da bi Stvorile Inteligenciju

_ Detaljan pregled strukture, ucenja i primene vestackih
___neuronskih mreza koje pokrecu moderni svet.




Pocetak Svega:
Bioloski Nacrt

Prica o veStackoj inteligenciji po€inje u naSem mozgu.
Osnovna jedinica je neuron, specijalizovana celija koja prima,
obraduje i prenosi informacije.

e Struktura: Sastoji se od tela (Some), dendrita (koji primaju
signale) i aksona (koji Salje signale).

* Povezivanje: Neuroni se povezuju na tatkama koje se
nazivaju sinapse. Jedan neuron moze biti povezan sa

hiljadama drugih, stvaraju¢i neverovatno kompleksnu mrezu.

 Funkcija: Kada ukupan signal koji neuron primi prede
odredeni prag, on se “aktivira” i Salje elektricni impuls
dalje, omogucavajuci kompleksne kalkulacije u delicu
sekunde.

Ova efikasna bioloska arhitektura je direktna inspiracija za
matematicke modele koje danas nazivamo vestackim
neuronskim mrezama.

reyvre

Sinapsa
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Digitalni Bli

zanac: Apstrakcija Neurona u Matematiku

Vestacki neuron je matematicka funkcija koja oponasa rad bioloskog neurona. On takode prima

ulaze, obraduje ih i

1. Ulazi (Inputs, x): Podaci
koji ulaze u neuron. <
Analogni dendritima.

generise izlaz.

2. Tezine (Weights, w): Brojevi koji
( odreduju vaznost svakog ulaza. Jace

i . = Vv r = 3 an . -
sinapse imaju vece teZine 4. Aktivaciona Funkcija (Activation

Function, @): Nelinearna funkcija koja

odlucuje da li ¢e neuron "opaliti" i koliki ¢e
biti njegov izlazni signal.

Y

L 5. 1zlaz (Output, y): Konacni
signal koji neuron Salje

3. Suma (Sum, X): Tezinska dalje. Analogan signalu koji
suma svih ulaza, kojoj se dodaje putuje niz akson.

i slobodan ¢lan b (bias/otklon),

koji sluzi kao prag aktivacije.

Formula: y = (w121 + wezs + ... + wpzy, + b)
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Od Jednog do Mreze:
Moc Povezanih Slojeva

Kada povezemo veStacke neurone, dobijamo
vestacku neuronsku mrezu. Struktura mreze je
organizovana u slojeve, od kojih svaki ima
specificnu ulogu.

e Ulazni Sloj (Input Layer): Prima sirove podatke.
Na primer, za analizu slike, svaki neuron u ovom
sloju bi odgovarao jednom pikselu.

 Skriveni Slojevi (Hidden Layers): ‘Mozak’
operacije. Ovde se podaci obraduju i analiziraju.
Mreze sa viSe skrivenih slojeva nazivaju se
dubokim neuronskim mrezama, a oblast koja ih
proucava duboko ucenje (Deep Learning).

e Izlazni Sloj (Output Layer): Daje konacan rezultat
ili predikciju. Broj neurona u ovom sloju zavisi od
zadatka (npr. jedan neuron za regresiju, vise
neurona za klasifikaciju).

Ulazni Sloj

Skriveni Slojevi

Izlazni Sloj
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Kljucni Sastojak: Zasto je Nelinearnost Presudna?

Problem ResSenje
Ako bismo koristili samo linearne funkcije (ili ih ne bismo Uklju€ivanje nelinearne aktivacione funkcije (poput
koristili uopste), dodavanje stotina skrivenih slojeva ne ReLU) drasti¢no menja mogucnosti. Sada, svaki sloj
bi imalo smisla. Kombinacija viSe linearnih funkcija transformise podatke na nelinearan nacin.
uvek rezultira samo novom linearnom funkcijom. MrezZa Kombinovanjem ovih nelinearnosti kroz vise slojeva,
bi mogla da modeluje samo jednostavne, linearne mreza moze da aproksimira izuzetno kompleksne
Zavisnosti. zavisnosti u podacima.
fix) =2 * x gl =1-x hix) = gffix)) = 1-2* x f(x) = relu(2 * x) g(x) = relu(1 - x) hi{x) = glf(x)) = relu(1 - relu(2 * x))
A : A A
_ 1 ,L . 1]
- ' 1 T E—— iﬂ.s
|
*Ovo pokazuje kako kombinovanje dve linearne funkcije f(x)" i *Ovde, kombinovanje dve nelinearne ReLU funkcije proizvodi
'g(x)’ proizvodi samo jos jednu linearnu funkciju h(x)'. sloZeniju, nelinearnu funkciju *h(x)’, otkljucavajuci novu
izrazajnu moc.
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Alatke za Nelinearnost: Najcesce Aktivacione Funkcije

