se sastojao od masinski Citljivog medijuma - busSenih kartica i masine
koja je te podatke mogla brzo (u kontekstu tog perioda) obraditi. Ovaj sis-
tem je uspesno obradio podatke za godinu dana (na temeljima tog sistema i
Holeritove male kompanije, nastala je cuvena kompanija IBM).

Jedna od najznacnijih licnosti za oblast racunarstva i informatike, ali i za
postavljanje osnova vestacke inteligencije, je Alan Tjuring, Siroj javnosti naj-
poznatiji po svojoj zasluzi za deSifrovanje "Enigme", masSine koju je nemacka
armija koristila u Drugom svetskom ratu za sigurno slanje Sifrovanih poruka.
Tjuring je,izmedu ostalih dostignuca, 1950. godine osmislio test koji je trebalo
da odgovori na pitanje da li masine mogu razmisljati poput ljudi. Danas ovaj
test znamo kao Tjuringov test. Za ovaj test je potrebno tri ucesnika: 2 osobe
i racunar. Jedna osoba je ispitivac i ona upucuje pitanja osobi i racunaru, a sa
ciliem da otkrije koji ucesnik testa je osoba, a ko je racunar. Komunikacija se
odvija putem racunara, dakle slanjem i odgovaranjem na poruke. Racunaru
je dozvoljeno da radi sve kako bi prevario ispitivaca, na primer na pitanje “Da
li si racunar?” moze odgovoriti sa “Ne", a nakon toga i netacno (ili sporo; ili i



sporo i pogresno) odgovoriti na neko matematicko pitanje, poput mnozenja
velikih brojeva, na koje bi podrazumevano racunar mogao da odgovoriibrzo
i tacno. Test se ponavlja odredeni broj puta i ako osobe u ulozi ispitivaca
grese dovoljno cesto u odabiru ko je covek, a ko masina, racunar se smatra
entitetom sposobnim za razmisljanje. Do danas, nijedan racunar nije “polo-
zio" Tjuringov test.

O vestackoj inteligenciji je prvi put diskutovano kao o samostalnoj informa-
tickoj disciplini na konferenciji u Dartmutu (SAD) 1956. godine. Tada je i sko-
vano ime za ovu oblast na predlog Dzona Makartija. U pocetku su metode
vestacke inteligencije uglavnom bile zasnovane na deduktivnom zakljuciva-
nju - u ovom pristupu algoritmi za reSavanje problema su eksplicitno opi-
sani i moguce ih je strogo matematicki analizirati (i svaki pojedinacni primer
jednog problema je moguce analizirati na taj nacin, npr. najkraci put od tacke
A do tacke B se moze analitiCki odrediti). U ovu grupu algoritama spadaju, pri-
mera radi, algoritmi pretrage, genetski algoritmi, automatsko rasudivanije,
itd (viSe o ovim metodama i principima se moze procitati u knjizi "VeStacka
Inteligencija”, navedenoj u dodatnim resursima). Danas su postale dominan-
tne metode zasnovane na induktivnom zakljucivanju, koje je “vodeno" poda-
cima i nije uvek moguce eksplicitno opisati proces resavanja pojedinacnih
primera jednog problema. Uzmimo za primer problem klasifikacije objekata
- na slici se nalazi roze lopta. Kod induktivnog zakljucivanja, nije moguce sa
sigurnoscu tvrditi da je obuceni model klasifikovao konkretnu roze loptu kao
loptu zato sto je lopta okrugla ili zato sto je lopta roze, poSto sve zavisi od
toga nad kojim podacima je model ucio sta je lopta. Drugim recima, ukoliko
su sve lopte koje je model "video" bile roze boje, ne moZzemo sa sigurnoscéu
tvrditi da ¢e dobro klasifikovati i lopte drugih boja. Razvoj ovog tipa metoda
(masinsko ucenje, duboko ucenje, neuronske mreze) doveo je do ostvarivanja

odlicnih rezultata u raznim oblastima poput racunarskog vida, automats-
kog upravljanja vozilima, automatskog prevodenja, itd. Dominaciju drugog
pristupa omogucili su sve mocniji procesori, koji su vremenom i prilagoda-
vani tako da efikasno izvrSavaju kljucne matematicke operacije za proces
"ucenja” algoritama (CPU << GPU << TPU, vise o svakom tipu procesora, kao i
njihovo poredenje se moze procitati u Guglovom blogu navedenom u doda-
tnim resursima). Pretpostavlja se da ¢e se u buduénosti ova dva pristupa
integrisati, odnosno da ce sistemi vestacke inteligencije kreirati modele, kaji
¢e pritom moci eksplicitno da opiSu postupak resavanja pojedinacnih sluca-
jeva (odnosno dobi¢emo odgovor na pitanje zasto je roze lopta klasifikovana
kao lopta).

Kada se osvrnemo na sve pomenuto, mozemo primetiti da je rad sa poda-
cima uvek bio prisutan, dok suse mogucnostii granice neprestano pomerale.
Sa razvojem nauke i pre svega, tehnologije, koja bi podrzala zahtevne mate-
maticke operacije i skladisne potrebe, dolazi do procvata oblasti vestacke
inteligencije, pre svega zasnovanoj na induktivnom zakljucivanju, cemu sve-
docimo danas.

RAZLICITI TIPOVI PODATAKA

Neformalno govoredi, skup podataka se moze sastojati od razlicitih vrsta
objekata poput tekstova, slika, video ili audio zapisa, slogova u bazi, vre-
menskih serija, itd. Skupovi podataka se dakle medusobno mogu razliko-
vati na mnogo nacina, odnosno postoji veliki broj razlicitih tipova podataka.
Formalnije, skupovi podataka (engl. datasets) se mogu posmatrati kao sku-
povi objekata (uzoraka) koji imaju odredene atribute (engl. features) koji blize
opisuju posmatrane objekte, odnosno njihove karakteristike.



ATRIBUTI

Atributi (obelezja) predstavljaju karakteristike objekata, koje mogu vari-
rati u zavisnosti od posmatranog objekta (razli¢ite osobe imaju npr. razlicit
atribut "datum rodenja") ili u zavisnosti od vremena (ista osoba u razli¢itim
periodima Zivota, npr. atribut “telesna temperatura”). Jedan nacin na koji
mozemo razlikovati atribute jeste po tome koje se operacije mogu prime-
niti na njima:

RAZLICITOST

Da li su dva objekta na osnovu posmatranog atributa ista ili razlicita.

POREDENJE

Koji objekat je ve¢i odnosno manji na osnovu posmatranog atributa.

