»Nasa buducnost je trka izmedu sve mocnije tehnologije i
mudrosti s kojom ¢emo je koristiti.

Postarajmo se da mudrost pobedi.”

Stephen Hawking (Stiven Hokin),
Brief answers to the Big Questions, 2018
(Kratki odgovori na velika pitanja, 2019)
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2.3. Fuzzy sistemi

U svakodnevnom zivotu uglavnom se sreéemo sa nepreciznim podacima i uopste sa
nepreciznim pojmovima. Cesto je tesko opisati stvari, pojmove ili dogadaje sa jasnom “crno-
belom” podelom. Jezik, kao prirodan nacin komunikacije izmedu ljudi, pun je nepreciznosti.
Tako, na primer, u svakodnevnom govoru mozemo da govorimo o mladim ljudima, starim
ljedima, inteligentnim ljudima, visokom rizuku, niskoj profitabilnosti, kratkom radnom
iskustvu, visokoj cenovnoj osetljivosti, itd. Svi navedeni atributi ukazuju na aproksimacije koje
mi koristimo da bismo na neki nacin grupisali ljude, stvari, pojmove i sl. Pretpostavimo da je
naSe verovanje da je dobro placen posao onaj gde se ostvaruje godisnji prihod preko 100 000
novcanih jedinica. Oc¢igledno da je ovde postavljena stroga podela. Mozemo se pitati da li je
isto dobro pla¢en posao osobe sa godiSnjim prihodom od 101 000 ili osobe sa godisnjim
prihodom od 900 000? Ili, da li je dobro placen posao osobe sa godisnjim prihodom od 100
001, a loSe placen posao osobe sa godi$njim prihodom od 99 999 nov¢€anih jedinica? Oc¢igledno
je da se u ovom primeru strogom podelom gubi zna¢ajan deo informacija. Da bi se on sacuvao
potrebno je obezbediti neki stepen gradacije u rezonovanju o navedenim pojmovima.

Bitno pitanje koje se ovde postavlja jeste sledece:

Kako, na objektivan i analitican nacin operacionalizovati informacije sadrzane u nepreciznim
podacima, da bi se ostalo na polju nau¢ne konzistentnosti u donosenju odluka u sferi
nepreciznosti?

Jedan pristup u pruzanju odgovora na postavljeno pitanje je primena fuzzy skupova i fuzzy
logike, koja pruza mogucnost operacionalizacije nepreciznosti na jedan veoma intuitivan i
prirodan nacin.

U objasnjenju pojma fuzzy skupova i fuzzy logike logi¢no je krenuti od definicije klasi¢ne teorije
skupova (engl. crisp sets). Prema ovoj teoriji skupva postoji ostra i jasna distinkcija u slede¢em
smislu: elemenat x je ili ¢lan skupa S ili nije. Naime, funkcija pripadnosti (engl. membership
function - MF) za klasican crisp skup S je binarna funkcija:

1 akoxeS
0 ostalo

s (X) :{

Medutim, teorija fuzzy skupova napusta ovako strogo pravilo. Klju¢na ideja koja lezi u osnovi
teorije fuzzy skupova jeste sledece:

- odredeni element moze delimiéno (do izvesnog stepena) da pripada jednom skupu.

Ideju fuzzy skupova je uveo A. Zadeh 1965.godine.

Fuzzy skup F se definise sa funkcijom pripadnosti, koja svakom elementu x dodeljuje stepen
pripadnosti skupu F:

up(x) € [0,1]

Funkcija pripadnosti najéesée ima oblik trougla ili trapezoida, ili je zvonasta (Gauss-ova kriva),
mada moze imati i druge oblike.



U nastavku ¢emo pokazati primer primene fuzzy skupova na lingvisticke promenljive, koje se
cesto koriste u svakodnevnom govoru i komunikaciji. Poznato je da su lingvisticke promenljive
one promenljive Cije su vrednosti re¢i, a ne brojevi. Svaka lingvisticka promenljiva ima
pridruzen skup lingvistickih oznaka (engl. linguistic label). Za lingvisticku promenljivu
temperatura to mogu biti dve oznake: visoka i niska. Za lingvisticku promenljivu brzina
mozemo birati 3 lingvisti¢ke oznake: mala, srednja i velika. Pretpostavimo da posmatramo skup
“mladi ljudi”, gde je, na primer, nase videnje da je mlada osoba ona koja nema vise od 20
godina. Prema klasi¢noj teoriji skupova imamo sledec¢u finkciju pripadnosti:

1 : starost(x) <20

;umlad(x):{o : starost(x) ) 20

Medutim, osoba stara 21 godinu ima osnova da bude nezadovoljna time §to je njena pripadnost
skupu mladi ljudi jednaka O i time je iskljucena iz ovog skupa. Teorija fuzzy skupova
dozvoljava da element moze delimi¢no da pripada jednom skupu. U naSem primeru to znaci da
mozemo da odredimo da osoba stara 21 godinu pripada skupu mladi ljudi sa stepenom
pripadnosti manjim od 1, na primer sa stepenom pripadnosti 0,9. Odgovarajucu finkciju
pripadnosti mozemo da definiSemo na slede¢i nacin:

1 . starost(x) <20
Hrlad (X) = 1—%&’()_20 . 20 < starost(x) <30
0 : starost(x) ) 30

Prema ovoj funckiji pripadnosti, nas skup mladi ljudi sadrzi osobe mlade od 20 godina sa
funkcijom pripadnosti 1, osobe izmedu 20 i 30 godina sa linearno opadajué¢im stepenom
pripadnosti, Sto znaci da ukoliko osoba ima blizu 30 godina njena funckija pripadnosti skupu
mladi ljudi se priblizava nuli. Za osobe starije od 30 godina vazi da ne pripadaju skupu mladi
ljudi, jer je njihova funkcija pripadnosti prethodnom skupu jednaka nuli.

