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Cilji predmeta

 Kkajje umetna inteligenca?
* kaj si prizadeva?
» kaksna je definicija?
» kako dobro nam uspeva dosedi te cilje?
» kaksne so posledice v filozofiji, psihologiji, etiki?

» Kkaj vse lahko delamo z metodami umetne inteligence?
* vrste problemov
* nacini reSevanja problemov

« kako razumeti medije, literaturo in objave s podrocCja umetne inteligence?



Obveznosti predmeta D A S S

* sprotno delo:
domace naloge - kvizi na ucilnici, vezani na predavanja in vaje. Potrebno je pozitivho
(>= 50%) opraviti vsaj 4 od 5 domacih nalog. Za vsak kviz so na razpolago 3 poskusi.

« koncni izpit:
pisni izpit (ali opravljena kolokvija). Pogoj za pristop k izpitu so opravljene DN.

- KONCNA OCENA pri predmetu je enaka oceni kon&nega izpita.

Dodatno, neobvezno:

2 kolokvija, ki lahko nadomestita izpit (Ce je vsak od njiju >= 50%). lzvedba bo na racunalnikih.

» Kolokvijev se lahko udelezijo samo Studenti, ki imajo uspesno opravljene (>= 50%) vse kvize -
domace naloge do kolokvija.

* Pozor: Pristop h kolokvijem Steje kot pristop k rednemu izpitnemu roku.
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Umetna inteligenca?

Artificial intelligence (Al) promises to transform the

HOW media and entertainment business — impacting
everything from content creation to the consumer
ROBOTS experience. ... “Through techniques such as image
COU LD recognition and speech-to-text transcription, metadata

tagging is the most widespread application of Al so

DESTROY far. Sep7.2018
HUMANITY!

How artificial intelligence is transforming the media industry
https://www.technologyrecord.com » Article » how-artificial-intelligence-is-t. ..

Google's Al Can Make Its Own Al Now. Artificial intelligence is advanced enough to
do some pretty complicated things: read lips, mimic sounds, analyze photographs of
food, and even design beer. ... The project is called AutoML, and it's designed to
come up with better machine-learning software than humans can.

Google's Al Can Make Its Own Al Now | Ment:¢ Facebook's experiment isn't the only time that artificial intelligence has invented

mentalfloss com » article » googles-ai-can-make-its-own-a ~ Neéw forms of language. Earlier this year, Google revealed that the Al it uses for its
Translate tool had created its own language, which it would translate things into and
then out of. Jul 31, 2017

Facebook's artificial intelligence robots shut down after they ...
hitps://www.independent.co.uk » life-style » gadgets-and-tech » news » face__.

Computers are already smarter than
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Umetna inteligenca... ...zares?
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Back in 2000, | People Magazine [WUBISHER highlighted = Prince Williams' #eRS6N style who at

he time was a little more fashion-conscious , even making fashion statements at times .

standing 0 L
3 ? Now-a-days the prince mainly wears [navy [l suits mem sometimes
Waltlng Standlnq Stand|ng 3 J P a (
| blocking - 7 s double-breasted ), |light blue (| button-ups mem with classic ook
m— standing §* , splsplkmg — ; » : ‘
digging ' > TR pointed |DESIGN [collaxs mr] , and [burgundy -] ties M

But who knows what the future holds ...

Duchess Kate #SoN did wear an [Alexander McQueen -] dress mm to the
| wedding [GEERSIN) | in the fall of 2017 season




Vsebina predmeta

uvod, definicija umetne inteligence

« strojno ucCenje:
» problemski prostor, hipoteze, ocenjevanje ucenja
« gradnja odlocCitvenih dreves
« ucCenje iz Sumnih podatkov, rezanje
* manjkajoci atributi, regresija, naivni Bayes

« reSevanje problemov kot preiskovanje grafov
« neinformirani preiskovalni algoritmi
* Iinformirani preiskovalni algoritmi
* lokalno preiskovanje
« grafi AND/OR, nedeterministicno okolje

* igranje iger

- planiranje, razporejanje opravil

* predstavitev negotovega znanja, Bayesovske mreze
- avtomatsko sklepanje




Kaj je umetna inteligenca?