ADITIVNOST

Da li atribut podrzava operacije sabiranja/oduzimanja.

MULTIPLIKATIVNOST

Da li atribut podrzava operacije mnozenja/deljenja.

Mozemo definisati Cetiri tipa atributa na osnovu toga koje od ovih operacija
‘podrzavaju”:

IMENSKI NOMINAL

Imenski ili kategoricki atribut podrazumeva mogucnost razlikovanja
jednog objekta od drugog (podrzana operacija: “razli¢itost”). Primer
imenskog atributa moze biti medunarodni standardni knjizni broj (ISBN)
pomocu kojeg mozemo zakljuciti da li su neke dve knjige na osnovu ovog
atributa iste ili razlicite, dok dodavanje ili oduzimanje nekog broja od tog
broja nije moguce, niti bi imalo nikakvog smisla. Jos neki primeri imenskih
atributa su postanski brojevi, ali i boja ociju, pol, zanimanje, mesto rode-
nja, i slicno.

REDNI ORDINAL

Atribut ovog tipa nam daje dovoljno informacija kako bismo objekte mogli
urediti (podrzane operacije: “razli¢itost”, “uredenje”). Restorane na online
servisima za preporuku mozemo urediti po rejtingu, pa je ocena primer
jednog rednog atributa. Takode, primer rednog atributa je i starosna kate-
gorija u sportskim takmicenjima (petli¢i, pioniri, kadeti) - objekte (u ovom
slucaju ljude) moZemo urediti po kategorijama od najmladih ka starijim (ili
obrnuto).



INTERVALNI INTERVAL

Intervalne atribute mozemo posmatrati kao vrednosti koje nam omo-
gucavaju da odredimo koliko su neki objekti razli¢iti (podrZane operacije:

“razli¢itost”, “uredenje”, “aditivnost”). Na primer, znamo da od 25. juna do
2. jula prode 7 dana, pa je upravo datum jedan primer intervalnog atri-
buta. JosS jedan primer intervalnog atributa je temperatura u Celzijusima ili
Farenhajtima.

RAZMERNI RATIO

Kod razmernih atributa moguce je primenjivati sve navedene opera-
cije - "razlicitost”, "uredenje”, "aditivnost”, "multiplikativnost”. Samim tim,
moguce je utvrditi odnos objekata, npr. koliko puta je jedna vrednost veca
od druge. Primeri razmernih atributa su temperatura u Kelvinima, godine,
masa, broj listova na drvetu, itd.

Imenske i redne atribute mozemo posmatrati kao kategoricke (kvalitativne
atribute) dok intervalne i razmerne atribute moZzemo posmatrati kao nume-
ricke (kvantitativne) atribute. Atributi se mogu podeliti i po tome koliki im je
skup vrednosti koje mogu imati. Dve grupe atributa po ovoj podeli su:

DISKRETNI ATRIBUTI

Imaju konacan skup vrednosti. Uglavnom su ovde u pitanju celobrojne
promenljive, npr. postanski brojevi, broj stana, ali je primer diskretnih atri-
buta i skup reci ispisanih u nekoj knjizi s obzirom na to da je skup tih reci
konacan (mozemo zamisliti da svaku rec iz te knjige mozemo predsta-
viti tacno jednim brojem, pa i ovakav skup mozemo svesti na celobrojne
vrednosti). Takode, binarni atributi predstavljaju specijalan slucaj diskret-
nih atributa kod kojih postoje samo dve vrednosti (stanje prekidaca, ishod
teniskog meca, itd).

NEPREKIDNI ATRIBUTI

Skup vrednosti odgovara skupu realnih brojeva, te su primeri ovakvih atri-
buta: temperatura, brzina, visina, itd.



SKUPOVI PODATAKA

Kao Sto je ve¢ napomenuto, postoji veliki broj tipova podataka, a samim tim i
skupova podataka. Ipak, sve tipove je moguce grupisati, pa ¢emo u nastavku
govoriti o tri grupe podataka, iako ovo nije ni jedini moguci nacin grupisanja
niti su ovo jedine moguce smislene grupe: tabelarni podaci, grafovski podaci
(podaci zasnovani na grafovima), podaci sa poretkom.

TABELARNI PODACI

Jedan zapis (red) u tabeli predstavlja objekat koji ima odredene karakteri-
stike predstavljene njegovim atributima (kolone). Tabelarni podaci se sastoje
od skupa zapisa odnosno skupa objekata, pri cemu je svaki objekat opisan
istim skupom atributa (svaki pasos ima unapred definisane atribute). Ovakvi
podaci se najcesce skladiste u relacionim bazama podataka ili u datote-
kama, danas sve Cesce u datotekama koje sadrze vrednosti odvojene zare-
zom (engl. Comma-separated Values - CSV), koje imaju razne pogodnosti
u odnosu na relacione baze podataka - jednostavna citljivost i mogucnost
izmena, brze generisanje jednostavnog dokumenta, moze se procesirati
koris¢enjem bilo kojeg alata, itd.

aoLovi aoLovi

ID DOMACIN GOST DOMACINA GOSTA DATUM POSETA SUDIJA
m LIVERPOOL MAN UNITED 2 0 31/03/01 44,806 GRAHAM POLL
12 MAN CITY ASTON VILLA 1 3 31/03/01 34,240 ROB STYLES
13 SUNDERLAND LEEDS 0 2 31/03/01 48,285 STEVE DUNN
M4 WEST HAM EVERTON 0 2 31/03/01 26,044 ANDY D' URSO
115 COVENTRY DERBY 2 0 31/03/01 19,654 DAVID ELLERAY

Tabela 2.1: Primer tabelarnih podataka

Transakcioni podaci su specijalna vrsta tabelarnih podataka za koje vazi
da svaki objekat, odnosno svaka transakcija sadrzi odredeni skup stavki.
Potrosacka korpa je jednostavan primer transakcionih podataka pri cemu
se na svakom racunu (transakciji) mogu nadi razlic¢ite stavke.