ProSirimo prethodni primer, sa skupa mladi ljudi na skup ljudi svih starosti. Naime, u
prethodnom primeru sa fuzzy skupom mladi ljudi pokriven je samo jedan deo domena P svih
ljudi. Populacija svih ljudi u pogledu starosti moze se podeliti na tri grupe: mladi, sredovecni
i stari ljudi. Koristec¢i fuzzy skupove, koji po definiciji nemaju ostre granice, na slici 9.
predstavljena je lingvisticka promenljiva ,,starost”, gde zaista postoji preklapanje izmedu
predlozena tri skupa.

p(x)
1

M miudi M sredoveeni W stari

H miladi ‘p)'°°
W sredosveeni (p)=0.4

0

= .
' starost (X) (godine)

starost (p)=24




Slika 9. Lingvisticka promenljiva starost predstavljena sa tri fuzzy skupa

Elementi na granici izmedu dva skupa pripadaju i jednom i drugom skupu. Na primer, neka
osoba p sa staroscu starost(p) = 24 godina pripada skupu mladi ljudi i skupu sredovecni ljudi
sa funkcijama pripadnosti 0,6 i 0,4 respektivno. Sa porastom starosti opada stepen pripadnosti
skupu mladi ljudi, a povecava se stepen pripadnosti skupu sredovecni ljudi. Sli¢no vazi za
odnos skupa sredovecni ljudi i skupa stari ljudi.

Kod fuzzy skupova koriste se klasi¢ni operatori iz Bool-ove logike — negacija, konjunkcija i
disjunkcija, a za zakljucivanje se koriste fuzzy pravila i fuzzy zakljucivanje.

Na primer, u industriji osugaranja neka imamo klasi¢na pravila i sledece zakljuCivanje:

1) PRAVILO: Ako je osiguranik mladi od 25 godina, onda je rizik osiguranja ve¢i od 60%;
2) PREMISA: Osiguranik A je mladi od 25 godina;

3) ZAKLJUCAK: Rizik osiguranja za osiguranika A je veéi od 60%.

Nasuprot prethodnom klasi¢nom pravilu, koriste¢i lingvisticke promenljive mozemo da
formiramo fuzzy pravilo:

PRAVILO: Ako je osiguranik mlad, onda je rizik osiguranja visok
ili
PRAVILO: Ako je osiguranik mlad i automobil je star, onda je rizik osiguranja visok.

Logic¢no je da se desna strana fuzzy pravila (zakljucak) primenjuje ili izvrSava u onom stepenu
u kome je leva strana pravila (uslov) istinit. Funkcija pripadnosti zakljucka zavisi od funkcije
pripadnosti u uslovu pravila. U odredivanju funkcije pripadnosti zakljucka koriste se dve
metode: correlation-minimum i correlation-product zaklju¢ivanje. Medutim, ovde necemo
govoriti o detaljima ovog nacina zakljucivanja.

Fuzzy sistemi, koji po¢ivaju na osnovama teorije fuzzy skupova i logike, ¢esto se u praksi koriste
u kombinaciji sa drugim inteligentnim sistemima. Tako, na primer, imamo kombinaciju
ekspertnih sistema i fuzzy sistema, koja se oznacava kao fuzzy ekspertni sistem, ili kombinacija
vestackih neuronskih mreza i fuzzy sistema. U nastavku ¢emo predstaviti jedan takav sistem.

Pretpostavimo da imamo investicionu kompaniju koja donosi odluke o kupovini akcija neke
firme 1 pretpostavimo da postoji ,,obucena® vestacka neuronska mreza koja pomaze investitoru
u donosenju odluke o ulaganju sredstava. Neka su ulazni podaci u neuronsku mrezu precizni
istorijski podaci o konkretnoj firmi (Slika 10).
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Slika 10. Hibridni sistem: kombinacija vestacke neuronske mreze i fuzzy sistema

Dalje, pretpostavimo da neuronska mreza ima dve izlazne veli¢ine: profit koji bi se ostvario
kupovinom akcija firme i ocenu verovatnoce rizika bankrotstva. I pored toga $to ovi podaci
mogu da budu dovoljni (pozeljno je da firma ima maksimalan profit i minimalan rizik ulaganja),
zelimo da nam sistem pruzi konkretan odgovor na pitanje o tome da li je isplativa, odnosno
dobra konkretna investicija. U tu svrhu mozZe se primeniti fuzzy procesor. Definisacemo dva
fuzzy skupa: profitabilna investicija i rizicna investicija, kao i njihove funckije pripadnosti na
osnovu dve izlazne veli¢ine iz veStacke neuronske mreze. Jednostavnosti radi pretpostavimo da
imamo samo jedno jednostavno pravilo:

AKO je investicija profitabilna i nije rizicna
ONDA je ona dobra investicija.