cilj umetne inteligence: razumeti in zgraditi inteligentne sisteme na osnovi razumevanja
Cloveskega razmisljanja, sklepanja, ucenja in komuniciranja (izvajanja dejan;,
pojasnjevanja, komentiranja)

razlicne definicije, ki izvirajo iz razlichega pojmovanja ClovesSke inteligence in cilja, ki ga
priCakujemo od racunalniSkega sistema

tezava: definicija inteligence?
- ali je vse, kar poCne Clovek, inteligentno (refleksi, nekonsistentnost, napake, u€inkovitost)?
- ali zasledovati modeliranje €loveka ali modeliranje ideala (princip racionalnosti — optimalnosti —
"doing the right thing")

umetna inteligenca:
« sistemi, ki se vedejo/razmisljajo kot Clovek/racionalno
« kako je s kreativnostjo, Custvi, zavestjo?

velika medijska pokritost ("Al will conquer the world" ¢e«)



http://www.google.si/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=0ahUKEwjgotLyid7WAhUHfRoKHU7_AYcQjRwIBw&url=http://powerlisting.wikia.com/wiki/Intelligence_Manipulation&psig=AOvVaw3BFslyODBqVwZ_gMAug9JH&ust=1507450763789080

Turingov test

» sistem, ki se "vede kot ¢lovek"

« praktiéni preizkus (the imitation game), ki ga predlaga Turing (1950) za testiranje, ali je sistem
dosegel stopnjo inteligence, primerljivo s Clovekom

« racunalnik "opravi" preizkus, Ce Cloveski izprasevalec po racunalnikovih odgovorih na zastaviljena
vprasanja ne more ugotoviti, ali odgovore podaja Clovek ali raCunalnik

x B

£l

) ‘

izpraSevalec

« ideja napeljuje na sposobnosti inteligentnih sistemov: obdelava naravnega jezika, predstavitev znanja,
avtomatsko sklepanje, strojno ucenje, raCunalniski vid, robotika

* problem: testa ni mozno reproducirati ali podvreCi matematicni analizi




Zgodovina Ul

A.l. TIMELINE &

1950 1955 1961 1964 1966 AL~ 1997 1998

Computer scientist Term ‘artificial First industrial robot, Pioneering chatbot The “first electronic WI NTE R Deep Blue, a chess- Cynthia Breazeal at MIT
Alan Turing proposes a intelligence' is coined Unimate, goes to work  developed by Joseph person’ from Stanford, Many false starts and playing computer from  introduces KISmet, an
test for machine by computer scientist,  at GM replacing Weizenbaum at MIT Shakey is a general- dead-ends leave Al out 'BM defeats world chess emotionally intelligent
intelligence. If a John McCarthy to humans on the holds conversations purpose mobile robot ;4o 014 champion Garry robot insofar as it
machine can trick describe “the science assembly line with humans that reasons about Kasparov detects and responds
humans into thinking it  and engineering of its own actions to people’s feelings

is human, then it has making intelligent

intelligence machines”

| :O: AlphaGo “

2002 2011 2011 2014 2014 2016 2017

Sony launches first First mass produced Apple integrates Siri, IBM’s question Eugene Goostman, a Amazon launches Alexa, Microsoft's chatbotTay = Google’s A.l. AlphaGo
consumer robot pet dog autonomous robotic an intelligent virtual answering computer chatbot passes the an intelligent virtual goes rogue on social beats world champion
AiBO (Al robot) with vacuum cleaner from assistant with a voice Watson wins first place  Turing Test with a third  assistant with a voice media making Ke Jie in the complex
skills and personality iRobot learns to navigate interface, into the on popular $1M prize of judges believing interface that completes inflammatory and board game of Go,
that develop over time  and clean homes iPhone 4S television quiz show Eugene is human shopping tasks offensive racist notable for its vast
Jeopardy comments number (2179) of
possible positions

italwellbeing.org/artificial-intelligence-timeline-info hic-from-eliza-to-tay-and-beyon
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Cilj umetne inteligence

* razumeti in zgraditi "inteligentne" sisteme, na osnovi razumevanja Cloveskega
razmisljanja, sklepanja, u€enja, izvajanja dejanj, pojasnjevanja, komentiranja
« tezava: definicija inteligence?

Kaj danes znamo z UI? In ¢esa Se Ul ne zna... ?

« avtonomna (robotska) vozila * razlaga odloCitev
» robotska opravila (pospravljanje pomivalnega stroja?) « odlo¢anje po moralnih nacelih
* razpoznavanje govora (klicni centri, pametni telefoni, ...) <+ obcutenje empatije, simpatije in drugih Custev
« igranje iger (8ah - Deep Blue in Kasparov 1997), * kreativnost
namizni tenis, karte) * popolno nadomesScanje Cloveskih delavcev
« nacrtovanie logistike (porabe sredstev) « zavedanje (izdelava profila na FB?)
» detekciia nezelene elektronske poste .