ID TRANSAKCIJE STAVKE

2526 HLEB, MLEKO, SO
2527 SeCER, ULJE, BRASNO
2528 PIVO, HLEB, PELENE, KISELA VODA
2529 KISELA VODA, RAKIJA

Tabela 2.2: Primer transakcionih podataka - potroSacka korpa

Jos jedan primer tabelarnih podataka je slucaj kada svi objekti imaju fiksi-
rani skup numerickih atributa. Tada, objekte mozemo posmatrati kao tacke
u visedimenzionalnom prostoru ili vektore, pri cemu svaki atribut opisuje
jednu dimenziju. Ovakav tip podataka nazivamo matrica podataka. Kao
Sto ime kaze, ovakav skup podataka mozemo predstaviti i pomoc¢u m x n
matrice gde m predstavlja broj objekata, a n broj atributa. Uzimajuci u obzir
ove karakteristike, nad ovakvim podacima je moguce izvrsavati matricne
operacije, te je ovakav format cesto vrlo pogodan za predstavljanje stati-
stickih podataka.
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25412 1
322,01 3
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Tabela 2.3: Primer matrice podataka (lokacije sa prijavljenim dubretom koje je potrebno pokupiti koris¢enjem zamisljene

aplikacije za prijavu i skupljanje dubreta)

GRAFOVSKI PODACI

Graf je struktura podataka, koja se sastoji od cvorova i grana, pri cemu su
objekti predstavljeni ¢vorovima, a granama su predstavljeni odnosi izmedu
tih objekata. Grane mogu biti usmerene ili neusmerene i sa odredenim tezi-
nama. Ovakva struktura cesto moze biti pogodna za reprezentaciju podataka.
Saobracajnice mogu biti jedan primer grafovskih podataka, gde su raskrsnice
¢vorovi, a ulice grane (jednosmerne ulice - usmerene grane, dvosmerne ulice
- neusmerene grane), dok bi tezina mogla biti duzina ulice, ali bi se u racuna-
nje teZine ulice mogle dodati i razne druge karakteristike (broj traka, broj

semafora, ogranicenja, itd.).
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Slika 2.2: Primer grafovskih podataka - Odnosi likova iz romana “Gospodar prstenova” izvuceni na osnovu njihove medusobne
interakcije i pojavljivanja u bliskim delovima teksta



Primer grafovskih podataka koje prosecan korisnik interneta najcesce koristi
(implicitno ili eksplicitno odnosno svesno ili nesvesno) su drustvene mreze
gde pojedinacni korisnici mogu biti (i Cesto jesu) predstavljeni ¢vorovima, a
njihovi odnosi granama koje predstavljaju odredeni vid interakcije. Masinsko
ucenje koje radi sa grafovskim podacima - grafovsko masinsko ucenje, je
prethodnih godina dozivelo pravi procvat i sve je vise realnih primena ovog
principa u oblastima poput saobracaja, hemije, verifikacije softvera, sistema
za preporuku.

PODACI SA PORETKOM

Odnos atributa ove grupe podataka je predstavljen u nekom vremenskom ili
prostornom poretku. Ukoliko na primer gore opisanim transakcionim poda-
cima dodamo atribut vreme kupovine, dobijamo podatke sa poretkom, koji
su time “dobili" vremensko uredenje. Ovakav tip podataka nazivamo redni
(engl. sequential) ili vremenski podaci (engl. temporal data). Primera radi,
koristeci atribut vreme kupovine mozemo izvlaciti zakljucke o tome koji
artikli su popularni u koje doba godine i shodno tome pripremati zalihe.

Slededi primer podataka sa poretkom su podaci u vidu nizova, sekvencijalni
podaci (engl. sequence data). Njih karakteriSe niz (sekvenca) individualnih
objekata poput reci, slova i slicno. lako idejno podsecaju na gore opisane
redne podatke, u ovom slucaju ne postoji uredeni vremenski redosled, vec
svaki objekat zauzima svoju poziciju u nizu. Primer ovog tipa je reprezenta-
Cija gena u vidu alternirajuceg niza Cetiri razlicita nukleotida od kojih je sas-
tavljena DNK (Adenin, Timin, Guanin i Citozin).

GGGGGAGGCGGGGCCGCCCGAGC

CCAACCGAGTCCGACCAGGTGCC
CCCTCTGCTCGGCCTAGACCTGA

Slika 2.3: Podaci u vidu nizova - primer sekvence nukleotida

Vremenski podaci (engl. time series data) predstavljaju tip podataka sa
poretkom gde je svaki objekat vremenska serija, odnosno niz merenja, koja
se odvijaju u razlicitim trenucima. Primer vremenskih serija je skup podataka,
koji predstavlja kolicinu padavina kroz dane, mesece, godine ili broj sunca-
nih dana, visina plime i oseke kroz odredene vremenske periode. Vremenske
serije se koriste u statistici, obradi signala, astronomiji, seizmologiji, itd.
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Slika 2.4: Primer vremenske serije - Temperatura po mesecima na tri razlicite lokacije



Prostorni podaci (engl. spatial data) su oni podaci koji imaju prostorne atri-
bute, poput lokacija na mapi ili odredenih povrsina. Primer prostornih poda-
taka su podaci o vremenskim prilikama - padavine, temperatura, vazdusni
pritisak. Jedna od osobina prostornih podataka je prostorna autokorelacija
- objekti koji su blizu u prostoru imaju odredene sli¢nosti (npr. bliska mesta
imaju sli¢ne vremenske uslove).

Slika 2.5: Primer prostornih podataka - srednja temperatura u januaru na raznim lokacijama

KVALITET PODATAKA

Podaci najcesce dolaze sa nekom greskom, bilo da je ta greska nastala pri-
likom merenja (merenje senzorima ili jednostavno slucajni ili namerni pre-
vidi ljudi prilikom popunjavanja anketa za sprovodenje odredenih socijalnih
istrazivanja) ili je celokupan problem loSe definisan ili loSe organizovan, pa
se na kraju procesa prikupljanja podataka zavrsi sa gomilom neupotreblji-
vih ili sa delimic¢no upotrebljivim podacima. lako se odredene greske mogu
tolerisati ili kasnije otkloniti na neki nacin, potrebno je veliku paznju pos-
vetiti kvalitetu podataka nad kojima ¢e se razvijati modeli, jer ¢e upravo ti
podaci ciniti njihovu osnovu - iz loSih podataka nije moguce izvesti korisne
zakljucke. Stavise, moZe se upasti u zamku i koristiti model, koji je razvijen
nad loSim podacima, jer se “Cini" da model daje korektne rezultate. Proces
prikupljanja podataka je potrebno dobro isplanirati i organizovati, dok je pri-
likom koriséenja “tudih” podataka potrebno biti oprezan, a u svakom slu-
¢aju, neophodno je dobro pretprocesirati podatke (precistiti ih i uciniti pogo-
dnim za dalju analizu). Sa druge strane, treba napomenuti da dobri podacine
garantuju dobar model.

