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Sazetak

Umijetna inteligencija (Al) tema je u gotovo u svih medijima, industrija i mnogim brujanjima
gotovo svih profesionalaca nevazno o podrucju ekspertize. Posebno je naglasen u kreativnoj
industriji kao svemo¢i alat koji ¢e kompletno promijeniti paradigmu industrije. Ipak, unato¢
tolikoj popularnosti, Al je i dalje nejasan koncept, zbog svoje kompleksnosti i rapidnog
razvoja samog polja istrazivanja mnoga pitanja su jos$ uvijek nerazja$njena i zahtijevaju
strukturiranje i unificiranje, zato je cilj ovog rada sadrzajno razjasniti i pomocu induktivne
metode istrazivanja prikazati koncept Al-a, te ga odmaknuti od sadasnjeg shvacanja kao
monolitnog pojma, i1 prikazati sve njegove nijanse i razine, te prikazati njegovu sustinu te
sadasnju i buducu primjenu u kreativnoj industriji, i razmotriti posljedice i izazove koje sa
sobom nosi.

Kljuéne rije¢i: Umjetna inteligencija, Artifficial intelligence, Al, Strojno ucenje, Machine
learning, ML, Dubinsko ucenje, Deep Learning, DL, Kreativna insustrija, Kreativna
ekonomija, kreativnost.
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1. Uvod

Umjetna inteligencija (engl. Artificial intelligence - Al ) i big data su zasigurno
najrazvikanije 1 najrasprostranjenije rijeCi u podrucjima znanstvenog istraZivanja i u
proteklih nekoliko godina te su postali najzanimljivija podrucja razvoja. Donedavno su ti
pojmovi striktno bili vezani uz istrazivanja u sferama IT-a, matematike i psihologije te
ponekih globalnih kompanija i proizvodaca, no njihova primjena je nadisla sfere znanstvenih
istrazivanja i presla u domenu masovne primjenjivosti zbog svoje lake konfiguracije, i sve
vece dostupnosti velikih koli¢ina podataka, Sto je dovelo do sve veéu primjene umjetne
inteligencije u sferama fizike, ekonomije, genetike, sociologije i mnogih drugih.
Funkcionalnosti umjetne inteligencije inkorporirane su u samu srz mnogih elektronickih
naprava i sustava koje danas koristi veéinski udio ovozemaljske populacije §to potvrduje da
njihova korisnost ve¢ nije striktno limitirana u istrazivackim znanstvenim podrucjima ve¢ je
presla u sfere Siroke primjenjivosti.

Povecano koriStenje umjetne inteligencije je zasigurno bilo najvidljivije u Kreativnoj
industriji i medijima te se smatraju jednim od ranih usvojitelja umjetne inteligencije kao
nove i korisne tehnologije. Kreativna industrija je u konstantnom naporu pronalazenja novih
tehnologija 1 nac¢ina za bolje kreiranje te prilagodbe sadrzaja upravo zbog paradigme same
industrije, a umjetna inteligencija zajedno s big dana-om pokazala se kao iznimno pogodnim
i korisnim alatom, posebice zbog nacina razvoja distribucijskih kanala medija, te se smatraju
najveéim faktorima utjecaja promjene postoje¢ih paradigmi industrijskih standardi. Cilj
ovog rada je napraviti pregled inovacija i njihovih primjena, bilo ve¢ implementiranih ili
moguc¢ih implementacija, Al-a u Kreativnoj industriji i pregleda aplikabilnih podrucja u
segmentima Kreativnosti te napraviti pregled dosada$nji i mogucih buduéi utjecaj na
kreativnu industriju i kreativnu ekonomiju.



2. Umjetna inteligencija i Big data

2.1. Umijetna inteliencija

Umjetna inteligencija (eng. Artificial intelligence - Al) je jedna od najmladih grana znanosti
i inzenjerstva. Naziv i tehnic¢ko priznanje kao disciplina znanosti je zadobila poslije Drugog
znanosti. Al je generalni termin znanstvene discipline koji obuhvaéa raznovrsne
potkategorija koje za cilj imaju opcenite zadatke poput simuliranja u¢enja i percepcije do
specifi¢nijih zadataka kao Sto su igranje Saha, rjeSenje matematickih teorema, pisanje
poezije, voznja automobila, otkrivanje bolesti, postavljanja dijagnoza i sli¢nih. Zbog svog
Sirokog spektar aplikabilnosti danas se sve vise Kkoristi za rjeSavanje specifi¢nih
specijaliziranih zadataka manjih opsega poput audio-vizualnog prepoznavanja, robotske
automatizacije ili kreiranja preporuka za gledanje filmova na Netflixu. Al je relevantan u
pogledu kreiranja i rjeSavanja bilo kojih intelektualnih zadataka $to ga ¢ini univerzalnom
znanstvenom disciplinom. (RUssELL et al., 2010)

Al je teSko konkretno definirati zbog svoje univerzalnosti i raznovrsnosti, no sami cilj Al-a
je jasan, a to je da bude pametan i racionalan kao ¢ovjek. Kako bi se $to bolje definirala
umjetna inteligencija postavljeno je osam definicija podijeljeno u dvije dimenzije ljudskih
karakteristika:

RazmiSljati ljudski Razmisljati racionalno

“Uzbudljivi novi nacini i napori da bi “Proucavanje mentalnih procesa pomocu
racunala razmisljala ... strojevi s umom u racunalnih modela .” (CHARNIAK et al,
punom i doslovnom smislu” (HAUGELAND, | 1985)

1985)
(eng - “The study of mental faculties
(eng - “The exciting new effort to make through the use of computational
computers think ... machines with minds, in | models. )

the full and literal sense.”)

Automatizacija aktivnosti koje se povezuju

uz ljudsko razmisljanje, aktivnosti poput “Proucavanje racunalnih modela koji bi
donosenja odluka, rjeSavanja zadataka, bili u moguénosti opazati, razumjeti i
ucenje...” (BELLMAN, 1978) djelovati .” (WINSTON, 1992)

(eng - “The automation of activities that we | (eng - “The study of the computations that
associate with human thinking, activities make it possible to perceive, reason, and
such as decision-making, problem solving, | act.”)

learning ..."”)

Ponasati se ljudski Ponasati se racionalano




“Umijece kreiranja rac¢unala koji obavljaju
ljudske funkcije koji zahtijevaju intelekt.”
(KURZWEIL, 1990)

(eng- “The art of creating machines that
perform functions that require intelligence
when performed by people.”)

“IstraZzivanje nacina na koji bi raunala
obavljali zadatke, u danom trenutku, bolje
nego ljudi. ” (RICH at al, 1991)

(eng - “The study of how to make
computers do things at which, at the
moment, people are better.”)

“Racunalna inteligencija je grana
istrazivanja i dizajniranju inteligentnih
agenata.” (POOLE et al., 1998)

(eng - “Computational Intelligence is the
study of the design of intelligent agents.”)

“Al ... se bavi kreiranjem inteligentnog
ponasanja u nezivim predmetima.”
(NILSSON, 1998)

(eng - “Al ... is concerned with
intelligent behavior in artifacts.”)

Tablica 2.1. Definicija Al podijeljena u dvije dimenzije ljudskih karakteristika.
(KAPLAN at al, 2019)

Specifi¢nija definicija danasnjeg koristenja Al-a bi bila moguénost sustava da to¢no
interpretira ulazne podatke, uc¢i na temelju tih podataka i koristi te podatke kako bi
modelirao i aplicirao te iste s ciljem postizanja konkretnog zadatka. (KAPLAN at al, 2019)
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Slika 2.1 Nadin rada sustava Al-a

Za interpretaciju ulaznih podataka koristi takozvane inteligentne agente koji kroz senzore ili
druge vrste ulaznih jedinica, procesiraju ulazne podatke iz okolisa te na temelju njih uz
postavljena pravila obavljaju zadatak kroz aktuatore.



S ciljem dostignu¢a funkcionalnosti Al-a jednake razini ¢ovjeka razvile su se mnoge pod
grane, tehnike i algoritmi kako bi se §to preciznije dostigla te prestigla ljudska razina.

Al posjeduje 6 kategorija svojstava:

e Logical reasoning — Omogucuje racunalu obavljanje tipova mentalnih zadataka na

sofisticiranoj ljudskoj razini .

e Knowladge representation — Omogucuje ra¢unalu da prepozna i opiSe objekte, ljude i

prepoznaje i razumije jezik.

e Planning and Navigation — Rac¢unalo prepoznaje i optimizira najbolje rute od tocke a

do tocke b u svrhu bolje mobilnosti.

e Natural Language Procesing — Omogucuje racunalu da $to bolje razumije i

interpretira sve lingvisticke segmente jezika.

e Perception — Omogucuje racunalu interakciju s objektima na temelju dobivenih

informacija.

e Emergent Inteligence — Inteligencija koja nije uneSena setom pravila i programskim

elementima ve¢ eksplicitno proizlazi iz prijaSnje navedenih Al svojstava.

Logical reasoning

Omoguéuje racunain obavljanje

vy, tipova mentalnih zadataka na

sofisticiranoj judskoj razim.

Natural Language Procesing
Omogucuje racunalu da Sto bolje

razumije 1 interpretira sve lmgvis-
ticke segmente jezika.

Slika 2.3. kategorija svojstava koje posjeduje Al
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Navedena svojstva ne predstavljaju kompletnu strukturu Al-a posto ne ukljucuju
algoritme tehnike. lako postoje razni algoritmi i tehnike, Sest je najznacajniji i

najkorisStenijih:

1. Machine learning — (Strojno ucenje) podrucje Al-a koje koristi algoritam i
statisticke modele za kreiranje racunalnog sustava koje bi obavljao zadatke bez
prijasnje programiranih to¢nih odredbi za rjesavanje inicijalno zadanog zadatka.

2. Search and Optimization — Algoritmi koji analiziraju i iterativno ponavljaju
zadatak kako bi usporedili razne solucije i dosli do optimalnog rjesenja.

3. Constraint Satisfaction — proces pronalazenja solucije u sustavu s uvjetovanim
restrikcijama koje varijabla mora ispuniti.

4. Logical Reasoning — softverski sustav koji stvara zakljucke iz dostupnih smislenih
podataka koristeci logicke tehnike poput dedukcije i indukcije. Ovakvi sustavi
“razmiSljanja“ igraju vaznu ulogu u primjeni Al-a i sustava temeljenih na znanju.

5. Probabilistic Reasoning — sustav koji koristi kombinaciju sposobnost teorije
vjerojatnosti da se nosi s neizvjesnosc¢u i sposobnost deduktivne logike za
iskoriStavanje strukture formalne argumentacije. Rezultat je bogatiji i ekspresivniji
formalizam sa Sirokim rasponom mogucih podruéja primjene.

6. Control Theory —Teorija upravljanja u osnovi se primjenjuje na diferencijalne
jednadzbe. U teoriji upravljanja se sustavu diferencijalnih jednadzbi, koji opisuje
fiziCki sustav poput robota ili zrakoplova, daje moguénost dodavanja odredenih
izraza u diferencijalne jednadzbe koje ¢e promijeniti njihovo ponasanje. U Al
sustavima se koristi za postizanje stabilnosti sustava.