Pretpostavimo da se konkretne izlazne veli¢ine iz veStacke neuronske mreZe primene u
izracunavanju funckije pripadnosti za dva fuzzy skupa. Napomenimo samo da se za drugi uslov,
funkcija propadnosti skupu rnije rizi¢na investicija dobija tako $§to se od 1 oduzme funkcija
pripadnosti skupu rizi¢na investicija. Kako se, dalje, u AKO delu prethodnog pravila radi o
vezi tipa AND, uze¢emo minimalnu vrednost dve funckije pripadnosti u ovom delu pravila,
koja predstavlja stepen pripadnosti fuzzy skupu dobra investicija, sto je i bio konacan cilj ovog
hibridnog sistema.



2.4. Genetski algoritmi

Genetski algoritam (GA) pripadaju grupi evolucionog racunarstva (engl. evolutionary
computation).

Koristise za reSavannje optimizacionog problema.
Svaki optimizacioni problem ukljucuje tri komponente:
e niz problemskih promenljivih,

e niz ogranicenja i
e nizciljeva.

Kako GA funkcioni$e?

GA pocinje slucajnim izborom vise mogucih reSenja optimizacionog problema, a zatim vrsi
njihovo rangiranje u skladu sa postavljenom ciljnom funkcijom.

Najmanja jedinica sa kojom GA radi jeste gen, koji predstavlja jedinicu informacije u
problemskoj oblasti. Niz gena nosi naziv hromozom i predstavlja jedno moguce reSenje u
problemskoj oblasti. Na primer, pretpostavimo da imamo problem da se odredi optimalan sastav
portfolia — uéesce pojedinih hartija od vrednosti u ukupnoj vrednosti portfolia. U ovom slucaju
jedan hromozom moze da ima sledec¢i oblik:

4%, 6%, 3%, 15%, ... 0%, 2%.

GA kreira pocetnu populaciju hromozoma, gde je svaki hromozom razli¢it od drugih. Inicijalna
populacija zatim prolazi kroz iterativne faze prema sve boljim reSenjima. Pri tome se primenjuju
tri operatora:

e selekcija
e ukrStanje i
e mutacija.

Navedeni operatori kreiraju nove hromozome, tj. novu populaciju, koja se zove generacija. U
traZzenju maksimuma, tj. minimuma u prostoru svih reSenja GA se moze kretati u skokovima,
Sto je razli¢ito u odnosu, na primer, algoritam Backpropagation kod neuronskih mreza, koji se
krece polako — smoothly od resenja do reSenja. Zahvaljujuci toj osobini manje su Sanse da se
GA “zaglavi” u nekom lokalnom reSenju.

2.5. Inteligentni agenti

Pod terminom agent podrazumeva se bilo koji entitet koji moze da percipira svoje okruzenje,
obicno koriste¢i senzore, i da reaguje na ta opazanja. Generalno agenti se dele na:

e “Covekoliki” agenti,
e agenti-roboti,

e softverski agenti.



U oblasti vestacke inteligencije inteligentni agent se posmatra kao racionalni agent, za koga
vazi da moze da donosi odluke, ili kao masina, ili osoba, ili firma, ili softver. Kada se posmatra
dizajn inteligentnog agenta, uocavaju se dve bitne komponente: agent i njegovo okruzenje
(slika 11).

Sam agent sadrZi senzore, preko kojih opaza okruzenje, i elemente-reakcije (aktuatore), preko
kojih reaguje na primljene informacije.

Mogucénost
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. >
Znanje Agent
(program
—> ‘7
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(senzori)

A

Prethodno iskustvo

Slika 11. Inteligentni agent

Sustinu funckionisanja inteligentnog agenta ¢ini agentni program, koji se nalazi u samom telu
agenta. Agentni prgram nije niSta drugo nego agentna funkcija koja obavlja preslikavanje iz
domena kompletnog opazanja agenta (istorija kompletnog opazanja i znanje agenta) na
konkretnu akciju.

Inteligentni agenti se mogu definisati kao nezavisni agenti koji su smesteni u (ili su
povezani sa) nekim sloZzenim dinami¢kim okruZenjem i deluju relativno
samostalno, pri ¢emu ostvaruju skup ciljeva ili poslova za koje su dizajnirani.

U zavisnosti od tipa inteligencije i samih moguénosti inteligentni agenti se mogu podeliti na
nekoliko grupa:

e Agenti jednostavnih refleksa (refleksni agenti),
e Refleksni agenti zasnovani na modelima,

e Agenti zasnovani na ciljevima,

e Agenti zasnovani na korisnosti,

e Agenti koji mogu da uce.