[zbor aktivacione funkcije zavisi od prirode zadatka i Zeljenih svojstava mrezZe. Sve popularne funkcije su nelinearne —

njihovi grafici nisu prave linije.

Sigmoid
"| =

1
9(z) = - e

I D 1 |
-4 — 0 2 4
Kompresuje vrednosti u opseg [0, 1], korisno za verovatnoce.

ReLU (Rectified Linear Unit)

g(2) = max(0, z)

-4 —r 0] 2 4
[zuzetno popularna zbog svoje jednostavnosti i efikasnosti. Jednostavno
postavlja sve negativne vrednosti na nulu. g(z) = max(0, z)

Tanh (Hiperbolicki Tangens)
“I -

-4 =2 10 2 4

Slicno Sigmoid funkciji, ali kompresuje vrednosti u opseg [-1, 1].

Leaky RelLU
g9(z) = max(ez, z)
ek 1
-4 7 0 2 4

Varijacija ReLU funkcije koja dozvoljava mali, nenulti gradijent za
negativne vrednosti, Sto ponekad pomaze u procesu ucenja.
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Kako Mreza Uci: Magija Treninga i Propagacije Unazad

Kljucna sposobnost neuronskih mreza je ucenje iz podataka. Ovaj proces se naziva treniranje modela.

\.

Hiljade slika macaka

Pogadanje

Backpropagation (Propagacija unazad)

Zamislite da uCite mrezu da
prepoznaje macke. Pokazete joj
hiljade slika, a ona za svaku
pogada.

» Kada pogodi, veze (tezine)
izmedu neurona koje su dovele
do tacnog odgovora postaju
jace.

» Kada pogresi, te veze postaju
slabije.

Ovaj proces prilagodavanja tezina unazad kroz mrezu, od izlaznog do ulaznog sloja, naziva se backpropagation
(propagacija unazad). Cilj je iterativno smanjivati ukupnu gresku (razliku izmedu predikcije i stvarne vrednosti)
koriS¢enjem optimizacionih metoda kao Sto je gradijentni spust. Mreza doslovno uci iz svojih greSaka.
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Z0O0 Arhitektura: Prava Mreza za Pravi Posao

Ne postoji jedna univerzalna neuronska mreza. RazliCite arhitekture su razvijene i optimizovane za
specificne tipove podataka i zadataka.

Arhitektura Tip Podataka Mod?llranjg Glavne Primene
Zavisnosti
Konvolucione 2D/3D podaci (slike, Lokalne, prostorne P;:f;i?ﬁ; vigj.:éfcl;a’
Mreze (CNN) video) hijerarhije B A P
s medicinski snimci
E{ekerentne l;L Sekvencijalni podaci Kratk;orocne 1 Prevod J?mka,
reze (tekst, govor, vreme) dugorocne (LSTM) prepoznavanje govora,
(RNN/LSTM) 4 ’ : vremenske zavisnosti analiza sentimenta
Transformeri ? Bilo koja sekvenca Glo!:;glr}se, ko;}tekts tualne ChatGP?STé p.refgliigj?’
(Transformer) — -==5 (primarno tekst) e o e Sl s ‘
Embedding paznje koda
i

*Podaci adaptirani iz "Comparative Analysis of CNN, RNN,LSTM, and Transformer Architectures".
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Neuronske Mreze su Svuda Oko Nas

[ako deluju kao naucna fantastika, neuronske mreze su duboko integrisane u tehnologiju koju
svakodnevno koristimo, cesto bez nase svesti o tome.

&

O

U pametnim
telefonima:

Prepoznavanje lica (Face

ID), glasovni asistenti
(Siri, Google Assistant),
prevodenje u realnom
vremenu.

U medicini: Analiza
medicinskih snimaka
(npr. rendgen, CT) za
rano otkrivanje
bolesti sa visokom
preciznoscu.