Informaticke Big data -
znanosti Al ML DL Znanr:rs_t )
podatcima

Slika 2.3. Taksonomija Al-a i pod grana i dodirne toc¢ke sa znanosti o podacima Big data

Umjetna inteligencija (eng. Artificial inteligence — Al) je krovni skupni naziv grane
istrazivanja koji spada pod kategorijom informaticke znanosti, dok je strojno ucenje (eng.
Machine learning — ML) podvrsta Al-a , a duboko ucenje (eng. Deep learning - DL)
podvrsta ML-a, a zajednicke dodirne tocke imaju s tehnologijom prikupljanja i klasificiranja
velikih koli¢ina podataka (eng. Big data - BG ).

e Strojno ucenje (eng. Machine learning — ML)

grana je umjetne inteligencije koja se bavi oblikovanjem algoritama koji svoju
ucinkovitost poboljSavaju na temelju empirijskih podataka.

e Duboko ucenje (eng. Deep learning - DL)

dubinsko ucenje je podvrsta strojnog uc¢enja unutar kojeg svaki stroj trenira i
uvjezbava sam sebe na temelju prijasnjih saznanja i podataka.

Al se razvrstava i diferencira po sposobnostima kognitivne inteligencije, no primijeniti
socijalne i emotivne inteligencije na umjetne racunalne sustave je teSko. Prema vodec¢im
stru¢nim misljenjima danas u psihologiji inteligencija se nasljeduje, a ne stjece i ne moze se
nauciti. Emocionalna i socijalna inteligencija naspram naslijedene inteligencije je nesto Sto
pojedinac uci i stjece, a Al ih moZe oponasati i prepoznavati. Strojevi i umjetna inteligencija
nisu u mogucnosti osjetiti emociju, ali posjeduje moguénost prepoznavanja odredenih
obrazaca koje pritom prepoznaju kao elemente emocija poput primjera analize mikro-
ekspresija lica za uoc¢avanje emocionalnih izraza.



Danas svi viSe-manje imamo pristup uredajima koji posjeduju ili su predstavljeni da
posjeduju neki segment Sirokog spektra Al-a. Kao $to je i navedeno, ideja da ra¢unala mogu
razmisljati kao ljudi je razmatrana u raznim literaturama vise od pola stolje¢a, a danas
sveprisutna, takore¢i prva generacija umjetne inteligencije, je primarno fokusirana na
obavljanje specifi¢nih zadataka.

Iz tog razloga taj se oblik Al-a, koji je fokusiran na obavljanje specifi¢nog zadatka, referira
kao usko usmjerena umjetna inteligencija (eng. Artificial Narrow Intelligence — ANI )
Sustavi ANI razine su danas inkorporirani u raznim proizvodima poput Facbooka za
prepoznavanje lica na slikama oznacenih korisnika, kod Appel-ovog Siri za prepoznavanje
i razumijevanje jezika i odradivanje zadataka na temelju navedenih glasovnih uputa, ili kod
Teslinim automobilima za omoguc¢avanje razvoj autonomnih sustava voznje. U buduénosti
se ocekuje razvoj sekundarne generacije jakog humanoidnog Al-a (eng. Artificial General
Intelligence — AGI ) sustava s ve¢om autonomijom i sposobnos$cu rjesavanja problema i
zadataka van svog zadanog podrucja. Krajnja razvojna faza sustava Al- bi bio razvoj trece
generacije “super inteligencije”, (eng. Artificial Super Intelligence — ASI ) kompletno
samosvjesnog sustava umjetne inteligencije koji bi na svojevrstan naéin ljude ucinio
suviSnim. Takav bi sustav bio u mogucnosti rjeSavati znanstvene teoreme, posjedovao bi
socijalne vjestine I mudrost $to bi takav sustav ¢inilo istinskom umjetnom inteligencijom.

Artificial Super Intelligence

(Svjestan/samosvjestan,
iznad ljudske razine Al )

- Aplikativan na
sva podrugja

- MozZe automatski i
momentalni rijesiti
probleme koji su
mu izvan zadanog

- Aplikativan na podrucja
vise podru¢ja - Bolji od ¢ovjeka

- Ne moze automatski u svim podrucjima
rijesiti probleme koji su
izvan zadanog mu

Artificial General Intelligence

(Jaki, humanoidni Al )

Artificial Narrow Intelligence

(Saba, ispod ljudske razine Al ) " "
Siri razvije nadljudske moci te je

- Aplikativan samo na
odredena podrucja
-Ne moze samostalno

podrug¢ja

- U nekoliko podrugja je
jednak ili bolji od
Covjeka

u mogucnosti rijeavati
kompleksne matematicke

probleme i istovremeno napisati

najprodavaniji roman.

rijesiti probleme koji
je izvan njegovog
zadanog podrudja

- U nekim podrugjima je
jednakili bolji od
¢ovjeka

Siri evoluira u humanoidnog
robota s mogué¢nostima
prepoznavanja glasa, spremanja
kave te mogu¢nosti pisanja
tekstova

Siri moze prepoznati ljudski glas
ali ne moze obavljati radnje
poput voZnje automobila

Slika 2.4. Prikaz razvoja umjetne inteligencije na primjeru Apple-ovog voice assisten sustava pod
nazivom Siri

2.2. Big Data

Big data je skupni naziv tehnologije za prikupljanja podataka, a najbolje ga je opisati kao set
podataka prikupljen u realnom vremenu koji se sastoji od nestrukturiranih i strukturiranih



podataka. Definicija Big date je postavljena jos 2001 od strane Gartnera® kao vodeée tvrtke
za analizu trzi$ta, novih tehnologija i savjetovanja :

“Big data is high-volume, high-velocity and/or high-variety information
assets that demand cost-effective, innovative forms of information
processing that enable enhanced insight, decision making, and process
automation.

U prijevodu big data definiraju tri sastavne komponente “3V*

= Volume — Volumen, to jest velika koli¢ina podataka koja se obraduje, prikuplja i
analizira

= Velocity — Brzina kontinuiranog prikupljanja podataka u realnom vremenu

= Variety — Raznolikost podataka koji se dobivaju. Odnosi se na segmente strukturiranih

i nestrukturiranih podataka

Data
s Velocity

%
(O

Data
Volume

Data

JJ ' Variety ’ = \

Slika 2.5 Prikaz povecanja big date kroz primarne karakteristike 3V - volume, velocity, variety
Izvor :By Ender005 - Own work, CC BY-SA 4.0, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=49888192

Big data ¢ini skupina podataka koja je sadinjena od velikih koli¢ina raznovrsnih podataka
koji su prikupljeni u realnom vremenu, a iziskuju isplativ nacin obrade koji bi producirao
smislene forme podataka koji bi pomogli u donosenju odluka i/ili kreiranju automatizacije
pojedinih procesa.

Jednostavnije postavljeno big data su kompleksne i volumenom veée skupine podataka koje
se generiraju od odredenih medijskih izvora, bilo da se radi o podacima Faceebok posta,
Twitter feeda, klikovima na web stranici, mobilnoj aplikaciji ili ¢ak sa senzora za detekciju
pokreta. Za neke tvrtke ove koli¢ine podataka mogu biti u desecima terabajta, a za poneke i
u stotinama petabajta. Ovakve se skupine podataka ne mogu analizirati klasi¢nim i

1 https://www.gartner.com/en/information-technology/glossary/big-data


https://www.gartner.com/en/information-technology/glossary/big-data

tradicionalnim softverima zbog kompleksnosti i nestrukturiranosti podataka. Podaci ne
dolaze kao ve¢ strukturirani i jednovrsni tipovi podataka nego su raznovrsni i to
polustrukturirani i nestrukturirani poput teksta, audio i video formata koji zatim zahtijevaju
dodatnu obradu kako bi se ostvarilo smisleno znaéenje podataka i kreirao metapodatak za
bazu podataka. Metapodatak je tip podatak koji opisuje i oznacava podatak. U digitalnom
smislu to je strukturirani podatak koji opisuje, objasnjava, locira ili na neki drugi nacin
omogucava laksi nacin upravljanja resursima podataka.

Tehnologija big date je iznimno korisna te svoju primjenu ima u raznim granama znanosti,
drzavnim zavodima, zdravstvu, §kolstvu, osiguranju i raznim drugima, no za potrebe ovog
rada fokus ¢e prvenstveno biti na upotrebi u medijima i informacijskom sektoru i primjeni
na internetu stvari (eng. Internet of things - 10T)

Mediji i industrija oglasavanja danas koriste big data sustave kao sredstva bolje prilagodbe
mehanizama oglasavanja i kreiranja sadrzaja. Postepeno se odmicu od klasi¢nih pristupa
uporabe tradicionalnih medija kako $to su print medija ili televizijski emisije ve¢ za pristupe
Sto veéem broju korisnika Koriste big data sustave za prikupljanja podataka (eng. data
mining) s ciljem $to bolje optimizacije i prilagodbe sadrzaja prema potrebama i mindsetu
potrosaca. Krajnji je cilj dosti¢i potpuno prilagodeni sadrzaj ili oglas prema potroSacevim
zeljama i potrebama. (Couldry et al., 2014) Osim kreiranja prilagodenih sadrzaja, big data i
IoT omogudili su preciznije i toénije pracenje podataka Sto u krajnosti rezultira
transparentnim i mjerljivim rezultatima povratka ulozenog. (eng. Return of investment -
ROI)

Osim prilagodbe i kreacije sadrzaja big data je otvorio put potpuno novom stilu novinarstva
i grane kreativnosti pod nazivom “Data journalism and data art“. Data journalism se koristi
big data alatima za usporedbu podataka i kreiranje novih uvida pomocu infografika. Ono
pridonosi boljem uvidu u sve vecih utjecaj numerickih podataka koriStenih u informatickoj
i informacijskoj eri i preklapa novinarstvo sa znanstvenim poljima dizajna, informatike i
statistike. (Rogers , 2012)

Osim u novinarstvu istrazivacki stil vizualizacije big date kreirao je novi uvid u analizi
podataka kroz infografiku.

