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Sazetak

U radu je obradena umjetna inteligencija i njezina primjena danas. U svijetu velikih podataka i
poplave informacija sustavi koji primjenjuju umjetnu inteligenciju postaju sve znaCajniji.
Krajem dvadesetog stolje¢a, usvajanjem bottom-up pristupa u razvoju umjetne inteligencije
zapoCinju novi pravci istrazivanja. ObiljeZzeni su znacajnim porastom ulaganja u razvoj
inteligentnih sustava, koje traje i danas. U radu su opisane razli¢ite metode kojima se ostvaruje
umjetna inteligencija. One ukljuCuju ekspertne sustave, strojno ucenje, umjetne neuronske
mreze, evolucijsko radunalstvo te koncept inteligentnog agenta. Prikazani su primjeri uporabe
sustava temeljenih na umijetnoj inteligenciji poput virtualnog asistenta, sustava za preporuke,
autonomnih vozila. Posebno je istaknut Google, najve¢i komercijalni sustav umjetne
inteligencije ikada izgraden. Opisana su nova istrazivanja umjetne inteligencije primjenom
raCunalne arhitekture inspirirane radom mozga. Spomenuta su o¢ekivanja primjene umjetne
inteligencije u personaliziranim pametnim domovima povezivanjem predmeta u “internet
stvari”. Na kraju se navodi kako konacni cilj, stvaranje strojeva koji misle, jo§ nije postignut.
Nastojanja da se taj cilj ostvari ne izazivaju samo podsmijeh, ve¢ zabrinutost javnosti za
buduénost CovjeCanstva. Poticaj za brigu je moguénost razvoja generalne umjetne inteligencije u

desetlje¢ima koja slijede.

Kljuéne rijeci: umjetna inteligencija, umjetne neuronske mreZze, inteligentni agent, Google,

neuromorfna znanost, internet stvari, generalna umjetna inteligencija.



Abstract

This paper deals with artificial intelligence and its application today. In the world of big data and the
flood of information systems using artificial intelligence are becoming increasingly important. At the end
of the twentieth century a bottom-up approach to the development of artificial intelligence started new
directions in research. They were marked by a significant increase in investment in the development of
intelligent systems, which continues today. The paper describes various methods achieved in field of
artificial inte lligence. Those methods include expert systems, machine learning, artificial neural networks,
evolutionary computing, and the concept of an intelligent agent. Given are examples of systems based on
artificial intelligence such as a virtual assistant, customers recommendation system, self-driving car.
Particularly emphasized is Google, the largest commercial system of artificial intelligence ever built.
Described are current research projects in artificial intelligence which are using computer architecture
inspired by the brain. There is also expectation of wide usage of artificial intelligence in the personalized
smart homes by linking objects in the "internet of things™. In the end it is stated that the final goal, the
creation of machines that thin, has not yet been reached. Yet today, these efforts do not cause laughs, but
the concern about aftermath of humanity if we reach that goal. Boost for concern is the possibility of the
development of general artificial intelligence in the decades that follow.

Keywords: artificial intelligence, artificial neural networks, intelligent agent, Google,

neuromorphic science, internet of things, general artificial intelligence.



1. UVOD

Nastojanja da se izgradi umjetna inteligenija dozivljavaju posljednjih godina strelovit uspon
obiljezen brojnim investicijama u primjeni i razvoju inteligentnih sustava na podru¢jima poput
komunikacija, trgovine, zdravstvenih usluga, pretrazivanja interneta, sustava za preporuke i sl.
Dok se brojna znanstveno fantasti¢na djela zabavljaju kreiranjem nekog oblika svjesne umjetne
inteligencije, ¢ini se da su prvi znaci inteligentnih strojeva ve¢ su prisutni u raunalima koja uce,

prepoznaju objekte i sve bolje koriste govorni jezik u komunikaciji s ljudima.

U radu se obraduje umjetna inteligencija danas, odnosno ostvarena sposobnost ra¢unala da se
ponasaju na inteligentan nacin. U drugom poglavlju je definiran pojam umjetne inteligencije,
zatim su navedeni razli¢iti smjerovi istrazivanja proiza$li iz nastojanja da se ostvare strojevi koji
misle. Takoder je opisan filozofski pogled na moguénost stvaranja jake umjetne inteligencije te
je opisan Turingov test kojim se nastoji dokazati je li ispitano raCunalo sposobno za
komunikaciju s ljudima, odnosno razmisljati. Prikazana je i obrnuta inacica testa kojom se danas
koristimo pri automatskom raspoznavanju raCunala 1 Ljudi. Tre¢e poglavlje obraduje klasicne
metode koriStenja umjetne inteligencije poput ekspertnih sustava, strojnog ucenja i tehnike
rudarenja podataka. U Cetvrtom su poglavlju opisane moderne metode umijetne inteligencije
temeljene na bottom-up pristupu, gdje se metodama poput umjetnih neuronskih mreza nastoji od
osnovnih elemenata izgraditi kompleksno, inteligentno ponasanje. Takav pristup temelji se na
dinamickoj interakciji softverskih ili robotskih agenata smjeStenih u stvarnom okruzenju. U
osnovnim sastavnicama opisana je metoda koristenja genetskih algoritama kao nac¢ina kreativnog
trazenja rjeSenja kojeg izvode algoritmi. Peto se poglavlje bavi danasnjom primjenom
inteligentnih sustava, prikazom brojnih prakti¢nih primjera, a posebno je izdvojen Google kao

najve¢i komercijalni ulagac i predhodnik u razvoju umjetne inteligencije.



Posljednje, Sesto poglavlje, posveéeno je NOvim pravcima u istrazivanju i primjeni umjetne
inteligencije. Uskoro se primjerice o¢ekuju veoma dobri rezultati u primjeni neuromorfne
znanosti koja povezuje racunalnu znanost i rad bioloskog mozga stvaranjem nove generacije
raCunalnih ¢ipova i nove racunalne arhitekture s naglaskom na paralelizmu. Obrazlozen je
projekt novog promisljanja umjetne inteligencije pokrenut na MIT-u, te najavljeni dolazak

tehnologija poput interneta stvari kojom ¢e se povezati predmeti koji se nose i kucanski aparati.

Glavni cilj rada je opisati tehnologiju umjetne inteligencije koja je danas prisutna te navesti
primjere u kojima se ona koristi. Razlog za odabir teme je ¢injenica kako su posljednjih godina u
naglom porastu razvoj strojnog ucenja iprimjena inteligentnih sustava, a ipak §ira javnost o tome
zna vrlo malo. Danas mozemo pouzdano re¢i da ¢e umjetna inteligencija obiljeziti sljedeca
desetljeca, pokrenuti novu tehnolosku revoluciju i izmjeniti naSe Zivote na nacin koji u ovom

trenutku ne mozemo sasvim sagledati.



2. UMJETNA INTELIGENCIJA

Umijetna inteligencija (Ul), jest sposobnost digitalnog racunala ili ra¢unalno-kontroliranog

robota da izvodi zadace obi¢no povezane uz inteligentna bica. (Copeland, 2014)

Polje umijetne inteligencije, skra¢eno Ul, poukuSava razumjeti inteligentne entitete. Tako je
jedan od razloga za proucavanje ovog podrucja i to da bolje razumijemo sebe. Medutim, za
razlku od filozofije ili psihologije, koje takoder proucavaju inteligenciju, polje umjetne

inteligencije tezi izgradnji umjetnih entiteta, kao i njihovom razumijevanju.

“Umjetna inteligencija propituje jednu od kona¢nih zagonetki. Kako je moguce da spor, maleni
mozak, bioloski ili elektroniCki, moze percipirati, razumjeti i predvidati svijet, te manipulirati
svijetom mnogo ve¢im i mnogo kompleksnijim nego $to je on? Kako da izgradimo ne$to s
takvim svojstvima? Ta su pitanja teska, ali, za razliku od putovanja brzinom ve¢om od brzine
svjetlosti ili antigravitacijskog uredaja, istraziva¢ na podrucju umjetne inteligencije ima ¢vrste
dokaze da je zadatak moguce ostvariti. Sve $to trebamo uciniti je pogledati u zrcalo da bismo

vidjeli primjer inteligentnog sustava” (Norvig i Russell, 1995, str 3).

Dva su osnovna cilja kojima tezi ve¢ina istrazivanja umjetne inteligencije. Prvi, najvazniji cilj, je
izgradnja inteligentnih strojeva. Drugi cilj je shvacanje prirode inteligencije ili onoga Sto
psiholozi nazivaju g-faktor u testovima inteligencije (pokusaj da se izmjeri generalna
inteligencija koja se prostire kroz razli¢ite domene ljudskog djelovanja). Oba cilja imaju usvojoj

biti potrebu za definiranjem pojma inteligencije.

Generalna umjetna inteligencija GUI (engl. AGI, Artificilall General Intelligence) je pojam
kojim se opisuju istraZivanja usmjerena prema Kreiranju strojeva sposobnih za generalno
inteligentne radnje. Kljuéno je da generalna umijetna inteligencija mora biti u stanju ovladati
razli¢itim podruc¢jima i nauciti nova podrucja s kojima se prije nije suocila. Nije pri tom potrebno
posjedovati jednake sposobnosti u svim domenama. Kada u tom kontekstu kazemo kako ljudski
um ili GUI imaju generalnu svrhu, ne mislimo da se moze rjesiti bilo koji problem u svekolikim
domenama, ve¢ da postoji potencijal rjeSavanja bilo kojeg problema u bilo kojoj domeni dobije li

se pravilno iskustvo. “Dokle god se ne dokaze da GUI nije mogué, ostaje legitimna tema
3
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istrazivanja. A uzevsi U obzir kompleksnost problema, nema razloga ocekivati da GUI postigne
cilj ukratkom periodu, pa ¢e sve popularne teorijske kontroverze vjerojatno postojati i nakon §to
se ostvari GUI, kako je planirano. Cinjenica da u istraZivanjima ima malo konsenzusa treba nas
uciniti opreznijima kada prosuduyjemo novu ideju kao potpuno pogresnu. Kako se ve¢ vise nego
jednom u povijesti dogadalo, pravi prodor mogao bi proizaci iz necega $to se protivi intuiciji”

(Goertzel i Wang, 2007, str. 15).

Znanstvenici koji istrazuju UI Cesto rado govore o inteligentnim strojevima, ali medu njima je
veoma malo suglasnosti o osnovnom sastavu inteligencije. To ima za posljedicu da je medu
istraziva¢ima veoma malo suglasnosti o tome §to UI stvarno jest i §to bi trebala biti. Slozni suu
tome da strojevima Zele podariti atribute koje nisu u stanju definirati. Stoga umjetna inteligencija
pati od nedostatka definicije svog podrucja djelovanja, a istrazivanja umjetne inteligencije
fokusirana su uglavnom na komponente inteligencije kao $to su ucenje, zaklju¢ivanje, rjeSavanje
problema, percepciju te uporabu jezika (Schank, 1993, str 4). Roger C. Schank u c¢lanku
objavljenom u knjizi Osnove umjetene inteligencije navodi neke znacajke inteligencije. One ne
moraju sveukupno biti prisutne, ali svaka za sebe integralni je dio inteligentnog entiteta. “Te su
znacajke: komunikacija, unutarnje znanje, znanje o svijetu, ciljevi i planovi te kreativnost.
Komunikacija je moguéa samo izmedu inteligentnih subjekata, bez obzira na razlicite “vrste”
inteligencije (komunikacija ¢ovjeka i psa npr.) Unutarnje znanje odnosi se na oc¢ekivanje da
inteligentini entitet ima neko znanje o sebi. Trebao bi znati kada mu je nesto potrebno, o ne¢emu
misliti i znati da o tome misli. Znanje o svijetu pretpostavlja da inteligencija uklju¢uje svjesnost
0 vanjskom svijetu i sposobnost pronalazenja i koristenja informacija koje netko ima o vanjskom
svijetu. To takoder implicira posjedovanje memorije ukojoj su prosla iskustva kodirana i koja se
mogu koristiti kao vodi¢ za procesiranje novih iskustava. Ciljevi i planovi odnose se na
ponaSanje orijentirano ka cilju, u smislu poznavanja onoga Sto se Zeli postici (cilj) i poznavanje
nacina (plan) za postizanje toga cilja. Pravi Kriterij kada se govori o planiranju je meduodnos
planova i njihova pohrana na dovoljno apstraktan na¢in kako bi se omogucilo da plan konstruiran
za situaciju A bude usvojen i primijenjen na situaciju B. Kreativhost je pretpostavljena u
odredenim stupnjevima kod svakog inteligentnog entiteta. Definicija kreativnosti veoma je slaba

(ukljuCujuje sposobnost pronalazenja novog smjera do izvora hrane, ukoliko je stari izvor



blokiran). Isto tako moZe znaCiti drugaciji pogled na nesto, §to U znacajnoj mjeri Mmijenja
promatrani svijet. “Kreativnsot prije svega zna¢i sposobnost prilagodbe na promjene u okolini te
sposobnost ucenja iz iskustva. Mozemo reci kako entitet koji ne u¢i vjerojatno nije inteligentan”
(Schank, 1993, str 6).

2.1. Smjerovi u istrazivanju umjetne inteligencije

Tijekom razvoja umjetne inteligencije od 1950-ih do danas formirane su mnoge akademske
Skole, a svaku karakterizira vlastita metodologija istraZivanja, akademski pogledi 1 fokusi
istrazivanja. Medu njima se isticu kognitivisticka Skola, logicka skola i bihevioristicka skola.
Ono $to su istraziva¢i 60-ih i 70-ih godina pokusavali napraviti je neka vrsta monolitnog entiteta
kojiposjeduje vlastite module za rasudivanje odredenih ulaznih podataka irazvoja hipoteza koje
su zahtijevale sve viSe i viSe apstrakcije, pa su time postajale sve udaljenije od temeljnog ulaza.
Takav je pristup doveo do spektakularnog neuspjeha i dijelom postao uzrokom zime umjetne
inteligencije. Taj period, a rije¢ je 80-im godinama dvadesetog stolje¢a, 0znacava oskudno
financiranje istrazivanja i maleni napredak u umjetnoj inteligenciji. Nakon toga slijedi uspon
ekspertnih sustava — odnosno tehnologija umjetne inteligencije koje su obiljezene specificnim
cievima realiziranih sintezom velikih koli¢ina podataka iz odredenog podrucja Iljudske
djelatnosti, kao §to je raCunalni Sahovski Sampion Deep Blue ili MYCIN program za medicinsku
dijagnostiku. Nakon ekspertnih sustava dolazi period u kojem mi sada djelujemo, a koje u jedan
sustav povezuje pojmove poput strojnog ucenja, vizualnog raspoznavanja znakova i s mnogo
Sirim podru¢jima primjene, ali izgradenih od raspodijeljenih komponenti. Danas su znanstvenici
oprezniji u predvidanjima, pa se 0 GUI-ju govori kao teoretskoj mogucnosti, dok se istovremeno
mnogo radi na razvoju inteligentnih sustava koji upravljaju svakodnevnim ljudskim
aktivnostima, poput pametnih agenata (robota ili softvera). Zato moZemo govoriti o sve vecoj

prisutnosti tehnologija razvijenih u istrazivanju umjetne inteligencije u dana§njem drustvu.



2.1.1. Kognitivisticka Skola

Kognitivistickoj Skoli pripadaju istraziva¢i Herbert Simon, Marvin Minsky i Alan Newell.
Njihova su istrazivanja bila fokusirana na funkcionalnu simulaciju, sa ra¢unalima baziranim na
ljudskoj noetici. Noetika ili teorija spoznaje je filozofska disciplina koja ispituje moguénosti
istinite spoznaje i raspravlja 0 spoznajnim izvorima, njihovom obujmu, pretpostavkama,
granicama, Kriteriju i objektivnoj vrijednosti spoznaje. Istrazivaci Newell i Simon zagovarali su
1950-ih “heuristi¢ki program” i zajedno napravili “Logic Theorist”. Taj racunalni program je
sluZio za simulaciju procesa ramisljanja prilikom dokazivanja matematickih teorema. Sezdesetih
su razvili program nazvan GPS (engl. General Program Solver) koji je simulirao opéenita nacela
ljudskog nacina rjeSavanja problema. Osamdesetih se Newell fokusirao na SOAR sustav,
simbolicku arhitekturu za generalno rjeSavanje problema, bazirano na mehanizmu ucenja putem
“komadanja” (koncept koji se smatrao bitnim u mnogim procesima percepcije, uCenja i Spoznaje
kod ljudi i Zivotinja), te memoriji baziranoj na pravilima za reprezentaciju operatora, kontrolu

pretrazivanja isl.

Znanstveni cilj je bio izraditi senzorne module, primjerice vizualne sustave koji bi prevodili
znanje iz svijeta u apstraktne simbole, nakon ¢ega bi takve simbole predavali na obradu
inteligentnoj jezgri, nekoj vrsti elektronickog monarha. Prema ovom modelu, prikazanom na slici
2.1., monarh prima podatke od senzora, rasuduje o njima, zatim emitira odluke koje ostvaruju
reaktori.

Ak

Symbol- R \Sé ;)_E:.,)
manipulating o
monarch Reactor

Slika 2.1. M odel monarha
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Monarh u modelu je trebao manipulirati simbolima, zatim davati naredbe uredajima za
pokretanje (najceS¢e kotaGima) da se pokrenu. Takav je process idealizirao hijerarhiju sa
mozgom na vrhu, o¢ima i udovima na dnu (Shasha i Lazere, 2010 str. 19). Minsky je pak zauzeo
fizikalni pogled, smatraju¢i da u svakodnevnim aktivnostima ljudi primjenjuju mnogo znanja
steenih i sakupljenih iz prijasnjih iskustava. Takva znanja, Smatrao je, pohranjuju se u mozgu u
strukturama poput okvira, pa je predlozio strukturu reprezentacije znanja u okvirima. Minsky je
vjerovao kako ne postoji unificirana teorija ljudske inteligencije. U svojoj knjizi Drustvo uma je
istaknuo kako je drustvo uma opsezno drustvo, individualno jednostavnih agenata sa odredenim

sposobnostima misljenja (Shi, 2011, str 13).

2.1.2. Logicka Skola

Logicku skolu predstavljaju John McCarthy i Nils Nilsson. Logicka perspektiva u istrazivanju
umjetne inteligencije opisuje objektivni svijet kroz formalizaciju. Ova se Skola temelji na
pretpostavkama da c¢e inteligentni strojevi imati znanje o svojoj okolini i da ¢e najsvestraniji
inteligentni strojevi reprezentirati ve¢i dio svoga znanja o okolini deklarativno. Deklarativno
znanje je znanje o odnosima i na¢inima dekompozicije objekata, pojmova, dogadaja ili procesa.
Ono sluzi za opis informacija neophodnih za rjeSavanje problema, odnosno opis objekata i
¢injenica, odnosa izmedu objekata i/ili ¢injenica te opis drugih “pravila svijeta” upotrebljivih za
neki sustav. Takvo se znanje naziva i staticko. Za razliku od toga, proceduralno znanje je ono o
procedurama koje opisuju slijed akcija, na¢ine promjene stanja radne okoline i znanje o
postupcima za uporabu znanja te predstavlja znanje o tome kako se problemi rjesavaju: opis
metoda i postupaka za rjeSavanje problema, znanje o slijedu stanja i radnji, te znanje o znanju
(meta-znanje). Takvo je znanje dinamic¢ko. U konvencionalnim obradama podataka proceduralno
znanje je u programima, a deklarativno u podacima smjeStenim u datotekama ili bazama
podataka. Logicka Skola bila je fokusirana na konceptualnu reprezentaciju znanja, teorijsku
semantiku i deduktivno zaklju¢ivanje, a McCarthy je tvrdio kako je sve moguée prikazati

pomocu unificiranih logi¢kih okvira.


http://hr.wikipedia.org/w/index.php?title=Deklarativno_znanje&action=edit&redlink=1
http://hr.wikipedia.org/w/index.php?title=Deklarativno_znanje&action=edit&redlink=1
http://hr.wikipedia.org/w/index.php?title=Deklarativno_znanje&action=edit&redlink=1
http://hr.wikipedia.org/wiki/Pojam
http://hr.wikipedia.org/wiki/Proceduralno_znanje
http://hr.wikipedia.org/w/index.php?title=Procedura&action=edit&redlink=1
http://hr.wikipedia.org/w/index.php?title=Metoda&action=edit&redlink=1
http://hr.wikipedia.org/w/index.php?title=Meta-znanje&action=edit&redlink=1
http://hr.wikipedia.org/w/index.php?title=Konvencionalnim&action=edit&redlink=1
http://hr.wikipedia.org/wiki/Program
http://hr.wikipedia.org/wiki/Podatak
http://hr.wikipedia.org/wiki/Datoteka
http://hr.wikipedia.org/wiki/Baze_podataka
http://hr.wikipedia.org/wiki/Baze_podataka
http://hr.wikipedia.org/wiki/Baze_podataka

2.1.3. Bihevioristicka §kola

Vecina istrazivanja u umjetnoj inteligenciji imala je polaziSte u previse apstraktnim i
jadnostavnim modelima stvarnog svijeta. Rodney Brooks je smatrao kako se nuzno treba ici
iznad tih apstraktnih modela, te umjesto toga uzeti kompleksan stvarni svijet kao zalede
istrazivanja. Smatrao je kako inteligentni sustav mora imati svoje reprezentacije u fizickom

svijetu i inspiraciju potraziti u bioloskim modelima.