SKLADISTENJE PODATAKA

U kontekstu skladiStenja podataka, podatke mozemo grubo podeliti u dve
kategorije - struktuiranii nestruktuirani podaci. Sustina struktuiranih poda-
takaje da sudobro organizovaniimozeim se brzo pristupiti (npr. podaci skla-
diSteni u relacionim bazama podataka), dok su nestruktuirani podaci neor-
ganizovani, odnosno njihovo skladistenje ne prati neku unapred definisanu
Semu (tekstualni dokumenti, slike i ostali multimedijalni sadrZaj, mejlovi,
itd). Vredi napomenuti da to Sto su podaci struktuirani ne znaci da su isto-
vremeno i smisleni. Sa druge strane, nestruktuirani podaci ne moraju nuzno
biti “potpuno razbacani na sve strane”, moguca je osnovna organizacija na



osnovu metapodataka (“podaci o podacima” - opisuju karakteristike dato-
teka, engl. metadata) radi lakSe pretrage i koriS¢enja kasnije. MoZe se reci
da su to polustruktuirani podaci.

U proSlosti, kada je Cuvanje podataka bilo skupo ($500.000 po gigabajtu
1980. godine) praksa je bila da se radi minimizacije troskova uglavnom pri-
begava Cuvanju struktuiranih podataka, odnosno da se "visak" informacija
odbacuje. Vremenom, kako su troskovi za skladistenje podataka posta-
jali sve maniji, Cuvano je sve vise nestruktuiranih podataka. Danas, kada
je Cuvanje jednog terabajta podataka oko 10 miliona puta jeftinije nego
osamdesetih i s obzirom na to da je uz razvoj metoda vestacke inteligen-
cije olakSana analiza takvih podataka, bas ono sto se u pocetku smatralo
"viskom" sve cesce je kljuc za transformisanje poslova, poslovnih odluka
i postizanje vecih poslovnih uspeha. Sto se ti¢e konkretnih situacija i pot-
reba oko skladistenje podataka u praksi, one su vrlo razlicite u zavisnosti
od toga:

Ko izvrsava projekat - Ukoliko je u pitanju samostalni istrazivacki proje-
kat, uglavnom je dovoljno podatke cuvati na laptopu gde se projekat i raz-
vija, dok je kod malih ili velikih preduzec¢a uglavnom potrebno mnogo vise
prostora, pa se podaci ¢uvaju na vecim diskovima (lokalno ili na udaljenim
serverima);

Koja je faza projekta - NajceSce nije neophodno u pocetnoj fazi projekta
pribegavati skupim resenjima, vec je projekat moguce razvijati iterativno
(korak po korak) i skladiSta i koriS¢ene resurse uvecavati u skladu sa
potrebama.

Kako bi se stekla slika o tome koliko novih podataka se generiSe svake godine
i koliki izazov predstavlja skladiStenje podataka danas, dovoljno je navesti
dve cinjenice:

+ 90% globalnih podataka je nastalo u prethodne 2 godine;

« Otprilike na svake 2 godine se kolicina globalnih podataka duplira.
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Slika 2.6: Porast koli¢ine podataka na globalnom nivou i predvideni rast do 2025. godine
(u zetabajtima, 1 zetabajt = 1.073.741.824 terabajta)



Rastuce koli¢ine podataka (preteZno nestruktuiranih) u skoro svim relevan-
tnim oblastima, dovele su do toga da se jedna fraza sve Cesce Cuje - Big
Data. Ova fraza oznacCaca skupove podataka koji su izuzetno obimni i pritom
neprestano rastu velikom brzinom. Primer ovakvog skupa podataka je nju-
jorska berza, koja generiSe priblizno terabajt novih podataka dnevno. Takode,
motor prosecne komercijalne letelice, poput aviona Boing 737, generise 20
terabajta podataka po satu leta.

Postoji vise tipova skladista podataka u zavisnosti od tipa i kolicine poda-
taka, koje je potrebno cuvati. Neki od tipova skladiSta su: baza podataka
(eng. database), skladiSte podataka' (eng. data warehouse), jezero podataka
(eng. data lake).

Baza podataka je strukturno organizovana kolekcija informacija, organizo-
vanih tako da im se moze brzo pristupati, te da se mogu brzo i lako pretra-
Zivati i azurirati. Skladiste podataka predstavlja vid centralizovanog spre-
mista podataka jedne kompanije, koji su prikupljeni iz vise razlicitih izvora.
Sustina ovog tipa skladista je olakSavanje procesa poslovne inteligencije
(eng. Business intelligence - BI), tj. izvrSavanje upita i vr3enje analitickih
procesa nad velikim kolicinama podataka, koji su pre smestanja u skladi-
Ste struktuirani i preciSc¢eni. Sa druge strane, jezero podataka predstavlja
centralizovano spremiste takode velikih kolicina podataka s tim sto se za
razliku od skladista podataka (data warehouse-a) u jezero smesStaju i struk-
tuirani i nestruktuirani podaci.

1. lako se pojam skladiste podataka koristi uglavnom u kontekstu spremista podataka, bilo kog tipa, ovde se misli konkretno na
jedan tip spremista, Ciji je (subjektivno) najprirodniji prevod na srpski jezik upravo skladiste podataka.
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RAZVOJ Al PROIZVODA

Projektima iz oblasti vestacke inteligencije uglavnom prethodi jedna istra-
Zivacka faza. lako je sama oblast izuzetno interesantna, potrebno je biti
potpuno upucen u mogucénostiiogranicenja alataialgoritama vestacke inte-
ligencije. Oblast se konstantno razvija i usavrSava, tako da je nivo progresa
izvan svih ocCekivanja. Zato i jeste vazno pre zapocinjanja projekta, osveziti
trenutna znanja, posavetovati se sa kolegama iz struke kao i konsultovati
nedavno objavljene naucne radove.

Vazno je napomenuti da je razvoj Al proizvoda zahtevna investicija, kako
u pogledu vremena i ljudi, tako i neophodne infrastrukture i racunarskih
resursa. Sa druge strane, razvoj takvih projekata je izuzetno interesan-
tan, ulozena sredstva mogu se vratiti visestruko i Sto je mozda najbitnije,
otvaraju se vrata da ¢e vasem proizvodu dati veliku prednost u odnosu na
konkurenciju.