Refleksni agenti su relativno jednostavni agenti, jer se njihovo funkcionisanje zasniva samo na
trenutnoj percepciji. Drugim recima, kod ove grupe agenata ne koristi se ranija percepcija, vec¢
samo daju odgovor na tekucu percepciju, obi¢no na osnovu pravila tipa “uzrok-posledica”.
Dakle ovde se koristi “ogranicena inteligencija”. Druga grupa inteligentnih agenata ukljucuju
modelski pristup u odgovoru na deSavanja u okruzenju. Kod tre¢e grupe agenata osnova
funkcionisanja bazira se na postavljenim ciljevima. Svaka akcija ovih agenata je usmerena na
priblizavanje postavljenim ciljevima, pri ¢emu agenti mogu da biraju izmedu viSe moguéih
akcija da bi stigli do cilja. Agenti zasnovani na korisnosti, slicno funkcionisu kao prethodna
grupa agenata, s tom razlikom $to biraju akcije u skladu sa prethodno definisanom funkcijom
korisnosti, tj. biraju akciju koja maksimizira ocekivanu korisnost. Najzad, poslednja grupa
agenata su oni inteligentni agenti koji imaju sposobnost u¢enja. Ovi agenti ne samo da koriste
osnovno znanje Koje veé poseduju na osnovu istorijskog iskustva i znanja, ve¢ su sposobni da
reaguju i automatski se adaptiraju na tekuca deSavanja iz okruZenja, pa €ak i da predlazu akcije

koje vode ka novom iskustvu.

Zadrzimo se na grupi softverskih inteligentnih agenata.

Softverski inteligentni agenti su softverski entiteti (programi) koji vrse neki skup
operacija u ime korisnika ili drugog programa, sa odredenim stepenom nezavisnosti
ili autonomije, i pri tome koriste neka znanja ili predstave korisnikovih ciljeva ili
Zelja.

Ovi agenti, poznati jo§ pod imenom softverski agenti, vodici, roboti znanja i softverski roboti,
znacajno su doprineli da se ublaze najkriti¢nija ogranicenja interneta:

* informaciono opterecenje i

* da olaksaju elektronsko poslovanje (prevashodno e-trgovinu).

U najveéem broju slucajeva radi se o softverskim aplikacijama koje pretrazuju, pronalaze i
prezentuju informacije sa interneta. Time doprinose da se automatizuje proces ekstrakcije
podataka sa interneta, kao Sto su selekcija informacija na osnovu prethodno definisanih pravila,
kljucnih reci, ili bilo kojih prethodno definisanih informacija koje je potrebno pronaci.
Popularne forme ovih inteligentnih agenata su agenti kupovine (shopping agents/bots), agenti
vesti/upozorenja (news feed/alert agents), veb pretrazivaci (Web crawlers) i sl.

Pozeljne karakteristike inteligentnih agenata su:



nezavisnost;
aktivan odziv;

modularnost i mobilnost (prenosiv preko razlic¢itih mreza, ali neki agenti nisu
mobilni);

posvecenost i automatizovanost (posveceni specifiénim i teSkim poslovima);
interaktivnost (da deluje sa ljudima ili drugim agentima);

uslovna obrada, praksa (moze donositi odluke u zavisnosti od uslova);
jednostavnost upotrebe i pouzdanost;

sposobnost prilagodavanja online i u realnom vremenu;

sposobnost uc¢enja (samo neki agenti mogu stvarno da nesto nauce, moraju biti
nezavisni, da uce iz velike koli¢ine podataka).

Sta mogu da rade inteligentni softverski agenti?

Da omoguce pristup informacijama;
Pruze podrsku pri odlu¢ivanju i davanje punomocja;

Obave kancelarijske aktivnosti koje se ponavljaju — potreba za automatizacijom zbog
smanjenja troskova (procena je da 60% ukupnih troskova isporuke informacija Cine
troskovi radne snage);

Obave svakodnevne personalne aktivnosti — potreba za minimalnim troSenjem
vremena na rutinske personalne poslove;

Da obave pretrazZivanje i pozivanje — na primer, u elektronskoj trgovini u bazama sa
milion objekata neophodan je agent koji ¢e vrSiti pretrazivanje i poredenje cena,

Da preuzmu ulogu eksperta domena — mogu¢nost modeliranja ekspertize u obliku
softverskog agenta (modeli agenata kao $to su prevodioci, advokati, berzanski agenti i

dr.);

Da preuzmu ulogu mobilnog agenta — sami putuju kroz mrezu, $alju i preuzimaju
podatke (primer elektronske aukcije);

Da obavljaju administrativne i upravljacke aktivnosti (da savetuje, pretrazuje,
kritikuje, objasnjava, pre€iS¢ava, pomaze, identifikuje, uparuje, pregovara, podseca,
planira, uzima podatke, osigurava, sortira, skladisti, daje sugestije, rezimira, poducava,
prevodi, posmatra i dr.).

Moguce aplikacije inteligentnih agenata su:

Agenti operativnih sistema - asistiraju u upotrebi operativnih sistema preko
carobnjaka (Microsoft NT oper.sistem — carobnjaci asistiraju u slede¢im poslovima:
upravljaju pristupom folderima i datotekama, dodaju Stampac, dodaju/uklanjaju
programe, instaliraju nove modeme i dr.);

Korisnicki interfejs — agenti pomazu u savladavanju nerutinskih funkcija u interfejsu;
animirana porodica agenata (primer: microsoft.com/msagent; agrolink.com/agent);



* Pracenje procesa rada (agenti upravljanja poslovima) — u oblastima gde su procesi
definisani i potom automatizovani. Potreba smanjenja troskova angazovanja ljudskih
agenata.