Brooks je kreirao robote koji posjeduju skup neovisno dizajniranih vjestina (robot koristi senzore
i pogonski mehanizam za razli¢ite potrebne vjestine, medusobno neovisne). Smatrao je da bi se
teorije i tehnologije umjetne inteligencije mogle testirati na zadacima rjeSavanja problema u
stvarnom svijetu i u tim bi se testovima one poboljsavale. Godine 1991. Brooks je iznio teoriju
inteligencije bez reprezentacije i inteligenciju bez razumijevanja u kojoj je twrdio da je
inteligencija odredena dinamikom interakcije sa svijetom (okolinom). Taj je rad nazvao
jednostavno “robot” odnosno “roboti bazirani na ponaSanju”, a novi smjer istrazivanja umjetne
inteligencije je dobio naziv “nouvelle Al”. Klju¢ni aspekti koji karakteriziraju ovaj pristup

prikazan na slici 2.2. su:
- SmjeStajnost: Robotisu smjesteni u svijetu i svijet direktno utjece na ponasanje robota.
- Utjelovlje nost: Roboti imaju tijela i direktno iskusavaju svijet.

- Inteligencija: lzvor inteligencije nije ograni¢en samo na racunalne strojeve. Dolazi isto

tako iz situacija u svijetu.

- Pojavnost: Inteligencija sustava javlja se iz njegove interakcije sa svijetom i ponekad

indirektnim interakcijama izmedu komponenata sustava.
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Slika 2.2. Nouvelle Al pristup

Brooksov je robot trebao koristiti senzore i pratiti jednostavna pravila kao §to su: “izbjegavaj
sudar”, “lutaj”. Prema navedenim idejama, Brooks je programirao autonomne mobilne robote
temeljene na raspodijeljenim mreZama i stani¢nim automatima i tako dobio relativno neovisne
jedinice za, naprimjer, funkcioniranje napredovanja, ravnoteze robota itd. Njegov je robot

upje$no hodao i 1990-ih pokrenuo sasvim novi pristup u istrazivanjima robotike i umjetne

inteligencije.



2.2. Umjetna inteligencija i filozofija

Zagovornici jake umjetne inteligencije vjeruju kako je raCunalo koje se ponasSa na inteligentan
nacin sposobno posjedovati mentalna stanja, stoga moze biti zaista svjesno, na isti nacin kao
ljudi, a da bi se to ostvarilo, potreban je samo dovoljno dobar softwer. Smatraju da bi racunala,
ukoliko imaju dovoljno jake procesore za obradu podataka i dovoljno dobar softver, bila u stanju
doslovno misliti i posti¢i svjesnost koju posjeduju ljudska bic¢a. “Mnogi filozofi i istrazivaci
umjetne inteligencije smatraju ovaj stav krivim pa cak i komi¢nim. Moguénost kreiranja
emocionalnog i svjesnog robota Cesto je predmet istrazivanja znanstvene fantastike, ali se danas
rijetko smatra ciljem umjetne inteligencije” (Coppin, 2004, str 32). Ipak, to je ostao ultimativni
cilj istrazivaCima umjetne inteligencije, a futuristima i umjetnicima inspiracija za stvaranje
klasi¢nih knjizevnih i filmskih ostvarenja.

Slaba umjetna inteligencija je manje kontroverzna. Zasniva se na ideji da se racunala mogu
programirati na inteligentne na¢ine u svrhu rjesavanja specifi¢nih problema bez da te probleme
razumiju. Pojednostavljeno, smatra se da se inteligentno ponasanje moze modelirati i tada
koristiti primjenjeno na ra¢unalima kako bi se rjeSavali kompleksni problemi.

Takav stav pretpostavlja da inteligentno ponaSanje racunala nije dokaz da je ono zaista
inteligentno, na na¢in koji ljudi jesu. Jedan argument u korist te tvrdnje dao je John Searle
misaonim eksperimentom koji se naziva “kineska soba”. Sastoji se od sobe u kojoj se nalazi
osoba koja ne razumije Kkineski jezik. Toj se osobi prosljeduju poruke napisane na kineskom
jeziku. Osoba u sobi posjeduje upute za prevodenje te nakon primitka poruke i prevodenja Salje
prevedenu poruku izvan sobe. Druga osoba, (ispitivac) koja razumije kineski i nalazi se izvan
sobe, prima prevedene poruke. Ispitiva¢ bi na temelju primljnih (prevedenih) poruka mogao
zakljuciti da se u sobi nalazi osoba koja razumije kineski. Searle zakljucuje kako bi osoba koja se
nalazi u sobi prosla Turingov test iako ne razumije kineski jezik i time dokazuje kako surac¢unala
sposobna izvesti slozene radnje nad nizom njima besmislenih znakova, ali ¢e im uvijek

nedostajati njihovo razumjevanje.
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2.3. Mogu li strojevi misliti?

Alan Turing utemeljio je teoriju klasi¢nog raCunalstva 1936. godine.U radu iz 1950. nazvanim
Computing Machinery and Intelligence postavio je pitanje: mogu li strojevi misliti? Ne samo da
je branio tvrdnju kako je to moguce, ve¢ je predlozio test kojim bi se utvrdilo je li program to i
postigao. Test je danas poznat pod nazivom Turingov test. Zasniva se na tome da prikladan
sudac (Covjek) nije u stanju prepoznati razgovara li sa drugim covjekom ili sa racunalnim
programom, odnosno da li je program Covjek ili nije. Turing je u radu predlozio iprotokole za
provodenje svog testa; poput toga da program i ¢ovjek sa sucem interagiraju odvojeno i samo u
tekstualnom obliku, preko nekog medija poput teleprintera. Tako bi se u testu provjeravala samo
sposobnost razmi$ljanja kandidata ne i njihova pojavnost. Turingov test i argumenti koje je
naveo nagnali su mnoge znanstvenike na razmisljanje, ne samo je li on u pravu, ve¢ i 0 tome
kako pro¢i test. Znanstvenici su zapoceli pisati programe s namjerom istraZivanja nacina za
prolazak testa. Joseph Weizenbaum je 1964. napisao racunalni program pod nazivom Eliza koji
je bio osmisljen tako da oponasa psihoterapeuta. Procijenio je kako je psihoterapeut posebno
jednostavan tip osobe za oponaSanje iz razloga Sto moze davati neodredene odgovore o sebi i
moze postavljati pitanja temeljena na pitanjima i odgovorima korisnika. Tipicno se takvi
programi temelje na dvije strategije. Najprije se skeniraju ulazne rije¢ikoje unosi korisnik, zatim
se medu njima pretrazuju odredene kljucne rije¢i i gramaticki oblici. Ukoliko je taj postupak bio
uspjesan, sljedi odgovor; prema predlosku kojim se popunjavaju praznine, koristenjem opet rijeci
iz ulaza. Na primjer, ako se kao ulaz unese izraz “Ja mrzim svoj posao”, program moze
prepoznati gramatiku reenice i postojanje posvojne zamjenice SVOj i isto tako moZze prepoznati
kljunu rije¢ mrzim iz ugradene liste poput volim/mrzim/Zelim i u tom slucaju moze odabrati
odgovarajuéi predlozak i odgovoriti: “Sto najvise mrzite u svom poslu?” Ukoliko ne moZe
analizirati unos do te mjere, onda moze postaviti vlastito pitanje nasumi¢nim odabirom iz
pohranjenih uzoraka, koji mogu i ne moraju biti ovisni o ulaznoj re¢enici. Na primjer, ukoliko je
postavljeno pitanje “Kako radi frizider?” program moze odgovoriti: “Sto je tako zanimljivo u
tome ‘kako radi frizider? ’” ili moze samo pitati “Zasto vas to zanima?”
11



Druga strategija, koja se koristi u novijoj verziji Elize, je izgradnja baze podataka predhodnih
razgovora. Tako se programu omogucuje jednostavno ponavljanje fraza koje su prethodno
utipkali korisnici pa iste fraze program ponovo Koristi ovisno o klju¢nim rje¢ima koje je udatom
trenutku unio korisnik. “Weizenbaum je bio Sokiran ¢injenicom da su mnogi ljudi bili prevareni
koriste¢i Elizu. Tako da je Svojoj najnaivnijoj verziji progla Turingov test. Stovise, ¢ak nakon §to
im je reCeno da Eliza nije autenti¢cna umjetna inteligencija, ponekad su korisnici nastavljali duge
razgovore s programom o svojim osobnim problemima, upravo kao da su vjerovali kako ih
razumije” (Deutsch, 2011, str. 349).

Danas je pak u svakodnevnoj uporabi ono §to se naziva obrnuti Turingov test ili CAPTCHA
(engl.Completely Automated Public Turing test to tell Computers and Humans Apart). Koristi se
u svrhu detekcije softvera, na nac¢in da generiranjm nasumicnih slika slova ili brojeva sprecavaju
zlonamjernim ra¢unalnim programima automatski pristup mreznoj stranici. Od korisnika se
zahtjeva da odgovori na test ponovnim unosom prikazanih znakova. Test, dakle, utvrduje je li
korisnik Covjek ili racunalo, jer upravo ono §to je za ljude lagano racunalima jo§ uvijek

predstavlja problem.

Slika 2.3. Primjer CAPTCHA testa

U tvrtci Google su ustavonovili kako su danasnje tehnike umjetne inteligencije takve da racunala
uspjeSno u prepoznaju 98 % iskrivljenog teksta (Shet, 2014.), a CAPTCHA test oduzima
korisnicima previSe vremena. Zato su 2014. godine objavili test prikazan na slici 2.4. koji su
nazvali “No CAPTCHA reCAPTCHA”.

Slika 2.4. Primjer No CAPTCHA reCAPTCHA testa
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Ipak, u situacijama koje zahtjevaju ve¢u razinu sigurnosti oba se testa koriste zajedno, kao $to je
prikazano na slici 2.5.
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Slika 2.5. Primjer istodobnog CAPTCHA i No CAPTCHA reCAPTCHA testa

Medutim, dosadasnji pokusaji da se izrade strojevi koji misle i koji mogu razgovarati s ljudima
nisu bili uspjeSeni na nacin kako je to Turing zamisljao. “Toliko je uspjeha dala potraga za
“strojevima koji razmisljaju” u 65 godina, koliko je proslo od Turingovog ¢lanka: nimalo. U
svakom drugom pogledu ra¢unalna znanost i tehnologija dozivjeli su nevjerojatan napredak”
(Deutsch, 2011, str. 356).

Jedni tvrde da je spomenuta kritika nepravedna jer moderna istraZivanja umjetne inteligencije
nisu fokusirana na prolazak Turingovog testa, a veliki je napredak postignut u onome Sto se
naziva umjetna inteligencija u mnogim specijaliziranim aplikacijama. Medutim, nijedna od

aplikacija ne izgleda poput “strojeva koji razmisljaju”.

Drugi smatraju da je kritika preuranjena iz razloga $to su ve¢im dijelom povijesti istrazivanja
umjetne inteligencije raCunala imala apsurdno malu brzinu procesora i kapacitet memorije u
odnosu na danasnja. Tako oni o¢ekuju prodor u sljede¢ih nekoliko godina. Deutsch smatra kako
ni to nije temeljni razlog ne postojanju umjetne inteligencije u ovom trenutku. “Ni ovo nece
pro¢i. Ne radi se o tome da je netko napisa0 chatbot koji bi mogao pro¢i Turingov test, ali je
potrebno jos godinu dana da se izraCunaju svi odgovori. Ljudibi rado ¢ekali. U svakom slucaju,
ne radi se o tome, kada bi netko znao kako napisti takav program, ne bi bilo potrebe za
¢ekanjem. U svom je ¢lanku Turing je procijenio kako ¢e za prolazak testa UI program zajedno
sa svim podatcima trebati 100 MB memorije, raCunala nece trebati biti brza od onih u njegovo
doba (oko 10 000 operacija u sekundi) i da ¢e do godine 2000. netko mo¢i govoriti o strojnom
razmi§ljanju bez da mu se suprotstavljaju. Ja sam, poput Turinga, uvjeren da bi ga se moglo
programirati da misli; 1 to bi zaista moglo ukljucivati onoliko malo resursa koliko je Turing

predvidio, iako su ve¢i redovi veli¢ine danas dostupni. Ali s kojim programom? I za$to nema
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naznaka takvog programa?” (Deutsch, 2011, str. 357). Inteligencija u generalnom smislu, kako ju
je Turing zamisljao, jedna je od postavki ljudskog uma koje su zagonetne filozofima vec
tisuclje¢ima; ostale ukljucuju svjesnost, slobodnu volju i smisao. Turing je izumio svoj test u
nadi da ¢e zaobi¢i sve te filozofske probleme. Drugim rije¢ima, nadao se kako je funkcionalnost
moguce posti¢i prije nego li je objasnjena. Nazalost, jako rijetko je prakti¢na rjeSenja temeljnih
problema mogucée ostvariti bez ikakvog objas$njenja o tome zaSto i kako djeluju. “U ovom
trenutku za trenutano stanje discipline pravilo jest: ako ga nije moguce programirati, onda
nema veze s inteligencijom u Turingovom smislu” (Deutsch, 2011, str. 362-63). S time u vezi,
Deutsch je predlozio jednostavan test za prosudbu bilo kojih tvdrnji koje bi objasnile prirodu

svijesti ili bilo kojeg ra¢unalnog zadatka: “Ako to ne moze§ programirati, onda to nisi razumio”.
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3. KLASICNE METODE U UMJETNO]J INTELIGENCI]JI

Klasi¢na umjetna inteligencija zasniva se na koriStenju simbolickog pristupa i metoda. Polazi
od prepostavke da se inteligentno ponaSanje postize razvojem sustava kroz logicko zaklju€ivanje
na temelju definiranog skupa pravila i ¢injenica — simbola. Primjenjuje se takozvani TOP-
DOWN pristup, a temeljena je na znanju sa simbolickim opisom svijeta kroz definirani skup
pravila. Pretpostavka je da se inteligentno ponaSanje postize spoznajnom analizom (koja je
neovisna o bioloskoj strukturi mozga) putem obrade simbola. Top-Down ovdje znaci da se
problem podijeli na podprobleme u rekurzivnom smislu, odnosno jedan komplicirani problem
rjeSava se tako da se podijeli na viSe manjih, jednostavnijih problema.

Metode koristene u klasicnoj umjetnoj inteligenciji poput modeliranja odluc¢ivanja kod
ekspertnih sustava ili stabla odlu¢ivanja postizale su dobre rezultate, ali su isto tako pokazivale
ozbiljne nedostatke kod primjene na stvarnim robotima i u nesigurnim uvjetima. Posljedica toga
je kombinatorna eksplozija, izazvana brojnim pravilima koje se pojavljuju u kompleksnom
stvarnom svijetu kao 1 ¢injenica da je nemoguce predvidjeti sve situacije koje bi autonomni
entitet mogao susresti. Stoga su kasnije razvijene novije metode, potaknute nastojanjem da se

sustav prilagodi situacijama iz stvarnog svijeta.

Klasi¢ni pristup umjetnoj inteligenciji je dakle takav da se pogleda rad mozga izvana i kao
rezultat promatranja pokusa replicirati njegova izvedba. Medutim, klasi¢ne metode nisu toliko
dobre kada se nastoji “osvijestiti” situacija i pokuSa napraviti gruba usporedba sa prije nau¢enim
iskustvima — nesto Sto je izuzetno znacajan aspekt svakodnevne inteligencije. Klasican je pristup
jako uspjesan u radu s dobro definiranim zadatcima na koje se primjenjuju skupovi jasnih
pravila. To je posebno prikladno za slucajeve kada je mnostvo takvih pravila potrebno obraditi, a
zatim odgovore primjeniti u kratkom vremenu. Prednost ra¢unala u brzini memorijskog

odgovora u tome igra vaznu ulogu.
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3.1. Ekspertni sustavi (sustavi temeljeni na znanju)

Koncept ekspertnog sustava zasniva se na tome da stroj (ratunalo) moze prosudivati o
¢injenicama iz odredene domene i da moze, u grubom smislu, raditi na isti na¢in kako bi radio
mozak stru¢njaka iz tog podrucja. Da bi to postiglo, ra¢unalu je potrebno znanje iz te domene
(baza znanja), neka pravila koja pripremaju strucnjaci i koja se moraju slijediti kada se pojavi
nova informacija te neki na¢in komunikacije koji se treba ostvariti sa korisnikom sustava. Takvi
se sustavi nazivaju sustavi temeljeni na pravilima, sustavi temeljeni na znanju ili opcenito
ekspertni sustavi. Cesto se koriste, jer se ve¢ina ljudskog znanja moZe izraziti produkcijskim
pravilima (ako-onda). Temeljne sastavnice ekspertnih sustava, prikazane na slici 3.1., jesu baza

znanja i mehanizam zakljuc¢ivanja.

Knowledge Base

Facts

Expertise Inference Engine

Expert System

Slika 3.1. Osnovne komponente ekspertnih sustava

Jedan od prvih uspjesnih ekspertnih sustava bio je medicinski sustav nazvan MYCIN, a koristio
se usvhu dijagnostike krvnih infekcija. Sadrzavao je od prilike 450 pravila i tvrdilo se da je bolji
u postavljanju dijagnoze od ve¢ine “mladih™ lije¢nika, a dobar poput nekih eksperata. Pravila u
sustavu nisu bila teoretski generirana, ve¢ su bila sastavljena nakon razgovora provedenih s
mnogim stru¢njacima koji su davali izvjeStaje, iz vlastitog neposrednog iskustva. Na taj na¢in
pravila su, barem djelomi¢no, odrazavala nesigurnosti uocene u medicinskim stanjima. Opcenito,
struktura MYCIN-a bila je kao i kod svih ekspertnih sustava takva da produkcijska pravila imaju
temeljni oblik:

AKO (uvjet) ONDA (zakljuéak)

Na primjer, pravilo bi moglo glasiti: AKO (kihanje) ONDA (gripa).
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Medutim, moguée je da nekoliko uvjeta treba biti istovremeno ispunjeno kako bi se ostvarilo
pravilo (zakljucak), odnosno da pravilo iz uvjeta bude istinito. Isto tako, moze samo jedan uvjet

iz niza biti ispunjen da bi se izveo zakljucak. Tada pravilo moze imati oblik:
AKO (uvjetl i uvjet2 ili uvjet3) ONDA (zakljucak)
Primjenjeno na dijagnostiku gripe, pravilo bi onda moglo glasiti:

AKO (kihanje i kasljanje ili glavobolja) ONDA (gripa)

Postoje situacije kada se iz istog skupa Cinjenica moze izvesti nekoliko mogucih zakljuc¢aka. To
predstavlja problem za stru¢njaka i za ekspertni sustav. Da bi takve situacije bile rjeSive uvode se
samo za takve sluCajeve dodatna pravila kako bi se odlucilo koja akcija treba biti primijenjena i

to se naziva razrjeSavanje konflikta.

Kada nekoliko pravila ima ispunjene uvjete, odabire se jedno ovisno o primijenjenim kriterijima,

koji mogu biti:

1. Pravilo najviSeg prioriteta - svakom se pravilu dodjeli prioritet pa se odabire onaj s

najve¢im, kod razrjeSenja konflikta.

2. Uvjeti naviSeg prioriteta — svakom uvjetu se dodjeli prioritet. Da bi pravilo bilo odabrano,

moraju sadrzavati uvjete s najviSim prioritetima.
3. Najnoviji uvjeti — pravilo ¢iji su uvjeti ostvareni najrecentnije.

4. Najspecificniji — odabire se pravilo ¢ijih je uvjeta najviSe ispunjeno (jo§ se naziva i

najduze poklapanje).

5. Limitirirani kontekstom — pravila se podijele u grupe od kojih su samo neke aktivne u
odredenom trenutku. Da bi bilo odabrano, pravilo mora pripadati aktivnoj grupi. Tako se

ekspertni sustav moze prilagoditi razliCitim situacijama tijekom vremena.

Koja ¢e se metoda za razrjeSenje konflikta primjeniti ovisi iskljucivo o aplikaciji pa je vjerovatno

da ¢e se za jednostavne sustave primjeniti i jednostavne metode (Warwick, 2012, str.34).
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Primjenjuju se kod ekspertnih sustava i dva na¢ina napredovanja prema zaklju¢cima:
a) ulancavanje pravila prema naprijed

Ono zapocinje poznatim podacima i odlikuje ga napredovanje prema zakljucku (engl. forward
chaining (forchaining), data driven processing, event driven, bottom-up, antecedent, pattern
directed processing reasoning). Kod normalnog rada, ekspertnih sustava, skup ¢injenica postat ¢e
o¢it u odredenom vremenu i one ¢e ispaliti (pokrenuti) skup pravila, odpustajuci dalje ostala
pravila i tako dalje sve dok se ne dostigne kona¢ni zaklju¢ak. Nacin rada ku kojemu proces
zakljuc¢ivanja polazi od ulaznih podataka do kona¢nog cilja naziva se ulanéavanje pravila prema
naprijed. “Cilj takvog nacina rada je otkrivanje svega §to se moze deducirati iz danog skupa
¢injenica” (Warwick, 2012, str. 35).

b) ulancavanje pravila unatrag

Postupak se primjenjuje kroz odabir moguéeg zakljucka (neke hipoteze), nakon Cega slijedi
pokusaj dokazivanja valjanosti hipoteze trazenjem valjanih dokaza. Ekspertni sustavi mogu se
koristiti, dakle, i obratno. Kada je postignut cilj, provjerava se koje su se ¢injenice (podaci)
pojavili da bi sustav donio zakljucak koji jest. Isto tako, moze se promatrati unazad kroz sustav

da bi se procijenilo koje ¢injenice moramo unijeti u sustav da bi se specificni cilj ostvario.

