Podaci: Gorivo
vestacke
Inteligencije

Od sirovog resursa do
strateskog sredstva
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Dva lica podataka

,Podaci sunovo yomece unutra,
&6 - - 4
zlato. smece hapolje.
Naglasava vrednost, potencijal i prilike koje Upozorava na fundamentalnu zavisnost Al od
podaci otvaraju za razumevanje i kvaliteta podataka. Bez obzira na
modeliranje sveta. sofisticiranost algoritma, losi ulazni podaci ce

neizbezno proizvesti lose rezultate.
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|zazovi stvarnog sveta:
Zasto je rad sa podacima tezak?

Kvalitet: LoSe pripremljeni skupovi podataka smanjuju

tacnost modela za 30-50%. Preciznost, pravovremenost
i potpunost su kljucni, ali retko dostizni.

Cena: Prikupljanje, skladistenje, obeleZavanje i obrada
zahtevaju ogromne resurse: hardver, vreme i timove
strucnjaka, Sto ¢ini podatke skupim sredstvom.

Kvantitet: Mnogi problemi, posebno u domenima kao
Sto je medicina, pate od nedostatka podataka (‘data

scarcity'), $to dovodi do nepouzdanih modela (‘under-
fitting).

Privatnost i regulativa: Osetljivi licni i poslovni podaci
su zasticeni zakonima (npr. GDPR). Njihovo koris¢enje
namece stroga ogranicenja i eticke dileme.
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Ukrocivanje haosa: Proces otkrivanja znanja u podacima (KDD)

Selekcija Pretprocesiranje Transformacija Istrazivanje podataka Interpretacija
Lora Regular (Data Mining) i Procena

(¢ Istrazivanje podataka je poluautomatska ili automatska analiza velike kolicine
podataka kako bt se izvukli prethodno nepoznati, zanimljivi Sabloni.

Lora Italic
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Sprecavanje gresaka: Kako masine uce bez ‘prepisivanja’

Skup za treniranje Skup za validaciju Skup za testiranje
(Training Set) (Validation Set) (Test Set)

10-20% 10-20%

Glavni deo podataka (~60-80%) na Nezavisan skup podataka (~10-209%) Potpuno 'nevideni' podaci (~10-20%)

kojem model uci osnovne Sablone i koji se koristi za fino podeSavanje koji se koriste samo jednom, na

podesava svoje interne parametre. arhitekture modela (hiperparametara) samom kraju, za nepristrasnu ocenu
i donoSenje odluke kada prekinuti performansi finalnog modelau
trening kako bi se izbeglo realnim uslovima.

‘pretreniranje’ (overfitting).

Pretreniranje (Overfitting): Stanje u kojem model nauci napamet Sum i specifi¢nosti trening podataka,
umesto generalizovanih pravila, $to dovodi do loSih performansi na novim podacima.
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Katalizatori revolucije: Skupovi
podataka koji su definisali jednu eru

Napredak u Al nije bio voden samo algoritmima, vec i dostupnos¢u javnih, visokokvalitetnih
skupova podataka. Oni su postali 'zlatni standard’ za testiranje, uporedivanje i unapredivanje
modela, stvarajuci zajednicki jezik za istrazivace Sirom sveta.

AudioSet Moments in Time
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Temelji Moderne Al: Kljuéni Kljuéni Skupovi Podataka

Dva pionirska resursa koja su definisala pravac razvoja racunarskog vida.

MNIST: “Hello, World!" za racunarski vid ImageNet: Iskra koja je zapalila revoluciju dubokog uc¢enja

S
3 13,

Jedan od na]pﬂpularmjlh setova, sastavljen od 70.000 crno-belih slika
rukom pisanih cifara (28x28 piksela). Njegova jednostavnost i
dostupnost omogucile su brzu iteraciju i testiranje ranih
konvolucionih neuronskih mreza.

Masivna baza od ~14 miliona slika organizovanih u hijerarhiju od

_ = | preko 21.000 kategorija (“synsets"). Godi$nje takmicenje (ILSVRC) na
60.000 zatrening | 10.000zatest | Razvijen1998. ovom setu je direktno dovelo do proboja modela poput AlexNet-a i
pokrenulo modernu eru dubokog ucenja.
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COCO: Razumevanje objekata IMDB: Desifrovanje ljudskih

u slozenom kontekstu osecanja u tekstu
URL & l
T best
reat
Y love
live action
terrible ai.:tor Z
. we ak ocation
Slck y ROITIe
Italy
excuse
Bronchitis
bad
Skup od 330.000 slika dizajniran za napredne zadatke: Sadrzi 50.000 filmskih recenzija na engleskom jeziku,
detekciju objekata, segmentaciju (iscrtavanje kontura) i podeljenih na 25.000 pozitivnih i 25.000 negativnih.
automatsko generisanje opisa slika. Sadrzi 1.5 miliona Kljucan resurs za razvoj modela za analizu sentimenata,
instanci objekata iz 80 kategorija. Sto je fundamentalni zadatak u obradi prirodnog jezika

(NLP).
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Sledeca granica: Kada stvarni podaci nisu dovoljni

Sta ako su nam potrebni podaci o
retkim dogadajima koji se skoro

nikada ne desavaju? Sta ako je prikupljanje

podataka fizicki nemoguce ili

< . ! revise opasno?
Sta ako zakoni o privatnosti u P P

potpunosti zabranjuju koriscenje
originalnih podataka?