« Agenti za tabelarne proratune — u Excel-u prati korisnika i nudi sugestije, kao i
mogucénost da sam zavrsi posao;

» Pregovaranje u elektronskoj trgovini — na primer, pregovaranje izmedu agenata oko
cene,

* UmrezZeni inteligentni agenti (viSeagentni sistem) — ranije je veéina agenata radila
individualno, kasnije se sve viSe stvaraju grupe agenata koji rade zajedno u umreZenom
okruzenju.

3. RAZNA PITANJA | NOVOSTI U RAZVOJU VESTACKE INTELIGENCIJE
3.1. Sadasnjost i buduénost Vestacke Inteligencije

Istorija vestacke inteligencije je duga oko sedam decenija. Ali, njen tok nije bio linearan, veé
je bilo niz upona i padova. Najnovijoj renesansi razvoja oblasti vestacke inteligencije, koju
belezimo poslednjih godina, doprineli su sledeci faktori:

e podaci,
e hardveri
e algoritmi

— cuveno trojstvo vestacke inteligencije (Kureishy, A., Meley,C., & Mackenzie, B. (2019).

Eksplozija
Podataka
“Big data”

Progres VNN i
drugih
algoritama

GPU

(Graphics
processing
Units)

Slika 12. Glavni pokretaci koji su doprineli renesansi U razvoju Al

L Kureishy, A., Meley,C., & Mackenzie, B., 2019
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Eksplozivno povecanje obima podataka u svim oblastima obelezilo je poslednju dekadu.
Smatra se da je koli¢ina podataka rasla po izuzetno visokoj stopi od 50% tokom c¢itave prosle
dekade. U skladu sa tom ¢injenicom ve¢ duZzi niz godina svedoci smo pojave fenomena Big
data. Sa druge strane, u oblasti hardvera pojavljuje se novi ¢ip — GPU (engl. Graphics
Processing Units), koji prevazilazi ranija racunarska ogranic¢enja. Takode, u oblasti softvera,
pojavljuje se veliki broj alata (relativno jeftinih ili ¢ak besplatnih) iz oblasti maSinskog uéenja.

Jedna od osnovnih karakteristika veStacke inteligencije jeste da tehnike 1 alati veStacke
inteligencije poseduju sposobnost da se nadograduju, tj. da u€e iz podataka, sto ne poseduju
druge vrste softvera. Tehnologije vesStacke inteligencije se kre¢u pravcem implicitnog
programiranja, gde racunari sami uce, nasuprot eksplicitnog programiranja, gde ¢ovek ,,kaze*
racunaru $ta da da radi.

FIGURE 1: EVOLUTION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE
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Slika 13. Evolucija vestacke inteligencije?

2 How Artificial Intelliogence is changing the Insurance Industry, Shanique (Nikki) Hall, CIPR Manager
August 2017 | CIPR NewsleRer, p. 3.

CAPTCHA code

uuuuuuuu

\/ I'm not a robot c

CAPTCHA

Captcha is a method used to protect websites against spam. The acronym CAPTCHA stands for 'Completely Automated
Public Turing test to tell Computers and Humans Apart'.
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Artificial Intelligence

Early theory and
accomplishments stirs
interest and excitement

mid 2000s

Machine Learning

improves with more data

K-means clustering,
Bayesian Networks,
Support Vector Machines

E*j Predictive accuracy
o)
]

Deep Learning

Allows more-complex problems
to be tackled, and others to be
— solved with higher accuracy,
—

with less cumbersome manual
((( n ))) fine-tuning

Recurrent Neural Networks,
Convolutional Deep Neural
Networks, Generative
Adversarial Network,

Deep Feed Forward

)

Slika 14. Al evolucija®

31zvor: https://www.wikiwand.com/bs/Grafi%C4%8DKki_procesor#/google_vignette
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Artificial Intelligence:

Mimicking the intelligence or
behavioural pattern of humans or any
other living entity.

Machine Learning:
A technique by which a computer
can “leam” from data, without
using a complex set of different
rules. This approach is mainly
based on training a model from
datasets.

Deep Learning:
A technique to perform
machine learning
inspired by our brain's
own network of
neurons.

Slika 15. Al vs ML vs DL*

3.2. Al provajderi

Glavni provajderi usluga cloud racunarstva istovremeno su dominantni i Al provajderi:

o AWS,
e Auzure,
e Google
e |IBM.

Svi pruzaju slicne Al usluge:
e masinsko ucenje (engl. machine learning)
e prepoznavanje slika (engl. image recognition)
e obrada prirodnog jezika (engl. natural language processing)

e prevodenje teksta u govor (engl. text-to-speech capabilities).

4 1zvor: https://lupload.wikimedia.org/wikipedia/commons/1/18/Al-ML-DL.png



Amazon Web Services
=  Amazon Rekognition: an image recognition service that uses deep learning to detect and compare objects
and faces, for developers to add visual search functionality and image classification

=  Amazon Polly: a text-to-speech service that lets applications understand end-user voice input

=  Amazon Lex: offers automatic speech recognition and natural language understanding, based on Alexa
technology, for dev teams to build conversational user interfaces, interactive applications and chatbots that
recognize voice and speech

=  Amazon Machine Learning: visualization tools help developers create machine learning models and build
predictions into applications based on data and advanced math algorithms

Microsoft Azure

=  Microsoft Cognitive Services: APIs that enable various capabilities based on machine intelligence: custom
search functionality and labs, image and video processing; customizable speech and language models for
text translation, linguistics analysis and conversation Uls; and APls to contextualize data, build Q&As, and
predict decisions

=  Azure Machine Learning: a managed service for developers to build and deploy applications with predictive
analytics functionality

Google Cloud Platform

= Google Cloud Machine Learning Engine: a service based on Google's TensorFlow that enables developers to
build complex machine learning models

=  Machine Learning APIs: enables Al functionality for applications with image and video analysis, speech-to-
text conversion, language translation and text analysis

IBM Bluemix

=  Watson Developer Cloud: IBM bundles Watson tools and APIs. Developers can build chatbots with natural
language understanding, translate languages, perform text and vocal tone analysis, convert text to and from
speech, analyze images and gain insight from data.