» robotika (Roomba, raziskovanje vesolja)
« strojno prevajanje

« nakupovanije Zivil za naslednji teden | | s
« iskanje in izpeljava novih matemati¢nih dokazov (oo | 183 (811 con YouR SHORLACE
- podaianie ustreznih nasvetov na pravnem podrocju =] N : TOMORGON 15
* prevajanje med dvema jezikoma v realnem Casu il I e A 9 Y\mvﬁgm

* izvajanje pogovora z 0sebo
« analiza in sinteza jezika
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Osnove umetne inteligence

. STROJNO UCENJE
(machine learning) in odkrivanje zakonitosti v
podatkih (podatkovno rudarjenje, data mining,
knowledge discovery in databases)

strojno uéenje — odlocitveno drevo za

. RESEVANJE PROBLEMOV napovedovanje ponovitve raka na dojki preiskovanja prostora stanj igre s

1 H ot - [ I v v .
iIskanje resitev v problemskem prostoru, igranje ploscicami
iger

lll. PLANIRANJE, RAZPOREJANJE OPRAVIL
izdelava nacrta (plana) akcij za doseganije cilja

Em

“owow™
O O
zrzcCcx

V. SKLEPANJE | |
: : : . . [ 8
avtomatsko sklepanje (reasoning, inference), o il setup
uporaba predstavitev znanj
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. STROJNO UCENJE




Strojno ucenje

« angl. machine learning

» je podrocje umetne inteligence, ki raziskuje,
kako se lahko algoritmi samodejno izboljSujejo
ob pridobivanju izkusenj

* naloge: analiza ucnih podatkov, gradnja modela,
(napovedovanje)

» zakaj takoj ne vkljuciti vsega znanja v program?
* razvijalci programske opreme ne morejo
predvideti vseh moznih problemskih situacij,
* razvijalci ne morejo predvideti sprememb
okolja skozi €as (prilagodljivost)
* razvijalci ne znajo sprogramirati agenta z
znanjem (npr. razpoznava obrazov?)

DBSCAN

Nav
K-means Agglomerative s i SVM
Mean-Shift K-NN Decision Trees

Classification ) Logistic Regression

Fuzzy C-Means

Linear Regression

Regression Polynomial
Regression

Ridge/Lasso
Regression

DIMENSI|ON REDUCTION
(generalization

£-SNE LDA

PCA Lsa SV
Random Forest

ENSEMBLE
METHODS

LEARNING
MACHINE
LEARNING

REINFORCEMENT
LEARNING

Genretic Q-Learnin: ) XGBoost
Algorithm ’ .Boostmg
SARSA  Deep Q-Metwork AdaBoost LightGBM
A3C o) CatBoost

NEURAL
NETS AND
DEEP LEARNING

Convolutional
Neural Networks
(CNN)

Perceptrons
(MLP)

Autoencoders

DCNN

Recurrent
Neural Networks
(RNN)

LSM seq2seq

Genrerative
Adversarial Networks
(GAN)

LST™M

GRU




Vrste ucenja

is sex male?

* nadzorovano uc¢enje (angl. supervised o

learning): ucni primeri so podani kot vrednosti o0 o 4 \
vhodov in izhodov (ucni primeri so oznaceni); . 4 ;
sur\uved

u¢imo se funkcije, ki preslika vhode v izhode )
(npr. odloCitveno drevo)

* nenadzorovano uc€enje (angl. unsupervised
learning): ucni primeri niso oznaceni (nimajo =
ciline spremenljivke); u€imo se vzorcev v
podatkih (npr. grucenje)

d

E nviran men t

* spodbujevano u€enje (angl. reinforcement -;\ . e
. . . . v o . ard 0 0f P r—
learning): inteligentni agent se uCi iz zaporedja ntaprae (h—C W
. boorl G © e
L M‘f‘:’\\; Wiy = (6 ) “p( v:Ialp"II cy is
Agent \4

nagrad in kazni %g__ &




Nadzorovano ucenje

 podana: mnozica ucnih primerov

(x1; yl)r (xZI yZ)r L (xN; yN)i
kjer je vsak y; vrednost neznane funkcije y = f(x)

* naloga: najdi funkcijo h, ki je najboljsi priblizek funkciji f

* x; so atributi (vrednost ali vektor)
» funkcijo h imenujemo hipoteza

* loCimo dve vrsti problemov:
* Ce je y; diskretna (kategoriCna) spremenljivka
- klasifikacijski problem
* Ce je y; zvezna spremenljivka
- regresijski problem

Classification
Will it be Cold or Hot tomorrow?