3.1.1. Prednosti ekspertnih sustava

Ekspertni sustavi imaju brojne prednosti pred ostalim Ul metodama. Prva je da su relativno laki
za programiranje u racunalima (uniformne linije koda uIF-THEN strukturi). Osim toga, svako je
pravilo zasebni entitet s vlastitim skupom pravila za paljenje i vlastitim zakljuécima. Ako se
novo pravilo pokaze nuznim, moze se dodati ukupnom sustavu. Ekspertni sustav je idealan za
informacije iz prirodnih situacija u stvarnom svijetu jer ipak su to iste informacije sa kojima se
SuoCavaju strucnjaci kada kazu: “u ovoj situaciji, postupam tako”, a to se onda lako unosi u
ekspertni sustav (Warwick, 2012, str.36). Struktura sustava je odvojena od podataka u sustavu,
tako da se problemsko podrucje, u smislu strukture moze primjeniti na razlicitre domene. Ono
Sto je razli¢ito je skup pravila i na¢in na koji se pravila kombiniraju. Tako se ista struktura

ekspertnog sustava moze Koristiti u medicinskoj dijagnostici i upravljanju strojevima, pod
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uvjetom da se primjene drugacija pravila i drugi podaci. Veliku prednost ekspertni sustavi imaju
u brzini odgovora, $to kona¢no dovodido znacajnih uSteda u novcu i veéoj sigurnosti U primjeni.
Ekspertni sustavi koji se koriste u radu sa strojevima ili pokre¢u alarme za nadzor ili pak u

financijskim transakcijama su izvrstan primjer.

3.1.2. Nedostaci ekspertnih sustava

Nekoliko je problema koji se susre¢u U izradi ekspertnih sustava. Jedan je naCin sakupljanja
pravila, koji moze biti nezgodan u smislu da je stru¢njacima iz nekog podrucja ponekad tesko
jednostavnim terminima objasniti §to rade u svakodnevnim situacijama. Na to se nadovezuje
¢injenica da razli¢iti strunjaci, kada ih se pita, razli¢ito razmi§ljaju o problemu pa je tada tesko
standardizirati pravila. Isto tako, treba napomenuti da stru¢njaci znaju biti skupi. Najveci
problem ekspertnih sustava je ono §to se naziva kombinatorna eksplozija — sustav postaje
prevelik. Ona je posljedica teznji ovih sustava da izvode zakljucke kako bi dali odgovor na svaku
mogucu situaciju.

Bitno je uociti da ekspertni sustavi nisu samo programirani prema mehanizmu za donoSenje
odluka i ne ponasaju se uvijek prema ocekivanjima, odnosno moze ih programirati da uce dok
donose zakljucke (Warwick, 2012, str. 38).
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3.2. Strojno ucenje

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije. Znacajni aspekt umjetne inteligencije je upravo
sposobnost ra¢unala da uce. Opcenito, za racunalni program kazemo da uci iz iskustva E s
obzirom na neku klasu zadaca T 1 mjeru izvedbe P, ako je njegova izvedba zadac¢e T, mjerena sa
P poboljsana sa iskustvom E. Na temelju toga izvodi se skup objekata koji onda definiraju

strojno ucenje:

- zadaca (T), jedna ili viSe njih
- iskustvo (E)
- izvedba (P)

Dok racunalo izvodi neki skup zadaca, iskustvo bi trebalo voditi ka povecanju izvedbe. Strojno

ucenje se uglavnom moze svrstati u dvije kategorije:
» nadzirano — ucenje s uiteljem
* nenadzirano — ucenje bez ucitelja

Ucenje s uciteljem predpostavlja rad sa skupom prethodno ozna¢enih podataka na kojima se
u¢i. Za svaki primjer podatka kojim se radi potrebno je odrediti parove ulaznih i izlaznih

objekata. Na primjer, klasifikacija podataka preuzetih s Twittera:

Bas volim zadnji Waitsov album!
#moda prodajem tenisice Adidas! Tko je zainteresiran? #adidas

Moj Hadoop cluster radi na velikoj kolic¢ini podataka. #data

Kako bi klasifikator mogao znati izlazni rezultat svakog tweeta, potrebno je ruc¢no unijeti

odgovore. Izlazni objekti uovom su primjeru: muzika, obuca i bigdata, prikazani na kraju reda.

Bas volim zadnji Waitsov album! muzika
#moda prodajem tenisice Adidas! Tko je zainteresiran? #adidas obucéa

Moj Hadoop cluster radi na velikoj kolic¢ini podataka. #data bigdata
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Da bi klasifikator, kada se uspjeSno pokrene, mogao prona¢i Smisa0 u podacima, potrebno je
ruéno upisati puno ulaznih podataka. Ono $to imamo je skup za ucenje koji se koristi za kasniju
klasifikaciju podataka. Kada je rije¢ o ufenju bez ulitelja, racunalu se prepusta nalazenje
skrivenih uzoraka u gomili podataka. U tom slu¢aju nema unaprijed odredenog odgovora;
pokrene se algoritam koji izvodi strojno ucenje i onda se pogleda ishod, zato je ucenje bez
uCitelja mozda viSe rudarenje podataka, nego ucenje (Bell, 2014, str 9).

Mnogo je prakti¢nih primjera u kojima se primjenjuje strojno ucenje, poput softvera koji nakon
prvog koristenja, u radu s korisnicima, uci o njithovim navikama i s viemenom moze predvidjeti
zelje korisnika. Koristi se i u detekciji spamova, kao filter za klasifikaciju nezeljene e-poste.
Kada algoritam uoc¢i poruku koju smatra spamom, upita korisnika za potvrdu. Ako korisnik
potvrdi da je poruka spam, na temelju toga i na temelju iskustva, algoritam buduce sli¢ne poruke
tretira na isti nacin.

Tehnike strojnog ufenja mogu se primjeniti i na ekspertne sustave. U primjeni na ekspertne
sustave, racunalima je potreban ljudski input (uenje s uciteljem). Ekspertni sustavi bazirani na
pravilima, po definiciji zapocinju ekstrakcijom niza pravila koju zadaju ljudski stru¢njaci,
zajedno sa ostalim informacijama iz domene problema koji se obraduje. Rezultat je nastala baza
pravila, koja mogu rezultirati novim pravilima, kada se aktiviraju. Tako ovisno o odredenim
ulaznim podacima i prema najboljoj seriji pravila (moZe ih biti nekoliko) pokrenu se ostala
pravila u nizu dok se ne dostigne kona¢ni zaklju¢ak ili kona¢no pravilo. Da bi se to ostvarilo,
potrebno je prethodno aktivirati sva pravila u seriji. Pri tome se dobra rjeSenja nagraduju, a losa
kaznjavaju. Tako bi se sljedec¢i put kod postignutih istih uvjeta jo$ vjerojatnije pokrenuo isti niz
pravila. LosSa rjeSenja se kaznjavaju tako da vjerojatnost sljedeceg izvodenja postane manja ili

otklanjaju ru¢nim ispravkama zadanih postavki.
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3.3. Rudarenje podataka

Danas opseg dostupnih informacija, za donoSenje odluka, prelazi ljudske moguénosti — imamo
informacijsko preopterecenje. Stoga se brojne tvtke bave upravo analizom i predstavljanjem
najboljih opcija, pa nas onda savjetuju u donosenju najbolje odluke, uz odredenu cijenu za svoje
usluge. Bez obzira da li se oslanjamo na ljude ili strojeve, u izvlacenju znanja (ili uzoraka) iz
kompleksnih dostupnih podataka govorimo o rudarenju podataka. Sustavi umjetne inteligencije
posebno su pogodni za takve zadade, zato S§to imaju sposobnost pohrane velikih koli¢ina
podataka iz kojih mogu izvu¢i svakakve vrste odnosa kako bi razvile uzorke, veze i smislene
poveznice. Upravo tu sposobnost koriste danasnji algoritmi pri kognitivnom racunalstvu i onome
Sto se naziva duboko ucenje.

U mnogim situacijama nalazimo mnogo razli¢itih dijelova podataka, a mi trebamo otkriti
sli¢nosti, poveznice i 0dnose medu dijelovima ili pak Zelimo odrediti najbitnije dijelove. Mozda
nas zanima predvidjeti ishod temeljen na podatcima koji su nam trenutatno poznati, Stoga
trebamo razluciti koji su djelovi podataka relevantni, a koji nisu. Kupovina u supermarketu je
dobar primjer ito zato $to mnogi ljudi redovito obavljaju bas takvu kupovinu. Postoji oko 100
razli¢itih tipova proizvoda (uglavnom hrane) u takvim trgovinama i svaki put kad osoba koristi
supermarket, dobivaju se podaci o tome $to je osoba kupila. U nekom periodu,napravi se
statisticka veza o tome $to je osoba kupila i koliko ¢esto je taj proizvod kupila. Sli¢no se napravi
i za ostale proizvode i ostale osobe. OCiti je cilj da se na kraju moze re¢i kako ¢e “sljedece
srijede ta osoba doci i kupiti taj proizvod, a ako bude dostupan mozda kupi i ovaj drugi, na
temelju naSih predvidanja”. To je na¢in kojim se moZe zaraditi na rudarenju podataka. Temeljna
statisticka metoda koja se ovdje koristi je korelacija — iz koje je vidljivo kako se jedan dio
podataka odnosi prema drugom. Hoce 1i se pove¢anjem jednoga idrugi povecati ili ¢e se smanyjiti
(Warwick, 2012. str. 56).

Da bi se reducirala kompleksnost problema, moze se koristiti i tehnika stabla odluéivanja. U

kojoj se radi o tome da je ¢itava baza podataka raskomadana na manje porcije kojima se lakSe
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upravlja i to na nacin koji ovisi 0 zahtjevima korisnika. Na slici 3.2. prikazana je metoda stabla
odlu¢ivanja koja se moze koristiti prilikom odobrenja kreditiranja klijenata ovisno o njihovoj

dobi, prijasnjim zaduzivanjima ili posjedovanju nekretnine kao zaloga otplate.

\/ N

Home Owner? ) ( Good Credit?

3.2. Primjer stabla odlucivanja

Na primjeru kupovine u supermarketu mogli bi odlu¢iti da Zelimo prouciti samo Zenske kupce i
tako stvaramo korisniCki - specifiénu granu kojoj su relevantni izlazni podatci vezani samo uz
zenske kupce. Tada bi Ul sustav kompletno ignorirao podatke vezane uz muske kupce. Ukoliko
zelimo unijeti jo$ neke kriterije (poput toga da se prate kupci koji troSe samo vise od 50 kn po
posjeti ili redovno kupuju svijeze povrce) tada se vrijeme analize dramaticno smanjuje, a toc¢nost
predvidanja poboljSava.

Danas$nje primjene metoda poput tehnike rudarenja podataka veoma su korisne u marketingu jer
omogucuju nabavu proizvoda 1 analizu uzoraka pretrazivanja i ponasanja pa se tada moze ciljano
izraditi ponuda za bilo koju grupu ljudi. Na primjer, mnogo se koristi i rudarenje koriStenja
podataka s mreze. Pri tome se podatcima prikupljenim rudarenjem s interneta nastoji otkriti
skriveno znanje o korisnicima i njihovom ponasanju na mrezi. Dobivene informacije donose
prednost i povecanje zarade davateljima usluga koji onda mogu modificirati sadrzaj stranica,
poboljsati rad sustava ili personalizirati prikazani sadrzaj. Proces rudarenja podataka o koristenju

interneta prikazan je na slici 3.3.
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Proces rudarenja podataka sastoji se od tri osnovna koraka. U prvom se obraduju sakupljeni
podatci, $to zahtjeva najviSe vremena (tipicno 60 do 90 % ukupnog vremena za izvodenje
projekta), zatim se medu podacima otkrivaju uzorci (pokretanjem algoritma za rudarenje
podataka; asocijacijskih pravila, rudarenje sekvencijskih uzoraka, grupiranje uzoraka) i kona¢no
obavljaju se analiza i prikaz dobivenih rezultata. U posljednjem koraku dobiveni se rezultati
analiziraju kako bi se nevazni i trivijalni rezultati izdvojili od korisnih. Rudarenje podataka
izvodi se danas u analizi poslovnih kretanja i financijskih transakcija na burzama. Moguce je na
taj na¢in predvidati trendove pa se potencijalni ishod moze procijeniti ako su ostvareni odredeni
uvjeti.

“ Novo podrucje primjene rudarenja podataka je otkrivanje kriminalnih aktivnosti. Promatra se
tipicno ponasanje grupe ljudi ili pojedinca (moze biti i stalno prac¢eno) pa se bilo koja devijacija
brzo uocava. Na taj na¢in mogu se identificirati zlo¢ini poput krade kreditne kartice*(Warwick,

2012, str. 58).

24



4. MODERNE METODE U UMJETNO]J INTELIGENCIJI

Posljednjih je godina moderan pristup umijetnoj inteligenciji vise usredoto¢en na bottom-up
tehnike, odnosno na to da se uzmu osnovni gradivni blokovi inteligencije, koji se zatim postave
zajedno u odredene situacije te ih se ostavi da uce i da se razvijaju odredeni vremenski period pa
se pogledaju dobiveni rezultati. Situacijskim pristupom nastoji se ostvariti umjetna
inteligencija koja je utjelovljena i smjeStena u stvarnom svijetu. Takav je pristup u istraZivanju
umjetne inteligencije nastao zadnjih dvadestak godina, a temelji se na izgradnji inteligentnih
agenata koji se u svome okruzenju ponasaju uspjeSno. Temelj ove metode je BOTTOM-UP
dizajn. Bottom-up odnosi se na elementarna ponasanja koja se kombiniraju kako bi se ostvarila

kompleksnija ponasanja.

Novi pristup zagovara ideju da se inteligencija kod strojeva moze ostvariti, ali kroz dovoljne
motorne vjestine i senzornu interakciju sa okolinom odnosno smje§tenost. Izraz smjesten (engl.
situated) nastao je u robotici 10dnosio se na smjestaj robota u okolini, medutim moze se smatrati
da se smjestaj odnosi i na softverske agente pod uvjetom da se oni nalaze u dinami¢kom
okruzenju (koje se brzo mijenja), da svojim ponasanjem mogu manipulirati 1 mijenjati okruzenje
koje su u stanju osjecati i1 percipirati Naglasak je, dakle, na ponasanju i ne oslanja se na
simbolicki opis svijeta, ve¢ na kreiranju modela interakcija entiteta i njihove okoline. Smjestajni
pristup ulaze mnogo manje prioriteta apstraktnom zakljuCivanju ili vjeStinama koje zahtjevaju

rjeSavanje problema.

Inteligentno ponasanje entiteta postize se u njegovoj interakciji s okolinom i to kroz povezivanje
jednostavnih procesnih elemenata koji rade paralelno (poput neurona u mozgu). To je temeljna
ideja prema kojoj funkcioniraju i umjetne neuronske mreze, pa se prema njihovoj implementaciji

ovaj pristup naziva jo§ i konektivisti¢ki.
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Prvi temeljni koncept moderne umjetne inteligencije jest razmotriti na¢in rada bioloskog mozga
u smislu; osnovnih funkcija, razvoja i prilagodbe tijekom vremena. Drugi se temelji na potrebi za
dobivanjem relativno jednostavnih modela temeljnih elemenata - gradivnih elemenata - mozga.
Trece, te gradivne elemente potrebno je oponasati tehnoloskim dizajnom — mozda elektronickim
krugom, mozda racunalnim programom s ciljem da simuliraju gradivne blokove mozga. Umjetni
gradivni blokovi tada se mogu zajedno prikljuciti na razli¢ite nacine kako bi djelovali sli¢no
mozgu. “Moze se ¢initi kako je cilj kopirati originalni mozak na neki na¢in, medutim samo je u
pitanju trazenje inspiracije iz bioloskog nac¢ina djelovanja kako bi ga se koristilo u tehnoloskom
dizajnu. Tada se umjetna verzija koristi prednostima bioloskog mozga, poput sposobnosti
generalizacije ili jednostavno kategoriziranje dogadaja u jednu ili drugu kategoriju” (Warwick,
2012, str. 88).

4.1. Umjetne neuronske mreze

Tocan na¢in na koji mozak omogucuje misao jedna je od najve¢ih misterija znanosti. Tisucama
godina je poznato kako snazan udarac u glavu moze dovesti do nesvjestice, privremenog gubitka
pamcenja ili trajnog gubitka mentalnih sposobnosti. To je dalo naslutiti kako je mozak na neki
nacin povezan sa razmisljanjem (Norvig i Russell, 1995, str. 564). Poznato je da je neuron ili
ziv€ana stanica (prikazana na slici 4.1.) osnovni funkcionalni dio tkiva zivéanog sustava,
ukljuujué¢i mozak. Svaki neuron sastoji se od tijela stanice, koji se jo§ naziva soma i ukojem je
smjeStena stani¢na jezgra. Iz tijela stanice dalje se granaju brojna vlakna koja se nazivaju
dendriti i jedno najduze vlakno (najduzi dendrit) koji se naziva akson. Dendriti se granaju u
grmolike mreZzaste strukture oko stanice dok se akson produljuje na ve¢u udaljenost - obi¢no do
jednog centimetra (to je 100 puta ve¢e od promjera tijela stanice), a ponekad u ekstremnim
slucejevima 1 do jednog metra. Naposljetku, akson se takoder grana u strukture i podstrukture
koje su povezane sa dendritima i stani¢énim tijelima drugih neurona. Povezane spojnice neurona

nazivaju se sinapse.
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Slika 4.1. Grada neurona

Svaki neuron formira sinapse s ostalim neuronima, a moze ih biti nekoliko desetaka do nekoliko
stotina tisu¢a. Obi¢no se neuron nalazi u stanju mirovanja, a signal koji prima je u obliku
elektrokemijskog pulsa koji do njega dolazi putem dendrita od ostalih neurona. Svaki puls
mijenja elektriéni potencijal tijela stanice — neki od dendrita doprinose signalnom potencijalu
(nazivaju se uzbudujuci), dok ga neki umanjuju (nazivaju se inhibitorni). Ukoliko ukupni signal
na dendritima u bilo kojem trenutku dostigne vrijednost praga, tada ¢e stanica ispaliti
elektrokemijski puls koji se jo§ naziva akcijski potencijal u svoj akson odnosno u ostale
neurone kako bi se i oni nakon toga pobudili. Kratko nakon toga neuron se vraa u stanje
mirovanja i ¢eka da se ponovo izgradi puls na njegovim dendritima. Obratno, ako nije postignuta
vrijednost praga, tada neuron neée okinuti. To je sve ili ni§ta process u kojem neuron ili okida ili
ne (Warwick, 2012, str. 90).

Taakva struktura nastaje djelomi¢no iz genetskih razloga, ovisno o gradi mozga predaka, a
djelomi¢no razvojem individue kroz Zivotna iskustva. Kako osoba u¢i, veze akson — dendrit
jacaju u njezinom mozgu (pozitivno) ili slabe (negativno) i tako ¢ine da se osoba manje ili vise
ponaSa na odredeni nacin. Tako je mozak izuzetno plasti€an na nacin da se prilagodava i
funkcionira drugacije ovisno o uzorcima signala koje prima i nagradama ili kaznama koje su s
time povezani. Kada ¢inimo nesto ispravno, kao odgovor na odredeni dogadaj, znac¢i da ce
neuronski putevi ukljuceni u odlucivanje jacati, tako da idu¢i put kada se pojavi isti dogadaj
mozak vjerovatnije izvodi slican odabir. Istodobno, ako se kao odgovor na odredeni dogadaj
nesto ¢ini neispravnim, tada neuronski putevi ukljuceni u taj odabir slabe. Na taj na¢in ¢e mozak
¢initi manje pogresaka (Warwick, 2012, str.91). To je osnova na kojoj se temelje bioloski rast i

razvoj mozga ikoja omogucuje mozgu izvodenje operacija.
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Ideje preuzete iz strukture bioloske neuonske mreZze i njezine metode ucenja temeljne su
sastavnice koje se primjenjuju u umjetnim neuronskim mrezama (UNM), kod kojih je cilj

upotrijebiti tehnoloska sredstva za ostvarenje nekih svojstava originalne bioloske verzije.

Opc¢a definicija mogla bi glasitii Neuronska mreZza jest skup medusobno povezanih
jednostavnih procesnih elemenata, jedinica ili ¢vorova, Cija se funkcionalnost temelji na

bioloskom neuronu.

“Neurofizioloska istrazivanja, koja su nam omogucila bolje razumijevanje strukture mozga, daju
naslutiti da je modelu mozga najsli¢niji model u kojem brojni procesni elementi podatke
obraduju paralelno. Podrucje racunarstva koje se bavi tim aspektom obrade informacija zovemo
neuro-racunarstvo, a paradigmu obrade podatka umjetnom neuronskom mrezom (engl. Artifical
Neural Network)” (Basi¢, 2008, str. 4).

Kada usporedujemo mozgove sa digitalnim ra¢unalima, prikazano na slici 4.2., vidimo kako oni

odraduju veoma razli¢ite zadatke 1 imaju veoma razliita svojstva.
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Slika 4.2. Razlike izmedu digitalnih ra¢unala i mozga

Posebna istrazivanja rade se na podrucju arhitekture raCunala koja bi na pogodniji na¢in od
konvencionalne von Neumannove arhitekture omoguéila u¢inkovitu primjenu umjetne neuronske
mreze. “Konvencionalna arhitektura racunala temelji se na sekvencijalnoj obradi podataka, koja
nema mnogo zajedni¢kog sa strukturom i na¢inom funkcioniranja mozga” (Basi¢, 2008, str. 4).
Cipovi u radunalima mogu izvoditi naredbe u desecima nanosekundi, dok neuroni za paljenje
trebaju mikrosekunde. Mozgovi to nadoknaduju viSe nego dobro, time $to su svi neuroni i
sinapse simultano aktivni, dok danaSnja racunala imaju jednu ili svega nekoliko CPU-a.

Neuronska mreza koja radi na serijskom racunalu zahtjeva stotine ciklusa kako bi odlucila hoc¢e
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li neuronu sli¢na jedinica ispaliti signal ili ne¢e dok u pravom mozgu svi neuroni to ¢ine u
jednom koraku. Tako, iako su rac¢unala milijun puta brza u sirovoj brzini okidanja, mozak je na
kraju milijun puta brzi u onome §to radi.