Primjer Uberovog tima ““ Uber’s Visualization group “ Koji je kreirao big data open source
sustav pod nazivom kepler.gl kako bi $to bolje razumjeli i analizirali podatke o samovoze¢im
automobilima, geoprostornim planovima te poslovnim podacima u kontekstu urbane
mobilnosti.
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Slika 2.6. Primjeri vizualizacija informacija sustava Kepler.gl
Izvor: https://eng.uber.com/keplergl/

1.Data Collection 2.Data Processing 3.Visual Exploration 4 Visualizations
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Slika 2.7. Prikaz sustava funkcionalnosti sustava Kepler.gl
Izvor: https://eng.uber.com/keplergl/

Ovakvi sustavi su omogudili bolje uvide u osobne navike korisnika, a time otvorili uvide u
bolju optimizaciju platformi i prilagodbe korisni¢kih sucelja na temelju tih podataka.
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2.3. Kreativnost i umjetnainteligencija

Dok znanstvenici istrazuju ljudsku kreativnost od sredine dvadesetog stoljeca, napredci u
Al-uiDL-u pokazuje se uzbudljivim, a opet zamagljenim podru¢jem istrazivanja i primjene.
Zapravo, neki brinu da bi programi ML-a mogli stvoriti kreativnost u doba umjetne
inteligencije i tako promijeniti paradigmu razlic¢itih profesija koje zahtijevaju visoku razinu
ljudskog utjecaja i spoznaje. Ljudska kreativnost ukorijenjena je u nizu socijalnih,
emocionalnih i kognitivnih mehanizama: Afektivno uzbudenje, preusmjeravanje pozornosti
i kognitivna fleksibilnost olaksavaju pronalazenje rjesenja, divergentno misljenje,
inkubacija i konvergentni obrasci razmisljanja. Zauzvrat, kreativnost se moze promatrati
kao pojedinacni proces ili u §irom kontekstu sociokulturoloskih sustava. Stoga je sposobnost
prilagodavanja novim situacijama kriticna i jedinstvena komponenta ljudskog bi¢a koju Al
tek mora u potpunosti replicirati. Tehnologije koje su pomogle opstanku Covjeka od
poljoprivredne do industrijske revolucije sluzile su svrsi da Zivot u¢inimo ugodnijim. Takve
su tehnologije kreirane da oslobode ljude od napornih i repetitivnih fizickih i kognitivnih
poslova koji oduzimaju vrijeme. Kad su ljudi naucili iskoristiti prirodne resurse u korist
upravljanja usjevima i stokom, priStedena je znatna koli¢ina energije. Emocionalna,
kognitivna i fizicka sredstva mogu se potroSiti na druge vrijedne aktivnosti. Sada, u onome
Sto neki nazivaju Cetvrtom industrijskom revolucijom, programi ML-a joS$ uvijek sluze svojoj
namjeri da nam olakSaju zivot, od algoritama za predvidanje koji mogu ucinkovito
dijagnosticirati razne bolesti, pa sve do dnevnih zadataka navigacije, preporuke glazbe i
provjere pravopisa. Al je dizajniran da smanji naSe kognitivno optereéenje donoSenjem
odluka umjesto nas. Istodobno, nasa unutarnja znatizelja za pomicanjem granica umjetnih
sposobnosti pruza moguénost stvaranja programa koji slikaju, komponiraju i reproduciraju.
Poznati primjeri “kreativnih“Al-a sustava su: sustav za crtanje pod nazivom AARON? kojeg
je kreirao profesor Harold Cohen, te Google-ov Deep Dream projekt za kojeg poneki
smatraju da kreiran nova kreativna djela koji izazivaju emocionalnu reakciju kod gledatelja
(viSe u poglavlju 3.2.2.1.). U doba u kojem roboti u¢e obavljati, u nekim sluc¢ajevima i
nadmasiti, odredene ljudske zadatke, neki se pitaju mogu li strojevi Kreirati nove oblike
misljenja i prepoznati slozenije obrasce bolje nego $to ljudi mogu. Ipak, nepostojanje sustava
emocionalnog uzbudenja uklanja vaznu relacijsku komponentu koja je ljudima potrebna za
stvaranje kreativnih i korisnih ideja. Inteligentni algoritam koji, tono percipira, razumije i
regulira emocije, nije jos u potpunosti razvijen. Ukratko, dok autor Harari tvrdi da je “ideja
da ¢e ljudi uvijek imati jedinstvenu sposobnost iznad dosega nesvjesnih algoritama samo
pitanje vremena“ (Harari, 2016), sposobnost moralnog i emocionalnog rasudivanja nadilazi
utilitarizam te je nesSto $to se, bar za sada, ne moze ponoviti ¢ak ni slozenim algoritmima
strojnog ucenja. (Lebuda et al., 2019)

2 http://www.aaronshome.com/aaron/index.html
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3. Utjecaj umjetne inteligencije na kreativnu
industriju i kreativhu ekonomiju

Al sa svojom primjenom mijenja paradigme kreativne industrije, a time i Kkreativne
ekonomije §to za sobom povlaci pozitivne i negativne utjecaje. Tehnologije Al-a i
automatizacije su kreatorima sadrzaja pojednostavnili postupak dostavljanja sadrzaja
ciljanoj publici “naucivsi i klasificirajuci preferencije korisnika i time omogucile to¢nije
targetiranje korisnika specificno njima prilagodenom sadrzaju. To Se postize s koriStenjem
ML-a pomocu kojeg se analiziraju veliki setovi podataka kako bi se $to bolje proucilo i
uvidjelo specifiéna ponasanja (poznati primjer je u Google analytics - smart Golas sustav),
a time omoguéilo zadanim programima ML-a da bolje prepoznaju specificne obrasce
ponasanje i na osnovu njih prilagode djelovanje bez dodatnog redefiniranja programskih
pravila. Moguénosti Al se koriste pri kreiranju sadrZaja u svim granama kreativne industrije
ukljucujuéi glazbu, umjetnost, modu i film. Korisnosti Al su prepoznata i u dijelovima
produkcije i kreiranju raznovrsnih sadrzaja gdje su zadaci za ljudske standarde preteski ili
iziskuju veliki utrosak vremena. No uz pozitivne segmente Al postoje i razni negativni
utjecaji koji su nastali iskoriStavanjem sustava. Jedan od primjera su kreiranje

potpomazu algoritmi za dijeljenje viralnog sadrzaja. (World Economic Forum at al., 2018)
Ako za primjer pogledamo ¢injenicu da korisnik pametnog telefona koristi uredaj u prosjeku
preko 85 puta dnevno (Perlow at al., 2012) , a 46% je izjavilo da ne bi mogli zivjeti bez

uredaja (Smith at al., 2015) vidimo da su mobilni uredaji uz ostale digitalne uredaje postali
najveéi nac¢in konzumacije informativnog i ostalog tipa sadrzaja.

Postotak nacina koriStenja vremena za
opustanje (izrazeno u satima po danu)

2007. godina
2015. godina

2017. godina

0% 50% 100%
Vrijeme provedeno za ekranom M Ostalo

Slika 2.8. Prikaz nacina koriStenja vremena za opustanje
Izvor: World Econimic Forum: dana provided by adam Alter, NYU Stem School of Business 2018
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Al zajedno s novim formama online tehnologije mijenja nacin kreiranje i konzumacije
sadrzaja i to u dinami¢nom okruzenju. Kreatori sadrzaja koriste dostupne tehnologije za
pronalaZenje i vece publike no nemaju direktan utjecaj i kontrolu nad nacinom na koji
korisnici pronalaze 1 konzumiraju njihov sadrzaj. Tehnoloske platforme su postale primarni
referentni izvori za digitalno izdavastvo, a Parsley.ly navodi Facebook i Google kao
predvodnike u referentnim platformama za dolazenje do sadrzaja.

External referrals in the Parse.ly network Current top 10
(100% = all external referrers) external referrers

Past 12 months Past 30 days Google search

Facebook

50% m
Google News ‘
m Google (other) ‘

1.8%  Twitter

40%

1.5% Flipboard
30%

0.8% Bing

0.7% nativeapp.toutiao.com
20%

0.6%  Pinterest

0.6% smartnews.com
10%

?:_ ———— S ]
Jan1 Apri Jul1 Oct1

,’, Parse.ly

Slika 2.9. Parse.ly izdaje podatke o prometu u stvarnom vremenu o referentnim
digitalnim izdavac¢ima. Podaci nisu globalni poSto u ovom primjeru

nije ukljucena Narodna Republika Kina.
Izvor: https://www.parse.ly/resources/data-studies/referrer-dashboard

Novi nacini i raspodjela pristupa sadrzaja preko tehnoloSkih platformi je kompletno
promijenila sustavne odnose urednisStva i monetizacije prihoda izdavastva. Nove tehnoloske
platforme, namjerno ili nenamjerno, odreduju koja vrsta sadrzaja ¢e biti viSe eksponirana i
videnija. Tvrtke koje u svojem vlasniStvu imaju platforme poti¢u, savjetuju u nekim
slucajevima 1 nov¢ano podupiru izdavace da kreiraju sadrzaj prilagoden njihovim
platformama. Sam sadrzaj ne treba biti od iznimne umjetnicke ili drustvene vrijednosti, ve¢
Sto bolje prilagoden smjernicama za koje se smatra da ¢e sadrzaj uCiniti “viralnijim* i
djeljivim. Upravo za to koriste Proprietary Al algoritme koji osiguravaju da pojedini formati
feedovima®. Google i Facebook koriste tehnologiju Al-a koji smanjuje vrijeme ocitavanja
sadrzaja, ali zahtjeva da taj sadrzaj bude prilagoden njihovim standardima. Na taj nacin
platforme djelomi¢no “prisiljavaju® kreatore sadrZaja da preoblikuju pristup stvaralastva i
umanje poneke standarde dizajna i struke $to je do sada u tradicionalnim medijima bila
odlika kreativnosti. (Bell E., et al,. 2017 ) Ovakvi odnosi gledano iz financijskog aspekta ne

3 (eng. feed — Prednja/prva stranica neke platforme. Primjer “Facebook feed — prednja stranica Facebook sa objavama. )
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idu u korist kreatorima i izdava¢ima sadrZaja, posebice dok pet kompanija zauzima oko 80%
globalnog mobilnog oglasavanja, a prema nekim procjenama za oko 90% ukupnog rasta su
zasluzne samo Google i Facebook.

Twitter
Google 3.5
46.8 Baidu Ostali
4.8 11.6
Facebook Alibaba
21.7 11.6

Slika 2.10. Udio zarade na mobilnim oglasima izrazen u postotcima % na globalnoj razini
Izvor: eMarketer, Thomas Reuters Datastream, Bloomberg, Morgan Stanley

Jedan od problema ovakvog sustava je §to u pozadini imamo Al koji nema razvijenu svijest
i nije u mogucénosti objasniti razumno njegove outpute (izvrSenje radnje — u kontekstu
pretrazivanja bi se radilo o prikazanom sadrzaju). Umjesto razuma ono se bazira na
podacima i postavkama algoritama. lako baziranje na podacima i algoritmu ne predstavlja
problem pri generiranju glazbe ili slicne grane umjetnosti, u slucaju izdavastva, toc¢nije
prikazu sadrzaja korisniku, ono postaje kreatorom javnog mijenja i predstavlja moguénost
dezinformiranja i te umanjuje transparentnost informacija.

Poznati slucajevi iskoriStavanja ovog sustava danas su poznati po ve¢ navedenom slucaju
Cambridge analytice nazvanog po istoimenoj tvrtki koja je iskoristila sustave oglasavanje
kako bi utjecala na razne izbore 2016. — 2017. godine. (Freedom House., 2017) (Cadwalladr
C., 2018) Upravo se zbog takvih slucajeva radi na inicijativama informiranja javnosti o
medijskoj pismenosti i sve vise se radi na zastiti i sigurnosti podataka gradana(GDPR*?).

