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Uvod v umetno inteligenco



Kaj pochemo v znanosti?
(navsezadnje - umetna inteligenca je samo del znanosti)

* Narava je organizirana v strukture, ki so si zelo podobne
e ...isti vzorci se ponavljajo v razlicnih pojavnostih

e Znanost skusa ugotoviti, kaksne so te strukture v naravi
* ...ne tvori niC novega, samo skusa razumeti, kar ze obstaja




Kako v znanosti opisujemo naravo?

* VV znanosti smo si izmislili jezike s katerimi bolj ali manj
dobro opisujemo naravo
e ...0bi¢ajno so to matemati¢ne formule (modeli)

* ...Ce te matematicne formule narisemo, izgledajo podobno
kot strukture in pojavi v naravi

* Najpogosteje v znanosti uporabljamo logiko in algebro, ki
vsebujeta gradnike, s katerimi opisemo strukture iz narave




?

Kaj obsega umetna inteligenca


http://playground.tensorflow.org/

Kaj sestavlja umetno inteligenco?
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https://www.neotalogic.com/wp-content/uploads/2016/04/Artificial-Intelligence-in-Law-The-State-of-Play-2016.pdf



https://www.neotalogic.com/wp-content/uploads/2016/04/Artificial-Intelligence-in-Law-The-State-of-Play-2016.pdf

Kaj dandanes
umetna inteligenca
zmore’

 Umetna inteligenca je zbirka bolj ali manj preprostih gradnikov (LEGO ko
ki jih zlagamo v bolj zahtevne strukture
...take strukture resujejo nase probleme

* Primeri problemoy, ki jih znamo danes resevati, kjer z algorltml ugotavljamo

strukture v podatkih:
* Prepoznavanje govora
* Prepoznavanje objektov ali obrazov na sliki
* Strojno prevajanje
* “Enostavno” ucCenje iz podatkov

* Nikakor pa umetna inteligenca ne zna npr.:

* Razumeti besedila, ker ima jezik prezahtevne strukturo
e Racunalniki v sploSnem Se ne znajo opazovati in se uciti iz lastnih izkusen;




Umetna inteligenca
in zahtevnost nalog

e Zakaj se otroci igrajo?
* ...ker je zunanji svet prezahteven, da bi ga obvladovali

* Otrokom damo igre, ker potrebujejo manj zahtevne senzorje in
imajo omejen svet o katerem je potrebno razmisljati

e Z odrascanjem igre postajajo bolj zahtevne...

* ...na neki tocki se otroci nehajo igrati in takrat zazivijo bolj realno
Zivljenje

* Podobno je zumetno inteligenco
e ...racunalnikom dajemo enostavnejse naloge, ki so obvladljive in
kjer se racunalniki Se znajdejo
» Racunalniki Se niso tako dorasli, da bi jih povsem spustili v realno
Zivljenje (npr. avtonomni avtomobili)




Kaj torej loCuje cloveka od racunalnika?

* Clovek in ra¢unalnik zaznavata okolje in se na osnovi zaznav
odlocata

e Razlika je, da ima clovek veliko vec in bolj kompleksnih senzorjev za
Zaznavo

* Racunalnik pa je v tem, kar dela, veliko bolj precizen kot Clovek in za
mnozico nalog veliko hitrejSi — je orodje!

e Zakaj se potem sploh sprasujemo, ali bo racunalnik kdaj boljsi
od cloveka?

e ...predvsem zato, ker smo kot ljudje pogosto preseneceni, da
racunalnik zna opravljati naloge, ki jih prej ni znal — posledica je, da
racunalniku pripisujemo sposobnosti, ki jih nima in jih verjetno Se zelo
dolgo ne bo imel
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Kal so Figure 1. Hype Cycle for Artificial Intelligence, 2018
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/akaj je umetna inteligenca popularna danes?
Kaj je naredilo razliko?

* Kljuéno razliko je naredil razvoj tehnologije
e ...racunska moc, kapaciteta shranjevanja podatkov, odprta koda
e ...razvoj algoritmov za strojno ucenje po 2010 (posebej globokega ucenja)
* Razpolozljivost podatkov
* Nekaj klju€nih prebojev (racunalniski vid, prepoznava govora, ...)

e ...in, tehnologija je na razpolago vsakomur za dostopno ceno

* Sposoben student lahko danes naredi toliko kot pred 10+ leti cela znanstvena
skupnost
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* Umetna inteligenca nudi moznosti za
UéinkOVitO analizo teh pOd atkov 3,588,56.4,888 1,163,049,733 224,309,009,734

Internet Users in the world Total number of Websites Emails sent today

4,969,357,465 4,641,201 632,670,944

Google searcheg

* Primeri:
* Novice v svetu: http://eventregistry.org/ oy
* Internet: http://www.internetlivestats.com/
e Twitter (primer ob viharju)

Facebook act

* https://www.youtube.com/watch?v=Q3tIfvF3sOc



http://eventregistry.org/
http://www.internetlivestats.com/
https://www.youtube.com/watch?v=Q3tIfvF3sOc

Kako lahko razumemo
strojno ucenje?