Jedna je od privlaénosti metode umjetnih neuronskih mreza u nadi da se mogu konstruirati
uredaji koji ¢e kombinirati usporednost mozga sa brzinom ra¢unala. Mozak moze obavljati
kompleksne zadatke — poput prepoznavanja lica — u vremenu manjem od sekunde, $to bi znacilo
da je moguée u tom periodu izvesti samo sto ciklusa. Serijsko racunalo zahtijeva milijarde
ciklusa da obavi isti zadatak manje uspje$no. Mozgovi su tolerantniji na pogreske od raunala.
Greska na hardveru koja izmjeni jedan bit moZe upropastiti ¢itavo raCunanje, ali mozdane stanice
umiru svakog trena bez ikakvog u€inka na cjelokupnu mozdanu funkciju. Dodatno, mozgovi su
konstantno suoceni s novim informacijama pa ipak uspjevaju s njima neSto uciniti. Jo§ jedna
povoljna osobina neuronskih mreza je u njihovoj sklonosti prema postepnom paduu izvedbe kada

se uvjeti pogorsaju.

4.1.1. Primjer modela umjetnog neurona

McCulloch-Pitts model umjetnog neurona prikazan na slici 4.3. naziva se jos$ i Threshold Logic
Unit (TLU). Model oponasa funkcionalnost bioloskog neurona, pri ¢emu Koristi zadanu
vrijednost praga (engl. threshold). Mada je TLU model veoma sli¢an stvarnom neuronu valja
istaknuti kako je to samo jedna osd mogucnosti koja se koristi u modeliranju umjetnih
neuronskih mreza. U primjeni modela Kkoristi se slijede¢a analogija: signali su opisani
numerickim iznosom, a na ulazu u neuron mnoze se tezinskim faktorom koji predstavlja jakost
sinapse; signali pomnozeni tezinskim faktorima zatim se sumiraju analogno sumiranju
potencijala u tijelu stanice; ako je dobiveni iznos iznad definiranog praga, neuron daje izlazni
signal, odnosno neuron “pali”.

Ulazi x 1y pomnoze se s tezinskim faktorima (tezinama) w1l i w2 koji su im dodijeljeni, a zatim
se zbroje. Ukupna vrijednost se onda uporeduje sa zadanom vrijednosti praga b. Prag je
efektivno negativna vrijednost koju suma tezine i ulaza mora prije¢i. Ukoliko je suma tezine i

ulaza jednaka ili ve¢a od praga b, neuron “pali”, i daje izlaz 1. Ukoliko je ta suma manja od b,
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neuron ne pali i daje izlaz 0. Tako dobiveni izlaz iz neurona moze se pomnoziti dalje sa sSvojim

tezinskim faktorom i postati ulaz za sljede¢i neuron.

o
e . Output (1/0)

Slika 4.3. M cCulloch-Pitts model umjetnog neurona

Kao praktican primjer uporabe umjetnih neuronskih mreza moze Se uzeti jednostavan test
provjere prikladnosti kandidata za dobivanje pozajmice. Ulaz x je 0 ako kandidati nikada prije
nisu platili pozajmicuy, a 1 ukoliko jesu; ulaz y je 0 ako imaju uStedevinu ispod nekog minimuma.
Pretpostavimo da ako kandidati zadovoljavaju kriterij da su x i y 1, tada ¢e dobiti pozajmicu,
inace ne. Jednostavnije neuronske mreze moguce je dakle konstruirati tako da obavljaju odredeni
zadatak. To je moguée za mreze koje se sastoje od TLU perceptrona i koje obavljaju unaprijed
zadanu logic¢ku funkciju, jer u tom slucaju moZemo pratiti Sto i kako to¢no mreza radi. U slucaju
kada se koriste slozenije prijenosne funkcije ili se radi s realnim brojevima, tipicno se gubi
nadzor nad na¢inom kako mreza obraduje podatke. U tom je slu¢aju uobi¢ajeno da se definira

arhitektura mreZze, a prije postupka obrade podatka obavi postupak ucenja mreze ili treniranja.

Za razliku od konvencionalnih tehnika obrade podataka gdje je postupak obrade potrebno
analiti¢ki razloziti na odredeni broj algoritamskih koraka, kod ovog tipa neuronskih mreza takav
algoritam ne postoji. Znanje o obradi podataka tj. znanje o izlazu kao funkciji ulaza, pohranjeno
je implicitno u tezinama veza izmedu neurona. Te se tezine postupno prilagodavaju kroz
postupak ucenja neuronske mreze sve do trenutka kada je izlaz iz mreze, provjeren na skupu
podataka za testiranje, zadovoljavaju¢i Pod postupkom ucenja kod neuronskih mreza
podrazumijevamo iterativan postupak predoCavanja ulaznih primjera (uzoraka, iskustva) i
eventualno ocekivana izlaza. Ovisno o tome da li nam je u postupku ucenja a priori znan izlaz iz
mreze, pa ga pri uenju mreze koristimo uz svaki ulazni primjer, ili nam je tocan izlaz nepoznat,
razlikujemo dva na¢ina uenja: uCenje s uéiteljem — ucenje mreze provodi se primjerima u obliku
para (ulaz, izlaz), ucenje bez ucitelja — mreza u¢i bez poznavanja izlaza (Basi¢, 2008, str. 12-13).
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Mreza se nakon inicijalizacije moze modificirati da poboljSa izvedbu na temelju parova
ulaz/izlaz. To se ¢ini do te mjere da se algoritme za uCenje moze napraviti generalnima i
efikasnima, sto povecava vrijednost neuronskih mreza kao psiholoskih modela i ¢ini ih korisnim
alatima za stvaranje Sirokog spektra aplikacija s visokim performansama. Pri tome je mo¢ obrade
mreze, pohranjena u snazi veza izmedu pojedinih neurona tj. teZinama do kojih se dolazi
postupkom prilagodbe odnosno uenjem iz skupa podataka za ucenje.
Neuronska mreza obraduje podatke distribuiranim paralelnim radom svojih ¢vorova.
Neke osobitosti neuronskih mreza naspram konvencionalnih (simbolickih) na¢ina obrade
podataka su sljedece:
* Vrlo sudobre u procjeni nelineranih odnosa uzoraka.
* Mogu raditi s nejasnim ili manjkavim podacima tipi¢nim za podatke iz razli¢itih
senzora, poput kamera i mikrofona, te u njima raspoznavati uzorke.
* Robusne su s obzirom na pogreske u podacima, za razliku od konvencionalnih
metoda koje pretpostavljaju normalnu raspodjelu obiljeZja u ulaznim podacima.
+ Stvaraju vlastite odnose izmedu podataka koji nisu zadani na ekplicitan
simboli¢ki nacin.
* Mogu raditis velikim brojem varijabli ili parametara.
» Prilagodljive su okolini.

» Sposobne su formirati znanje uceéi iz iskustva.

Neuronske mreze odli¢no rjeSavaju probleme klasifikacije 1 predvidanja, odnosno opcenito sve
probleme kod kojih postoji odnos izmedu prediktorskih (ulaznih) i zavisnih (izlaznih) varijabli,
bez obriza na visoku sloZzenost te veze (nelinearnost). Danas se neuronske mreze primjenjuju u
mnogim segmentima Zivota poput medicine, bankarstva, strojarstva, geologije, fizike itd.,
najcesce za sljedece zadatke:

* raspoznavanje uzoraka,

e obrada slike,

» obrada govora,

« problemi optimizacije,
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» nelinearno upravljanje,
« obrada nepreciznih i nekompletnih podataka,
» simulacije (Basi¢, 2008, str. 9).

4.1.2. Duboko ucenje

Tema o kojoj se sve vise govori je i duboko ucenje (engl. deep learning). Ono predstavlja
podkategoriju strojnog ucenja, a realizira se umjetnim neuronskim mrezama koje pomazu u

prepoznavanju govora, racunalnog vida i obrade prirodnog jezika.

Posljednjih godina duboko ucenje dozivljava nagli rast, kao $to je vidljivo na slici 4.4. Razvoj
dubokog ucenja pomogao je kovanju napredka u podrucjima poput percepcije objekata, strojnog
prevodenja i prepoznavanja glasa — svaki je od njih predmet kojega istraziva¢i umjetne
inteligencije dugo nastoje probiti. Klju¢ni faktori poboljSanja izvedbe algoritama dubokog ucenja
su dostupnost welikih skupova podataka za treniranje, ostvareni masovnim povezivanjem
raCunala te povecanje kapaciteta memorije i brzine racunala. Ve¢e umjetne neuronske mreze

mogu danas izvoditi kompleksnije zadatke s ve¢om to¢nosti.

Pri klasi¢nom strojnom uc¢enju racunalo bi kreiralo znanje kroz nadzirano iskustvo, sto znaci da
je ljudski operater pomagao stroju u ucenju dajuc¢i mu stotine ili tisu¢e praktiénih primjera za
uCenje, a greske su se ispravljale ru¢no. “Razlika danaSnjih sustava sa dubokim ucenjem je u
tome Sto sada istrazivaci nastoje konstruirati sustav koji sam kreira svoje osobine koliko god je
to izvedivo. Dakle, duboko u¢enje je uglavnom bez nadzora. Ukljuuje, na primjer, neuronske
mreze velikih razmjera koje omoguéuju ra¢unalu ucenje i samostalno “razmisljanje” bez potrebe

za izravnom ljudskom intervencijom” (Dormehl L, 2014).

deep learning

2015

1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020

Slika 4.4. Povijest razvoja umjetnih neuronskih mreza
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4.2. Evolucijsko racunalstvo

Tehnike pretraZivanja, u smislu traZzenja rjeSenja, zadnjih su godina pronaSle inspiraciju u
prouavanju bioloske evolucije. Evolucijsko racunalstvo ¢ini skup algoritama za pretrazivanje,
proizaslih iz tehnika umjetne inteligencije koji se temelje na teoriji evolucije. Ona pruza
alternativnu, veoma mo¢nu strategiju kada se zahtjeva pretrazivanje, po mogucnosti najboljeg,
rjeSenja problema, odabirom iz niza mogucih rjesenja. Moguce je, ako je potrebno, ostvariti
nova rjeSenja koja nisu prije razmatrana, odnosno ostvariti kreativnost.

Evolucijsko racunalstvo sastojise od ponavljanja sljedece procedure:

Zapocni populacijom moguc¢ih dizajna (kandidata)

Ocijeni svakog od njh pridavanjem rezultata iz funkcije dobrote”

Zapamtidizajn koji dobije najbolji razultat

A w np e

Kreiraj novu populaciju odabirom dizajna najpodobnijijih kandidata pa ih malo izmjeni
nasumicno ili ih izmjeni drasti¢no zajednickom kombinacijomrazli¢itih dizajna

(Shasha i Lazere, 2010, str. 15).

U bioloskom procesu evolucije, u nekom trenutku postoji populacija jedinki neke vrste koja ¢ini
generaciju. Te jedinke mijesaju se medusobno (obi¢no parenjem) da bi proizvele novu generaciju
1 tako, tijekom vremena vrsta prezivljava 1 u najboljem slucaju napreduje. Kako se okolis
mijenja, da bi neka vrsta opstala ona se mora prilagoditi tim promjenama u okoliSu. Medutim,
ukupno gledano taj process je veoma spor, mozda su potrebni milijuni godina. Oponasanjem
(modeliranjem) ovog prirodnog procesa u raCunalima, moguée je posti¢i tehniku koja
prilagodava rjeSenja problema iz populacije potecijalnih rjeSenja. Pri tome se moze postici
najbolje moguce rjeSenje ili barem rjesenje koje je funkcionira. Razli¢ita rjeSenja u jednoj
generaciji pomijeSana su geneticki parenjem, da bi proizveli novu, poboljsanu generaciju. Tako
dobivena rjesenja dalje se mijeSaju, na razli¢ite nacine, da bi se ostvarila iduca generacija i tako
dalje, sve dok se mnogo — ako je moguée tisuce — generacija kasnije ne dostigne mnogo bolje

rjeSenje originalnog problema. “Softverske generacije moguce je dobiti u mnogo kraéem
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periodu, nego prirodne. Radi se 0 milisekundama tako se ne mora ¢ekati milijun godina da se
pojavirjeSenje” (Warwick, 2012, str. 102).

Najpoznatij pristup evolucijskom ra¢unalstvu je metoda genetskih algoritama (GA). U toj je
tehnici svaki ¢lan populacije definiran svojim genetsk im kodom (ra¢unalnim kromosomima) koji
ga jednozna¢no opisuju. Taj opis moze biti zapisan u binarnnom obiku. Da bi se od jedne
generacije dobila idu¢a, kromosimi jednog ¢lana mjesaju se (sparuju) s kromosomima drugog
¢lana, a na kromosome se primjenjuju Krizanje i mutacije, §to je takoder inspirirano bioloSkim
procesima. (Fox i Fan, 2015.)

Kod binarnih kromosoma direktno je povezan s karakteristikama svakog ¢lana (jedinke). Nastale
razlike izmedu pojedinih kromosoma odnose se na stvarne razlike u njihovim svojstvima. Kao
jednostavan primjer mozemo uzeti jednog ¢lana A opisanog nizom 0101, dok je drugi ¢lan B na
primjer opisan nizom 1100. Proces krizanja sastoji se od toga da se uzme dio koda od A ida ga
se pomijesa sa dijelom koda od B i tako se dobije novi ¢lan, pripadnik nove generacije. Na
primjer, prvi dio (prve dvije znamenke) od A pomijesaju se sa drugim dijelom (zadnje dvije
znamenke) od B daju 0100 - novi kod. Za duzi kod odnosno vise znamenki (Sto obi¢no i jest
slucaj u praksi) postupak je isti. Proces mutacije, koji se primjenjuje manje ucestalo, ukljucuje
odabir jedne znamenke (po moguénosti nasumi¢no) koja se zatim promijeni. Tako, ako uzmemo
A kao 0101 i mutiramo ga mijenjajuci tre¢u znamenku, dobiti ¢emo 0111 u sljedecoj generaciji.
Kod rada sa GA, prvi zadatak je konstrukcija kromosoma sa utvrdenom duljinom, Koji
predstavljaju populaciju, jednostrano odredujuci svaku pojedinu jedinku. Takoder je potrebno
odrediti veli¢inu populacije i odlu¢iti hoce li se dozvoliti njezin rast. Ako je odredeno da nema
rasta populacije tada ¢e neke jedinke u generaciji morati biti ubijene, odnosno nece dalje
napredovati. To ¢e biti najslabije jedinke ili pak (za potrebe raznolikosti) jedinke koje su veoma
sliéne ostalima, ali ne toliko dobre pa mogu biti ubijene. Isto tako, ubijeni mogu biti i klonovi,
zato $to populacija identiénih jedinki nije poZeljna. Zatim je potrebno odlugiti koliko ¢e se
krizanja i mutacija pojaviti, $to se uglavnom odreduje empirijski, za potrebe specificnog
problema koji se rjesava (Warwick, 2012, str. 104). Iz iteracije u iteraciju jedinke u populaciji
poprimaju sve pozeljnija svojstva. Algoritam obi¢no zavrSava dosezanjem zadanog broja
iteracija. Kada je uvjet zavrSetka ispunjen iz dobivene populacije odabire se najbolja jedinka i

ona predstavlja rjeSenje problema.
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Vjerojatno najbitniji aspekt u radu s genetskim algoritmima je odredivanje mjerljivosti jedinki —
Sto je dobro, a $to je lose u zadanim osobinama. Za tu svrhu izraduje se sveobuhvatna funkcija
koja se naziva funkcija dobrote (engl fitness function) kojom se odreduje pogodnost jedinke.
Funkcija dobrote dodjeljuje vrijednosti dobrote svakom kromosomu u trenutnoj populaciji.
Dobrota (engl. fitness) kromosoma ovisi o tome koliko dobro taj kromosom rjeSava problem na
koji se GA aplicira (Mitchell, 1999, str 4.). Funkcija dobrote moze uklju¢ivati vrijednosti poput
brzine, cijene, snage, duljine ili bilo ¢ega Sto je znacajno za odredeni problem. Odabir prikladne
funkcije dobrote obi¢no je kljuc¢an faktor u primjeni genetskog algoritma.

Za pokretanje algoritma potrebna je inicijalna populacija koja se moze dobiti nasumiéno ili
putem odredenog broja grubih procjena rjeSenja. Dobrota svakog pojedninog ¢lana prve
generacije odreduje se funkcijom dobrote. Nakon toga odabire se par kromosoma za parenje -
oni koji postignu bolji rezultat u dobroti imaju vece Sanse za parenje. Primjene se krizanje i
mutacija, za svaki pojedini slu¢aj ikao rezultat dobiju se jedan ili viSe potomaka. Tada se proces
moze ponoviti na ostalim parovima kromosoma. Dobiveni rezultat je nova populacija sastavljena
od originalnih kromosoma. Svaki od dobivenih kromosoma tada se testira primjenom funkcije
dobrote te se iz populacije eliminiraju kromosomi koji dalje ne sudjeluju u procesu. Citav
process ponavlja se generaciju za generacijom — po moguénosti vise tisu¢a generacija — dok se
ne uoCi da nastupaju samo manje promjene u funkciji dobrote primjenjene na racunanju najboljih
kromosoma. U tom trenutku moze se zakljuéiti da je postignuto rjeSenje. Ponekad su te promjene
male u nekoliko generacija, pa vrijednost moze ¢ak i opadatipa se zatim ponovo poboljSavati $to
zapravo ovisi 0 kompleksnosti problema. Ponekad se odredi da se process zaustavlja nakon §to je
u nekoliko generacija uocena odredena, zadana vrijednost funkcije dobrote 1 moZe se smatrati da
je rjesenje “dovoljno dobro™.

Jedna razlika izmedu GA 1 prirodnih procesa je u tome Sto kod GA populacija ostaje stalna.
Glavni razlog za to jest upravljanje algoritmom jer bi rast populacije zahtjevao da se za svaku
novu jedinku ponovo izraCunava funkcija dobrote, a to zahtjeva odredene vremenske resurse u
radu racunala pa bi se velikim rastom populacije znacajno povecalo vrijeme izracuna. Medutim,
takav pristup smanjuje raznolikost u populaciji. Ponekad je potrebno da GA izvodi operacije

prilagopdbom na nastale promjene u uvjetima, kao na primjer robot koji se treba nositi sa
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razli¢itim uvjetima u okoliSu. U takvim je situacijama raznolikost u populaciji jako bitna kako bi

se relativno brzo pojavile velike promjene u individui ako ikada je to potrebno.

4.3. Inteligentni agenti

Agent je neSto Sto moze percipirati svoju okolinu putem senzora (osjetila) i djelovati na tu
okolinu putem efektora. Ljudski agent ima oc¢i, usi i ostale organe za senzore te ruke, noge, usta
i ostale dijelove tijela za efektore. Robotski agent zamjenjuje kamere i infracrvene lokatore za
senzore, a razli¢ite motore za efektore. Softverski agent ima kodirane nizove bitova za
perceptore iakcije koje izvodi (Norvig i Russell, 1995, str 31).
Temeljeno na konceptu agenta, predlozena je nova definicija umjetne inteligencije:

- Umjetna inteligencija je grana racunalstva. Njezin je cilj konstruiranje agenata koji

pokazuju odredena inteligentna ponasSanja.

Tako je istrazivanje inteligentnih agenata u srzi problema umjetne intaligencije. Inteligentno
raGunalo je prvi cilj, a ultimativni cilj je umjetna inteligencija (Shi, 2011, str. 502). Osnovna
karakteristika racionalnog agenta bila bi da ¢ini ispravnu stvar. Moze se re¢i da su ispravne
akcije one u kojima ¢e agent biti naju¢inkovitiji. Dakle, to zahtjeva odluku o tome kako i na koji

nacin provesti evaluaciju agentovog uspjeha.

sensors

Percepw/_ ----- \\
2
| environment /
actions
R S
Z/

effectors
Slika 4.5. Interakcija agenta s okolinom putem senzora i efektora

U svrhu evaluacije uspjeha koristi se izraz mjera izvedbe (engl. performace measure) kod
odredivanja kriterija uspjeSnosti agenta. Pri tome se inzistira na objektivnom mjerenju,
nametnutom od strane nekog autoriteta. Drugim rje¢ima, mi kao vanjski promatrac¢i postavljamo

standard o tome $to znaci biti uspjeSan u okolini i koristimo ga za mjerenje izvedbe agenata. Kao
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primjer, zamislimo slufaj agenta koji bi trebao ocistiti prljavi pod. Prihvatljiva mjera izvedbe
bila bi koli¢ina prljavstine koju je agent oCistio u osam sati. Sofisticiranije mjerenje ukljucivalo
bi i faktor potro$nje elektricne energije kao i faktor stvaranja kolicine buke u radu agenta.
Takoder je vazan i vremenski faktor, odnosno ukoliko Zelimo mjeriti koli¢inu prljavstine koju je
agent sakupio u prvom satu, nagradili bi agenta koji je u pocetku najuc¢inkovitiji (Cak kada bi
kasnije radio malo ili nimalo), a kaznjavali bi one koji rade konzistentno. Ovdje treba biti
oprezan u smislu da se razlikuje racionalni agent od sveznaju¢eg. Sveznajuci agent zna stvarni
ishod svojih akcija i prema njemu se moZe ponasati, ali to je u stvarnosti nemoguce. “Zapravo,
ovdje treba istaci da se racionalnost bavi ofekivanim uspjesima s obzirom na to Sto je
percipirano. Bitno je da, ako ozna¢imo kako bi inteligentni agent trebao uvijek Ciniti ispravne
stvari, postaje nemoguce konstruirati agenta koji udovoljava ovim specifikacijama — 0sim ako ne

poboljsamo izvedbe kristalnih kugli” (Norvig i Russell, 1995, str 33).

Racionalnim se u bilo koje vrijeme moze smatrati neSto $to udovoljava navedenim
Kriterijima:

1. Mijeri izvedbe koje definira stupanj uspjeha.

2. Sve §to je dosad agent percipirao (sveukupna povijest percipiranja naziva se slijed

percepta).