Upravo u ovakvim slu¢ajevima se vidi potencijal i snaga koju tehnologija Al-a nosi za
sobom, a istrazivanja i razvoj Al-a je rapidan. Prema podacima Bank of America Merrill
Lynch, ukupni generirani prihodi u podrucju Al industrije je u rastu s 5 milijardi dolara u
2015. godini do predvidenih 127 milijardi dolara u 2025. godini §to oznacava rast od 51%
prema slozenoj godisnjoj stopi rasta (eng. CARG - Compound annual growth rate). Najveci
rast se vidi u podruéjima i apliciranju DL-a, Cognitive computinga i predvidajuéi *i(eng.
API - application programming interface). (Ma B., et al, 2017)

4 Uredba (EU) 2016/679 Europskog parlamenta i Vije¢a od 27. travnja 2016. o zastiti pojedinaca u vezi s obradom osobnih podataka i o slobodnom kretanju takvih
podataka te o stavljanju izvan snage Direktive 95/46/EZ (Opca uredba o zastiti podataka)
5 API-ji oznadavaju aplikacijska programska sucelja, oni su softverski blokovi s kojima dvije aplikacije zadobijaju sposobnost medusobnog komuniciranja u stvarnom

vremenu.
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. Deep learning . Cognitive computing . Predicitve API's Others

Podrucja velikih investicija u Al
Vanjsa ulaganja u kompanije usmjerene na Al u 2016. godini Prihodi podieljeni po tehnologijama navedenim iznad CAGR (15-25)

$ Milijarde $ Milijarde %
2 36 127 =100% 51

Technology Investment amount

Machine / Deep learning _ 5.0-7.0
Computer vision _ 2.5-35
Natural language _ 0.6-0.9

60 65

60 ©O

Smart robotics - 0.3-0.5 12
Autonomus vehicles . 0.3-0.5 8
Virtual agents I 0.1-0.2

2015 2017 2025

Slika 2.11. Izvor: World Economic Forum, bazirano na podacima “Capital 1Q, Pitch book,
Dealogic, McKinsey*

Ukupni postotak kompanija koji je implementirao Al u razdoblju izmedu 2018. i 2020.
godine je porastao s 4% na 14% pokazala su istrazivanja Gartnera - “Gartner’s 2019 CIO
Agenda survey“®, a prema Gartnerovom Hype Cycle (Slika 2.9.) predvidanju vidimo stanje
pojedinih tehnologija u 5 faza i vremenskom razdoblju dostizanja efektivnosti pojedinih
segmenata tih tehnologija.

6 https://www.gartner.com/en/newsroom/press-releases/2018-10-16-gartner-survey-of-more-than-3000-cios-reveals-that-enterprises-are-entering-the-third-era-of-it
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Gartner Hype Cycle for
Artificial Intelligence, 2019
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Slika 2.12. Izvor: https://blogs.gartner.com/smarterwithgartner/files/
2019/08/CTMKT _736691_Hype_Cycle_for_Al_2019.png

Predvodnici u polju istrazivanja i primjene Al tehnologija su takozvani “FAANGs*
(Facebook, Amazon, Apple, Netflix i Alphabet-Google) i “BAT* (Baidu, Alibaba Tencent).
Ove kompanije su najvec¢i ulagaci u tehnologiju razvoja Al-a te Cije su sposobnosti u
prepoznavanju i indeksiranju fotografija (Image recognition)(Novet J., 2015) i
prepoznavanju govora ve¢ nadisle ili usporedive s ljudskim.

Za ovako rapidan razvoj Al su zasluzna dva klju¢na elementa. Pove¢ano generiranje i
prikupljanje podataka (Big data) 1 povecanje procesne 1 racunalne moci. Big data je
omogucio da Al bude §to precizniji i “pametniji“ u donoSenju odluka posebice u sferama
ML-a. (Ma B., etal, 2017) Poveéanje procesne i racunalne mo¢i omogucilo je Al-u da u §to
kra¢em vremenu analizira 1 procesuira velike koli¢ine podataka. Cijena procesne moci po
dolaru se poveca za deset puta svake ¢etiri godine. ( O ’Connor G., 2014)
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No pitanje preostaje, koliki ¢e utjecaj umjetna inteligencija imati na radne odnose u
kreativnoj industriji? Koliki pomak je napravljen prema kreiranju autonomnog inteligentnog
robota koji ¢e svojim virtualnim mozgom moc¢i parirati ono ljudskom? Prema predvidanjima
i podacima stru¢njaka s Ai impacts’ projekta smatra se da bi sustav umjetne inteligencije
mogao zamijenit, ili biti jednako kompetentan, kao osoba koja zaraduje 100 dolara po satu
(prema sadasnjim standardima placa) u nadolazec¢em razdoblju izmedu 2025. i 2050. godine.
No to ne znaci da ¢e kreativei izgubi posao ve¢ upravo suprotno. Promjena je neizbjezne ali
dolazi u obliku automatizacije i povecanja ljudskog kreativnog procesa. Ocekuje se
promjena u radnim odnosima i pozicijama. Al sustavi su dosegli moguénost kreiranja glazbe,
montaze videa, kreiranja umjetnosti, ¢ak i kreiranja originalnih igara, no ne posjeduju
autonomiju kreativnosti. Al ¢e zamijeniti i olakSati repetitivne i rutinske poslove $to u
slu¢aju kreativne industrije znaci da ostavlja viSe vremena i mogucnosti posvetiti se
Kreativnim procesima te unaprijedenima. U kontekstu kreativnosti automatizacija i veca
posvecenost podacima pomaze kreativcima, ekonomistima i usko povezanim podru¢jima u
kreativnoj industriji, da donose odluke na temelju podataka u stvarnom vremenu te da
Kreativnim postupcima rjeSavaju probleme. U tom pogledu kreativni segmenti posla se ne¢e
vise odnositi samo na primjer na dobre kreativne direkciju kampanje ili sam vizualni izgled,
veé na dobru primjenu podataka inkorporirani kroz cijeli sustav OOH i digitalnih kanala gdje
kreativnost sluzi rjeSavanju problema bilo ekonomskih ili slicnih kategorija. Za primjer
mozemo uzeti poslove Koji zaraduju na niSnim proizvodima na nain da veliki broj
jedinstvenih artikala prodaju u relativno malim koli¢inama, uobic¢ajeno kao nadopuna
prodaji malobrojnih ali vrlo popularnih artikala u velikim koli¢inama. Primjer jedna takve
kompanije je Associated Press koja je povecala svoju listu korisnika s 300 na 4000 tako $to
je implementirala sustav Al-a za bolje shvac¢anje svojih korisnika i bolju adaptaciju sadrzaja
korisnicima.(Marcon F., 2018 ) Implementacija Al-a treba teziti simbiozi ljudskog kadra i
automatizacije posebice u podru¢ju analize podataka. Al moze brze, bolje i jeftinije u
realnom vremenu analizirati i procesuirati podatke i tako otkriti odredene dosad ne
prepoznate obrasce. Danas se ponajviSe u tom kontekstu koristi Google analytics ili sli¢ni
sustavi za bolje pracenje konverzija sa socijalnim medija ili slicnih kako bi §to bolje
prilagodili svoje kanale i $to brze odgovorili na zahtjeve svojih korisnika.

% povecanja potraznje kreativnih zanimanjima u slijedu automatizacije
Kreativci

85

58

Prosjek
28 32

17

il — Il =
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Slika 2.13. Automatizacija ¢e uglavnom imati pozitivan utjecaj i povecati potraznju kreativnih
zanimanja - kreativaca (Slikara, umjetnika, dizajnera, snimatelja ... )

osim u navedenom slu¢aju Japana
Izvor: https://www.mckinsey.com/featured-insights/future-of-work/jobs-lost-jobs-gained-what-the-future-of-work-will-
mean-for-jobs-skills-and-wages

7 https://aiimpacts.org/ projekt s ciljem pobolj$avanja razumijevanja mogucih utjecaja umjetne inteligencije i postupaka dododenja Al-a do ljudske razine.
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3.1. Pozicioniranje i aplikabilna podruéja umjetne
inteligencije i Big data u kreativnoj industriji

Povecano koriStenje umjetne inteligencije najvidljivije je zasigurno u kreativnoj industriji i
medijima, te se smatraju jednim od ranih usvojitelja umjetne inteligencije kao nove i korisne
tehnologije. Kreativna industrija je u konstantnom naporu pronalazenja novih tehnologija i
nacina za boljim kreiranje te prilagodbi sadrzaja. Upravo zbog paradigme Kkreativne
industrije umjetna inteligencija zajedno s big data pokazala se kao iznimno pogodnim i
korisnim alatom, posebice zbog nacina razvoja distribucijskih kanala medija, te se smatraju
najve¢im faktorima utjecaja promjene postojecih paradigmi industrijskih standardi.
(Caramiaux et al., 2019)

Kao §to je prije navedeno u radu pod pojmom Al se smatra i spada mnos$tvo tehnika obrade
i prepoznavanja kompleksnih struktura podataka koristenih za predvidanje, poduzimanje ili
transkribiranje radnji. Vec¢inom se radi o sustavima ML-a koji provode statisticko ucenje
(eng. Logical Reasoning ) gdje sustavi uce strukture iz unesenih velikih koli¢ina podataka.
Ovakav pristup prvenstveno dominira u kreativnoj industriji zbog sve veceg kreiranja
enormnih koli¢ina podataka u stvarnom vremenu te dostupnih komputacijski moguénosti
sustava da razumije i analizira te podatke. Ogromna dnevna proizvodnja tekstualnog,
slikovnog, video zapisa i audio sadrzaja na mreznim platformama jedan je od klju¢nih
faktora tolike uspjesnosti i nuznosti za Al sustavima. Sustavi Al-a su omogucili da se
prepoznaju preferencije korisnika te naprave analizu sli¢nih, na primjer audio sadrzaja, i
“shvate* obrasce tog korisnika i korisnika sli¢nih ukusa U Zanrovima, izvodac¢ima, stilovima,
te na temelju tih podataka postavi pristup predlaganja sli¢cnih sadrzaja za koje “smatra“ da
¢e se svidjeti korisniku. Taj pristup se pokazao izuzetno uspjesnim zahvaljujuc¢i dobro
razvijenim matematickim modelima, dostupnosti podataka u stvarnom vremenu te
mogucnosti sustava da sve interpretira kao podatke neovisno radilo se o tekstu(porukama,
vijestima, knjigama, ¢lancima), slici (lice, objekt, silueta, cesta...), zvuku (glazbi, jeziku...)
tekst (prijevod s jednog na drugi jezik) ili ¢ak medijski zapis (audio-vizualni zapis). Al alati
takoder se mogu koristiti za donoSenje optimalnih radnji ili odluka, na primjer odabir
optimalnog sadrzaja ili teZine koje ¢e se predloziti u adaptivnoj video igri. Opseg
aplikabilnosti Al-a u medijima i kreativnoj industriji sve vise raste, a taj rast poti¢e porast
open-source softverskog alata i skupljanje podataka, kao i niskobudzetnih racunalnih
platformi. Mnoge mlade tvrtke koriste takva tehnoloSka rjeSenja da bi $to ucinkovitije
stvorile svoje prve prototipe. Osim mladi tvrtki mnogi stru¢njaka sve vise razmatraju
implementaciju Al u osobne projekte (poput umjetnika, istrazivaca itd.). (NEM,. 2019)

Kako bi se §to bolje pokazao opseg i utjecaj Al tehnologija u kreativnoj industriji za potrebe
ovog rada navesti ¢u nekoliko podrucja utjecaja te nacine na koji je Al impliciran (podrucja
u kojima je Al primjenjiv te nacin na koji potpomaze kreiranje, produkciju i krajnje
koristenje proizvoda te njegovu monetizacija )
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Kreiranje sadrzaja (eng. Creation)
Odnosi se na kreiranje novih medijskih sadrzaja.