Generativna VI:
Pokrecu alate poput
ChatGPT-a za
generisanje teksta,
kao i Midjourney za
stvaranje slika.

U saobracaju:

Osnova sistema za
autonomna vozila,
omogucavajuci im da
"vide" i razumeju svoje
okruzenje.

Sistemi preporuka:
"Motor" koji stoji iza
personalizovanih
preporuka na
platformama kao Sto
su YouTube, Netflix i

Spotify.

U finansijama:
Detekcija prevara sa
kreditnim karticama i
predvidanje kretanja
na finansijskom
trzistu.
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Scena u Srbiji: Jak Ekosistem za Razvoj
Vestacke Inteligencije

Srbija ima izuzetno jaku inzenjersku i akademsku bazu
koja aktivno radi na razvoju i primeni neuronskih mreza, Industrija
pozicionirajuci zemlju kao regionalnog lidera u ovoj oblasti.

Razvojni centri: Globalni giganti poput
Istraiivanje i Razvoj W% Microsoft Development Center Serbia (MDCS)
iImaju timove koji rade na najnaprednijim Al
resenjima.
Institut za vestacku inteligenciju Srbije:
Centralna drzavna institucija posvecena

istrazivanju i primeni V. g Startap ekosistem: Kompanije poput Seven

Bridges (analiza genoma) i Quantox Al
| /fﬂ I] (poslovna automatizacija) koriste neuronske
mreze za reSavanje kompleksnih problema.

Akademska zajednica: Fakulteti poput ETF-a i
Matematickog fakulteta u Beogradu, FTN-a u
Novom Sadu i Elektronskog fakulteta u Nisu
obrazuju novu generaciju strucnjaka.

Gaming industrija: Kompanije kao Nordeus i
3Lateral (deo Epic Games) intenzivno koriste Al
za kreiranje realisticnih i inteligentnih iskustava
u igrama.
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Priroda protiv Inzenjeringa: Realnost i
Ogranicenja

[ako su inspirisane mozgom, vestaCke neuronske mreze (ANN) funkcionisu fundamentalno drugacije od
svojih bioloSkih parnjaka (BNN).

Bioloske Neuronske Mreze

Vestacke Neuronske Mreze

oko 20 vati energije.

Karakteristika (Mozak) (Radunar)
Poreklo Oblikovane milionima godina evolucije. Proizvod ljudskog inZenjeringa i matematike.
Kroz sinapticku plasti¢nost ("neuroni koji se Kroz algoritme kao Sto su backpropagation i
Ucenje aktiviraju zajedno, povezuju se"). Adaptivno i gradient descent. Strukturirano i zahteva
kontinuirano. ogromne setove podataka.
_ Neuroni su spori (do 200 aktivacija u sekundi), ali | procesori su ekstremno brzi (milijarde operacija
Brzina snaga lezi u masovnom paralelizmu (86 milijardi | y sekundi), ali obraduju podatke sekvencijalnije.
neurona).
: ; : = [zuzetno neefikasne. Treniranje velikih modela
Efikasnost Neverovatno efikasne. Ljudski mozak trosi samo | mo3e trogiti megavate energije i emitovati vise

uglienika nego automobil tokom Zivotnog
ciklusa.
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Put Pred Nama: I1zazovi i Sinergija
Tehnologije i Biologije

Uprkos neverovatnom napretku, put ka istinski inteligentnim
sistemima je pun izazova koje treba resiti.

Glavni Izazovi:

e Problem 'Crne Kutije": Cesto ne moZemo u potpunosti objasniti
zasto je mreza donela odredenu odluku, Sto je problem u
kritiCnim primenama.

 Zavisnost od Podataka: Zahtevaju se ogromne kolicCine
kvalitetnih, obelezenih podataka za treniranje.

o Etika i Pristrasnost: MreZe mogu nauciti i pojacati ljudske
predrasude prisutne u podacima.

 PotroSnja Resursa: Trening zahteva ogromnu racunarsku snagu
1 elektricnu energiju, Sto postavlja pitanja odrZivosti.

Budu¢nost: ReSenje ne lezi u pukom kopiranju prirode, ve¢ u ucenju
od nje. Buducnost VI je u sinergiji biologije i tehnologije — razvoju
novih arhitektura koje bi mogle kombinovati neuporedivu energetsku
efikasnost mozga sa brzinom i skalabilnoscu silicijuma.
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