3. Sto agent zna o okruZenju.

4. Akcije koje agent moZe izvesti.
Iz ovoga se izvodi definicija idealnog racionalnog agenta:

Za svaki moguci slijed percepta, idealni racionalni agent trebao bi poduzimati bilo koje

akcije kojima o¢ekuje da ¢e maksimalno povecati svoju mjeru izvedbe, temeljeno na dokazima
dobivenim preko sljeda percepta i bilo kojeg ugradenog znanja koje posjeduije.
Ponasanje agenta ovisi isklju¢ivo o slijedu percepta do odredenog trenutka. Tada je mogucée
opisati bilo kojeg agenta izradom tablica akcija koje se poduzimaju kao odgovor na svaki moguci
slijed percepta. Takva se lista naziva mapa; od sljeda percepta do akcija. Idealno mapiranje tada
opisuje idealnog agenta. Odredenjem akcija koje agent treba poduzeti kao odgovor na bilo koji
slijed percepta omogucéuje se kreiranje idealnog agenta. Ponasanje agenta moze biti zasnovano i
na njegovom vlastitom iskustvu i na ugradenom znanju prilikom izgradnje agenta, za odredeno
okruzenje u kojemu agent djeluje.
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4.3.1. Osnovna grada inteligentnih agenata

Zadaca tehnika umjetne inteligencije jest kreiranje agent programa: funkcije koja implementira
mapiranje agenta od percepta do akcija. Pretpostaka je da ¢e se program izvoditi na nekoj vrsti
ra¢unalne naprave koju nazivamo arhitektura.

Program se odabire tako da ga arhitektura prihvaca i izvodi. Arhitektura moze biti jednostavno
racunalo ili moze uljucivati hardver za specijalne namjere poput obrade slika iz kamere ili
filtracije audio unosa. MoZe ukljuCivati softver koji omogucava izolaciju izmedu temeljnog
racunala i agent programa, kako bise moglo programirati na viSoj razini.

Opcenito; arhitektura omogucava perceptore iz senzora dostupnima program, izvodi program, i
dobavlja programske akcije efektorima kako su one generirane. Odnos izmedu agenata,

arhitek ture 1 programa moZe se sazeti ovako:

AGENT = ARHITEKTURA + PROGRAM

Pojavnost sveukupnog kompleksnog inteligentnog ponasanja postize se kroz skup interakcija
jednostavnih entiteta koji su sami poluautonomni agenti. Ti agenti (kao kod UNM) mogu biti u
formi neurona koji su jednostavno ulan¢ani zajedno, a inteligentno ponaSanje ostvaruju svojom
brojnos¢u. Kod GA moguée je da se populacija gena, kao agenata, poboljSava putem
evolucijskog procesa uz vanjsku procjenu — funkciju dobrote. U svakom je slu¢aju vidljivo da
pojedini agenti imaju malo ili nimalo znanja 0 tome §to ostali agenti ¢ine. Oni su relativno
neovisni, ali ipak pod utjecajem ostalih agenata u smislu postizanja ciljeva u okolini. Kona¢ni
rezultat moze ostvariti samo jedan agent (u slu¢aju GA) ili skup zajednice agenata (u slucaju
UNM).

Autonomnost sustava odredena je mjerom kojom je njegovo ponaSanje odredeno vlastitim
iskustvom. Zaista autonoman inteligentni agent trebao bi samostalno djelovati uspjesno u
razli¢itim vrstama okruzenja, ukoliko ima dovoljno vremena za prilagodbu.

Autonomni agent je sustav koji:

- je smjeSten u okolinu,
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- jedio te okoline,
- kojuosjeca,
- nakojudjeluje,
- uvremenu,
- s ciljem ostvarenja vlastitih planova (nijedan Covijek ne navodi njegove odabire u
akcijama),
- kako bi te akcije mogle utjecati na njegova buduca opazanja (on je strukturno udruzen sa
svojom okolinom)
Posliednja osobina koja je navedena, razlikuje autonomne agente od ostalog softvera.
Pretpostavka je da bi neki generalno inteligentni sustav trebao biti autonomni agent iz razloga §to
je za generalizaciju znanja, izmedu razli¢itih 1 vjerojatno novih podrucja, potrebno ucenje.
Ucenje zahtjeva osjetila, a Cesto i izvodenje akcije. “Autonomni je agent pogodan za ucenje,
pogotovo ucenje nalik ljudskom. Da bi sve to izvodio, agent mora imati ugradene senzore za
osjetila, efektore za izvrSenje akcije i mora imati primitivne motivatore, Koji motiviraju njegove
akcije. Senzori, efektori i motivatori jesu primitivi koji moraju biti ugradeni u agenta ili se

moraju razviti ubilo kojem agentu” (Goertzel i Wang, 2007, str 38).

4.3.2. Primjena inteligentnih agenata

Jedan pristup Ul je da se posebno fokusira na ideju agenata, i njihove individualne identitete
kako bi se proizvelo ukupno nastalo ponasanje. Svaki element moze se smatrati dijelom drustva
koje obi¢no percipira ogranicene aspekte svoje okoline, a na koju moze djelovati ili samostalno
ili u suradnji s ostalim agentima. Na taj na¢in pojedina¢ni agenti uskladuju svoje ponasanje s
ostalima kako bi obavili specificnu zada¢u. Kljuéna razlika izmedu tog pristupa i klasiéne
umjetne inteligencije je u tome $to je sveukupna inteligencija raspodijeljena izmedu agenata
umjesto da je smjestena u nekom centralnom sredistu.

U koriStenju agenata za rjeSavanje problema moZze se kompleksni problem razlomiti na manje
probleme od kojih je svaki mnogo laksi za rjeSavanje. Agenti se tada mogu Koristiti za rjeSavanje
tih manjih problema — udruzujuci se u ostvarivanju kona¢nog rjeSenja. Jedna prednost ovoga je u

tome da svaki agent sadrZi informaciju o svom “manjem” problemu — ne mora znati nista o
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generalnom problemu. Medutim, mnogo je na¢ina na koje se ovakva primjena moze ostvariti, pa
se tako mogu pronaéi razli¢ite definicije toga $to je agent i $to moZe raditi.

“Neki agenti imaju zadane akcije, dok su neki fleksibilni i prilagodljivi. Neki suautonomni, neki
su kompletno ovisni o odlukama ostalih. Vecina je responzivna na okolinu u kojoj postoje iako
to moze biti u smislu okoline vanjskog svijeta ili akcija agenata koji ga okruzuju. Zamislite jedan
neuron u sredini svog mozga, na primjer, on je pod utjecajem ostalih neurona, ne izravno pod
bilo kakvim vanjskim utjecajem” (Warwick, 2012, str. 109).

Moguce je kreirati agentski sustav tako da svi agenti imaju istu snagu i sposobnosti; medutim
moze se odrediti da nekiagenti nadvladaju odluke ostalih agenata — tada govorimo o slojevitoj
arhitekturi u kojoj akcija ili odluka jednog agenta, nizeg prioriteta, biva prevladana odlukom

agenta viSeg prioriteta.

4.3.3. Softverski agent — softbot - bot

Racunalni agenti tranuta¢no su veoma aktualna tema u umjetnoj inteligenciji kao i prijelomna
tocka u razvoju softvera nove generacije. Postoje Siroki spektar moguc¢ih softverskih agenata. Na
primjer, takvi se agenti danas koriste kod promatranja financijskih trzista. Oni u realnom
vremenu provjeravaju kretanja dionica i njihove cijene na trziStima. Agent moze biti i ¢esto jest
odgovoran za kupovinu i prodaju roba pa u tom slu¢aju mora znati ako (¢ovjek) dobavlja¢ ima u
nekom trenutku smjernice koje dionice su zanimljive, a koje treba izbjegavati — u tom slucaju
softverski agent moze trebati “razumijevanje” instrukcija govornog jezika. Agenti su idealni za
ovakve transakcije zato $to jednostavno miruju i promatraju aktivnosti, a rednju izvode samo
kada se pojave “pravi uvjeti”. Ne samo $to je ovo teSko izvodivo za ljude, ve¢ jednom kada je
odluka potrebna, agent je moZe izvesti gotovo smjesta. U vremenu koje bi ljudskom brokeru bilo
potrebno da napravi istu odluku (nekoliko sekundi ili minuta) prodaja moze ve¢ biti gotova.
Rezultat toga je da veoma veliki omjer dnevnih financijskih transakcija Sirom svijeta izvode, ne
ljudi, ve¢ softverski agenti. Uredi financijskih kuéa u gradskim sredistima u Londonu i New
Yorku zaguSeni su rac¢unalima. Brokeri koji su nekada izvrSavali transakcije sada su ukljuceni
tako $to promatraju UI agenate, dobavljaju za njih informacije i povremene naredbe — nakon toga

ih pustaju u rad. Istovremeno su drugi uklju¢eni u izradu novih Ul agenata. “Vise nije slucaj da
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tvrtka koja izvede najbolju pogodbu zaradi najvise novca, sada su to tvrtke koje ostvare najbolje
Ul agente” (Warwick, 2012, str. 110). Takav je agent u stanju nadzirati mno$tvo faktora
istovremeno, ¢uvaju¢i povijesne podatke o cijeni dionica kroz neko razdoblje; trendovima u
istrazivanjima; usporedujuci te podatke s ostalim dionicama; povezuju¢i ih s omjerima u
financijskim transakcijama i ostalim vanjskim informacijama prevedenim iz svakodnevno novih
podataka. Kako je udruzeno mnogo faktora, moguce je potrebno ugraditi u agenta neke od

tehnika rudarenja podataka ili agent treba imati pristup podatcima kako i kada treba je potrebno.

Osnovna akcija koju agent izvodi jest da uzima informaciju s jednog od brojnih ulaza, obradi tu
informaciju, poveze je sa povijesnim podacima te donese odluku za djelovanje bilo fizi¢ku ili u
obliku softverskog izlaza. Ovo se moze posti¢i dizajnom agenta temeljenom na pravilima ili
tablicama koje sadrze podatke. Ukoliko se povijesni podaci ignoriraju tada mozemo govoriti o
refleksnom agentu. Kada agent sadrzi elemente koje zahtjevaju planiranje kako bi postigli
interni cilj ili se usmjeravaju prema vanjskom cilju tada govorimo o agentu orijentiranom ka
cilju. Istodobno, ako se elementi planiranja prilagodavaju kako bi na odgovarajuc¢i nacin reagirali
na vanjske promjene u okolini, po moguénosti kao posljedica vlastitih akcija agenta, onda
govorimo u agentima koji ufe. Kona¢no, agenti se mogu temeljiti na modelima dobivenim iz
stvarnog svijeta kojega onda nastoji oponasati u izvedbi i tada se naziva agent temeljen na

modelu.

4.3.4. Viseagentski sustavi i raspodijeljena inteligencija

U 1990-ima multiagentski sustavi MAS (engl. multi-agent system) postali su veoma zastupljeni
u istrazivanjima distribuirane inteligencije. ViSeagentski sustavi pretezno istrazuju inteligentno
ponaSanje prilikom koordinacije viSe agenata. Za postizanje globalnog, zajednickog cilja ili
njihovih pojedina¢nih ciljeva, agenti dijele znanje o problemu i pristupima rjeSavanju kroz
medusobnu suradnju. Raspodijeljena inteligencija najvise istrazuje rjeSavanje problema u fizi¢ki

ili logicki raspodijeljenim sustavima (Shi, 2011, str. 499).
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Raspodijeljenu inteligenciju mozemo definirati kao:
- podru¢je umjetne inteligencije koje proucava principe i oblikovanje viSeagentskih

sustava.

Od 1970-ih raspodijeljena inteligencija postaje sve zanimljiviji predmet istrazivanja postepenim
razvojem racunalnih mreza, komunikacija 1 tehnologijom pararelnog dizajna racunalnih
programa. Naglim razvojem interneta u 1990-ima pruzaju se nove, izvrsne mogucnosti za
primjenu informacijskih sustava i DDS (eng. Decision Support System) sustava. Opseg, domet i
kompleksnost primjene novih informacijskih sustava pove¢ani su danas na visoki stupanj, a

raspodijeljena inteligencija u njima igra klju¢nu ulogu. Osobitosti takvih sustava jesu:

e Podatci, znanje ikontrola raspodijeljeni su ne samo logicki, ve¢ fizicki.
e Svaki sudionik urjeSavanju problema povezan je raunalnom mreZom.

e Svaka komponenta suraduje s ostalima kako bi se rjeSio problem koji jedna
komponenta samostalno ne moze.

Implementacija raspodijeljene umjetne inteligencije moze nadoknaditi nedostatke tradicionalnih
ekspertnih sustava i veoma poboljsati izvedbu sustava znanja. Prednosti sustava raspodijeljene
inteligencije ukljucuju:

e PoboljSanje kapaciteta rjeSavanja problema - zbog raspodijeljenji karakteristika
inteligentnog sustava, prije svega njegov se kapacitet rjeSavanja problema znacajno
povecava i cijeli sustav reducira vrijeme odgovora i tocnost rjeSenja, takoder je otporniji
na greske. Zatim, sustav je lakse prosirivati, a zahvaljuju¢i obiljezjima pojedinih modula
moguce je cjeli sustav napraviti veoma fleksibilnim.

¢ PoboljSanje ucinkovitosti rjeSavanja problema - zbog toga Sto ¢vorovi raspodijeljenog
inteligentnog sustava mogu paralelno rjeSavati problem i tako povecati u¢inkovitost.

e Prosirenje dosega primjene - u raspodijeljenim inteligentnim sustavima, razli¢ita
podru¢ja i razli¢iti struénjaci iz istog podrucja mogu suradivati prilikom rjeSavanja
problema kada jedan odredeni estru¢njak to ne moze sam. U isto vrijeme moguce je
ukljuciti vise nestru¢njaka kod rjeSenja problema i dobiti jednaki ucinak ili takav da

nadilazi eksperta.
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e Reduciranje kompleksnosti softvera - raspodijeljeni sustavi rastavljaju zadaée na
podzadace pa tako reduciraju kopleksne probleme.

Tamo gdje se primjenjuju viseagentski sustavi, oni mogu djelovati u suradnickom odnosu tako
da svaki od agenata dobavi dio odgovora na problem, a sveukupno rjeSenje dobije se skupnom
kohezijom izlaza sa brojnih agenata. Takoder je moguée postaviti agente da djeluju
natjecateljski, pojedinacno ili u grupi pa samo mala grupa aktivnih agenata dobavlja
sveobuhvatno konacno rjeSenje.
Raspodijeljene viSeagentske sustave (U vidu senzora) primjenio je Alasdair Allan na projektu
mreze raspodijeljenih peer-to-peer teleskopa, koji su djelyju¢i autonomno, rasporedili opazanja
tako da reagiraju na vremenski kriticne dogadaje i u to doba (2009. godine) polucili su golemi
uspjeh u vidu otkrica tada najudaljenijih objekata ikada pronadenih. On smatra da ¢e se
geografski raspodijeljeni agenti koji preko senzora prikupljaju podatke iz svoje okoline,
primjenjivati sve vise na svakodnevne objekte. Neizbjezno, koli¢ina racunala koji ¢e umjesto nas
(u drugom planu) izvrsavati zadaée prikupljanja i obrade podataka u realnom vremenu povecavat
¢e se, a za desetak godina svakidio odjece, nakita i svega §to nosimo uz sebe, mjeriti ¢e, vagati i
ra¢unati, a svijet ¢e biti pun senzora. ” Prikupljeni podaci biti ¢e u oblaku, u halou uredaja ¢iji ¢e
zadatak biti da nam pruzaju usluge opaZanja i1 konstantnog racunanja, dok Setamo oni ¢e
izraCunavati, medusobno se konzultirati, predvidati i iS¢ekivati naSe potrebe. Bit ¢emo okruzeni

mrezom distribuiranih senzora irac¢unala” (Allan A., 2013).

4.4. Big data - veliki podaci

U istrazivanjima na podru¢ju astronomije i genetike javlja se tijekom 2000-ih eksplozija velike
koli¢ine sakupljenih podataka. 1z genomike nastao koncept velikih podataka (engl. big data)

prosirio se od tada na sva podrucja ljudske djelatnosti (Mayer-Schonberger, 2013, str. 16).

U srzi pojma big data nalazi se predvidanje. lako se opisuju kao grana raCunalne znanosti i
umjetne inteligencije, odnosno podrucja strojnog ucenja, ova osobina je zavaravajuca. “S big
data ne pokuSava se nauciti raCunalo da “misli” poput ljudi. Ovdje se radi o primjeni matematike

na goleme koli¢ine podataka da bi se dobio zakljucak temeljen na vjerojatnosti: koja je
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vjerojatnost da je pristigla email poruka spam; da je ispis “hte” zapravo “the”, da su putanja i
brzina pjesaka koji pretréava cestu dovoljni da on prede na dugu stranu tako da vozilo bez
Vozaca treba samo malo usporiti. Klju¢no je da ovakvi sustavi imaju dobru izvedbu zbog toga Sto
su hranjeni s mnogo podataka na kojima temelje svoja predvidanja. Stovise, naéinjeni su tako da
sami sebe pobolj$avaju s vremenom, na nac¢in da biljeZe najbolje signale i uzorke za promatranje

dok se hrane novim podatcima.

U buduénosti — 1 prije nego Sto mislimo — mnoge pojavnosti naSeg svijeta koje su danas
iskljuc¢ivo u domeni ljudske prosudbe biti ¢e prosirene ili zamjenjene ra¢unalnim sustavima. Kao
Sto je internet radikalno promjenio svijet dodaju¢i komunikaciju racunalima, tako ¢e koncept big
data promijeniti temeljne aspekte Zivota dodaju¢i im kvantitativnu dimenziju koju prije nisu
imali (Mayer-Schonberger, 2013, str. 29). “Digitalno doba mozda je olakSalo i ubrzalo obradu
podataka, omogucilo ra¢unanje milijuna brojeva u kratkom trenu. Ali kada kazemo da podaci

“govore” - mislimo nesto vise i drugacije.

Big data se temelji na tri bitna pomaka u razmiSljaju koji su povezani i medusobno se
pojacavaju. Prvi je sposobnost analize velike koli¢ine podataka iz odredenog podrucja, umjesto
da se promatra samo manji skup podataka. Drugi je nastojanje da se usvoje “zbrkani podaci” iz
stvarnog svijeta, bez inzistiranja na privilegiji to¢nosti. Treci je pove¢ano uvazavanje korelacija

umjesto nekada nedostizne uzro¢nosti” (Mayer-Schénberger, 2013, str. 44).

Korelacije su korisne u svijetu malih podataka, ali u kontekstu velikih podataka one dolaze do
sjaja. Pomoc¢u njih lakSe, brze i jasnije nego prije odabiramo uvide. U svojoj srzi korelacije
kvantificiraju statisticke odnose izmedu dvaju vrijednosti podataka. Jaka korelacija zna¢i da kada
se promijeni vrijednost nekog podatka, vrijednost drugog ima veliku vjerovatnost da se takoder
promijeni. Kod korelacija radi se o vjerojatnosti, ne o sigurnost, medutim kada je korelacija jaka,

vjerojatnost povezanosti je visoka.

“Mnogi korisnici Amazona mogu se u to uvjeriti odabirom police sa preporué¢enim k njigama.
Inovativna preporuka od strane Amazon sustava razultate dobiva stvaranjem korisnih korelacija
medu njima, bez poznavanja temeljnih uzroka. Znati sto, ne zasto, je dovoljno dobro” (Mayer-
Schonberger, 2013, str. 115).
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5. KOMERCIJALNA PRIMJENA UMJETNE INTELIGENCIJE

“S masivnom koli¢inom ra¢unalne snage, strojevi sada mogu prepoznavati objekte i prevoditi

govor u realnom vremenu. Umjetna inteligencija napokon postaje pametnija” (Hof, 2013).

Svjedoci smo eksplozije primjene umjetne inteligencije. Ona podrazumjeva slabu Ul, odnosno
primjenu pametnih algoritama u aplikacijama za rjeSavanje kompleksnih problema. Taj uzlet
rezultat je kombinacije nekoliko faktora popout; jeftinog paralelnog ra¢unanja u oblaku, velikih
podataka i sve boljih algoritama za strojno ucenje. Danas moZemo govoriti o tome da: “umjetna
ineligencija ve¢ mijenja svijet.” Naslovi poput ovoga u svim svjetskim medijima postali su
uobicajeni, a uzlet umjetne inteligencije se usporeduje s industrijskom revolucijom. Najavljuju se
duboke promjene u drustvu i na trziStu rada temeljene na predvidanjima da ¢e Strojevi u
potpunost preuzeti obavljanje mnogih rutinskih poslova koje sada obavljaju ljudi. Razlog je sve
Sira primjena metoda razvijenih u umjetnoj inteligenciji na razli¢ita podrucja ljudske djelatnosti,

od fundamentalnih znanosti poput fizike ibiologije do upravljanja kompleksnim sustavima.

Rast umjetne inteligencije koji sada vidimo povezan je sa rastom velikih podataka.“Jednostavno
receno, eksplozivan rast podataka je osnova za stvaranje slabe umjetne inteligencije. Ako tome
dodate podatke koje generiraju korisnici — gotovo 300 000 tweetova, 220 000 fotografija na
Instagramu, 72 sata YouTube video sadrzaja, 2.5 miliona komadi¢a sadrzaja koji dijele korisnici
Facebooka, u svakoj minuti, koje poslovne tvrtke moraju nadgledati i prihvatiti — jasno je kako
nijedna organizacija niti (ili Covjek) nije u stanju nositi se s time bez pomo¢i umjetne

inteligencije” (Senior, 2015).