Produkcija (eng. Production)
Odnosi se na nacin na koji se medijski sadrzaj editira ili ukomponira u finalni
proizvod spreman za izpostavu ili koristenje.

Koristenje - konzumacija (eng. Consumption)
Nacin na koji finalni proizvod medudjeluje s korisnikom te kako ga koristi krajnji
korisnik.

Monetizacija
Nacin na koji proizvodac ili korisnik moze ostvarivati profit od proizvoda ili
usluge.

g Produkcija
eng. Production
;\\
|
Kreiranje sadrzaja ) Koristenje - konzumacija
eng. Creation eng. Consumption

/

Monetizacija
eng. monetization

Slika 2.14. Vizualni prikaz podrucja primjene Al-a i ciklickog meduodnosa.
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3.2. Podruéja utjecaja

3.2.1. Glazba

Podrucje glazbe, specifi¢nije podru¢je zvuka i audio inZenjeringa, prolazi kroz velike
promjene i uspjehe zahvaljujuci Al tehnologiji i primjeni Al-a za obradu sadrzaja i podataka.
Iako je svoj pocetke vuce iz analize i primjerne Al-a sustava za obradu i prepoznavanje
jezika, sadasnja istrazivanja i napredci su viSe usmjereni u specificna podrucja zahvaljujuéi
velikim setovima podataka kreiranih od strana produkcijskih studija i kompanija®, umjetnika
koji stvaraju open-source platforme za dijeljenje svojih zvukova i podataka, akademske
arhive te mnogim streaming platformama. Upravo zbog svoje Siroke primjenjivosti Al je
danas postao skoro pa neizostavni alat u sferama produkcije, kreacije i konzumacije
glazbenog sadrzaja.

3.2.1.1 Kreiranje sadrzaja (Creation)

Klasi¢ni pristup komponiranju glazbe pomoc¢u ra¢unalnih programa se bazirao na unosenju
podataka (eng. input data) odredenog stila ili kompozitora, koje bi potom program analizirao
te izuCio odredene stilske i kompozicijske paterne. (Briot at al, 2017)
Na toj ideji su bazirani ve¢inom svi danasnji sustavi Al alata za kreiranje i obradu glazbe.
Koriste se metodom ucenja dubinske strukture iz niza glazbenih djela i zvukova, koji na
osnovu zadanih informacija i parametara dobivenih iz unesenih podataka kreiraju novi
sadrzaj koji zvuci poput onih uzetih za primjer. Ovakvi alati i metode su postali zanimljivi
izvodaCima, produkcijskim kuéama i slobodnim umjetnicima, te c¢ak amaterima
entuzijastima van akademskih zajednica, sto je doprinijelo sve kompleksnijem i kreativnijem
pristupima obrade zvuka i glazbe® posebice u kreiranju loop-ova, semplova i direktne
manipulacije zvukova.

Primjer primjene je Googlov Al program Magenta te njihov NSyth Neural Audio
Synthesisprogram Kkoji za razliku od tradicionalnog sintisajzera koji generira zvuk iz ru¢no
dizajniranin  komponenti poput oscilatora i zvuénih valova, NSynth koristi duboke
neuronske mreZe za generiranje zvukova na razini pojedinac¢nih uzoraka. Uceci izravno iz
unesenog podataka, NSynth pruza umjetnicima intuitivnu kontrolu nad bojom i dinamikom
zvuka te mogucnost istrazivanja novih zvukova koje bi bilo tesko ili nemogucée proizvesti
ru¢no podesenim Sintesajzerom.

8 https://magenta.tensorflow.org/

9 https://magenta.tensorflow.org/

20


https://magenta.tensorflow.org/
https://magenta.tensorflow.org/

Original

Bass Bass + Flute Flute Flute + Organ Organ Organ + Bass Bass

Slika 3.15. Prikaz NSynth-ovog Rainbowgrama i WaveNet decodera baziranog na neuronskim

mrezama.
Izvor: https://magenta.tensorflow.org/nsynth

WaveNet

Iznad se nalaze dva stupca audio isjecaka koji odgovaraju dvama redovima rainbowgrama.
Gornji red rinbowgrama prikaz je rezultata ravnomjernog interpoliranja izmedu
instrumenata dodavanjem signala. Donji red rainbowgrama prikazuje rezultat koristenja
NSynth za linearnu interpolaciju preklapanja zvucnih valnih duljina. Proizvod linearnog
zbrajanje signala u audio izlaznom prostoru primjerice drugog reda- prvi stupac, sa slike
3.15, doslovce ¢e zvucati kao da su istovremeno pustena dva zvuka, u ovom sluc¢aju basa i
flaute. Medutim, prvi stupac drugog reda, nove note kombiniraju semanticke aspekte dvaju
originalnih zvukova kako bi stvorili jedinstveni zvuk koji je i dalje melodican.

Osim pristupa kreiranja i komponiranja glazbenih sekvenci Al je i doprinio u sferi
dekomponiranja glazbenih djela. Specifiénije omogucio je kvalitetno zasebno odvajanje
zvucnih elemenata kompozicije (npr. dionica bass gitare, bubnjeva, vokala...). Mnogi
glazbenici i kompozitori zele iskoristiti odredene elemente pjesme i do sada su ve¢inom ili
rekreirali dionice pjesme ili su imali sre¢e da je svaki instrumenti ili izvor bio sniman u
zasebnom zvu¢nom kanalu te su imali pristup originalnim snimcima. Rijetki su, osim mozda
studija koji su snimali originalne, imali pristup takvim snimcima te su ve¢inom oslanjali na
manualnu dekompoziciju kanala i pokusavali dobiti §to Cistiji zvu¢ni snimak. Upravo su iz
tog razloga ulozeni veliki napori u istrazivanju nac¢ina dekomponiranja glazbenih djela. Al
se pokazao kao idealno sredstvo te je Deezer.com (Kompanija koja se bavi streeamingom
glazbe) kreirala algoritam i open source free MIT- licencirani sustav po imenu Splitter®® koji
je pokazao veliki napredak upravo u ovom polju. (Moussallam M., 2019) lako je Splitter
predstavio obecavajuéi napredak postoje joS poneki odredeni tehnoloski izazovi koje treba

nadié¢i. (NEM., 2019)
Easy

T e Ty T T
=ispleeter O

ot v oot e b aatat s

Slika 3.16. Deezerov prikaz funkcionalnosti Splitter-a
Izvor: https://deezer.io/releasing-spleeter-deezer-r-d-source-separation-engine-2b88985e797e

10 https://deezer.io/releasing-spleeter-deezer-r-d-source-separation-engine-2b88985e797e
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Za sada se modeli oslanjaju na produciranje sli¢nih stilskih glazbenih uzoraka bazirano na
unesenim podatkovnim primjerima, dugoroc¢ni cilj automatizacije i Al-a je moguénost
kreiranja kompletno novog originalnog djela. lako za sada postoje napredci u kreiranju vise
instrumentalnih strukturiranih glazbenih djela, poput albuma Hello world francuskog
izvoda¢a SKYGGE koji slovi za prvi aloum kompletno generiran pomoc¢u Al-a'!, postoje jos
odredeni izazovi koje treba nadi¢i poput boljeg odredivanja i prepoznavanja glazbenog
segmenta boje zvuka ili shvacanje jezika, kao u primjeru Sony-jevog Al projekta Flow
Machines!? u pjesmi Daddy's Car®®, gdje je Al u moguénosti kreirati pjesmu u stilu The
Beatles-a ali s besmislenim tekstom. Svi sustavi koji su do sada prezentirani u domeni glazbe
su jo$ uvijek na ANI razini sustava. Krajnji cilj glazbenog generativnog sustava pognojenog
Al-om, da bi dosao do AGI ili ASI razine, je da bude u moguénosti U stvarnom vremenu
izmjenjivati direktni “sirovi* audio signal. Neki modeli sustava su pokazali da su na dobrom
putu postizanju visih razina u obradi “sirovih* direktnih podataka poput sustava WaveNet*,
no jos§ uvijek postoje poteskoce u kreiranju smislenog bogatog zvuka koji bi sluSatelju
zvucao prirodno. (Van Den Oord et al., 2016) Kreiranje glazbe pomoc¢u Al-a je jo$ uvijek u
svojim zacecima i jo§ postoje mnogi napredci koji se trebaju ostvariti kako bi se dostigla
glazbena koherencija i dostigla prava umjetni¢ka razina. Jedan od razloga je inherentna
strukturalna kompleksnost komponiranja glazbe, te nemogué¢nost sakupljanja dovoljno
glazbenih setova podataka za razliku od ogromnih koli¢ina dostupnih setova fotografija.
Jedan od glavnih izazova je sakupljanje simbolickog seta podataka o glazbi $to bi ukljucivalo
segmentirane, tj. zasebno odvojene elemente neke kompozicije (npr. dionica bass gitare,
bubnjeva, vokala...). Postoje inicijative poput Lakh®® koje su pokrenule kreiranje baza
podataka zvukova no limitirani su MIDI formatom koji nema toliku kvalitetu kao ostali
napredniji audio formati. Uz Lakh postoji i DSD100 multitrack dataset no jako je malog
volumena.

Kao $to je navedeno, mogucnosti Al-a u kreiranju glazbe je potaknulo i mnoge entuzijaste i
ostale van akademskih zajednica da se pocnu baviti i istrazivati moguénosti. Jedan od
najboljih primjera je ve¢ navedeni albuma Hello world francuskog izvodaca SKYGGE koji
se smatra prvim albumom gdje je sustav Al-a potpomogao kreatoru da kreira nove zvukove
koje bi potom ukomponirao u glazbene cjeline. Na vecoj instanci nailazimo na projekt
Jukedeck!® koji korisnicima nudi set alata da kreiraju personalizirani soundtreck. Cilj je
ponuditi i kreirati nove kreativne alate dostupne glazbenicima, producentima i §iroj javnosti
te ubrzati proces kreiranja glazbe, a pritom olaksati kreativni proces, i to kroz lako i
jednostavno user friendly sucelje. Tim bi se dosada kompleksna forma kreiranja glazbe
dovela u sferu Sire javnosti a time i Otvorio put Siroj konzumaciji. Jedan od takvih primjera
je startup iz Londona Mogees?’ koji je kreirao hardwear-softwear sustav koji omoguéava
glazbenicima da bilo koji predmet pretvore u glazbeni instrument tako $to na predmet
pricvrste senzor koji preko sustava kreira odredeni zvuk temeljen na vibracijama tog
predmeta.