Nakon inicijalne ideje, pristupamo narednim fazama razvoja Al proizvoda:

- Definisanje projekta (engl. project scoping)

- Upravljanje podacima (engl. data management)

- Razvoj ML modela (engl. ML model development)

- Spustanje modela u produkciju (engl. ML model deployment)

- Nadzor performansi rada modela i odrZavanje (engl. monitoring
and maintenance)

Ono sto Al proizvode razlikuje od klasic¢nih softverskih proizvoda jeste Cinje-
nica da ove faze nisu spregnute samo u jednom smeru. Rezultat svakog
koraka moze se odraziti na vracanje na neki od prethodnih. Na primer, ukoliko

se primeti da u radu modela u produkciji metrike ne zadovoljavaju vrednosti
definisane prilikom planiranja projekta, u zavisnosti Sta je uzrok tome, proje-
kat se moze vratiti u fazu pripreme podataka ili razvoja novog modela.

DEFINISANJE PROJEKTA

Sa ovom fazom nastavljamo nakon inicijalne ideje. Razmatra se izvodljivost
projekta u okvirima trenutnih tehnoloskih ogranicenja, potrebnog kadra,
raspolozivos¢u podataka. Takode je izrazito bitno postaviti kriterijume
prema kojima ¢emo meriti uspesnost projekta, odredivanje KPl-eva (engl.
Key Performance Indicators). Definisanje dobrih metrika pomaze pri prace-
nju napretka, kao i za blagovremeno upozoravanje na neke potencijalne
barijere u daljem razvoju.

UPRAVLJANJE PODACIMA

U ovoj fazi je izuzetno vazno adresirati dva procesa: prikupljanje podataka i
njihova organizacija. Za razvoj uspesnog Al proizvoda, kvalitetni (relevantni)
podaci su kljucni. Ovo je mozda i jedan od najcescih uzroka neuspesnosti
nekog Al projekta (neodgovarajudi podaci ili potpuno odsustvo istih).

U zavisnosti od toga koji problem resavamo, postoji mogucnost da postoje
podaci koji su mozda vec¢ dostupni negde na internetu. U tom slucaju treba
dobro razmisliti i proceniti da li ti podaci predstavljaju reprezentativan skup
podataka problema koji zelimo da reSimo. Da li su podaci svezi, odnosno da
li je vremenska komponenta kljucna za opisivanje naseg problema, u supro-
tnom mozemo koristiti “zastarele” podatke.



Ako na kraju zakljucimo da ne postoje javno dostupni podaci koji nam mogu
biti od koristi, potrebno je sto ranije formirati procese za prikupljanje istih.
Zlatno pravilo je da je bolje prikupljati vise podataka nego Sto je potrebno,
nego obrnuto. Praksa pokazuje da retko Sta od prikupljenih podataka, ostane
neiskoris¢eno na kraju, makar to bilo i mesecima, godinama kasnije.

RAZVOJ ML MODELA

U zavisnostiod prirode problema postojerazlicite grupe algoritama vestacke
inteligencije koji su nam na raspolaganiju.
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Slika 3.1. - Izvor: https://pbs.twimg.com/media/ETNIvGZUYAIZiF57?format=jpg&name=Llarge

Nakon izbora jednog, a cesto i vise algoritama, pristupamo procesu njihovog
treniranja na podacima sa kojima raspolazemo. U prvoj fazi podatke delimo u
dve grupe, podatke za trening i podatke za validaciju. Podatke za trening koris-
timo da bismo trenirali i optimizovali pojedinacne algoritme. Svaki od algori-
tama ima neke (hiper)parametre kojima se kontroliSe i upravlja rad algoritma.
Nakon podesavanja parametara za svaki od algoritama pojedinacno, pristupa
se njihovom medusobnom poredenju koris¢enjem validacionog skupa. U zavi-
snosti od toga koju smo metriku izabrali da bude dominantna, Sto opet zavisi
od specifi¢nog slucaja, vrsimo odabir modela sa najboljim performansama.

SPUSTANJE MODELA U PRODUKCIJU

Pod “spustanjem modela u produkciju”, podrazumevamo proces prilikom
kog nas model (koji pojednostavljenja radi, moZemo da zamislimo kao jedan
ili kao grupu fajlova) stavljamo na produkcioni server gde je dostupan glav-
noj aplikaciji. Pored modela u produkciji, potrebno je podici i zasebne servise
koji ¢e motriti na rad modela, beleziti novopristigle podatke, itd.

NADZOR PERFORMANSI RADA MODELA | ODRZAVANJE

Kad je model konacno u produkcionom okruzenju, tad tek zapocinje “pravi”
zivotni ciklus jednog Al proizvoda. Nakon ove tacke zapocinje proces prikuplja-
nja realnih podataka i validacija sa trenutno aktuelnim modelom. Prilikom tog
procesa beleZzimo performanse rada modela (broj zahteva po sekundi, tacnost
predikcije itd.). Nakon odredenog vremena pristupa se re-treniranju modela,
gde se novoprikupljeni podaci koriste za ponovni trening modela. Neretko se
prave kombinacije podataka za trening, sa razlicitim udelom starih i novih
podataka i naknadno odlucuje koji ¢e od tih modela zavrsiti nazad u produkciji.


https://pbs.twimg.com/media/ETNlvGZUYAI2iF5?format=jpg&name=large

PRIMERI GOTOVIH Al PROIZVODA

SISTEMI PREPORUKE

Sistemi preporuke (engl.) danas predstavljaju jedan od nezaobilaznih Al pro-
izvoda bilo da se koriste za preporuku proizvoda, usluga, muzike, filmova,
vesti, itd. Prakticno je nemoguce naci danas veliki sistem koji pruza neki vid
usluge sirem krugu korisnika, a da ne ukljucuje sisteme preporuke.
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L ¢ 2 0 o8 Large Zippered Pockets Gorilla Grip, Bam Bam | (2.3 0z) Capaxity, Comes Aridrdredy 242 Bag w/ Drawstring Closure  Wrlrirdryy 74
in Climbing ey 187 The New Standard in Chalk  Full - For Rock Climbing, ... in Climbing ana Belt $25.18 - $36.29
Chalk $10.87 wprime wrirdrdrds 257 Wrdrdrdrdr oss Haresses rdrdrdrdy 240
$1.95- 85016 $2.45-525.00 inClimbing  $49.44 - $119.13 $12.99-$13.99
Chalk Bags
$8.99 prime