Poslovne i osobne pogodnosti koje proizlaze iz Ul nadilaze sposobnosti kretanja kroz goleme
koli¢ine informacija i automatizacije poslova rutinskog znanja. Neki Ul obraduju dobivene
podatke tako da sakupe i istaknu ono $to je znacajno i vrijedno pojedinim korisnicima i njihovom
stanju “potrebe”. “Umjetna inteligencija je svuda oko nas - mi viSe nemamo ruku na zatvaracu.
Jednostavan ¢in povezivanja s nekim putem tekstualnih poruka, e-maila ili telefonskih poziva
koristi inteligentne algoritme za usmjeravanje informacija. Gotovo svaki proizvod kojega

dotaknemo dizajniran je u suradnji ljudi i umjetne inteligencije, a zatim izgraden u
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automatiziranim tvornicama. Kada bi svi Ul sustavi odlu¢ili sutra stupiti u Strajk, nasa bi
civilizacija bila obogaljena: ne bismo dobili novac od banke, uistinu, na§ novac bi nestao;
komunikacije, transport i proizvodnja bili bi zaustavljeni. Sre¢om, nasi inteligentni strojevi nisu

jo§ dovoljno inteligentni da bi organizirali takvu zavjeru* (Kurzweil, 2012, str. 325).

5.1. Primjena inteligentnih sustava

Postoje sluSna pomagala sa algoritmima koji filtriraju pozadinsku buku, sustavi za pronalaZzenje
rute prikazom mape i ponudom savjeta u navigaciji za vozace, sustavi za preporuku knjiga i
muzike (obzirom na prijaSnje kupovine korisnika) i sustavi za pomo¢ u medicinskim odlukama
kod rane dijagnoze karcinoma. Postoje robotski kuéni ljubimei, roboti koji Ciste, kose travu,
kiruski roboti, roboti spasioci i vise od milijun industrijskih robota. Svjetska populacija robota
danas premasuje 10 milijuna. Izraduju se moderni programi za prepoznavanje govora u kojima
sustavi koriste statisticke tehnike strojnog ucenja koje automatski grade modele iz promatranja
uzoraka koji se koriste. Kod programa za prevodenje koriste se isti modeli pa tako programeri u

izgradnji sustava ne moraju uop¢ée govoriti jezike na kojima rade (Bostrom, 2014. str 31).

Bitna vrijednost algoritma je upravo u njihovoj brzini, koja je pak odredena hardverom. Zato $to
algoritmi omogucuju rjeSavanje kompleksnih zadataka velikom brzinom postali su pokretacka
snaga danas$njeg svijeta, ostvareni u kodovima i telekomunikacijskim infrastrukturama koje ¢ine
“mrezu”. Algoritam koji odluCuje koji film éete gledati, poput onih koje primjenjuje Netflix, je
relevantan zbog brzine kojom moZe provijeriti na tisue ulaznih faktora korektno irezultat vratiti
korisniku gotovo trenuta¢no. Kada rezultat ne bi bio gotovo trenutacan, tada kao alat ne bi bio
toliko ucinkovit. ”Danas nam algoritmi dozvoljavaju da u svoje dane uvrstimo viSe sadrzaja.

Cinimo vise stvari u manje vremena, u svijetu algoritama i ra¢unala to je poznato kao uklanjanje
latencije” (Steiner, 2012, str. 232).

Pokretacka snaga razvoja boljih i pametnijih algoritama je globalno trziste s uvijek vec¢im
zahtjevima na tehnologijma koje su jeftiije, koje Stede vrijeme i energiju ili se pak koriste u
predvidanju. Zadnjih godina nastale su brojne tvrtke koje specijalizirane u umjetnoj inteligenciji,
a najviSe se koriste primjenom algoritama strojnog ucenja. Primjeri sustava u kojima se danas

koriste umjetna inteligencija jesu: autonomna vozila, sustavi za prepoznavanje slika, sustavi za
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prepoznavanje prirodnog govora, program za odgovore -Wolfram Alpha, sustavi za preporuke
koji uce navike korisnika, odnosno ostvaruju personalizaciju, sustavi za automatsku trgovinu,

sustavi za nadzor, obranu i sigurnost, sustavi za inteligentno rasporedivanje.

Novost u umjetnoj inteligenciji je zaista mnogo javno i komercijalno dostupnih primjera.
Autonomna vozila kao Sto su Googleov automobil ili Daimlerov poluautonomni kamion
Inspiration, tehnologije su za koje se smatra kako ¢e dovesti do znatnog smanjenja nesre¢a na
prometnicama, povecati kapacitet prometa, olakSati ljudima zahtjevnost izvodenja voznje i

mnoge druge pogodnosti.

Slika 5.1. Samoupravljajuci automobil

Vozilima bez vozaca ve¢ je legalno dozvoljeno upravljanje na javnim cestama (u americkoj
saveznoj drzavi Nevadi), uz odredene restrikcije, iako se masovna primjena u javnosti Sirom
svijeta o¢ekuje tak krajem destlje¢a. Kraljevina Nizozemska je 2014. najavila petogo$nji plan
pripreme za uvodenje autonomnih kamiona na svojim prometnicama. Tehnologija koja promatra
cestu 1 upozorava vozaca na nadolazece opasnosti ve¢ je ugradena u vozila. Jedna takva
tehnologija zasniva se na uspjeSsnom modelu vizualnog procesuiranja u mozgu koja je kreirana
na MIT-u. Naziva se MobilEye isposobna je upozoriti vozac¢a na opasnosti poput nadolazeceg
sudara ili djeteta koje pretréava ispred automobila. Tu tehnologiju primjenjuju u automobilima

proizvodaci kao $to su Volvo i BMW.

Prepoznavanje lica je dovoljno poboljSano zadnjih godina pa se sada koristi u automatskom
prelazu granice izmedu Europe i Australije. Ministarstvo obrane Sjedinjenih Ameri¢kih Drzava
upravlja sa sustavom za prepoznavanje lica sa preko 75 milijuna fotografija od aplikanata za

vizu. “Sustavi za nadzor koriste rastucu sofisticiranu Ul tehniku rudarenja podataka za analizu
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glasa, videa ili teksta u velikim koli¢inama pobranog iz svjetskih medija za elektronicku

komunikaciju te pohranjenog u ogromnim centrima za podatke” (Bostrom, 2014, str. 33).

Prepoznavanje govora, odnosno “Razumijevanje prirodnog jezika, pogotovo kao ekstenzija
automatskog prepoznavanja govora, sada je uSao u mainstream. Siri, automatizirana osobna
asistentica na iPhone 4S mobilnim uredajima uskomesala je svijet mobilnog raCunalstva.” Siri
moZete pitatida ucini gotovo sve §to bi svaki pametni telefon sa samopostovanjem mogao uciniti
(na primjer, “Gdje mogu pronaci indijsku hranu u blizini? " ili “Posalji mojoj Zeni poruku da sam
krenuo” ili “Sto ljudi misle o novom filmu Breda Pitta?”) i gotovo svaki put Siri ¢e udovoljiti.
Siri ¢e 1 zabavljti uz malo neproduktivnog ¢avrljanja. Ako je zapitate Sto je smisao Zzivota,
odgovorit ¢e “42”, $to ¢e ljubitelji Vodica kroz galaksiju za autostopere prepoznati kao - odgovor

na ultimativno pitanje o zivotu, svemiru i Svemu ostalom” (Kurzweil, 2012, str. 330).

Program Wolfram Alpha je program za odgovore (za razliku od programa za pretrazivanje)
kojega je razvio britanski matematiCar Stephen Wolfram. Godine 2002, nakon 10 godina
istrazivanja, Wolfram je objavio knjigu Nova vrsta znanosti u kojoj objasnjava svoje
kontroverzne poglede na neadekvatnost znanosti baziranoj na matematici da otkljuca tajne
prirodnog svijeta. Predlozio je glediSte da bi se kompleksnost prirode mogla bolje shvatiti kroz
proucavanje racunalnih modela temeljenim na staniénim automatima — ulju¢ujuci primjene U
svakojakim znanstvenim nastojanjima, poput vremenske prognoze, rast umjetnih organizama,
objasnjenje ponasanja burze kapitala kao i razumijevanje porijekla svemira. Priroda, kako on
tvrdi, funkcionira kao ra¢unalo. Godine 2009. Wolfram Research (tvrtka koju je osnovao
Stephen Wolfram) predstavio je Wolfram Alpha, program za pretrazivanje dizajniran da
odgovara na osnovna pitnja, posebno ona koja se mogu izraziti u jednadzbama 1 pri tome koristi
veliku bazu podataka umjesto da pretrazuje internet. Na primjer, ukoliko pitate Wolfram Alpha:
“Koliko ima prim brojeva manjih od millijun?” dobiti ¢ete odgovor 78 498. Program nije
potrazio odgovor, izraCunao ga je, korisniku vratio odgovor i nakon toga je prikazao jednadzbe
koje je koristio za dobivanje rezultata. “Ako u konvencionalnu trazilicu upisete isto pitanje, dati
¢e vam poveznice na kojima mozete naci trazeni algoritam. Tada bi trebali te jednadZbe ukljuciti
u sustav kao $to je Matematica (takoder razvijen od strane dr. Wolframa), ali ocito je da takav

nacin trazi puno vise posla i razumijevanja, nego kada jednostavno upitate Alphu” (Kurzweil,
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2012, str. 351). Alpha za pravo sadrzi 15 milijuna linija koda iz Matematice. Ono S$to ¢ini Alpha
jest da doslovno ra¢una odgovor iz podataka kojima raspolaze (oko 10 trilijuna bajtova). Mozete
postaviti §iroki raspon pitanja, na primjer: “Koja zemlja ima najvecéi BDP po broju stanovnika.”
Alpha se koristi i kao dio Appleovog Siri programa; ako Siri postavite ¢injeni¢no pitanje, onda se
ono prebacuje Alphi na obradu. Alpha se isto tako koristi kod pretrazivanja predstavljenim u
Microsoft Bing pretraziva¢u. “To je impresivan sustav, koji koristi izradene metode i ru¢no
obradene podatke. To je testament razlozima zbog kojih smo u prvom redu i kreirali raCunala.
Dok mi otkrivamo 1 sastavljamo znanstvene i matematicke metode, ra¢unala su mnogo bolja u
njihovim implementacijama, nego je to ljudska inteligencija bez pomagala. Vecina poznatih
znanstvenih metoda kodirane su u Alphi, zajedno sa kontinuirano azuriranim podacima iz
razli¢itih podrucja, od ekonomije do fizike* (Kurzweil, 2012, str. 352). “Dokazivanje teorema i
rjeSavanje jednadzbi sada su ve¢ toliko utvrdeni da ih se gotovo ne primjecuje kao umjetnu
inteligenciju. Rjesavatelji jednadzbi ukljuceni su u automatske dokazivace teorema kao $to je
Matematica, Formalne metode verifikacije ukljuCuju¢i automatske dokazivace teorema, rutinski

se koriste kod proizvodaca Cipova za provjeru dizajna clektri¢nih krugova prije proizvodnje”

(Bostrom, 2014, str 31).

Sustavi za preporuke koji u radu koriste strojno ucenje potiho preuzimaju globalna trzista.
Danas su veoma rasireni u primjeni, a namjenjeni su korisnicima razli¢itih usluga poput e-
trgovine. Kada je pokrenut, 1995. godine, Amazon je bio knjizara koja je u sebi imala ugraden
personalizirani sustav za preporuke koji je funkcionirao tako da trenutatno daje rezultate
(preporuke) korisniku. Google nam moze isporu¢iti pametnije oglasavanje, Netflix, svojim
korisnicima nudi preporuke na temelju njihovih prefereci odnosno onoga s§to su korisnici ve¢
gledali ili spremili za gledanje. “U Amazonu je pritisak za korisni¢kim podacima beskrajan: dok
¢itate na vaSem Kindle uredaju, podaci o frazama koje isticete, koje starnice birate, da li Citate
redom ili preskacete dijelove, se dostavljaju u Amozonov server i mogu se koristiti za indikaciju
koja bi vam se knjiga sljede¢a mogla svidjeti. Kada se nakon ¢itanja e-knjiga s Kindle uredaja na
plazi ulogirate, Amazon je u moguénosti suptilno prilagoditi svoju stranicu prikladno onome $to

ste Citali: Ako ste proveli puno vremena s posljednjim djelom Jamesa Pattersona, ali samo ste
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letimi¢no pogledali novi vodi¢ za prehranu, mogli bi ugledati mnogo komercijalnih trilera i

manje knjiga o zdravlju” (Pariser, 2011, str. 59).

Automatizirana trgovina dionicama je primjer primjene softvera na trziStima kapitala na
kojem se mogu uociti koristi od takvih sustava, ali i nepredviljive posljedice uzrokovane cudnim
ponaSanjem softvera. Botovi su 2000. godine doprinosili manje od 10 % u svakom trgovanju
dionicama u SAD-u. Veliki igrac¢i na Wall Streetu znali su za nihovo postojanje, ali tada
algoritmi nisu pomicali trziSta. Visokofrekventno trgovanje dionicama koje izvode racunala sve
to mijenja. Na Wall Streetu su algoritamski ratovi postali na neki na¢in natjecanje u tome tko ¢e
istu stvar u¢initi brze. “Kako se je Wall Street punio hakerskim talentima kroz 1990-e tako je sve
vise tvrtki nastojalo primjeniti iste strategije i slicne algoritme. Da bi stvorili nekakvu prednost u
odnosu na ostale, trgovci su sve vise nastojali dobiti bolji hardver, bolja racunala i bolje
telekomunikacijske linije “(Steiner, 2012, str. 232). Do pocetka 2008. godine, automatski botovi
na trziStima dionica ¢inili su 60 % svog prometa dionicama, a financijska industrija provela je
sedam godina isisavaju¢i svakog sposobnog inZenjera, fiziCara i generalno renesansne ljude
nakon zavrSetka studija, nude¢i im veoma visoke place i dodatke na zaradu. Wall Street je postao
najve¢i unajmljiva¢ matematicara, inzinjera i znanstvenika i u tome pretekao industriju
poluvodica, farmaciju ili telekomunikacijske tvrtke. Tako da nije zacudna Cinjenica da je jedan
dio razloga za ¢udno divljanje burze iz 2010. godine koji se naziva munjeviti slom (engl.Flash
Crash) bila i algoritamska trgovina koja je bila programirana da u obzir uzima volumen
trgovanja, ne cijenu ili vrijeme; trgovina se izvodila nevjerojatno brzo: u 20 minuta, umjesto u

nekoliko sati kako bi bilo tipi¢no za takve naredbe” (Simpson, 2010).

Vojska SAD-a i tajne sluzbe Sirom svijeta velikim djelom predvode primjenu umjetne
inteligencije putem robota za razminiravanje, sustava za nadzor, dronova za napade iostalih
neimenovanih vozila. Oni za sada jo§ veoma ovise o navodenju od strane ljudskih operatera, ali

provode se istrazivanja na proSirenju njihovih autonomnih sposobnosti.

Inteligentno rasporedivanje je takoder veoma uspjeSno. Sustav rezervacija avionskih tvrtki
koristi sofisticirane metode prilikom izrade rasporeda i kreiranja cijena. Poslovni subjekti koriste
siroki spektar Ul tehnologija u kontroli nabave i skladiStenja proizvoda. Ul tehnologije podloga

su mnogih usluga na inetrnetu. Softver upravlja svijetskim prometom e-poste, sprecava poplavu
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spamova. Softver koji koristi Ul komponente odgovoran je za automatsko odobrenje ili odbijanje
kredita i transakcija te kontinuirano prati aktivnosti korisni¢kih rauna traze¢i znakove
neovlastenog koristenja. Sustavi za povrat informacija u Sirokom spektru koriste strojno ucenje,
Googleova trazilica je u ovom trenutku najve¢i Ul sustav ikada izgraden (Bostrom, 2014, str.
32).

5.2. Google irazvoj umjetne inteligencije

Google se posebno istiCe kao twrtka koja od svojeg osnutka radi na realizaciji umjetne
inteligencije. Mozemo Google smatrati za jedan sustav ili projekt koji povezuje razli¢ite
inovativne metode, ideje 1 inovativne ciljeve za razvoj skupa sustava umjetne inteligencije.
Google sustav koristi tehnike strojnog ucenja da bi automatski klasificirao i obradio veliku
koli¢inu informacija s mreze ili za razvoj Google Glass - racunala koje se nosi. Google Glass
sadrzi opti¢ki zaslon koji se stavlja na glavu i omogucyje trenutnu i stalnu povezanost sa

internetom.

Twvrtka Google ima pristup razvoju umjetne inteligencije koji se odrazava u primjeni
raspodijeljenih sustava i paralelnog rada racunala. Ponekad je to motivirano potrebom da se
podatci sakupe s geografski udaljenih mjesta (web stranica sa servera ili podataka o vremenu ili
prometu prikupljenih iz senzora), a ponekad potrebom da se obrade ogromne koli¢ine podataka
koju jednostavno jedna CPU ne moze obaviti Proucavanje raspodijeljenih sustava i paralelnog
rada donosi neobi¢ne probleme poput kontrole istodobnosti, otpornosti na greske, efikasnosti
algoritama i1 komunikacije. Neki od istrazivaca u Googleu nastoje odgovoriti na temeljna
teoretska pitanja dok su drugi okupirani konstruiranjem sustava koji rade na najvecoj mogucoj
skali. Google se od ranih dana morao nositi s tim problemima u primjeni prilikom rada trazilice.
U vremenu velikih podataka, ne moZze se ocekivati od nijednog pojedina¢nog stroja da se nosi sa
koli¢inom informacija i zahtjevom za obradom kako bi ispunio Googleovu misiju da: “organizira

svjetske informacije i u¢ini ih univerzalno dostupnima i korisnima” (Google, 2014).

Google ima graf znanja (engl. knowledge graf), tehnologiju sposobnu analizirati prirodni jezik,
tehnologiju neuronskih mreza i nevjerojatnu moguénost dobivanja povratne informacije od

korisnika. “Ukoliko kombiniramo sve to zajedno s ljudima, u petlju koja neprekidno daje povrat,
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na$§ sustav postaje inteligentan” (Clark, 2013). Graf znanja funkcionira dinamicki, odnosno
prikazuje ono §to Google smatra relevantnim na temalju unosa korisnika. Iako Google joS$ nije
postigao cilj - stvaranje umjetne inteligencije moguce je vidjeti prve naznake sustava koji ima
izgled neovisne inteligencije u alatima za predvidanje koje tvrtka koristi. Primjer je Google Now
sustav koji korisnicima dostavlja relevantne podatke u nekom vremenskom trenutku na osnovu

postavki prikupljenih od individualnih korisnika.

Cetvrtog prosinca.2009. Google je objavio kako prestaje koristiti sustav za indeksiranje stranica
kod pretrazivanja i uvodi “personalizirano pretrazivanje za svakoga”. Od tada sustav koristi
57 signala prikupljenin od korisnika kako bi prilagodio pretrazivanje svakom individualnom
korisniku sustava. “Signale sustav koristi kako bi izradio pretpostavku 0 tome tko je korisnik i
koje mrezne stranice bi se korisniku svidjele. Signale ¢ini sve - od mjesta na kojem se korisnik
ulogirao, koji browser koristi, §to je korisnik prethodno trazio. Cak ako i niste ulogirani, on ¢e
prilagoditi svoje rezultate i prikazati vam stranice za koje je predvidio da je najveéa vjerojatnost
da cete ih kliknuti” (Pariser, 2011, str. 15). Sustav filtrira rezultate pretrazivanja u skladu s

identitetom korisnika na temelju najnovijih metoda strojnog ucenja.

Svaki korisnik Google sustava pomaze stvaranju umjetne inteligencije tako da odabire rezultate
koji najbolje odgovaraju onome §to je korisnik unio u trazilicu (odabirom fotografija objekta ili
video sadrzaja, na primjer), to je na¢in na koji ovaj ogroman sustav uci i naziva se pojacano
ucenje (engl. reinforsed learning). Pojacano ucenje je ono Sto daje mozda najvece Sanse
Googleu u razvoju umijetne inteligencije. Zato $to Google raspolaze najSire koriStenom
trazilicom, ima stotine milijuna Gmail-ova, YouTube i Android korisnike, kompanija ima
kompletnu prednost u podesavanju svojih pristupa umjetnoj inteligenciji kao odgovor ljudima
(korisnicima). To je kao da svaki korisnik Googleovih servisa sudjeluje u isprobavanju njihove
Ul tehnike, ispravljaju¢i pri tome pogreske u trazenju 1 izvodenje akcija kada je trazenje
uspjeSno. Njihov suparnik u istrazivanju i primjeni novih tehnologija IBM, testira primjenu
superracunala Watson na medicinsku dijagnostiku koriste¢i takoder tehniku pojatanog ucenja u
kojoj sustav ima sposobnost brze sinteze velike koli¢ine informacija i generiranje hipoteza kao

odgovor na pitanja.
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Google takoder radi na automatkoj izgradnji trezora znanja (engl. Knowledge Vault), masivne
baze podataka koja ¢e dati do sada neviden pristup ¢injenicama u svijetu. “Google gradi najvece
spremiSte znanja u ljudskoj povijesti — i to radi bez bilo kakve ljudske pomo¢i. Umjesto toga
trezor znanja automatski sakuplja i spaja informacije $irom mreZe u jedinstvenu bazu ¢injenica o
svijetu i ljudima i objektima u njemu” (Hudson H., 2014). Trezor znanja je tip baze znanja —
sustav koji pohranjuje informacije tako da ih mogu istodobno razumijeti strojevi i ljudi. Tamo
gdje baze podataka obraduju brojeve, baza znanja obraduje Cinjenice. Postojeca baza, koja se
naziva i graf znanja (engl. Knowledge Graph), oslanja se na masovni izvor (engl.
crowdsourcing) za dobavljanje podataka, ideja ili sadrzaja od velike skupine ljudi, posebno
zajednice na internetu, kako bi sakupila informacije. Kada su u Googleu uoc¢ili da se trend rasta
grafa smanjio, jer ljudi ipak imaju odredena ograni¢enja, odlucili su automatizirati proces
izgradnje trezora koriStenjem algoritma koji automatski izvla¢i informacije svuda iz mreze. U
tom procesu se Koristi strojno ucenje kako bi se sirove podatke pretvorilo u primjenjive djelice

znanja.