11 https://www.helloworldalbum.net/about-hello-world/
12 http://iwww.flow-machines.com/

13 https://www.youtube.com/watch?v=LSHZ_b05W70
14 https://arxiv.org/abs/1609.03499

15 https://colinraffel.com/projects/Imd/

16 https://www.youtube.com/watch?v=adn8KEV7Ing

17 https://www.mogees.co.uk/
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3.2.1.2 Produkcija (Production)

Glazbena produkcija je u procesu velikih transformacije u zbog korisnosti Al sustava. Danas
se sve viSe glazbenika okrece samostalnom i neovisnom radu i izdavastvu bez produkcijskih
kuca i studija zbog sve dostupnije i jeftinije kvalitetne tehnologije za obradu zvuka.
Kanadska start-up tvrtka Landr'® je primjer koja je razvila kvalitetni sustav za masteriranje,
produkciju i dijeljenje glazbenog sadrzaja.

r~

) N N 2

1. Analiza

LANDR prvo analizira produkci-
jski stil pjesme, referencirajuci se
na veliku bazu glazbenih Zanrova
i stilova kako bi stvorio jedinstve-
ni “otisak prsta”.

2. Obrada

Na temelju onoga $to je nauceno
u prvom koraku, LANDR kreira
jedinstveni skup post-produkci-
jskih audio procesora (kompre-

sore, EQ, pojadivace, itd.) kreira-

3. Rendering

Kona¢no, LANDR-ov mastering
softver koristi ML kako bi
prilagodio sve parametre i pjesmu
ucinio $to izvrsnijom.

N0 PO Unesenoj pjesmi.

Slika 3.17. Prikaz funkcionalnosti i procesa LANDR sustava

Glazbena industrija je uvijek u potrazi za novim alatima i poboljSanju sadasnjih standardi
posebice u pogledu kvalitete. Danasnje streaming platforme i novi sustavi reprodukcije
glazbe nude mnogo bolje standarde u pogledu kvalitete zvuka za razliku od standarda od
prije 20 godina i vise. Sto u retrospekciji zna¢i da su mnoga djela od kulturne vaznosti
snimana u lo$im kvalitetama s puno Suma te su dostupni samo u mono reprodukciji. (NEM.,
2019) Iz tih razloga novi sustavi s Al-om su se pokazali kao iznimno kvalitetni i obecavajuci
alati za prepravak starih glazbenih snimaka i prilagodbi za nove standarde reprodukcije.
Jedna od vodec¢ih nedavnih tehnologija u tom segmentu je ve¢ spomenuta tehnika
dekomponiranja segmenata zvuka koja je omogucila audio inzenjerima dosada nemogucu
slobodu u uredivanju zvuka.

Osim ponovnog iskori$tavanja zvukova i stvaranje zvucnih repozitorija glazbena industrija
moze imati velike koristi od Al-a u pogledu studijskog ili uzivo snimanja. Veliki aspekt
kreativnosti i dinamike se gubi prilikom odvojenog studijsko snimanja gdje glazbenici
trebaju zasebno snimati svoje glazbene dionice kako bi se izbjeglo i reducirao odbijanje
zvuka i jeke na snimci. Uskladeno studijsko snimanje, iako smanjuje problem nastanka jeke
I interferencije zvukova, zahtjeva mnogo vremena i novaca. Kranji Zeljeni cilj bi u ovom
slu¢aju bio dovesti sustav da simultano prepoznaje i klasificira izvore zvukove od svih
izvora, a pri tome da zadrzi kvalitetu zvuka. Takva bi se sustav mogao primijeniti i na
rekonstruiranju koncerta uzevsi sve snimke s manje kvalitetnim senzorima zvuka, primjerice
mikrofonima na mobilnim uredajima, kako bi se zadobila visokokvalitetna snimka koncerta.

18 https://www.landr.com/en/
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Temeljna inovacija i istrazivacki izazov u kontekstu audio inzenjeringa je spajanje Al

i obrade signala. Dok se obrada signala uglavnom bavi manipulacijom audio uzorcima
kako bi se iz njih izdvojio Zeljeni signal, Al tehnologija sada omogucuje uzimanje signala
jednostavno kao ulazne informacije koji pomocu ve¢ izucenih glazbenih i zvukovnih
strukturalnih podataka mogu nadomijestiti izgubljene zvukovne segmente i ukloniti smetnje
nastale snimanje. Ovakvi sustavi su tek zaCecima za razliku od sliénih sustava obrade
fotografijal®.

3.2.1.3 Koristenje konzumacija (Consumption) i monetizacija

Digitalizacija i 10T su doveli mnoge promjene u nacinu konzumaciji glazbe omogucivsi
korisniku pristup doslovce skoro svim glazbenih kompozicijama i sadrzajima u samo
nekoliko klikova. Na taj nacin se dodana vrijednost promocije i prodaje glazbenih zapisa
preselila iz specijaliziranih glazbenih trgovina u sfere online sustava za preporuku glazbenih
sadrzaja. 1z tog razloga sustavi preporuka su postali osnovna djelatnost tvrtki koji imaju
streaming platforme za audio sadrZzaja poput Spotify, Deezer, Apple, Amazon, i ostalih.
Tehnicki pristup shvacanja i kreiranje glazbenih preporuka pomoc¢u Al tehnologija proizasao
je iz dokumentiranja i analiziranja velikih koli¢ina podataka o korisnickim navikama i
njegovim sesijama tijekom KkoriStenja aplikacije. Sustavi preporuka glazbe su podruéje
velikih ulaganja i istrazivanja posebice jer se radi o segmentu glazbene industrije ¢iji je udio
u 2018. godini iznosio 75% (3.4 milijarde americkih dollara) ukupnog prihoda s vise od 229
milijuna pretplatnika, (Hernandez P., 2018)( Washenko A., 2018) a 2019. godine trend se
nastavio i brojke su se udvostrucile. Ukupni prihodi porasli su za 18% na 5,4 milijarde dolara
u maloprodaji u prvoj polovici 2019. Streaming glazbe ¢ini 80% prihoda industrije. Na
veleprodajnoj vrijednosti prihodi su porasli 16% na 3,5 milijardi USD?. Postoje jo$ izazovi
u usavrSavanju ovakvih sustava. Osim tehnickih aspekata usavrSavanja algoritama postoji
problem usvajanja i otkivanja to¢nih personaliziranih korisnic¢kih preferencija, posto sam
sustav nije dovoljno sofisticiran da bez involviranja korisnika odredi to¢ne preferencije.

Fig. 1. Fig. 2. Fig. 3.
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Slika 3.18. Ukupni prihodi i raspodjela izvora prihoda glazbene industrije u S.A.D-u prema

podacima - The Recording Industry Association of America® (RIAA)
Izvor: http://www.riaa.com/wp-content/uploads/2019/09/Mid-Y ear-2019-RIAA-Music-Revenues-Report.pdf

19 https://dmitryulyanov.github.io/deep_image_prior

20 https://www.riaa.com/reports/2019-mid-year-music-industry-revenue-report-riaa/
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Drugi vazni aspekti glazbene industrije se odnose i na tehnologiju reproduciranja glazbe.
Tradicionalni stereo sustavi su danas sveprisutni no vidimo sve ve¢i broj pametnih sustava
zvuénika i sluSalica pogonjeni Al tehnologijom koji aktivno i pasivno uklanjaju Sumove i
odredene zvukove, (NEM., 2019) a s napretkom u tehnologiji dekomponiranja glazbe
moguci su veliki napredci u polju segmentiranja zvukova gdje primjerice utiSamo vokala za
kreiranje instant karaoka ili izdvojimo odredene zvukove za instant remiksiranje i kreiranje
novih kompozicija.

Vidimo da postoji mnogi naé¢ini razvoja konzumiranja glazbenih sadrzaja, a iz perspektive
ASl-a mogli bi ocekivati da se glazba producira specificno, u Stvarnom vremenu,
prilagodena korisnikovim preferencijama, emocijama i trenutnom psihofizickom stanju
kombiniraju¢i setove glazbenih segmenata raznovrsnih djela ukomponirana u novo
originalno autorsko djelo.

Moze se oCekivati pomak u segmentu glazbenog stvaralastva gdje ¢e se glazbena produkcija
prosiriti na kreiranje ne samo gotovih autorskih djela (pjesama, zvukova, segmenata) vec i
kreiranje specificnih segmenata podataka kao dodatak za streaming platforme s uputama o
glazbenim preferencijama. Tako bi jedan umjetnik nove generacije kreirao profil glazbenih
preferencija 1 pravila za sustav preporuka glazbenih sadrzaja koji bi korisnik mogao dodati
svom profilu i setu preferencija.

3.2.2. Vizualna umjetnost
3.2.2.1 Kreiranje sadrzaja (Creation)

Al sustav za kreiranje umjetnosti i foto realisticnih fotografija je danas Cesto tema prisutna
u medijima prvenstveno zbog uspjeha sustava s DL metodama u produciranju i apliciranju
raznih filtera 1 uspjeSnosti u kopiranju stilova i stilskih obiljez;ja.

Prekretnica u istrazivanjima Al za kreiranja umjetnosti je DeepDream?! sustav (eng.
Computer vision program) program racunalnog vida kojeg je kreirao Google. (Mordvintsev
2015) DeepDream Koristi Convolutional Neural Network?? (CNN) za pronalaZenje i
pojadavanje uzoraka u slici pomoc¢u algoritma pareidolia?®. (Algoritam nazvan prema
psiholoskom fenomenu kada ljudi razlicitim nezivim predmetima na osnovu nasumicnih
linija prepisuju ljudske karakteristike.) Za ulaznu informaciju uzima fotografiju, koji potom
modificira i $to vise izmjenjuje, kako bi aktivirao Zeljene elemente neuronske mreze i
producirao gotovo nestvarni halucinogen efekt u namjeri da kreira §to “izobli¢enu®
fotografiju. lako Deep Dream zahtjeva sliku kao ulaznu informaciju i polazi$nu tocku,
krajnji rezultat je toliko razli¢it od originala da izaziva emocionalnu reakciju u gledatelju pa
se Cak moZe smatrati umjetnickom slikom.

21 https://deepdreamgenerator.com/
22 U dubokom u¢enju, konvolucionarna neuronska mreza (CNN ili ConvNet) je klasa dubokih neuronskih mreza, koja se najcesée primjenjuju u analizi vizualnih slika.