3.3. Vestacka inteligencija i rad (engl. Al and labor market)

Postoji strah da bi vestacka inteligencija mogla da izbriSe mnoga danasnja zanimanja 1 tako
ugrozi posao za milione ljudi. Optimisti¢no gledano, moguce je stvoriti viSe radnih mesta nego
Sto ih je zatvoreno — imajuéi u vidu da bi se otvarale Skole za obuku ljudi da rade uz
visokorazvijene masSine. Namece se pitanje - Mozemo li da se nadmeéemo sa robotima — i to
ne samo u rutinskim zadacima i vestinama? Obrazovni sistemi moraju se preusmeriti na
vestine i kompetencije koje su najvaznije za uspeh ljudske vrste:
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o Kreativnost,

e Resavanje problema,

e Pregovaranje,

e Prilagodljivost,

e Kiriti¢ko razmisljanje,

e Zajednicki rad,

e Empatija i emocije,

e Medukulturna komunikacija.

Digitalne tehnologije postaju sveprisutne u mnogim sektorima (Wall Street’s firms, JPMorgan
Chase & Co, Corp.’s Chief Bank of America, u Kini: Tencent Holdings Ltd., Baidu Inc.,
Alibaba Group Holding Ltd. and JD.com Inc.... ).

Nedavno poredenje sposobnosti stru¢nih lekara i softvera da pravilno postave dijagnozu raka
otkrilo je da su lekari i dalje bolji od softvera. Medutim, otkrilo je i da lekari imaju vise uspeha
dok rade sa softverom. Ovo nam sugerise da Vestacka Inteligencija ne zamenjuje ljudski rad
toliko koliko povecava ljudske moguénosti.

Za sada Al se najbolje koristi kada dopunjuje ljudsku radnu snagu.
3.4. Al trendovi

Sveprisutnija automatizacija — u mnogim industrijama: prisutna je automatizacija back-end
procesa sa Robotic Process Automation — RPA tehnologijama.

What tasks should you automate with RPA?

SR Ename
"imssmmrEnam

Excprnoss; Desheon-Dased, attendod RPA may De used i ower-wolime USe cases o assist individua ) users with ropetitive tashs

e g

https://searchenterpriseai.techtarget.com/feature/Al-trends-2020-outlook-More-automation-
explainability?track=NL1816&ad=931498&src=931498&asrc=EM_NLN_121763564&utm_medium=EM&utm_s
ource=NLN&utm_campaign=20191226_Intel%20enhances¥%20A1%20portfolio%20with%20Habana%20Labs%2
Oacquisition
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NLP (Natural Language Processing) tehnologije nastavljaju razvoj

NLP i deep learning postaju veoma uspe$ni partneri U obradi i razumevanju jezika, u
preciznijem razumevanju svih njegovih nijansi i dijalekata. Ali, u bliskoj buduénosti ostace
naglasak na komunikaciji covek-masina.

Nova mreZa na horizontu

5G mreza — super-brza, mreza ogromnih komunikacionih moguénosti. Primena u saobracaju
za autonomna vozila, primena u realizaciji koncepta I0T i E0OT. Znac¢ajan uticaj ove mreze na
razvoj Al.

Napredak u oblasti XAl (Explainable Al)

Napori da se prevazide problem Al kao “crne kutije”.

Prepreke razvoja Al

Najveca prepreka sa kojom se suoCava danas Al jeste poverenje, prihvatljivost, etic¢ka i
moralna pitanja.

Black box problem. Posebno je dominantan kod ML (machine learning) tehnologija i NN.

Kako se reSava? Napori da se razvije explainable AT — XAl.

3.5.Tri tipa veStacke inteligencije

Prema sposobnosti da imitira ljudske karakteristike, tehnologiji koju koriste, kao i prema
aplikacijama, moZe se govoriti o tri tipa vestacke inteligencije®.

4. Uzi domen vestacke inteligencije (Artificial Narrow Intelligence - ANI),
5. Opsta vestacka inteligencija (Artificial General Intelligence - AGI),
6. Vestacka superinteligencija (Artificial Superintelligence (ASI).