Twrtka Google ulaze veliku koli¢inu njima dostupnih resursa u razvoj umjetne inteligencije i
nastoji okupiti i otkupiti manje tvrtke, znanstvenike i stru¢njake iz polja umjetne inteligencije
kao i vizionare kojibi radili na ostvarenju potpuno autonomnog inteligentnog (i mozda svjesnog)

sustava globalnog razmjera.
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6. PERSPEKTIVE U RAZVO]JU I PRIMJENI UMJETNE
INTELIGENCIJE

Vazno je spomenuti i kako je: “samo u zadnjem dijelu 2014. godine u industriju povezanu sa
umjetnom inteligencijom ulozeno vise od pola milijerde dolara” (Waters, 2015). Golema
nov€ana sredstva trebala bi potaknuti razvoj i1 primjenu umjetne inteligencije na nacin koji je
sada tesko predvidjeti. Velike tvrtke koje ulazu mnogo resursa u razvoj umjetne inteligencije
nisu sasvim transparentne u svojim inovacijama, kako bi zadrzale financijsku dobit i1 ostvarile
prednost u odnosu na konkurenciju, to je dodatni razlog §to je u ovom trenutku tesko govoriti

koliko daleko smo zapravo stigli u razvoju umjetne inteligencije.

Znanstveni skup odrzan na SveuciliStu Stanford u ozujku 2013. dobar je prikaz inovativnih

projekata iprocesa Sirom svijeta kad je rije¢ o akademskim istraZivanjima umjetne inteligencije.

6.1. Pravci novih istrazivanja u umjetnoj inteligenciji

Pravci novih istrazivanja se mogu podijeliti u dvije glavne kategorije: oni koji su fokusirani na
raCunalo - rac¢unalo interakcije te one koji su usmjereni na interakciju ¢ovjek - rac¢unalo. Kada
govorimo o interakcijama ra¢unalo — ra¢unalo, u istraZivanjima prevladava:

e lzgradnja inteligentnih robota: reintegracija Ul

e Cjelozivotno strojno ucenje

e Povjerenje i autonomni sustavi

e Slabo nadzirano ucenje iz multimedije

Kod sustava temeljenih na interakciji ¢ovjek - raCunalo noviji smjerovi istraZivanja su:
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e Analiza mikroteksta

e Kreativnost i (rani) razvoj kognicije

e Dobrobit pomoéu podataka: od samopra¢enja do promjena u ponasanju
e Shikakeologija: dizajn okidaca za promjene u ponasanju

Shikake je termin iz japanskog jezika koji predstavlja fizicke ili psiholoske okidace za
implicitne ili eksplicitne promjene u ponasanju sa ciljem rjesavanja problema. “Shikakeologija je
interesantna nova kategorija koja je kompletno u trendu sa rastu¢im pametnim stvarima; Internet
stvari (engl. IoT) ili bolje internet svega, kvantificirano ja (pojam koji ukljucuje obradu podataka
sakupljenih samopracenjem), kreiranje navika i kontinuirano pracenje Kretanja osobe. Primjer je

kanta za smece koja dopadljivom muzikom potice ljude na bacanje otpadaka” (Swan, 2013).

6.2. Istrazivanja inspirirana radom mozga - neuromorfna
arhitektura

Posljednjih godina, tehnoloske tvrtke 1 akademski istraziva¢i nastoje izraditi takozvanu
neuromorfnu rac¢unalnu arhitekturu — ¢ine je ¢ipovi koji oponasaju sposobnost ljudskog
velike koli¢ine podataka. “Znanstvenici koji predvode ovakva istrazivanja sebe nazivaju
neuromorfni inzinjeri. Umjesto da se o mozgu razmislja kao o ra¢unalu, oni nastoje izraditi
raCunala koja nalikuju mozgu. Na taj na¢in ¢ovjeCanstvo ¢e dobiti ne samo bolje razumijevanje

rada mozga, nego bolja, pametnija ra¢unala” (Hof, 2015).

Dok ljudski mozak ima 100 trilijuna sinapsi i troSi svega 20W, dana$nja superraCunala u
nastojanju simulacije rada mozga troSe snagu reda veli¢ine MW. Vodeca nastojanja da se ostvari
sustav Cija su svojstva sliénija mozgu dostigla su novu prekretnicu, proizvodnjom tranzistorskog
¢ipa koji sadrzi visSe od 4000 neurosinaptickih jezgri. Svaka se jezgra sastoji od racunalnih
komponenti koje odgovaraju njihovm bioloskom dvojniku — jezgrene memorijske funkcije sli¢ne
su sinapsama medu neuronima, procesori predstavljaju jezgrine neurone, a komunikacija se
ostvaruje vodi¢ima sli¢nim neuronskim aksonima (Greenemeier, 2014).
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Cilj neuromorfnih znanstvenika, je izgradnja ra¢unala koje ima neke ili sve znacajke koje ima
mozak, a danasnja rac¢unala nemaju, to su niska potro$nja energije pri radu; tolerancija na
kvar (kvar jednog tranzistora stvara ozbiljne probleme u mikroprocesoru, ali mozak stalno gubi
pojedine neurone, a to ne uzrokuje poteSkoée u radu Zzivéanog sustava) i nepotrebnost
programiranja (mozgovi uée i mijenjaju se spontano kroz svoju interakciju sa svijetom,
umjesto da slijede zadane putove i grane predodredenog algoritma). Da ostvare cilj, znanstvenici
bi morali poznavati rad mozga, medutim to je jo§ uvijek velika nepoznanica. Ne postoji na¢in na
kojibi, za sada, mogli proucavati mozak na temeljnoj razini. S druge strane, prikladne rac¢unalne
simulacije mogle bi odgovoriti na neka pitanja o temeljnim funkcijama mozga i obratno. Za
pravo, postizanjem dobrog oponaSanja rada mozga dogodila bi se prekretnica u racunalstvu koja
bi mogla kona¢no posluziti boljem poznavanju mozdanih funkcija, razvoju umjetne inteligencije
i moguce svjesnih racunalnih sustava. “Moglo bi se dogoditi da modeli budu prvi pa onda
pomognu mapiranju mozga. Neuromorfno inZinjerstvo moglo bi, drugim rije¢ima, otkriti

temeljne principe misljenja prije nego to ucini neuroznanost” (The Economist, 2013).

Veliki jaz u nerazumijevanju rada mozga nalazi se u srednjoj skali, odnosno u srednjem stupnju
anatomije mozga. Znanosti je poznat rad pojedina¢nih neurona. Takoder je relativno dobro
poznato kako rade pojedinacne mozdane polutke i gangliji (nakupine neurona koje izgraduju
periferni Ziv¢ani sustav), gdje su u mozgu smjeSteni centri za govor ili vid. "Medutim, nejasno je
kako se neuroni u ganglijima i mozdanim polutkama organiziraju, a to je upravo razina
organizacije na kojoj se ostvaruje razmisljanje — i pretpostavlja se, nastanjuje svjesnost” (The

Economist, 2013).

6.2.1. Europski neuromorfni projekti

U EU se izvodi projekt pod nazivom HBP (engl. Human Brain Project) koji navodi cilj na
vlastitim sluzbenim stranicama: “U razdoblju od 10 godina, HBP istraziva¢i simuliraju rad
mozga, razviju racunalne tehnologije inspirirane mozgom, mapiraju bolesti mozga, izvedu
cijano mapiranje mozgova miSa 1 Covjeka, razviju Sest ICT (engl Information and
Communication Technology) platformi, provedu prijenos istrazivanja u proizvode i usluge te

primjene programe u edukaciji i upravljanju znanjem.” Svi ti napori bit ¢e napravljeni u
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kontekstu strategije odgovornog istrazivanja i inovacija (engl. Responsible Research and

Innovation, RRI).

U EU su neuromorfna istrazivanja na sveuciliStima Manchester i Heildeberg takoder dala
odredene rezultate. Temelje se na dva razlicita neuromorfna pristupa. Prvi prototip ¢ipa
isporu¢en je 2008. godine i naziva se SpiNNaker. Cip je izgraden na Sveu¢ilistu u Manchesteru
i osnova mu je digitalno racunalo. “Upravo je u tijeku nastavak projekta koji se naziva BIMPA,
on se fokusira na konstrukciji ve¢ih strojeva, uz SpiNaker zajedno sa softverskom
infrastrukturom i aplikacijama. SpiNaker je danas dio HBP projekta. SpyNaker u svojoj jezgri
sadrzi mrezu mikroprocesora, a brzinu u radu postize time da nije programirano te umjesto da
prebacuje relativno velike blokove podataka pod kontrolom centralnog sata (kako to Cine
konvencionalna racunala), njegovi procesori izbacuju mnogo sitnih §iljaka informacija kada i
kako im odgovara. Taj je postupak slican (i to je namjerno tako) radu pravih neurona. Signali
prolaze kroz neurone u obliku elektricnih Siljaka nazvanih akcijski potencijal, koji u sebi sadrze
malo informacija osim one da su se dogodili. Takvi asinhroni signali, bez sinhroniziranog sata,
mnogo brze obraduju podatke, takoder troSe manje energije (¢ime je ispunjen prvi zahtjev), a ako
procesor zakaZze, sustav ¢e ¢e ga zaobici (tako je ispunjen 1 zahtjev za tolerancijom na kvar).
Upravo zbog toga Sto ih se ne moZe jednostavno programirati, ve¢ina programera izbjegava
asinhrone signale, ali kao naCin za oponasanje rada mozga, oni su savrSeni (The Economist,
2013).

Drugi ¢ip nazvan Spiky razvijen je na SveuciliStu u Heildebergu i analogan je. Analognim
radom ra¢unala nastojalo se smanjiti potroSnju snage Analogni rad ¢ipa zasniva se na
reprezentaciji brojeva kao tocaka na vremenski kontinuirano promjenjivom naponu odredenog
raspona. Tako, na primjer 0,5 V ima drugacije znaenje nego 1V i 1,5 V opet ima drugo
znacenje. Membrane na ¢ipu kojih ima 384 upravljane su razli¢itom provodljivosti kroz ionske
kanale u nekom trenutku. Kada je vodljivost jako visoka kapacitivnha membrana integrira naboj
koji protjece kroz razliCite ionske kanale. Ako napon na membrani dostigne zadanu vrijednost
praga, okida se proces generiranja Siljka. Neuronski paramaetri su takoder statisti¢ki odredeni
tako da u modelu, bas kao u prirodi, ne postoje dva jednaka neurona (University of Heidelberg,
2011).
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6.2.2. Neuromorfni projekt u SAD-u

U SAD-u je takoder u tijeku neuromorfni projekt, pod nazivom SyNAPSE (engl. Systems of
Neuromorphic Adaptive Plastic Scalable Electronics). Financiran je djelom od strane drzavne
agencije za obranu (DARPA) u suradnji sa tvrtkom IBM i SveuciliStem Cornell. Konac¢ni cilj
projekta je izgraditi neurosinaptitko superraCunalo velicine kutije za cipele s 10 milijardi
neurona i 100 triljuna sinapsi koje bi trosilo 1IKW snage.

“Organska tehnologija slicna mozgu danas ne postoji, a njezin razvoj zahtjevao bi previse
vremena i novca. U meduvremenu, pod pritiskom smo poplave podataka koja se ne moze
odgadati. Tako je nasa kljutna inovacija nova, ne-von Neumanova, paralelna, distribuirana,
dogadajima pokretana, skalabilna arhitektura: ona se moze sintetizirati iz danasnje tehnologije i
istovremeno sluziti kao vodilja za buduce tehnologije. Za novu arhitekturu potreban je potpuno
novi nac¢in razmisljanja, programiranja i ucenja. To je kognitivho racunarstvo — novi spoj
silicija i softvera” (Modha, 2013).

Von Neumanova arhitektura odvaja memoriju i obradu podataka pa zato zahtjeva visoku
propusnost (engl. bandwidth), sto dovodi do povecanja potro$nje snage. Nadalje paralelni i
dogadajima pokretani procesi ne mogu se dobro implementirati na model serijske obrade kod
konvencionalnih racunala. "Mi primjenjujemo inte graciju mrezaste memorije i neurona kako bi
prijenos podataka ostao na lokalnoj razini i koristimo asinhroni dogadajima pokretani dizajn gdje
se svaki krug evaluira paralelno i bez sata, tako se snaga rasipa samo kada je apsloutno nuzno.
Takav izbor arhitekture omogucuje gusto integrirane sinapse uz ultra nisku potro$nju snage i

garantirano izvodenje urealnom vremenu” (Merrola, 2014).
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Slika 6.1. IBM-ova ploca sa 16 neuromorfnih ¢ipova

IBM i Cornell su ¢ip pod nazivom TrueNorth izgradili tako da se ponaSa kao energetski
efikasna Siljkasta neuronska mreza. Za razliku od normalnih neuronskih mreza koje signale
obraduju u pravilnim intervalima, ove mreze ispaljuju signale jedino kada elektricni signal
dostigne specifiénu vrijednost. Ispaljivanjem signala utjecu na nabijanje ostalih umjetnih

neurona - slicno radu mozga.

Istrazivaci su testirali ¢ip na analizi video isjeCka, gdje je trebalo razabrati ljude, bicikliste i
ostale objekte od pozadine te identificirati svaki objekt. U usporedbi sa simulatorom koji radi na
istom tipu neuronske mreze (U kojoj se koristi moderan mikroprocesor za opéenitu namjenu), ¢ip

nove konfiguracije trosio je 176 000 puta manje energije dok je slike obradivao 100 puta brze.

IBM zamis$lja neurosinapticki ¢ip kao gradevni blok za novu vrstu superracunala koji oponasaju
ljudski mozak koriStenjem milimetarskih mikro¢ipova koji bi tro$ili malo energije i moglo bi ih
se ugraditi u naocale, satove i1 ostale nosSljive predmete. Kako su ovi ¢ipovi jako dobri u
sortiranju senzornih ulaznih signala, to ih ¢ini sjajnim kandidatima u medicinskoj dijagnostici, a
u IBM-u se nadaju buducoj integraciji SYNAPSE c¢ipa i Watson superra¢unala. “Ova arhitektura
u stanju je rjeSiti Sirok raspon problema, poput vida, sluha, u stanju je efikasno procesirati
Sumovite senzorne podatke u realnom vremenu, uz potroS$nju snage nekoliko puta manje od

konvencionalnih rac¢unalnih arhitektura” (Modha, 2013).
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6.3. Nova promisljanja umjetne inteligencije - projekt na MIT-u

Mnogi znanstvenici smatraju kako se u polju istrazivanja UI, utemeljenog prije 50 godina, puno
vremena provelo lutajuéi u divljini, mijenjajuci visoko ambiciozne ciljeve za relativno skromne
skupine stvarnih dostignu¢a. Nekiod pionira ovoga podrucja sada na MIT-u, u suradnjis novijim
generacijama mislioca, udruzuju snage za masivne preinake cijele ideje. Ovoga puta odlu¢ni su
napraviti to kako treba — i's predno$¢u sadasSnjeg znanja, iskustva i brzog rasta novih tehnologija
te uvida iz znanosti neuralnog racunalstva, vjeruju da imaju za to dobre Sanse. Projekt Sireg
razmjera pokrenut je 2009. godine. Cilj projekta nazvanog MMP (engl. Mind Machine Project)
je ponovo osmisliti umjetnu inteligenciju, za novo doba. Namjera istraziva¢a ukljucenih u
projekt je da se vrate unazad i revidiraju temeljne pretpostavke o prirodi mozga, spoznaje,
raCunanja i inteligencije te izrada inteligentnih strojeva. Neil Gershenfeld jedan od voditelja
projekta, kaze: “projekt revidira temeljna nacela u svim podru¢jima obuhvac¢enim umjetnom
inteligencijom, uklju¢ujuci prirodu uma i paméenja te nacina na koji se inteligencija manifestira
u fiziCkom obliku” (Chandler, 2009).

U realizaciji projekta nastoji se zahvatiti tri podru¢ja u kojima su istrazivanja umjetne

inteligencije “zapela”, a to su: um, memorija i tijelo.

1) Um - izrada modela za misao. Ljudski je um izuzetno kompleksan. Kroz evoluciju, um
se razvio tako da je sastavljen od mnogo djelova koji mozda i nisu usuglaseni, sli¢no kao
irazli¢ita podru¢ja Ul Postoje djelovi koji su dobri u rjeSavanju odredenih problema, ali
se onda nastoji njima rjesiti sve. Zato je potrebno da se naprave sustavi izgradeni od
mnogo dijelova koji rade zajedno, poput razlicitih elemenata uma. Smatraju da nedostaje

ekologija modela. Sustav koji moZe rjeSavati problem na mnogo nacina, kako to um ¢ini.

2) Memorija — sakupljanje i koriStenje iskustva. Mnogo je pokusaja da se nametne
umjetna konzistencija sustava i pravila za zbrkanu i kompleksnu prirodu ljudskih misli i
paméenja. Zato je, kaze Gershenfeld, sada mogucée akumulirati cijelo Zivotno iskustvo
osobe i tada prosudivati koriStenjem skupa podataka koji su puni viSeznac¢nosti i

nepostojanosti, Tako mi funkcioniramo — ne prosudujemo na temelju preciznih istina.
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Racunala moraju nauciti nacine prosudivanja kojirade sa, a ne izbjegavaju, viSeznacnost

i nepostojanost (Chandler, 2009).

3) Tijelo — mijerljivi substrati (podloge) za utjelovljenje inteligencije. Racunala se
programiraju pisanjem sekvenci linija koda, ali um tako ne radi. U umu se sve dogada
svuda, cijelo vrijeme. Novi pristup programiranju nazvan RALA (engl. Reconfigurable
Asynchronous Logic Automata) nastoji ponovo primjeniti raCunalstvo na temelju
fizikalnih nacela, da sadrzava fizikalne jedinice vremena i prostora pa bise opis sustava
poravnao sa sustavom kojeg predstavlja. “To bi moglo dovesti do racunala koja pokrece

fini paralelizam koji koristi mozak” (Chandler, 2009).

Grupa cak predlaze odbacivanje Turingovog testa, koji je ve¢ dugo priznati standard za
odredivanje umjetne inteligencije. Umjesto toga, istrazivati MMP-a Zele ispitati strojno
shvacanje djecje knjige - radije nego ljudsko shvac¢anje drugog ljudskog bica — kako bi bolje

razumjeli sposobnost umjetne inteligencije da obraduje i vraca misli.

6.4. Predvidanja o primjeni umjetne inteligencije

Ono o ¢emu se sve vise govori je internet stvari ili 10T (engl. Internet of Things). Ostvaruje se
kada uzmemo objekte iz svakodnevnog zivota i dodamo im moguénost da sakupljaju podatke (o
na$im korisnickim navikama), komuniciraju medusobno 1s nama. Tim terminom nisu ukljucena
osobna ra¢unala, pametni telefoni i tableti, govori se dakle samo o svakodnevnim stvarima poput
kuéanskih aparata. Predvidanja govore kako ¢e rast IoT uredaja premasiti ostale uredaje za
povezivanje. “Do 2020, broj pametnih telefona, tableta i osobnih racunala ¢e doseci 7,3 milijarde
jedinica. Nasuprot tome, IoT ¢e se Siriti mnogo brze, Sto ¢e rezultirati brojem od 26 do 50
milijardi jedinica, u istom tom trenutku” (Plummer, 2014). Povezanost stvari, poplava
informacija sakupljenih od senzora, koji ¢e biti sve jeftiniji i manji zahtjevati ¢e inteligentne
sustave koji ¢e upravljati uredajima na korisnicima neprimjetan nacin, u nekim buduéim
pametnim gradovima. Kao rjeSenje za svijet preplavljen informacijama nudi se personalizacija.
Personalizacija se provodi primjenom inteligentnih sustava na podatke sakupljene od korisnika.

Podatci su sakupljeni preko interneta na drustvenim mrezama ili putem onoga §to korisnik unosi
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u trazilicu ili iz razli¢ith senzora, sustava za pracenje ili koriStenjem kreditnih kartica. Rezultati
pretrazivanja prilagodeni najprije osobnim interesima korisnika, skrojeni prema navikama i
preferencama korisnika, vijesti prilagodene interesima korisnika, filtriranje “bitnih” tema i
prilagodavanje ponude oglasivaca navikama potroSaca. Sve to temelji se na moguénosti
pametnih sustava da obrade i interpretiraju sakupljene podatke. Peronalizacija oglasa koju
provode oglasiva¢i ponudu zakljuCuje na temelju pametnog softvera o naSim namjerama i
potrebama preko sakupljanja uzoraka sa stranica na kojima kupujemo ili na temelju nasih objava

na drustvenim medijima.