23 https://doorofperception.com/2015/10/google-deep-dream-inceptionism/
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Slika 3.19. Proces Deep Dream na fotografiju
izvor: https://deepdreamgenerator.com/

DeepDream je originalno kreiran kao alat koji bi pomogao da se shvati kako neuronske
mreze funkcioniraju i kako pojedini segmenti neuronskih mreza uce i donose zakljucke, te
kako rade Klasifikaciju elemenata koje “percipiraju”. To zna¢i da umjesto odredivanja i
davanja uputa koje slojeve da program izmjeni i amplifira, dopustili su programu da sam
odabire. U primjeru gdje je ulazna informacija fotografija, neuronska mreza detektira i
odabire Zeljeni sloj i segment fotografije koji ¢e pritom apstrahirati. Svaki pojedinacni
segment neuronske mreze “percipira“ i obraduje unose razli¢ito, zato ovisno o odabranom
sloju i segmentu fotografije zadobijemo razli¢ite rezultate obrade. Obradena fotografija
prikazuje elemente koje na izvornoj fotografiji nisu do sada bili prisutni, ali ih je neuronska
mreZa percipirala te ih na tom segmentu implementirala i apstrahirala. (Vidimo na slici 3.13.
kako je neuronska mreza u pozadini fotografije prepoznala odredene promjene u slojevima
bojama te ih apstrahirala u oblike.) Rezultati DeepDream-a su uvjetovani iskustvom
neuronske mreze, $to znaci da rezultati ovise o prijasnjim unesenim informacijama, te ée
krajnji rezultat iste fotografije biti drugaciji prilikom razli¢itih faza treniranja neuronske
mreze.

Nakon objave rada “Image Style Transfer Using Convolutional Neural Networks*?* 2016.
godine na ECCV-u, pojavio se sve veci interes za istrazivanjem apliciranja Al-a umjetni¢kim
slikama. U radu je predloZzena metoda prijenosa stilskih obiljezja sa jedne na drugu
fotografiju, sto je dovelo do velikog interesa u daljem istrazivanju tog polja. Popularnost
metode je najbolje vidljivo u aplikacijama poput Prisme?®, Artisto? i Algorithmia?’.

Gotovo svi postoje¢i generativni modeli bazirani su na “Generative Adversarial Networks
(GANSs)“ modelu. (Goodfellow et al, 2014) Model se sastoji od generatora koji generira
uzorke koriste¢i uniformnu distribuciju i diskriminatora koji razlikuje fotografije prema
tome jesu li prave ili umjetno generirane. Originalno je model zamisljen da kreira slike
specifi¢nih stvari, poput odredenog broja, osobe ili predmeta, bazirano na fotografijama na
kojima je sustav treniran. No GAN model danas je primijenjen i u mnogim drugim
podruc¢jima primjene. Jedan od takvih podrucja i generiranje pastisa, tj. umjetnickih slika

24 https://lwww.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2016/papers/Gatys_Image_Style_Transfer_CVPR_2016_paper.pdf
25 https://prisma-ai.com/

26 https://artisto.my.com/

27 https://algorithmia.com/

26


https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2016/papers/Gatys_Image_Style_Transfer_CVPR_2016_paper.pdf
https://prisma-ai.com/
https://artisto.my.com/
https://algorithmia.com/

koje imitiraju i posuduju elemente drugih stilova. Prema autorima “CAN: Creative
Adversarial Networks Generating “Art” by Learning About Styles and Deviating from Style
Norms “ baziraju¢i se na GAN model, autori su kreirali mrezni sustav “deep-Net* koji je
uspjesno naucio i klasificirao razne umjetnicke stilove i stilske segmente mnogih umjetnika
te je na osnovu kombinacija tih raznovrsnih stilova kreirao novo umjetnicko djelo.
(Elgammal et al., 2017 )

Jedan od novih uzbudljivih podru¢ja istrazivanja fokusiran je generiranja fotografija iz
tekstualnih opisa prema istrazivackom radu “Generating Images from Captions with
Attention* (Mansimov et al., 2016). Cilj ovakvih modela je kreiranju foto realisti¢nih
fotografija te umjetnickih slika. No generiranje visoko kvalitetnih foto realisticnih
fotografija je izuzetno tesko jer iziskuje mnostvo detalja. Zato je lako prepoznati umjetno
generirane fotografije od pravih fotografija, no nedavna istrazivanja provedena u nVidia
(Slika 3.14.) tvrtki pokazala su znacajni napredak u podrucju kariranja foto realisti¢nih
fotografija visoke rezolucije. (Karras at al., 2018)

| Nl s
Slika 3.20. Prikaz generiranih foto realisti¢nih fotografija ljudskih lica pomo¢u GAN modela

neuronske mreze.
Izvor: https://futurism.com/incredibly-realistic-faces-generated-neural-network

5

Drugi pristup imaju autori rada “Towards the Automatic Anime Characters Creation with
Generative Adversarial Networks* (Jin et al., 2017) koji zele pomocu slicnog modela
bazirano na DRAGAN SRResNet sustavu slicnom GAN modelu automatizirati kreiranje
anime likova kako bi reducirali utro$ak vrijeme i novac za crtanje i animiranje.

3.2.2.2 Produkcija (Production)

U podrucju vizualne umjetnosti produkcija se moze razmatrati kroz razne instance. Mozemo
razmatrati produkciju u kontekstu fotografske montaze, gdje se manipuliranje elemenata
postojecih fotografija i koristenjem filtera kreira nova fotografija, ili koriStenju vec
postojecih fotografija u video montazi za kreiranje novih originalnih video zapisa. Vidimo
da Al ima raznovrsnu primjenu u ovom polju te je uspjesno apliciran u mnogim segmentima
obrada fotografija i video zapisa. Primjerice rad “Deep Bilateral Learning for Real-Time
Image Enhancement* (Gharbi et al., 2017) prikazuje pristup obrade koloriranja fotografija
u stvarnom vremenu prema primjerima obrada iz baze podataka gdje je sustav treniran na
mnostvu primjera obrada od strane profesionalaca. Ovakav pristup, potpomognut

27



algoritmima baziranim na ML-u, omogucava Korisnicima da Stede vrijeme izbjegavajuci
iscrpan proces retusiranja i obrade fotografija koji osim vremena zahtjeva i napredno
poznavanje alata za obradu. Ono $to u navedenim pristupima nije uzeto u obzir je kontekst
fotografije. No pristup prikazan u radu “Automatic Photo Adjustment Using Deep Neural
Networks “ koristi DL i posebno kreirane znacajke koje uzimaju u obzir i kontekst fotografije
pri kreiranju filtera za obradu fotografije. “(Yan et al., 2014)

Razvijene su i tehnike za primjenu DL-a za prilagodbu razli¢itih umjetnickih stilova i stilskih
figura na odabranu fotografiju, a da pritom ne izmjene kompletnu strukturu fotografije vec¢
o¢uvaju prepoznatljivost sadrzaja izvorne fotografije. Na primjer, moguée je modificirati
fotografiju da izgleda poput djelo umjetnika Miroa ili Muncha. (Slika 3.15) (Gatys et al.,
2017)

Slika 3.21. Sustav algoritma - Neuronskog Stilskog Prijenosa (eng. Neural Style Transfer) ,
baziranog na sustavu DL i metode transfernog u¢enja koji je omogucava stilsku prilagodbu bilo

koje fotografije s rezultatom visoke kvalitete i ocuvanja izvorne strukture.
Izvor: http://bethgelab.org/research/machine_learning/style_transfer

Osim za kreiranje novih slika i fotografija, mogucnosti Al-a su iskoristene i za rekonstrukcija
izgubljenih ili ostecenih dijelova slika i fotografija. Takav pristup je postavljen u djelu
“Semantic Image Inpainting with Deep Generative Models* gdje su autori predstavili model
koji je u moguénosti prepoznati kontekst fotografije i njen sadrzaj te pronaci i automatski
zamijeniti oSteCene ili nedostajue dijelove. Primjerice ako na fotografiji nedostaje oko
subjekta, neuronska mreza je u stanju prepoznati nedostatak i automatski generirati novo i
postaviti ga na to¢no mjesto. (Yeh et al., 2016)

Sliéni modeli Al-a koristeni su za povecanje rezolucija fotografija. U ovakvim modelima
iskoristena je sposobnost neuronskih mreza da shvate kontekst i semanti¢ke informacije
fotografije, te je upotrijebljeno kako bi se povecalo rezoluciju nisko rezolucijske
fotografije s ouvanjem kvalitete. (Ledig et al., 2016)

Kao §to je ve¢ navedeno, za stvaranje novih sadrzaja Cesto je potrebna upotreba postojecih
slika. Na primjer, slike se Cesto koriste u reportazama, tijekom produkcije vijesti i slicno, te
u tim slucajevima, osim alata za uredivanje slika, potrebni su i alati za prepoznavanje i
dohvacanje slika relevantnih za potrebe proizvodaca iz moguéih vrlo vjerojatno velikih baza.
Dohvacanje slike moze se provoditi pomocu slika kao upita (eng. query) ili koriStenjem
tekstualnih upita koji opisuju zeljeni sadrzaj slike. U prvom slucaju, koji se obi¢no naziva
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Sadrzajno Pretrazivanje Slika (eng. Content-Based Image Retrieval CBIR), potreban nam
je nacin da usporedimo sliku upita sa slikama u bazi podataka i da odlu¢imo koje su
najrelevantnije. U drugom slucaju, ili moramo slike povezati s tekstualnim opisima ili
stvoriti vizualne znacajke koje ¢e se koristiti za usporedbu slika izravno iz tekstualnih upita.

Ve¢ nekoliko godina CBIR se obavljao oslanjajuéi se na ru¢no unesene karakteristike,
dizajnirane prema ljudskim generiranim matematickim opisima slikovnih sadrzaja koji
usporeduju prema sli¢nostima da bi se zadobio relevantan rezultata slika u odnosnu na upitnu
sliku. Nedavno je postignut znac¢ajan iskorak uvjezbavanjem dubokih neuronskih mreza za
kreiranje vizualnih deskriptora iz slike (nazvano Deep Features) koji pritom dodaju
semanticke informacije u kod slike. U slucaju velikih jednakost deskriptora i slaganja
semantickih informacija pove¢ava mogucnost Zeljenog rezultatu. Vizualni deskriptori mogu
se izdvojiti pomoc¢u “Deep Convolutional Neural Networks*, osposobljenim za izvodenje
zadataka za prepoznavanju i aktivaciju neurona u unutarnjem sloju mreze kao deskriptora.
To je, na primjer, predlozeni pristup U djelu“CNN Features off-the-shelf: an Astounding
Baseline for Recognition gdje autori pokazuju da je izvedba superiorna drugim
najmodernijim sustavima uz upotrebu Deep featurs (Razavian et al,. 2014)

Za dohvacanje slika pomocu tekstualnih upita, potrebno je pridruziti tekstualne opise slike
ili koristiti tehnike koje mogu generirati vizualne znacajke iz tekstualnih upita. U oba
slu¢aja, Al nudi znacajna rjeSenja za ove probleme. Al se moze koristiti za automatsku
analizu sadrzaja slika radi generiranja anotacija (Amato et al., 2017), dodjele naslova (Mao
et al., 2014), identificiranju objekta (Redmon et al., 2016), prepoznavanje lica (Cao et al.,
2017), prepoznavanju odnosa objekata (Santoro et al., 2017). Podatak jednom generiran i
izvuen moze se povezati sa slikama i koristiti kao segment za pretraZivanje .