Scarpa Vapor Climbing Scarpa Men's Vapor V Scarpa Women's Vapar V La Sportiva Maverink La Sponwa Men's SCARPA Instiinct VS Unisex Evolv Kronos Climbing
Shoes Yellow 35.5 & Etip Climbing Shoes Lime 36 & Climbing Shoes Tunquoise Climbing Shoe Flame / TarantuLace Performal Rock Climbing Shoe, Shoe - Bl.a(k/f) nge 10
Lite Gripper Glove Bundle Etip Lite Gripper Glove 35.5 & Etip Lite Gripper Sulphur 385 Rock Climbing Shoe, Black/Orange, 48 2 8 ¢ ek
£159.00 Bundle Glove Bundle $120.00 ~prime Kiwi/Grey, 40.5 M EU Hrdrdrdrds 65 $129.95 sprime
$155.00 $159.00 wardrdd 214 $174.95 prime
$B0.00 ~prime

lzvor: Amazon website // Preporuke na proizvod iz sekcije Free climbing shoes

Problem: Korisnik je dosao da koristi vase usluge, kao sto smo vec naveli to
moze da bude slusanje muzike, gledanje filmova, izbor sportske opreme, itd.
Usko grlo vaSeg servisa je uglavnom limitirano vreme koje je korisnik spre-
man da posveti vasoj aplikaciji/portalu itd. Za pronalazenje odgovarajuceg
sadrzaja, artikala ima previse, a vreme je ograniceno na nekoliko sekundi ili
minuta. Ako korisnik u zadatom vremenskom okviru ne pronade Sta mu je
potrebno, napusta vas servis i prelazi na neki drugi.

Resenje: Izrada sistema preporuke drasticno skracuje vreme pretrage do
zeljenog proizvoda. Koriste se informacije o ponasanju svih korisnika na
sajtu, njihova istorija pregleda, kupovine pa i vreme gledanja pojedinih arti-
kala. Sve se radi sa ciljem da se unapred uoce obrasci ponasanja, da se izvrsi
klasterizacija i vrse preporucivanja proizvoda ili usluga koje su slicni onome
sto trenutno gledate ili predikcija necega sto bi vam mozda bilo interesantno
da istrazite. PoSto su sistemi preporuke nastajali u relativno ranijim fazama
razvijanja vestacke inteligencije, tako imamo i dosta razlicitih implemen-
tacija koje koriste neke od osnovnijih algoritama sve do najnaprednijih koji

koriste duboke neuronske mreze. +
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DETEKCIJA SUMSKIH POZARA

Usled globalnih klimatskih promena, sumski pozari su sve cesd¢i i njihove
posledice su sve drasticnije. Ranije su bili izolovani slucajevi, dok se danas
tretiraju kao standardna pojava. Jedan od savremenih pristupa ranoj detek-
Ciji pozara koristi Al sisteme nadzora satelitskih snimaka oblasti od interesa.

Problem: Prilikom letnjih meseci, aktivno se prate oblasti od interesa kori-
S¢enjem satelitskih snimaka. Proces uporedivanja snimaka je izuzetno zah-
tevan da bi se radio manuelnim putem. Tradicionalne metode uporedivanja
slika "standardnim” softverskim alatima su davale mnogo laznih uzbuna,
ili su propustale da prijave velike pozare usled gustog dima koji se nadvijao
nad nekom regijom.

Resenje: Upotrebom najsavremenijin CNN arhitektura (engl. convolutional
neural networks), dobili smo mogucénost da treniramo modele na velikoj
kolicini podataka koji su do sada snimljeni. Dodatno, mozemo da zahvalimo
ranijoj tehnologiji belezenja satelitskih snimaka koja je ve¢ mnogo godina u
upotrebi. Sa sve vise podataka, modeli za detekciju postaju sve precizniji sa
sve manje laznih uzbuna i sto je svakako jos bitnije, manje propusta kad su
veci pozari u pitanju.


https://www.dpreview.com/news/1345517241/nasa-shares-high-resolution-satellite-images-of-california-s-camp-wildfire
https://www.dpreview.com/news/1345517241/nasa-shares-high-resolution-satellite-images-of-california-s-camp-wildfire

CHATBOT

Istrazivanja su pokazala da postojanje chatbot-a na sajtu/aplikaciji dra-
sticno unapreduje odnose sa finalnim korisnicima. Sa druge strane od izu-
zetne su pomoci da kanaliSu brojne zahteve klijenata ka ogranicenim timo-
vima kompanija koji su zaduzeni za podrsku korisnincima.

Problem: Korisnicima aplikacije ili vebsajta su potrebne jasne i pravovre-
mene informacije. Najbolji scenario je kad bismo mogli odmah da stupimo u
kontakt sa osobom iz kompanije koja ima potrebna znanja da adresira nas
problem. Medutim, u zavisnosti od problema, potrebna je razlicita eksper-
tiza za njegovo resavanje. Sa druge strane, postoji dosta korisnickih obraca-
nja koja su u sustini veoma slicna. Tada je efikasnije preusmeriti korisnika na
odredjenu sekciju sajta odnosno aplikacije gde moze pronadivise informacija.

Resenje: Chatbot je jedan kompleksan sistem ciji razvoj ukljucuje multidi-
sciplinarne timove iz oblast lingvistike, vestacke inteligencije itd. Posebna
grana Al-a, odnosno razumevanje prirodnih jezika (engl. Natural Language
Processing) je odgovorna za razvoj ovih sistema. Ovakav sistem mozZe da
automatizuje znacajan deo procesa u sprovodjenju korisnika do neophodnih
odgovora na njihova pitanja. Klijent ima utisak da vrsi konverzaciju sa oso-
bom iz korisnicke podrske. U pocCetnim fazama, na osnovu postavljenih
pitanja i odgovora na istih, vrsi se upucivanje klijenta na sekcije sajta gde je
moguce nacivise informacija. U kasnijim fazama, ako su problemi konkretniji
i specificniji, vrSi se preusmeravanje na osobu iz tima korisnicke podrske sa
najpotrebnijim znanjima za resavanje problema. Ovim procesom se raste-
recuju timovi od repetitivnih odgovora na Cesto postavljana pitanja.




UTICAJ Al
NA DRUSTVO




Kako je istaknuto u prethodnom tekstu, Al ima veliki potencijal i primenu u
svakodnevnom zivotu ljudi. Samim tim, ona ima i veliki uticaj na drustvo i
najvazniji aspekt iste jeste humani - etika, moral, transparentnost i razume-
vanje modela i procesa. Ukratko, primena Al mora da sluzi za moralno dobro
drustva da bi se nazvala eticnom. Ovaj humani aspekt Al je predmet istra-
Zivanja, ali i svakodnevnica inzenjera i clanova timova koji razvijaju modele
sa ciljem "spustanja” istih u produkciju. Mi ¢emo se, za potrebe ovog doku-
menta, fokusirati na tri aspekta uticaja Al na drustvo - zastita podataka,
eticka upotreba istih i zastita zivotne sredine.