Kako je sakupljanje i koriStenje podataka automatizirano dobro je stoga postaviti pitanje o
automatiziranoj zastiti privatnosti, odnosno o kreiranju osobnog agenta, softvera koji ¢e
umjesto korisnika voditi raCuna o njegovim interesima, ali i zaStiti korisnika od neZeljenih
sadrzaja ili zlouporabe osobnih podataka, poput nekog posrednika izmedu ¢ovjeka i interneta.
Otvaraju se tako brojne moguénosti za komercijalnu primjenu softverskih agenata u zastiti
pojedinaca na internetu. “Kada se radi o zastiti privatnosti, ve¢ini ljudi to se ¢ini dosadnim,
teSkim 1 nepotrebnim, jer nadaju se da ¢e u anonimnosti mnostva, njihovim vlastitim dosadnim
Zivotima i nadom da se njima niSta ne¢e dogoditi imati dovoljnu zastitu. Ali oni se varaju. Na
koji nac¢in mozemo donijeti prividni red i kontrolu nazad pojedincu suoenom s rastuCom
kompleksnosti i transparentnosti u svijetu? Sljedec¢i korak u kontroli privatnosti mogao bi biti
korisni¢ki agent koji Zivi u oblaku i koji autonomno djeluje u cilju zastite digitalnog Zivota 1
vlasnistva““ (Blonder, 2014). Pitanje koje bi se moglo postaviti u skoroj buducnosti je i zastita
privatnosti neuronskih podataka. To je zamisao koja se bavi pitanjima privatnosti i sigurnosti
obzirom na tokove podataka dobivenih iz mozga osobe. Nekoliko razloga mogli bi biti znacajni
za brigu. Prvo, personalizirani zdravstveni podaci ve¢ su sada predmet rasprava kada se radi o
pitanjima osobnih podataka i sve §to se ti¢e misli i mentalnog djelovanja kao i potencijalne
patologije ima vecu osjetljivost 1 s time povezan tabu. Drugo, pitanja o zaStiti privatnosti
neuronskih podataka moZe postati problem iz razloga $to nije teSko izmjeriti neku razinu
elektricnih ili nekih drugih mozdanih aktivnosti Razvoj novih tehnologija moze omoguciti
hvatanje 1 obradu neuronskih aktivnosti velikog broja ljudi u realnom vremenu. Ve¢ postoje
brojni primjeri uredaja koji mjere neuronske aktivnosti poput EEG uredaja, Google Glassa kao 1

brojnih aplikacija za analizu fizickog i kognitivhog stanja. Trece, u nekom trenutku, strojevi koji
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raspolazu velikim podacima i strojnim ucenjem mogu biti u stanju uspostaviti valjanost i
korisnost neuralnih podataka u odnosu na brojna stanja ljudske zdravstvene, fizicke 1 mentalne
izvedbe. Cetvrto, unato¢ osjetljivosti toka neuronskih podataka, kao i svaki drugi oblik osobnih
podataka (gdje dva elementa podatka pocinju tvoriti identifikaciju), privatnost, sigurnost i
anonimnost mogu biti prakticno nemoguci. “U najgorem slucaju, moze doé¢i do pojave
zlonamjernog hakiranja, virusa i spamova koji ciljaju na tijek neuronskih podataka” (Swan,
2014).

Na kraju treba re¢i da iako danas prevladava primjena umjetne inteligencije na rjeSavanje
odredenih, vrlo specifiénih zadataka, postoje i realna ocekivanja kako ¢e generalna umjetna
inteligencija zazivjeti negdje sredinom ovog stoljea. Zato mnogi znanstvenici iskazuju
zabrinutost kako ¢e generalna umjetna inteligencija, koju bi mogli posti¢i u skoroj buduénosti,
utjecati na CovjeCanstvo. Mozemo se zapitati: Sto bi stvaranje generalne umjetne inteligencije
znacilo za naSu civilizaciju, drustveni poredak i evoluciju ljudske vrste ili na cjelokupan Zivot na
Zemlji koji poznajemo? Takoder, $to bi mogla donjeti integracija ljudi i strojeva u budu¢nosti?
Nemamo niSta slicno za usporedbu, tako da moZzemo samo nagadati o posljedicama stvaranja
generalne umjetne inteligencije. Generalna umjetna inteligencija je opasna! Ovo je jedna od
glavnih primjedbi koja je stara koliko i podru¢je umjetne inteligencije. Poput svake druge
znanosti 1 tehnologije, GUI posjeduje moguénost da se zloupotrebi, ali to nije razlog da se
zaustavi istrazivanje GUI, kao 1 u bilo kojoj drugoj znanstvenoj disciplini. MiSljenje da je
generalna umjetna inteligencija fundamentalno opasna zbog toga $to ¢e dovesti do katastrofe je
obi¢no zasnovano na razli¢itim pretpostavkama da ¢e inteligentni sustav u kona€nici htjeti
dominirati svemirom. Nick Bostrom, voditelj Instituta za Budu¢nost Covjecanstva, kaze u knjizi
Superinteligencija: “Ako jednoga dana izgradimo strojni mozak koji nadilazi ljudski mozak u
generalnoj inteligenciji, ta nova superinteligencija mogla bi postati veoma moc¢na. I kao §to
sudbina gorila danas ovisi viSe o ljudima nego o njima samima, tako bi sudbina naSe vrste mogla
ovisiti o akcijama superinteligencije. Uopce nije upitno da se nalazimo na pragu velikog prodora
u umjetnoj inteligenciji ili da mozemo predvidjeti sa bilo kakvom precizno$¢u kada bi se takav
razvoj mogao pojaviti. Cini se da bi to moglo biti u neko doba u ovom stoljeéu, ali ne znamo

zasigurno“ (Bostrom, 2014, str. 11).
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7. ZAKLJUCAK

Umjetna inteligencija je u slabom obliku danas veoma prisutna, u razli¢itim tehnologijama i
podrucjima ljudskih aktivnosti Spoznajom da umjetna inteligencija ne mora biti zaista
inteligentna u generalnom smislu, ve¢ dovoljno pametna za rjeSavanje problema, napravljen je
veliki pomak od akademskih istrazivanja do primjene tehnika razvijenih u umjetnoj inteligenciji

pa se danas mogu nac¢i zaista brojni primjeri uporabe inteligentnih sustava.

Moze se pratiti komercijalmna primjena umjetne inteligencije od ekspertnih sustava i strojnog
ucenja u kojima su napravljeni prvi koraci, do danaSnjeg razvoja umjetnih neuronskih mreza
velikih razmjera koje omogucuju racunalima da uce, prepoznaju objekte iz okoline, Kkoriste
prirodni jezik i sl. Novije metode umjetne inteligencije nastoje izraditi inteligentne agente koji su
kreativni, koji uce u interakciji sa okolinom. Evolucijsko racunalstvo koristi nacela evolucije i
prirodne selekcije pri traZenju rjeSenja pomocu genetskih algoritama. Kreirani inteligentni agenti
u interakciji s okolinom mijenjaju svoje ponaSanje i prilagodavaju se promjenama bez ljudskog
vodenja. Postoje zaista brojni primjeri u kojima se primjenjuju inteligentni sustavi u danaSnjem
povezanom drustvu, gdje koli¢ina podataka koju je potrebno klasificirati, obraditi i vratiti
korisnicima postaje golema, a na predvidanjima i preporukama koje izvodi pametni softver
zaraduju se ili gube znaCajne koliCine novaca. Za projekte istraZzivanja ljudskog mozga i
neuromorfne racunalne arhitekture ocekuje se da ¢e donijeti novi prodor u izgradnji umjetne
inteligencije kroz idu¢ih nekoliko godina. Umjetna inteligencija je ipak relativno mlada
znanstvena disciplina ¢iji je razvoj posljednjih godina uzrokovan jednako porastom ulaganja
znatnih novCanih sredstava u istrazivanja kao irazvojem i Sirenjem Interneta. Taj nagli razvoj
pokrenuo je takoder niz pitanja o posljedicama primjene umjetne inteligencije; na privatnost,
sigurnost pojedinca i ekonomiju. Pogotovo se istice strah od izgradnje jake, mozda svjesne
umjetne inteligencije kao necega s ¢ime se Covjecenstvo jos nije susrelo, a posljedice cega nismo

u stanju predvidjeti.
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8. METODICKA OBRADA NASTAVNE JEDINICE

Priprema za izvodenje nastavnog sata informatike

Nastavni predmet:  Informatika
Nastavna cjelina:  Inteligentni sustavi
Nastavna tema: Inteligentni agenti
Nastavna jedinica: Inteligentni agenti
Tip nastavnog sata: obrada novog gradiva
Vrijeme izvodenja: 1 sat

Mjesto izvodenja:  racunalni kabinet

Cilj (svrha) sata: upoznati uéenike s pojmom inteligentnog agenta te navesti primjere uporabe
inteligentnih agenata

Ishodi ucenja:

- definirati pojam agenta

- definirati pojam racionalnog agenta

- definirati pojam inteligentnog agenta
- navestiosnovnu strukturu agenta

- objasniti interakciju agenta s okolinom
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objasniti nacelo uspjeSnostiagenta i mjeru izvedbe

navesti primjere koriStenja inteligentnih agenata u rjeSavanju problema
definirati viSeagentske sustave

navesti primjer uporabe viseagentskih sustava

objasniti ulogu viSeagentskih sustava u povezanom svijetu

Nastavna nacela:

nacelo postupnosti (gradivo se izlaZe od jednostavnijeg ka slozenom. Tijekom izvodenja
sata uCenici se upoznaju sa konceptom inteligentnog agenta, na kraju Se ponavlja
nauceno).

nacelo zornosti (uz pomo¢ projektora prikazati shemu interakcije agenta s okolinom).
nacelo primje renosti (primjeri uvazavaju dob ipredznanje ucenika).

nacelo individualizacije (za vrijeme izlaganja prati se sudjelovanje uéenika te se pruza

dodatno objasnjenje, ako je potrebno).

Nastavne metode:

metoda usmenog izlaganja,
metoda demonstracije,
metoda razgovora,

metoda pisanja i rada s tekstom.
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ORGANIZACIJANASTAVNOG SATA

ETAPA SADRZAJ OBLICI RADA MF\I’EZ[O)EE VRIJEME
_ i U
Uvodni pr|.prema zarad . - smen.o
di — najavateme sata Frontalni izlaganje,metoda | 2
o — motivaCija ucenika razgovora
Frontalni,
individualni rad, Usmeno
Sredi$nji |— obradagradiva . izlaganje,metoda
] .. frontalni rad s . 30
dio — demonstracija demonstracije,
primjera elementima razgovor
individualizacije
Zavrsni | — janje i
] pona'vljar‘ue ! . Frontalni rad Metoda razgovora | 5
dio utvdivanje gradiva

TIJEK NASTAVNOG SATA

Uvodni dio

Najava teme koja se obraduje na satu na nac¢in da razgovorom sa ucenicima potaknemo njihovu

motivaciju za §to boljim razumjevanjem inteligentnih agenata.

Ono $to su ve¢ naucili u sklopu prethodnih tema, na primjer koriStenje umjetnih neuronskih

mreza kao primjer bottom- up tehnike razvoja inteligentnih sustava.
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SrediS nji dio

Definirati pojam agenta. Agent je neSto Sto moze percipirati svoju okolinu putem Senzora
(osjetila) i djelovati na tu okolinu putem efektora. Ljudski agent ima o¢i, usi i ostale organe za
senzore te ruke, noge, usta iostale dijelove tijela za efektore. Robotski agent zamjenjuje kamere
i infracrvene lokatore za senzore, a razliCite motore za efektore. Softverski agent ima kodirane
nizove bitova za perceptore i akcije koje izvodi. Prikazati i objasniti interakciju agenta s

okolinom.

sensors

percepw‘- ‘—\
1 ]
| environment - /
\ ) a(g?
Uactlons
i _,/ '7
Z/

effectors

Definirati pojam racionalnog agenta. Osnovna karakteristika racionalnog agenta bila bi da ¢ini
ispravnu stvar. Moze se re¢i da su ispravne akcije one u kojima ¢e agent biti naju€inkovitiji.

Dakle, to zahtjeva odluku o tome kako i na koji nacin provesti evaluaciju agentovog uspjeha.

U svrhu evaluacije uspjeha koristi se izraz mjera izvedbe (engl. performace measure) kod
odredivanja kriterija uspjeSnosti agenta. Pri tome se inzistira na objektivnom mjerenju,
nametnutom od strane nekog autoriteta. Drugim rjeCima, mi kao vanjski promatrac¢i postavljamo

standard o tome §to znaci biti uspjeSan u okolini ikoristimo ga za mjerenje izvedbe agenata.

Kao primjer, navodi se slucaj agenta koji bi trebao ocistiti prljavi pod. Prihvatljiva mjera izvedbe
bila bi koli¢ina prljavstine koju je agent oCistio u osam sati. Pitamo ucenike o tome koje bi
faktore mogli ukljuciti u mjeru uzvedbe rada agenta. Ocekujemo kako ¢e ucenici navesti mjere
poput potroSnje energije. Sofisticiranije mjerenje uklju¢ivalo bi dakle i1 faktor potroSnje
elektricne energije kao i faktor stvaranja koliCine buke u radu agenta. Takoder je vazan i

vremenski faktor, odnosno ukoliko Zelimo myjeriti koli¢inu prljavstine koju je agent sakupio u
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prvom satu, nagradili bi agenta koji je u pocetku najucinkovitiji (¢ak kada bi kasnije radio malo

ili nimalo), a kaznjavali bi one koji rade konzistentno.

Nakon toga objasnimo uCenicima osnovnu funkciju agenata u inteligentnim sustavima.
Objasnimo kako je zadaca tehnika umjetne inteligencije kreiranje agent programa: funkcije

koja implementira mapiranje agenta od percepta do akcija.

Pretpostaka je da ¢e se program izvoditi na nekoj vrsti raCunalne naprave koju nazivamo
arhitektura. Program se odabire tako da ga arhitektura prihvaca i izvodi. Zatim pitamo ucenike
§to sve ukljuCuje pojam arhitektura u informatici? Oc¢ekujemo da ¢e odgovoriti kako je to
hardver. Objasnimo ucenicima da arhitektura moZe biti jednostavno racunalo ili moZe uljucivati
hardver za specijalne namjere poput obrade slika iz kamere ili filtracije audio unosa. Moze
ukljucivati softver koji omogucava izolaciju izmedu temeljnog raCunala i agent programa, kako

bi se moglo programirati na vi$oj razini.

Opcenito; arhitektura omogucava perceptore iz senzora dostupnima program, izvodi program, i
dobavlja programske akcije efektorima kako su one generirane. Odnos izmedu agenata,

arhitek ture 1 programa moZe se sazeti ovako:
AGENT = ARHITEKTURA + PROGRAM

Definiramo pojam autonomnog inteligentnog agenta te navedemo njegova svojstva. Objasnimo
ucenicima da je autonomnost sustava odredena je mjerom kojom je njegovo ponaSanje odredeno
vlastitim iskustvom. Zaista autonoman inteligentni agent trebao bi samostalno djelovati uspjesno
u razli¢itim vrstama okruZenja, ukoliko ima dovoljno vremena za prilagodbu. Autonomni agent

je sustav koji:

- je smjeSten u okolinu,

- jedio te okoline,

- koju osjeca,

- nakoju djeluje,

- uvremenu,

- s ciljem ostvarenja vlastitih planova (nijedan Covijek ne navodi njegove odabire u
akcijama),

69



- kako bi te akcije mogle utjecati na njegova buduéa opazanja (on je strukturno udruzen sa
svojom okolinom).

Poslijednja osobina koja je navedena, razlikuje autonomne agente od ostalog softvera.
Pretpostavka je da bi neki generalno inteligentni sustav trebao biti autonomni agent iz razloga Sto
je za generalizaciju znanja, izmedu razli¢itih i vjerojatno novih podruéja, potrebno ucenje.

Ucenje zahtjeva osjetila, a Cesto 1 izvodenje akcije.

Autonomni je agent pogodan za u€enje, pogotovo ucenje nalik ljudskom. Da bi sve to izvodio,
agent mora imati ugradene senzore za osjetila, efektore za izvrSenje akcije 1 mora imati
primitivne motivatore, koji motiviraju njegove akcije. Senzori, efektori i motivatori jesu primitivi

koji moraju biti ugradeni uagenta ili se moraju razviti u bilo kojem agentu.

Nakon objaSnjenja funkciyja 1 strukture, navode se primjeri koriStenja inteligentnih agenata.
Racunalni agenti tranutatno su veoma aktualna tema i prijelomna tocka u razvoju softvera nove
generacije. Postoje Siroki spektar mogucih softverskih agenata koji se jo§ nazivaju i softbot.
Objasnimo ucenicima kako se na primjer, softverski agenti danas koriste kod promatranja

financijskih trzista.

Oni u realnom vremenu provjeravaju kretanja dionica i njihove cijene na trziStima. Agent moze
biti 1 Cesto jest odgovoran za kupovinu i prodaju roba pa u tom slu¢aju mora znati ako (Covjek)
dobavlja¢ ima u nekom trenutku smjernice koje dionice su zanimljive, a koje treba izbjegavati —
u tom slucaju softverski agent moze trebati “razumijevanje” instrukcija govornog jezika. Agenti
su idealni za ovakve transakcije zato Sto jednostavno miruju i promatraju aktivnosti, a radnju
izvode samo kada se pojave “pravi uvjeti’. Ne samo $to je ovo tesko izvodivo za ljude, ve¢
jednom kada je odluka potrebna, agent je moze izvesti gotovo smjesta. U vremenu koje bi
ljudskom brokeru bilo potrebno da napravi istu odluku (nekoliko sekundi ili minuta) prodaja
moze ve¢ biti gotova. Rezultat toga je da veoma veliki omjer dnevnih financijskih transakcija

Sirom svijeta izvode, ne ljudi, ve¢ softverski agenti.

Jedan pristup inteligentnih sustava se posebno fokusira na ideju agenata, i njihove individualne
identitete kako bi se proizvelo ukupno nastalo ponaSanje. Na taj naCin se razvijaju i koriste

viSeagentski sustavi. Svaki element moze se smatrati dijelom drustva koje obi¢no percipira

70



ograniCene aspekte svoje okoline, a na koju moze djelovati ili samostalno ili u suradnji s ostalim
agentima. Tako pojedinacni agenti uskladuju svoje ponasanje s ostalima kako bi obavili

specificnu zadacu.

U koriStenju agenata za rjeSavanje problema moze se kompleksni problem razlomiti na manje
probleme od kojih je svaki mnogo lak$i za rjeSavanje. Agenti se tada mogu koristiti za rjeSavanje
tih manjih problema — udruzujuéi se u ostvarivanju kona¢nog rjeSenja. Jedna prednost ovoga je u
tome da svaki agent sadrzi informaciju o svom “manjem” problemu — ne mora znati nista o

generalnom problemu.

Opseg, domet i kompleksnost primjene novih informacijskih sustava poveéani su danas na visoki
stupanj, a raspodijeljeni inteligentni agenti u njima igraju klju¢nu ulogu. Osobitosti takvih
sustava jesu:

e Podatci, znanje i kontrola raspodijeljeni su ne samo logicki, ve¢ fizicki.
e Svaki sudionik urjeSavanju problema povezan je ra¢unalnom mrezom.
e Svaka komponenta suraduje s ostalima kako bi se rjeSio problem koji jedna
komponenta samostalno ne moze.
Tamo gdje se primjenjuju viSeagentski sustavi, oni mogu djelovati u suradnickom odnosu tako
da svaki od agenata dobavi dio odgovora na problem, a sveukupno rjeSenje dobije se skupnom
kohezijom izlaza sa brojnih agenata. Takoder je moguée postaviti agente da djeluju

natjecateljski, pojedinac¢no ili u grupi pa samo mala grupa aktivnih agenata dobavlja

sveobuhvatno konac¢no rjesenje.

Navedemo kao primjer koristenja raspodijeljenih viSeagentskih sustava (u vidu senzora) projekt
mreze raspodijeljenih peer-to-peer teleskopa, koji su djelyjuc¢i autonomno, rasporedili opazanja
tako da reagiraju na vremenski kriticne dogadaje 1 u to doba (2009. godine) polucili golemi

uspjeh u vidu otkri¢a tada najudaljenijih objekata ikada pronadenih.

Obajsniti uéenicima moguénosti primjene inteligentnigh agenata u budu¢im sustavima te navesti
kako se smatra se da ¢e se geografski raspodijeljeni agenti kojipreko senzora prikupljaju podatke
iz svoje okoline, primjenjivati sve viSe na svakodnevne objekte. Neizbjezno, koli¢ina racunala
koji¢e umjesto nas (udrugom planu) izvrSavati zadace prikupljanja i obrade podataka urealnom
vremenu povecavat ¢e se, a za desetak godina svaki dio odje¢e, nakita i svega Sto nosimo uz
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sebe, mjeriti ¢e, vagati i raCunati, a svijet ¢e biti pun senzora. Prikupljeni podacibiti ¢e u oblak u,
u halou uredaja ¢iji ¢e zadatak biti da nam pruzaju usluge opazanja i konstantnog rac¢unanja, dok
Setamo oni ¢e izraCunavati, medusobno se konzultirati, predvidati i iS¢ekivati nase potrebe. Bit
¢emo okruzeni mrezom distribuiranih senzora i raCunala.
Zavrsni dio
Nakon izlaganja ukratko ponoviti danaSnje gradivo 1klju¢ne pojmove. Zahvaliti se uCenicima na
paznji!
NASTAVNA SREDSTVA | POMAGALA
- literatura za pripremanje nastavnika: Russell S. i Norvig P. Artificial intelligence: a
modern approach, Prentice-Hall Inc., New Jersey, 1995.
- obavezna literatura uCenika: Janmja Linardi¢,Darka Sudarevi¢, Davor Sokac: www
informatika, udZbenik informatike s cd-om za gimnazije.

- Skolska ploc¢a, marker

- projektor i ra¢unalo (koristi nastavnik kako bi prezentirao gradivo)

- racunalo (koriste u¢enici kako bi pratili nastavu)

PLANIRANJE RADA NA SKOLSKOJ PLOCI

INTELIGENTNI AGENTI

Agent je nesto $to moZe percipirati svoju okolinu putem senzora (osjetila) i djelovati na tu okolinu putem
efektora.

Interakcija agenta s okolinom:

Odnosizmedu agenata, arhitekture i programa: AGENT = ARHITEKTURA + PROGRAM
Autonoman inteligentni agent trebao bi samostalno djelovati uspjesno u razlicitim vrstama okruzenja.

Viseagentski sustavi pretezno istrazuju inteligentno ponasanje prilikom koordinadije vise agenata.
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