Kaj so glavne sestavine strojnega ucenja?

* Algoritem za ucenje
 ...kljucen del je optimizacijski algoritem
* Jezik za opis modela
 ...0od enostavnih linearnih kombinacij spremenljivk do

input layer
hidden layer

kompleksnih strukturnih formul e
* Jezik za opis sveta (shema podatkov)
* ...jezik, kako opisemo svet, ki ga skusamo modelirati AN Al
* ...najpogosteje so to spremenljivke (znacilke/featur;ji) —
* Podatki o svetu RO, <

* ..konkretna opazovanja iz sveta, ki ga modeliramo
* ..veC je opazovanj, bolj natan¢no lahko opisemo svet . PG



Algoritem za ucenje: Perceptron, kot morda
najenostavnejsi in dokaj ucinkovit algoritem

* Perceptron je zelo
enostaven algoritem, ki
dokaj dobro in hitro resuje
lahko tudi dokaj zapletene
analitske probleme

* |deja je vtem, da z
modelom, ki je ravna Crta
(0z. ravnina), razdelimo en
del tock od drugih

* Prikaz delovanja
Perceptrona:
https://www.youtube.com/
watch?v=GMDMm-Y650A

Algorithm 5 PERCEPTRONTRAIN(D, MaxIter)
v wy+o forall d=1...D
= b+o0
. foriter = 1 ... MaxIter do
4 forall (x,y) € Ddo

a +— E‘rf:f Wy xXg + b

// Initialize weights
// Initialize bias

/ compute activation for this example

5: if ya < o then
wy +—wy+yxg forall d=1...D /l update weights
5: be—b+y /l update bias
" end if

end for
= end for

= return wg, wq, ..., wp, b

Algorithm 6 PERCEPTRONTEST(wWwq, w1y, ..., Wp, b, X)

vl EE:: wy X3 + b
= return siGgnN(a)

// compute activation for the test example



https://www.youtube.com/watch?v=GMDMm-Y65oA

PovecCevanje moci jezika:

Support Vector Machine

* Metoda podpornih vektorjev
(Support Vector Machine) je
spremenila pogled na strojno
ucenje v 90tih

* Metoda je podobna
Perceptronu, le da lahko
reguliramo moc jezika za opis
modela

* Prikaz delovanja SVMja:

* https://www.youtube.com/watch
?v=3liCbRZPrZA

* https://www.youtube.com/watch
v=9NrALgHFwTo
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https://www.youtube.com/watch?v=3liCbRZPrZA
https://www.youtube.com/watch?v=9NrALgHFwTo

Nevronske mreze

Nevronske mreze so se pojavile ze v 50tih v Rusiji,
postale popularne v 90, zares pa so naredile
revolucijo po 2010

Nevronske mreze so sestavljene iz veliko zelo
enostavnih gradnikov (nevroni s funkcijami in
sinapse z utezmi):

* Ko mnogo takih enostavnih gradnikov povezemo v

mrezo (ki predstavlja jezik za opis modela), lahko z njimi
resujemo zelo zahtevne probleme

Googlov sistem TensorFlow za ucenje nevronskih
mrez:
* http://playground.tensorflow.org

http://scs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/flat.html

Input #1

Input #2

Input #3

Input #4

Input
layer

Hidden

layer

Output
layer

- Output



http://playground.tensorflow.org/
http://scs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/flat.html

/aposlovanje in digitalizacija



/manjsevanje zaposlitev zaradi digitalizacije in
umetne inteligence

* Raziskave ne kazejo jasne slike kam bodo sli trendi zaposlovanja

* VV nadaljevanju prikazujemo nekaj izsledkov precej citirane raziskave,
ki analizira preko 700 zaposlitev v ZDA

THE FUTURE OF EMPLOYMENT: HOW
SUSCEPTIBLE ARE JOBS TO
COMPUTERISATION?*

Carl Benedikt Frey' and Michael A. Osborne?
September 17, 2013

http://www.oxfordmartin.ox.ac.uk/downloads/academic/The Future of Employment.pdf



http://www.oxfordmartin.ox.ac.uk/downloads/academic/The_Future_of_Employment.pdf

Glavni izsledki raziskave

e “According to our estimates, about 47 percent of total US
employment is at risk.”

* “We further provide evidence that wages and educational
attainment exhibit a strong negative relationship with an
occupation’s probability of computerisation.”



Placa in izobrazba v odvisnosti od verjetnosti

digitalizacije zaposlitev
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60k {7

...viSja je verjetnost digitalizcije zaposlitve, nizja je pricakovana placa
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Probability of Computerisation



Podrocja, kjer
racunalniki ne

bodo zlahka
previadali

Computerisation
bottleneck

O*=NET Variable

OxNET Description

Perception
and
Manipulation

Finger
Dexterity

Manual
Dexterity

Cramped Work Space,
Awkward Positions

The ability to make precisely coordinated movements of
the fingers of one or both hands to grasp, manipulate, or
assemble very small objects.