ZASTITA PODATAKA

Kako Evropska komisija u vodic¢u o etici i zastiti podataka (European
Commission, “Ethics and Data Protection”, 2021) navodi: “Zastita podataka je
i centralno pitanje istrazivacke etike u Evropi, i osnovno ljudsko pravo”.

S obzirom na to da se podaci koje ostavljamo na internetu nazivaju nasim
digitalnim otiskom prsta, jasno je zasto je ovaj citat vazan i istinit. Rigorozni
zakoni o zastiti podataka su potrebni i u istrazivackim i poslovnim scena-
rijima. Bez obzira na scenario, individue imaju pravo da znaju da se njihovi
podaci koriste i kako se oni koriste. Posebnu paznju treba obratiti na istra-
zivanja i poslovne scenarije koja ukljuCuju posebne kategorije podataka
(ranije poznate kao osetljivi podaci, odnosno osnovni li¢ni podaci, geneticki
podaci, itd). U te primene spada i Al, jer operacije obrade padataka tu mogu
predstavljati veci rizik za prava i slobode subjekata podataka. Sve vedi uti-
caj ovih i drugih novih tehnologija u nasem svakodnevnom zivotu i aktiv-
nostima ogleda se u Opstoj uredbi za zastitu podataka (GDPR, “General
Data Protection Regulation”, 2016;). Prema tome, zakljuCujemo da bilo koja

primena Al mora biti u skladu sa ovom uredbom. Medutim, Cinjenica da je
primena zakonski dozvoljena ne znaci nuzno da ¢e se smatrati eticnom.

ETICKA UPOTREBA PODATAKA

Kako mozemo biti sigurni da eticki koristimo posebne kategorije podataka
prilikom primene Al? Ovo nije trivijalno pitanje, medutim, s obzirom na to
da je etika definisana kao set pravila definisanih od strane spoljasnjeg
izvora, mozemo se voditi vodiljama koje navodi Evropska komisija u vodicu
0 etici i zastiti podataka. EU je (European Commission, “Ethics guidelines for
trustworthy Al", 2019;) objavila skup smernica za izgradnju verodostojne
vestacke inteligencije koja ukljucuje eticke stubove kao Sto su pravicnost,
transparentnost i robusnost, pored odgovornosti, privatnosti, usaglase-
nosti i zakonitosti. U skladu sa principom pravicnosti i transparentnosti,
metode prikupljanja podataka se pregledaju i proveravaju za adekvatnost
podataka (npr. podaci koji nedostaju za odredene grupe) i pristrasnost da
bi se pripremili za primenu specificnih tehnika ublazavanja u fazi pripreme
podataka. U skladu sa principom privatnosti i upravljanja podacima, izvori
podataka za licne informacije (engl. Personally Identifiable Information, PlI)
se moraju zabeleziti i opravdati. Nakon ovog koraka koji nazivamo mapira-
njem posebnih izvora podataka, mora se odluciti kako ¢emo se sa istima
nositi. Dve opcije koje se najcesce koriste jesu pseudonimizacija podataka
(maskiranje PIl i de-identifikacija) i upotreba sintetickih podataka. Ostali
principi se odnose na Siru upotrebu Al i nisu predmet ovog teksta (vidi doda-
tne resurse, 2. stavka).


https://eur-lex.europa.eu/legal-content/HR/TXT/?uri=celex%3A32016R0679
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/HR/TXT/?uri=celex%3A32016R0679
https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/ethics-guidelines-trustworthy-ai
https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/ethics-guidelines-trustworthy-ai

ZASTITA ZIVOTNE SREDINE

Kao sto je spomenuto, Al mora da sluzi za moralno dobro drustva da bi njena
upotreba bila eticna. Dominantni primer takvih sustinskih moralnih dobara
su ciljevi odrzivog razvoja UN (SDG, Sustainable Development Goals) (United
Nations, "The Sustainable Development Goals", 2019). lako Al ima negativan
uticaj na neke, kao deo ovog skupa ciljeva, oni sa temom zastite zivotne sre-
dine su oni ciljevi gde Al ima najpozitivniji uticaj (Slika 4.1), ali su i zanimljivi sa
eticke strane vesStacke inteligencije jer se mogu shvatiti kao nesto najblize
konsenzusu CovecCanstva u smislu moralnih ciljeva.

SUSTAINABLE ™ &
DEVELOPMENT =’-'m""A LS
Targets inhibited by Al |l Targets enabled by Al

Environment 93%

=conomy
ZORIEL

Slika 4.1: Uticaj Al na postizanje svakog SDG. Izvor: Ricardo Vinuesa, “Opportunities and challenges of Al to achieve the
Sustainable Development Goals", 2020.

Primeri upotrebe veStacke inteligencije za zastitu zivotne sredine mogu se
podeliti na (Capgemini Research Institute: Climate Al How artificial intelli-
gence can power your climate action strategy, 2020) proizvodnju i distribu-
Ciju energije, proizvodne operacije i upotrebu proizvoda.

PROIZVODNJA | DISTRIBUCIJA ENERGIJE

Primerupotrebe Aluovomsektorujeste prac¢enjeemisijagasovastaklenebaste
na industrijskim lokacijama. ExxonMobil se udruzio sa MIT-jem da dizajnira i
razvija dubokomorske Al robote kako bi povecali moguénost detekcije curenja
nafte. Ova primena Al ima veliki uticaj obzirom da je curenje nafte odgovorno
za skoro polovinu nafte koja se ispusta u okean svake godine (SparkCognition,
"Top 4 Real-World Al Applications In The Oil And Gas Industry”, 2020). Jos jedan
primer jeste upotreba Al za poboljsanje energetske efikasnosti. Kako Google
pise, potencijal upotrebe Al u svrhe efikasnijeg koris¢enja obnovljivih izvora
energije je veliki. Google je postigao svoj cilj prestanka emitovanja ugljen-dio-
ksida 2018. godine (Google, “Meeting our match: Buying 100 percent renewa-
ble energy", 2018;) i sada, u saradnji sa Deepmind-om, koriste Al za predvida-
nje obrazaca vetra za poboljSanje prinosa vetrenjaca (Deepmind, “Machine
learning can boost the value of wind energy,” 2019;). Takode, Google koristi Al
modele da smanji energetsko opterecenje svojih centara podataka, smanjujudi
troskove energije za hladenje za 40% (Wired, “Google's DeepMind trains Al to
cut its energy bills by 40%", 2017;). Konacno, koriS¢enje medusobno poveza-
nih tehnologija kao sto su elektricna autonomna vozila i pametni uredaji sa
vesStackom inteligencijom koja reaguje na potraznju moze pomoci u pobolj-
Sanju emisije gasova u gradovima i smanjenju zavisnosti od fosilnih goriva.