PREDICTION

2 0 0 10 D 30 40 % 60 M 8 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 W0 210 20 20

Fahrenheit
o]

Regression
What is the temperature going to

S "~ be tomorrow?
V///4

PREDICTION




Vrste problemov

» klasifikacija:
« y pripada konénem naboru vrednosti (je diskretna spremenljivka)
* npr. y € {uZitna, strupena}, y € {sonce, oblatno,dez}, y € {zdrav, bolan}
* yimenujemo razred (angl. class)
* primeri:
* napovedovanje vremena iz podatkov prejsnjih let

diagnosticiranje novih pacientov na osnovi znanih diagnoz za stare paciente
klasifikacija nezelene elektronske poste
« napovedovanje vracila kredita

Degree of Malig

no rec 125 no rec 30 recurr 27
recurr 39 recurr 18 no_rec 10

norec4 no rec 32
recurr 1 recurr 0

drevo, zgrajeno iz 139 u¢nih primerov; visja
klasifikacijska to¢nost kot zdravniSka




Vrste problemov

* regresija:
* 1y je Stevilo (obiCajno y € R, je zvezna spremenljivka)
* npr.y je temperatura,
* y imenujemo oznac€ba (angl. label)
* primeri:
* napovedovanje razmnozevanja alg
- medicinska diagnostika
* napovedovanje vremena

« napovedovanje koncentracije ozona
* napovedovanje gibanja cen delnic

Mid 1980s, Danish lake Glumso

90 T 50 ‘

- + « True values /(\) /(\)
80 ~ 10-s. phosporus 45 )
* 8. nitrogen ¢ ¢ Predicted values ‘ A
70 ghytuplankton a
0- zooplankton
60 ¢35
E o) o,
50 a3 o o
2 o 1 o)
40 ¢ 25 O o
& .
30 & 20 oo} o o
201 15
e
10 %5 R e A e 10
s R ! i .
0 T T T T T T T T T 3 20 0 60 80 100 120 = X
5 10 15 20 25 l?[] 35 40 45 50 55 Sample no. (L) (d)

zakonitosti razmnozevanja alg




Atributna predstavitev podatkov

« ucCna mnozica: Cakanje na prosto mesto v restavraciji
 ciljna spremenljivka: cakamo (T) ali ne Cakamo (F)

Fxample Attributes Target
Alt | Bar | Fri| Hun | Pat | Price | Rain | Res | Type | Est | WillWait
X T| F | F T | Some| $3%3 F T | French| 0-10 T
X T | F | F T | Full $ F F | Thai |30-60 F
X3 F| T | F F | Some| § F F | Burger| 0-10 T
X4 T| F | T T | Full $ F F | Thai |10-30 T
X: T| F | T F | Full | $3%% F T | French| >60 F
Xs F| T | F T | Some| $$ T T | Italian | 0-10 T
X~ F| T | F F | None| $ T F | Burger| 0-10 F
X5 F| F | F T |Some| $$ T T | Thai | 0-10 T
Xy F| T | T F | Full $ T F | Burger| >60 F
Xio T| T | T T | Full | $3% F T | ltalian | 10-30 F
X1t F| F | F F | None| $ F F | Thai | 0-10 F
X T | T | T T | Full $ F F | Burger| 3060 T




Primer: gobe

* razpoznavanje uzitnih gob
« atributa (x): W (width) in H (height)
» razred (y): strupena (-), uzitna (+)

H _ H
- - 4 A ) -
- - - 3 4 - -
- - 2 _ = _ -
+ + _ + + _
+ + * + + +
i ) + + + LT - + + +
+ W o
- W
| 1 1 1 1 1 O I | 1 1
0 1 2 3 4 5 6

IF W>2 and W<4 and H<2
THEN "edible" ELSE "poisonous"




Primer: gobe

« alipa... H i H )
4 i - 4 ) i 3
3 - } - 3 1
24 - ] 24 ]
+ + _ -
+++
1 A - 1 A -
+ + o+
+ W W