RESENJE: SINTETICKI PODACI

\Vestacki generisane informacije kreirane pomocu racunarskih algoritama, dizajnirane
da oponasaju statistiCka svojstva stvarnih podataka, ali bez direktne veze sa
stvarnim dogadajima ili pojedincima.
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Kako masine ‘izmisljaju’ podatke: Uloga generativnih modela

ULAZ: Stvarni podaci UCENJE: Model distribucije IZLAZ: Sinteticki podaci

Lora Regular - Generative model
% ¥ - SNl

e Generatiine suparnicke mreze (GANs)
e Varijacioni autoenkoderi (VAES)
e Difuzioni modeli
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Mo¢ sintetickih podataka: ReSavanje kljuénih izazova

.l . -.
‘\.\ : f', ..I.-. .-
- @-- —> 8530058
# : . . .i.. ..
o, ® A
Zastita privatnosti Povecanje koli¢ine podataka
Omogucava deljenje i analizu podataka u osetljivim domenima ReSava problem retkih dogadaja (npr. prevare, retke bolesti)
(zdravstvo, finansije) generisanjem anonimizovanih skupova koji generisanjem dodatnih primera za balansiranje trening skupova |
zadrzavaju statisticku korisnost bez otkrivanja identiteta. pobolj5anje robusnosti modela.

Bezbedna simulacija Smanjenje pristrasnosti
Omogucava trening i testiranje sistema u ekstremnim ili cpasnim Omogucava kreiranje idealno balansiranih skupova podataka za trening,
uslovima (npr. autonomna vozila u scenarijima sudara) bez realnog pomazuci u borbi protiv algoritamske diskriminacije nasledene iz nefer
rizika. stvarnih podataka.
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Transformacija industrija:
Primena sintetickih podataka

Zdravstvo: Generisanje sintetickih \ NN Racunarski vid: Trening modela za
klinickih zapisa za istrazivanja, Srd f prepoznavanje lica i objekata sa
ubrzanje razvoja lekova. N = savrseno obelezenim sintetickim

A= slikama.

ﬁf‘f Sintetiéki podaci @ \/\/

Finansije: Stres testiranje finansijskih ‘ NLP & Glas: Kreiranje sintetickog
modela sa simuliranim trziSnim teksta i govora za poboljSanje
scenarijima i generisanje podataka '\: poboljsanje jezickih modela, cet-
za detekciju prevara. | botova i digitalnih asistenata.

o ©

Maloprodaja i Marketing: Modeliranje
ponasanja kupaca i optimizacija lanaca
snabdevanja bez kori$cenja licnih podataka.
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Sa velikom moci dolazi i nova odgovornost

Generativni modeli nisu objektivni. Oni uce iz stvarnog sveta 1
mogu ne samo da reprodukuju, vec i da pojacaju postojece
drustvene pristrasnosti i nepravde kRoje su prisutne u originalnim

podacima.

Pristrasnost (Bias)
Ako model uci iz istorijskih

podataka gde su odredene grupe

bile diskriminisane, ¢

ali ce

sinteticki podaci per
diskriminaciju?

petuirati tu

Praviénost (Fairness)
Kako osigurati da Al sistemi

trenirani na sintetickim
podacima donose pravicne
odluke za sve demografske

grupe?

Transparentnost

Da li imamo obavezu da jasno
naznacimo kada se koriste
sinteticki podaci i koja su
ograniCenja modela koji ih je
generisao?
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Upravljanje rizicima: Privatnost i zloupotreba

1. Curenje privatnosti ( x ‘. L 1 ‘ﬁ
@ Napadi poput “Membership Inference” mogu 1 z@ i W . }g

potencijalno otkriti da li je podatak odredene
osobe bio deo originalnog trening skupa, cak i ako
se radi sa sintetickim izlazom. L 1 ‘ L 1 li

@ Diferencijalna privatnost: Formalna matematicka garancija koja osigurava da dodavanije ili
uklanjanje podataka jedne osobe iz skupa za ucenje ima zanemarljiv statisticki uticaj na izlaz
modela, Cime se stiti individualna privatnost.

2. Maliciozna upotreba

@ Istatehnologija koja generiSe korisne podatke
moze se zloupotrebiti za kreiranje sofisticiranih
dezinformacija (‘deepfakes’), laznih vestii drugog
Stetnog sadrzaja (Al-Generated Content - AIGC).
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Od pasivhog resursado
aktivnog alata: Redefinisanje
uloge podataka

Era vestacke inteligencije transformise podatke.
Oni viSe nisu samo pasivan resurs koji se sakuplja i
analizira, vec postaju aktivno, dizajnersko sredstvo.

Kroz sinteticke podatke, mi sada moZemo da ih
kreiramo, oblikujemo i optimizujemo za resavanje
najtezih problema.

Ova evolucija zahteva promenu
nacina razmisljanja - od puke
potrosnje podataka ka svesnom i
odgovornom stvaranju podataka.
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