https://unstats.un.org/sdgs/report/2019/The-Sustainable-Development-Goals-Report-2019.pdf
https://www.blog.google/outreach-initiatives/environment/meeting-our-match-buying-100-percent-renewable-energy/
https://www.blog.google/outreach-initiatives/environment/meeting-our-match-buying-100-percent-renewable-energy/
https://www.deepmind.com/blog/machine-learning-can-boost-the-value-of-wind-energy
https://www.deepmind.com/blog/machine-learning-can-boost-the-value-of-wind-energy
https://www.wired.co.uk/article/google-deepmind-data-centres-efficiency
https://www.wired.co.uk/article/google-deepmind-data-centres-efficiency

PROIZVODNE OPERACIJE

Kao Sto smo vec spomenuli, upotreba Al modela za upravljanje rutama moze
pomoci u smanjenju potrosnje goriva i emisije ugljenika. Jedan primer jeste
Locus.sh, kompanija koja koristi Albas u ove svrhe (Locus.sh, “How the World's
Best Route Optimization Engine Works," 2018;). Al moze pomodi u predvidanju
i izbegavanju mehanickih kvarova, kao u slucaju General Motors koji koriste
modele za klasifikaciju slika za otkrivanje kvarova komponenti. Ovo je vazan
primer upotrebe Al za prediktivno odrzavanje i otkrivanje kvarova u proi-
zvodnim operacijama (iFlexion, “Industries to Be Transformed by Machine
Learning for Image Classification”, 2018;). Al takode povecava poljoprivrednu
efikasnost. Koristeci prediktivnu analitiku, poljoprivrednici mogu da koriste
ispravnu kolicinu dubriva i vodnih resursa da bi proizveli najvedi prinos. Rizik
se takode moze svesti na minimum analizom vremenskih podataka, Steto-
Cina i ekstremnih vremenskih dogadaja. Poljoprivreda je veliki izvor emisije
ugljenika, Sto cini vestacku inteligenciju mo¢nim oruzjem u borbi protiv uglje-
nika (Datamation, "How the Agriculture Industry is Using Al", 2021;).

UPOTREBA PROIZVODA, PONOVNA UPOTREBA | RECIKLAZA

Al ima znacajan potencijal upotrebe za efikasno upravljanje otpadom,
segregaciju i reciklazu kako bi se smanijila potreba za resursima. Na primer,
ZenRobotics koristi Al za procenjivanje koliCine otpada i za efikasno razdva-
janje otpada da bi poboljSali proces reciklaze (Recycling Product News,
"ZenRobotics' Al-based robotic waste sorting technologies help Remeo to
build next-generation MRF", 2020;).

Ove primene Al ilustruju da ona moze pokrenuti tranziciju ka ekonomiji sa
nultom emisijom ugljenika, medutim, ako se vratimo na sliku 4.1, primecu-
jemo da Al ima i negativan uticaj na SDG. Usvajanje Al reSenja mora da bude
praceno transparentnoscu o njegovoj negativnoj strani — ugljenicni otisak
kompleksnih Al reSenja je znacajan. Uvid u otisak Al resenja i drugih IT alata
je neophodan da bi se isti koristili u svrhu zastite zivotne sredine.
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https://www.iflexion.com/blog/machine-learning-image-classification
https://www.iflexion.com/blog/machine-learning-image-classification
https://www.datamation.com/artificial-intelligence/ai-in-agriculture/
https://www.recyclingproductnews.com/article/34800/zenrobotics-ai-based-robotic-waste-sorting-technologies-help-remeo-to-build-next-generation-mrf
https://www.recyclingproductnews.com/article/34800/zenrobotics-ai-based-robotic-waste-sorting-technologies-help-remeo-to-build-next-generation-mrf
https://www.recyclingproductnews.com/article/34800/zenrobotics-ai-based-robotic-waste-sorting-technologies-help-remeo-to-build-next-generation-mrf
https://www.recyclingproductnews.com/article/34800/zenrobotics-ai-based-robotic-waste-sorting-technologies-help-remeo-to-build-next-generation-mrf

DODATNI RESURSI

1. S obzirom na to da je oblast vestacke inteligencije izuzetno dinamicna potrebno je

pronaci dobar izvor “svezih", a relevantnih informacija. Nesto Sto ispunjava te uslove
je nedeljni blog The Batch, koji Deeplearning. Al objavljuje svakog Cetvrtka.
https://read.deeplearning.ai/the-batch/

. Eticka primena Al sa posebnim osvrtom na alate otvorenog tipa jeste predmet istra-
Zivanja Al tima u Sogeti NL. Za viSe informacija o tome kako se mozete postarati da je
vasa izrada i poslovna primena Al pravicna i kvalitetna, procitajte sledeci clanak.
https://www.sogeti.com/ai-for-ge/section-9-trust-ai/chapter-1/

. Primeri gde je Al uspesSnija od ljudi.
https://www.businessinsider.com/
robots-surpassed-humans-at-these-tasks-in-past-decade-2019-11

4. Ogranicenja Al.

https://medium.com/codex/how-far-can-artificial-intelligence-go-the-8-limits
-of-machine-learning-383dd9b2f7bd

5. Praktikum iz masinskog ucenja, pisan za studente FTN, UNS.

https://www.project-benefit.eu/eplatform/?courses=33&download=MU_prakti-
kum.pdf

6. Knjiga “Vestacka inteligencija”, Predraga Janicic¢a i Mladena Nikoli¢a, koja se iz-

medu ostalog koristi na predavanjima iz kursa “VeStacka inteligencija" na MATF-u.
Dostupna je i u besplatnom elektronskom izdanju.
http://poincare.matf.bg.ac.rs/~janicic//books/VI_B5.pdf

7. Besplatan kurs jednog od najvecih imena vestacke inteligenije u svetu, Andrew Ng

(suosnivac i rukovodilac Google Brain odeljenja, takode i jedan od osnivaca Coursera-e).
https://www.coursera.org/learn/ai-for-everyone

8. "Elements of Al" je serija besplatnih online kurseva kreirana od strane Univerziteta u

Helsinkiju.
https://www.elementsofai.com/

9. 0 tipovima procesora (CPU, GPU, TPU) i njihovo poredenije, Google Al & Machine

Learning Blog.
https://cloud.google.com/blog/products/ai-machine-learning/
what-makes-tpus-fine-tuned-for-deep-learning
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