The ability to quickly move your hand, your hand together
with your arm, or your two hands to grasp, manipulate, or
assemble objects.

How often does this job require working in cramped work
spaces that requires getting into awkward positions?

Creative Originality The ability to come up with unusual or clever 1deas about
Intelligence a given topic or situation, or to develop creative ways to
solve a problem.

Fine Arts Knowledge of theory and techniques required to compose,
produce, and perform works of music, dance, visual arts,
drama, and sculpture.

Social Social Being aware of others’ reactions and understanding why
Intelligence Perceptiveness they react as they do.

Negotiation Bringing others together and trying to reconcile
differences.

Persuasion Persuading others to change their minds or behavior.

Assisting and Caring for
Others

Providing personal assistance, medical attention, emo-
tional support, or other personal care to others such as
coworkers, customers, or patients.




Nevarnost?

Elon Musk: ,With artificial intelligence we are Stephen Hawking: ,The development of full
summoning the demon.” artificial intelligence could spell the end of the
human race.”
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Umetna inteligenca in
izobrazevanje



Dva vidika

* Kako umetna inteligenca lahko pomaga pri
izobrazevanju?

* Kako in zakaj uvajati elemente umetne inteligence v
izobrazevanje?



Kako umetna inteligenca lahko pomaga pri
izobrazevanju?

* Podrocje ,,analiza ucenja“ (angl. learning analytics) se ukvarja s
spremljanjem ucnega procesa posameznikov in skupin ucencev.
* https://en.wikipedia.org/wiki/Learning analytics

* Metode omogocajo napredovanje ucencev, ugotavljanje kriticnih situacij in
predlagajo ukrepe, ki izboljsajo ucni proces

e Zanimivi projekti vkljuCujejo tematike kot je na primer:
» Zgodnje ugotavljanje kateri ucenci bodo imeli tezave zakljuciti Solo
(https://dssg.uchicago.edu/project/identifying-and-influencing-students-at-
risk-of-not-finishing-high-school/; https://dssg.uchicago.edu/projects/)



https://en.wikipedia.org/wiki/Learning_analytics
https://dssg.uchicago.edu/project/identifying-and-influencing-students-at-risk-of-not-finishing-high-school/
https://dssg.uchicago.edu/projects/

Zakaj uvajati elemente umetne inteligence v
izobrazevanje?

e ...0Snova za vecino tematik, ki se jih poucuje v solah je tudi delo s podatki

* Delo s podatki je ,,horizontalna tematika® in zelo splosno znanje, kako
opazovati okolje preko meritev, povzemati podatke v modele in uporabiti
modele za boljse odlocCanje

e Kultura dela s podatki je v dobri meri zanemarjena v Solah, le tu in tam se
jo obravnava preko statisticnih metod in morda v fiziki

* Umetna inteligenca pa gre dlje in omogoca obravnavo vsakrsne tematike
preko podatkov

 ...torej, znanje, kako delati s podatki, kako sklepati, razlagati in sklepati na
inovativne zakljucke je klju¢no za bolj celovit in racionalen pogled na svet



Kako uvajati elemente umetne inteligence v
izobrazevanje?

* Nekaj kljucnih korakov:

1.

LW

Ucencem je treba dopovedati, da so podatki marsikaj: meritve v naravi, besedila,
zvok, slike, odgovori na vprasanja in sledi, ki jih puscamo v digitalnem svetu

Naslednji korak je znanje, kako te podatke zapisati, da z njimi lahko kaj postorimo
Temu sledi znanje, kako podatke pretvorimo v modele (tj., znanje)
Modele je potrebno znati preveriti, kako dobro delujejo

...in nazadnje, modele sestavimo iz podatkov zato, da se lahko boljse odloCamo in
da bolje razumemo, kaj opazujemo

* Obvladovanje gornjih korakov je osnova za razumevanje procesov v
vsakdanjem in profesionalnem zivljenju, in tudi za vecino resitey, ki jih
uporabljajo sistemi umetne inteligence



Nekaj zakljucnih misli

* Umetna inteligenca je zaradi strojnega ucenja naredila velik napredek po 2010, vendar
je v absolutnem merilu Se vedno zelo dalec¢ od sposobnosti ¢loveka pri sposobnostih
sklepanja in upravljanja s zahtevnimi problemi (ki so po vecini Se nedotaknjeni)

e ...klju¢nirazlog je, da v Ulju ne znamo predstaviti prave kompleksnosti sveta

 Umetna inteligenca napreduje, vendar verjetno pocasneje kot se zdi
* Nedavni uspehi visajo pricakovanja in v znanstveni skupnosti je ze Cutiti inflacijo
 ...vendar, uspehi so odprli Siroko polje za nove aplikacije

* Kaj so teme nekatere teme umetne inteligence za prihodnost?
* Ugotavljanje globjega znanja o nasem svetu (npr. vzro¢nost)
* Globoko razumevanje besedil (trenutno so besedila prekompleksna, da bi jih zares razumeli)