Uzi domen vestacke inteligencije - slaba veStacka inteligencija je jedini oblik vestacke
inteligencije koji je do danas realizovan. Slaba vestacka inteligencija je orijentisana ka
izvrSenju jednog odredenog zadatka, kao Sto je: prepoznavanje lica, prepoznavanje i
razumevanje glasa, voZnja automobila, pretrazivanje interneta, i pri tome je veoma uspeSna
(inteligentna) u izvrSenju zadatka za koji je programirana. Ovaj vid vesStacke inteliegncije ne
predstavlja nikakvu repliku ljudske inteligencije, ve¢ se fokusira da simulira ljudsko ponasanje
zasnovano samo na uskom domenu parametara i konteksta. U oblasti ovog tipa vestacke

> https://codebots.com/artificial-intelligence/the-3-types-of-ai-is-the-third-even-possible
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inteligencije ostvarena su znacajna dostignuca u protekloj deceniji, zahvaljujuci najveé¢im
delom masinskom ucenju i dubokom ucenju (deep learning). Slaba vestacka inteligencija se
uglavnom zasniva na ograni¢enoj memoriji, skladistenju velike koli¢ine podataka i sposobnosti
ucenja — tj. obrazaca ponasanja na osnovu istorijskih podataka. Primeri slabe vestacke
inteligencije su:

e Google pretraga,

e Virtualni asistenti: IBM Watson, Apple Siri, Amazon Alexa, Microsoft Cortana,
e Softver za prepoznavanje lica/slika,

e Alati za prepoznavanje simptoma bolesti i postavljanje dijagnoza,

e Roboti u proizvodnji i dronovi,

e Filteri elektronske poste 1 drugog nezeljenog sadrzaja na druStvenim mrezama,
e Marketinske preporuke bazirane na posmatranju ponasanja kupaca,

e Autonomna samoupravljajuca vozila .

Koncept opste vestacke inteligencije — jaka ili duboka Vestacka inteligencija (Strong/ Deep
Al) odnosi se na masine koje imitiraju ljudsku inteligenciju i ponasanje, sa sposobnoscu da uce
i primene svoju inteligenciju da rese bilo koji problem. Od ovog tipa vestacke inteligencije se
ocekuje da moZe da misli, da razume i da se ponasa kao ¢ovek u skoro svakoj situaciji.
Dakle, sve §to covek moze da uradi, to moze da uradi i jaka vestacka inteligencija. Ovaj koncept
postoji samo u teoriji. Naime, nauka joS nije dostigla ostvarenje ovog tipa vesStacke inteligencije.
Da bi se to desilo neophodno je da se masinama pridruze kognitivne sposobnosti ¢oveka i
covekova svest. Koliko smo daleko od ostvarenja ovog tipa vestacke inteligencije govori nam
Moravec’s paradox® koji datira jo§ od 80-tih godina proslog veka. Hans Moravec ga je
definisao na sledec¢i nacin: ,,Relativno je lako nauciti racunar da dostigne i pokaze rezultate
odraslog ¢oveka, .... ali je tesko, ako ne i nemoguce, dati raCunaru vestine jednogodis$njeg
deteta.“ Naime, veStacka inteligencija moZe savladati komplikovane logicke probleme 1
naprednu matematiku, ali se tesko nosi sa ,,jednostavnim problemima* tj. veStinama koje deca
ranog uzrasta relativno brzo nauce — kretanje, govor, opazanje i sl.

Vestacka superinteligencija pociva na, za sada, hipotetickom konceptu prema kome masine
postaju samosvesne i prevazilaze kapacitet i sposobnosti ljudske inteligencije. Ovaj tip
vestacke inteligencije bi omogucio da masine bude superiornije od coveka u mnogim oblastima,
kao Sto su: nauka, sport, umetnost, hobiji, emocionalni odnosi, a posledicno i u oblasti
donosenja odluka i reSavanja problema (eng. decision-making and problem solving).

3.6. Vestacka superinteligencija i problem singularnosti

Singularnost ukazuje na potencijalnu buduc¢nost u kojoj se tehnologija veoma brzo razvija,
takvom brzinom da izlazi van kontrole ¢oveka.

Ovaj termin se pojavljuje u razli€itim oblastima. U matematici oznacava tacku gde matematicki
objekat nije definisan — na primer, on je beskona¢an. U nauci, odnosi se na black holes ili na
egzistenciju pre big bang-a. Sto se ti¢e tehnologije ovaj termin je prvi put pomenuo John Von

6 https://www.thinkautomation.com/bots-and-ai/what-is-moravecs-paradox-and-what-does-it-mean-for-modern-ai/
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Neumann 1957. Ali postaje popularan tek 1993, kada se pojavio esej Vernor Vinge-a The
Coming Technological Singularity. Tehnoloska singularnost je hipoteticka tacka u buduénosti,
kada tehnoloski tazvoj postane nekontrolisan i nepovratno menja do tada poznat nacin Zivota.

Razumevanje tehnoloske singularnosti je vezano za veStacku superinteligenciju. To drugim
re¢ima implicira da napredak u AI moze da dovede do tehnoloske singularnosti, odnosno do
situacije poznate kao “intelligence explosion”. Ovaj termin se odnosi na sposobnost Al da sebe
unapreduje tokom vremena. Naime, kako Al postaje pametnija, ona je sposobnija da sebe brze
1 bolje unapreduje. Ili drugim re¢ima, Sto je Al pametnija, brze se razvija, a §to se brze razvija,
postaje pametnija. To konacno moze da dovede do toga da vesStacka inteligencija prevazide
sposobnosti 1 mogucénosti Coveka. Takva kreacija vesStacke superinteligencije vodi ka
singularnosti. Po nekima to je kraj ljudske ere. Po drugima, otvara se prostor i mogucnost za
kombinovanje coveka sa maSinom, menjanja prirode coveka i kreiranje super-coveka.