0 T T |+ T T Y 0 T ! !

0 1 2 3 4 5 6 0 ! 2 3 4 5 6
IF H > W THEN "poisonous" IF H < 3 - (W-3)2 THEN "edible"
ELSE IF H > 6 — W THEN "poisonous" ELSE "edible" ELSE "poisonous"
H - H
4 A . s ]
3 A B B 3
2 A 2 - -
1 4 - 1 -
0 W 0 — W

0 1 2 3 4 5 6 o 1 2 3 4 5 6




Primer: gobe

» prostor hipotez vsebuje vec hipotez
» vse prikazane hipoteze so konsistentne z ucno mnozico

« dobra hipoteza je dovolj splosna (angl. general), kar pomeni, da pravilno napoveduje vrednost y za nove (Se
nevidene) primere

- kam klasificirati ta primer?
S+ " H3 (glede na H1 in H2 je -, glede na H3 je +)

» kako izbrati primerno hipotezo? Princip Ockhamove britve (Ockham's razor) (William o Ockham, 1320, angleski
filozof):
* prava hipoteza je najbolj preprosta hipoteza
« Entities should not be multiplied unnecessarily
« Given two explanations of the data, all other things being equal, the simpler explanation is preferrable.




Primer

« podoben problem z izbiro hipoteze imamo tudi pri regresijskih problemih (iskanje funkcije, ki
opisuje podane tocke)

J(x) J(x)
A A
X %
%
%
X i X
i § X
J(x) f(x)
A '\
¢
Pl
)'
s\ % %
- L > X




universal hypothesis space

Prostor hipotez

learner hypothesis space

effective learner
target search space
conceptual
model

denimo, da imamo
* binarno klasifikacijo
* n binarnih atributov

sledi:
- 2™ razliénih ucnih primerov
> 22" hipotez (denimo, da lahko hipotezo opi§emo s tabelo napovedi za vse primere)

primer:
 za 10 atributov izbiramo med 103% moznimi hipotezami
 za 20 atirbutov izbiramo med 10300000 moznimi hipotezami
v resnici: hipotez je Se vec, izraCunavajo lahko isto funkcijo

potrebujemo:
- algoritme za gradnjo "dobrih" hipotez
* metode za ocenjevanje hipotez / ocenjevanje ucenja
« zavedanje o pristranosti hipotez




Evalviranje hipotez

* pomembni Kriteriji:
* konsistentnost hipotez s primeri (uCnimi)
« splosnost (toCnost za nevidene primere)
* razumljivost (interpretability, comprehensibility) hipotez

* ocenjevanje uspesnosti pri klasifikaciji na podlagi njihove to€énosti:
* toCnost na ucnih podatkih? (pristranost hipotez?)
« to€nost na testnih podatkih?

* toCnost na novih (Se nevidenih) podatkih?

TP — pravilno pozitivno klasificirani primeri (angl. true positive)

B TN — pravilno negativno klasificirani primeri (angl. true negative)
_ FP

™ - - FP — napacéno pozitivno klasificirani primeri (angl. false positive)
T n - FN — napaéno negativno klasificirani primeri (angl. false negative)
_ + + a
_ EN T op N EN - klasifikacijska to¢nost (angl. classification accuracy):
+
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\ pravi (ciljni, neznani) pojem




Izpitna naloga

« 1. izpitni rok, 30. 1. 2018

3. NALOGA:

Podan je primer ucenja iz primerov z atributoma A in B ter razredom C. Atribut A in razred
sta binarna, atribut B pa lahko zavzame tri vrednosti. UCno mnozico primerov, ki smo jih
zajeli in v katerih ni Suma, prikazuje tabela na desni. Denimo, da vemo, da pravo odvisnost
med atributi in razredom izraza funkcija C = IF (AB?) < (A+ B) THEN 1 ELSE 0.
IstoCasno pa se z dvema razlicnima algoritmoma za ucenje iz primerov naucimo naslednjih
dveh hipotez:

H1:C=A+15-B—AB—0,5- B

H2: C = min(4 + B,1) — min (4, B)
Odgovori na naslednja vprasanja:
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a) Katera od podanih hipotez je bolj splosna? Kaj to pomeni?
b) Katera od podanih hipotez ima visjo klasifikacijsko tocnost na u¢ni mnozici?

c) Kaksna je razlika med nadzorovanim in nenadzorovanim ucenjem? S katerim imamo opravka pri
zgornji nalogi? Podaj primer problema nadzorovanega in nenadzorovanega ucenja iz prakse.

d) Kajje to binarizacija atributa in zakaj je koristna? Podaj primer binarizacije atributa B.




Strojngd ucenje