Stephen Hawking (Stiven Hokin),
KNJIGA

Kratki odgovori na velika pitanja, 2019
Brief answers to the big questions (2018)
Str. 203 — 213.

Pitanje 9:
Da li ¢e nas veStacka inteligencija prevazici?
, Uspeh u stvaranju Vestacke inteligencije (VI) bi¢e najveci dogadaj u ljudskoj istoriji.

Nazalost, mogao bi biti 1 poslednji ako ne nau¢imo kako da izbegnemo rizik. Vestacka
inteligencija, upotrebljena kao alat, moze da povecéa nasu postojecu inteligenciju i da otvori
put napretku u svim nau¢nim i druStvenim oblastima. Medutim, donece i opasnosti.
Dosada3nji primitivni oblici vestacke inteligencije pokazali su se veoma uspeSnim. Bojim se
posledica stvaranja nec¢eg Sto moZe da nas dostigne 1 prestigne. Brine me §to veStacka
inteligencija moZe i samostalno da uzleti i sve brze redizajnira sebe. Ljudi, ograni¢eni sporom
bioloSkom evolucijom, ne bi mogli da se takmice s tim. Bili bi nadmaseni. Vestacka
inteligencija moZe u buduénosti razviti vlastitu volju, suprostavljenu nasoj.

Ukratko, napredak superinteligentne vestacke inteligencije bice najbolja ili najgora
stvar koja se ikad desila CoveCanstvu. Naime, veStacka inteligencija ne predstavlja rizik zato
Sto ¢e u buducnosti postati olicenje zla ve¢ zato Sto ¢e se pokazati previSe sposobnom.
Superinteligentna vestacka inteligencija ¢e biti strahovito dobra u ostvarenju svojih ciljeva.
A, mi ljudi, ¢emo biti u velikoj nevolji ako se ti ciljevi ne budu podudarali s nasim.
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Svet se brze menja otkad su ljudi, sprave i informacije sve povezaniji. Mo¢ racunara
raste. Kvantno racunarstvo ¢e brzo postati uobic¢ajeno. ... Kvantni kompjuteri ¢e sve
promeniti, ¢ak i ljudsku biologiju.

Na pragu smo vrlog novog sveta. To je uzbudljivo, ali opasno mesto. Mi smo veciti
pioniri. ...

Nasa budu¢nost je trka izmedu sve moc¢nije tehnologije 1 mudrosti s kojom ¢emo je
koristiti. Postarajmo se da mudrost pobedi. ,,
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The state of Al in the enterprise

Ben Lorica, chief data scientist at O’Reilly Media, and his team set off to answer some elusive questions:
What really is the state of Al in the enterprise? Who is adopting the technology, and how?
Explore this TechTarget infographic to break down the complex survey, including charts, graphics
and quotes from an interview with Lorica.

How many people are actually using Al?

What is the stage of Al adoption in your
organization?

Mature
Not yet - pmt_:t'lce

using Al

Evaluation stage -

“We're still in a highly empirical era for machine
learning and Al so people need to be able to experiment
because there's still not a lot of understanding for
‘what works, when, etc."-Lorica

What is the stage of Al adoption by sector?

EWMATURE M EVALUATION B NOT YET USING

60% 59%
48%
36%
30% 29%
16%
I 10% 12%
Technology Finance Healthcare

The technology sector leads in maturation and day-to-
day use of Al, with healthcare and finance more centrally
focused on the evaluation and proof-of-concept stage.

During the next 12 months, how much of your
IT budget will be spent on Al projects?

W10-20+% W <10%

67%

95%

5%

—
Mature Evaluation Not yet
practice stage using Al

Those who have Al are spending. Those who are
not are avoiding. Companies who already have
implemented Al plan to heavily invest, while those
who have not yet invested or evaluated are
less likely to allocate their budget for AL

Which functional parts of the company
are using AlI?*

Research and

development 50%

Customer service

33%

Operations, facilities,
fleet management
Marketing,
advertising, PR

Manufacturing,
production

21%

Sales 15%

HR

5

other 23%

“The people who are successful in getting started are the
ones who build upon existing analytic success stories.
You might have data you have already collected
for another purpose, and you start layering
[machine learning] or Al on top of it "~Lorica

>

Bottlenecks for Al implementation

‘What is holding back Al adoption in your enterprise? Efficient tuning
"9 G v rer Technical of parameters
infrastructure 2%
0% I | | | | 100%
company culture Lack of data Lack of compliance/ 2%
not supporting Al identified use legal issues Workflow
cases

NA

While the data and data scientists’ shortage are common Al pain points, respondents
noted that company culture not supporting/recognizing a need for Al is the largest issue.

Lack of identified use cases that are unbiased and non-sponsored is likely rolled into

company culture issues.

What is the biggest skills gap that you
need to hire for?

Mo Glors data ccienticrs T

elers data scientists 57%
Understanding
business use cases

Infrastructure

Other m

Yes, there's a talent crunch for modelers and data
scientists. As Al grows, enterprises may have to begin
looking internally to develop talent, rather than hire out.

‘What risks do you check for during machine
learning model building and use?

Votcome: | N
outcomes
Interpretability,
transparency

Model degredation

Safety

The nitty gritty of Al technology
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