S druge strane, unakrsne tehnike pretrazivanja (eng. Cross-media search) mogu prevesti
upite izrazene u jednom mediju na upite za drugi medij oslanjajuci se na tehnike Al-a. Na
primjer, moguce je koristiti tekst za pretrazivanje slika 1 obrnuto. U ovom slu¢aju, prednost
je u tome $to baza podataka slika koja je indeksirana na bazi vizualnih znacajki, pomocu
dubokih konvolucijskim neuronski mreza (eng. Deep Convolutional Neural Networks
DCNN), se moze tehnikom unakrsnih medija povezati s pojmovi i izrazi mogu prevedenim
u vizualna obiljezja, a pritom ne zahtijevajuci ponovo reindeksiranje kompletne baza
podataka. Samo treba zamijeniti alate za obradu upita. Ovaj smjer je prikazan u
“Generating High Level Visual Representations From Textual Descriptions *“, gdje je
neuronska mreza obucena da generira vizualnog znacajke u Deep Feturse znacajkama
izvadene iz fc6 i fc7 unutarnjih slojeva ImageNet-a, pocevsi od teksta upit. (Carrara et al.,
2016)
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Slika 3.22. Primjeri rezultata pretrazivanja triju metoda iz rada Generating High Level Visual

Representations From Textual Descriptions
Izvor: https://arxiv.org/pdf/1606.07287.pdf

3.2.2.3 Koristenje konzumacija (Consumption) i monetizacija

Jedan od glavnih karakteristika za efektivno koristenje izvora digitalnih fotografija je
mogucénost lakog pretrazivanja i dohvacanja Zeljenih i relativnih sadrzaja. Problem nastaje
Sto vecina baza fotografija nije dobro indeksirana, oznac¢ena i opisana Sto ¢ini pretrazivanje
i dohvacanje Zeljenih sadrzaja iznimno teSkim i mukotrpnim. To stvara veliki problem
posebice profesionalcima u kreativnoj industriji u pronalaZzenju dobrih i specifiénih sadrzaja,
primjerice fotografije osobe koja drzi odredeni predmet u odredenoj ruci na odredeni nacin.
Problem je u oslanjanju na sustav koji koristi metadata za opise digitalnog sadrzaja Koji ne
garantira opisnu to¢nost.

Iz tih se razloga profesionalci iz kreativnih industrija oslanjaju na iskusne arhiviste koji
poznaju materijale ili su prisiljeni uloziti velike napore u pretraZivanjima i naknadnim
obradama materijala. No zbog silne brzine i volumena kreiranja novih fotografija i medijskih
sadrzaja postaje skoro pa nemoguée dugoroc¢no, efektivno i sistemsko klasificiranje svih
podataka. Uzmimo za primjer novinsku produkciju. Svakodnevno primaju gomilu
fotografija iz cijelog svijeta koje potom Salju agencijama u nadanju da ¢e se iskoristi njihovi
materijali za prikaz povezanih dogadanja. Vjerojatnost je da ¢e se mali postotak tih
audiovizualnih materijal biti iskoriSteno te ¢e ostati zakopani u arhivama neiskoriSteni i
postati gotovo nevidljiv zbog loseg indeksiranja.

U tom pogledu Al nudi efektivna rjesenja. Al sustavi - Sadrzajno Pretrazivanje Slika (eng.
Content-Based Image Retrieval CBIR), kontekstualnog pretrazivanje slika, pretrazivanja
semantickih informacija, prepoznavanja lica i unakrsne tehnike pretrazivanja su danas
dostupne i omogucavaju laku i efektivnu pretragu. Tehnike DL-a bazirane na CNN-u
pomocu ra¢unalnog vida (eng. Computer vision) danas nude najnaprednije nacine rjeSavanja
problema Klasifikacije, (Krizhevsky et al., 2012) pronalazenje i prepoznavanje objekata.
(Donahue et al., 2013) Konvolucionarne neuronske mreze (CNN) iskoriStavaju racunalnu
snagu GPU-a za treniranje i u¢enje iz ogromnih skupova podataka.
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Slika 3.23. Arhitektura CNN-a
Izvor: https://www.mathworks.com/videos/
introduction-to-deep-learning-what-are-convolutional-neural-networks--1489512765771.html

CNN sustav prikazan na slici iznad (slika 3.23) za razliku od obi¢nih neuralni mreza objekte
Klasificira kroz tri dimenzije prostora (Sirina, visina, dubina) te je finalni rezultat
komputacije CNN-a sveden na singularni vektor moguceg rjesenja. CNN se sadrzi od dvije
komponente: Skrivenih slojeva (eng. Hidden layers) i Klasifikacijskog dijela (eng.
Classification).

e Skriveni sloj

U ovom dijelu mreza izvrSava niz preokreta (eng. convolution + relu) i operacija
objedinjavanja (pooling) tijekom kojih se otkrivaju znacajke unosa. AKo je unos
slika zebre, ovo je dio na kojem bi mreZa prepoznala njegove pruge, dva uha i Cetiri
noge.

e Kilasifikacija

Ovdje ¢e potpuno povezani slojevi (eng. fully connected) sluziti kao klasifikator na
vrhu ovih izvucenih znacajki. Oni ¢e dodijeliti vjerojatnost da ¢e objekt na slici biti
ono Sto algoritam predvida da jest.

Nedostatci ovakvog pristupa su to Sto vecina velikih setova za treniranje ovakvog pristupa
izgradena za akademske svrhe (primjerice ImageNet baza podataka) i nije moguce efektivno
je iskoristiti u ostalim okruzenjima.

Algoritmi za prepoznavanje lica su takoder imali koristi od uvodenja pristupa dubokog
ucenja. Medu njima je DeepFace (Taigman et al., 2014), duboki CNN osposobljen za
klasifikaciju lica pomocu skupa podataka od 4 milijuna slika lica koje pripadaju vise od 4000
jedinstvenih identiteta. Nedavno je objavljen skup podataka VGGFace 2 (Cao et al.,2017)
koji sadrzi 2,31 milijuna slika 9131 subjekta. Na ovom skupu podataka obucena je ResNet-
50 konvolucionarna neuronska mreza koja takoder moze odrediti pozu i starost osoba.
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lako nove tehnike prikazuju obecavajuce rezultate postoje odredene poteskoce prije nego §to
te metode udu u domenu $iroke primjene. Primjerice generiranje fotografija na temelju opisa
je jos uvijek izazovno i tesko iako su se pokazali znacajni napredci. Ujedno, sustavi za
kreiranje umjetnosti su jo$ uvijek u zaCecima, a najveci napredak je zapravo u prijenosu
stilskih segmenata na fotografije koji su se pokazali iznimno uspje$nim te se ocekuju mali
napredci u segmentu stilskog prijenosa.

Veliki napredak je postignut u pogledu Al za prepoznavanja objekata, radnji, dogadanja i sl.
na fotografijama ali cjelovito shvacanje sadrzaja fotografije je jos uvijek ostaje kompleksan
zadatak za Al.

person : 0.992

Slika 3.24. Prepoznavanje sadrzaja i objekélta fotografije pomoc¢u Al sustava pogonjeno CNN-om
Izvor: https://arxiv.org/pdf/1506.01497v3.pdf

Unakrsne metode pretrazivanja (eng. Cross-media search) za pronalazenje fotografija
sadrzajno jednakim unesenom tekstualnom upitu (eng. queries), su pokazale iznimne
napretke no vrlo je mala vjerojatnost §iroke primjene zbog tehnicke strukture posebice u
pogledu skalabilnosti sustava i semanticke ekspresivnosti.

Metode rekonstrukcije ostec¢enih ili izbrisanih dijelova fotografija su izvrsne u pogledu
rekonstrukcije jednostavnih struktura poput lica, dok su rezultati za kompleksnije strukture
poput pejzaza jos uvijek nezadovoljavajuce 1 loSe.

3.2.3. Content i naracija

Kreativna industrija se oslanja dobro kreirane narative i dobro skrojene price posebice u
podruc¢jima poput filmova, televizije, igrica, umjetnosti, medija i vijesti. Dobra prica jedan
je od glavnih segmenata kreiranja iskustva, zato su nam potrebni dobro kreirani narativi
pomocu kojih bi opisali 1 interpretirali svijet kojim smo okruzeni. No sve viSe vidimo kako
tradicionalni sveobuhvatni kanali gube na vaznosti i svjedo¢imo rapidnom razvoju
kompleksnih struktura kanala informacija, sto dosadasnju strukturu linearne i stati¢ne
naracije ¢ini zastarjelom i neefektivnom u dohvaéanju suvremene publike. (Nem ,2019)

Digitalni narativi putem digitalnih kanala (eng. Digital storytelling ) su postali glavni
mediji kreativne industrije zbog mogucnosti kreiranja nelinearnih narativa na raznovrsnim
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platformama. Cilj je kreirat imerzivne i interaktivne narative edukativnog, zabavnog ili
samo oglasnog sadrzaja za razne platforme i aplikacije. Interakcijom i imerzivno$éu
korisnika pomo¢u senzornih unosa (primjerice kontroliranjem segmenata oglasa,
interaktivnim video sadrzajima, heatmapa...) kreiraju se podaci koji se pritom analiziraju u
svrhu generiranja $to boljeg iskustva i poboljSanja korisni¢kog iskustva (UX) kako bi se
unaprijedili sadrZaji 1 postigle viSe razine afilijacije korisnika prema sadrZaju.

Digital storytelling nije ogranicen na jednu jedinstvenu pripovijest kao u tradicionalnoj
strukturi prica, ve¢ nudi okvir za podrsku razvoju niza glavnih i sporednih likova i detalja o
njima u zasebnom kontekstu. Kreiraju se viSestruke naracije, svaka zasebno kreirana za
svoju platformu ili kanal strukturalno prilagodena toj odredenoj publici, no sve nose
zajednic¢ku premisu i uklapaju se u jednu zajedni¢ku smislenu vecéu pricu.

U digital storytelling-u Al je ve¢ pronasao primjenu i sve vise ide u smjeru da postane
jedan od osnovnih alata. Primjer je suradnja Intela i Medunarodnog olimpijskog odbora
gdje se tehnologija na bazi Al-a koristi za kreiranje interaktivnog iskustva sportskih igara
tako §to kombinira fotografije iz vise perspektiva i izvora.?® Kreiranje digital storytellinga
na bazi informacija i podataka o korisnicima predstavlja podruc¢je u kojem Al i ML

tehnologije nude raznovrsne moguénosti, te poneka ve¢ sada gotova rjesenja®®.

3.2.3.1 Kreiranje sadrzaja (Creation)

Narativ za digital storytelling kao stvaralacki proces zapocinje kao ideja koja da bi bila
upotrebljiva, se mora moci transkribirati u oblik koji se na kraju moze pretvoriti u digital
format. Ovaj postupak zahtijeva trans disciplinarni skup vjeStina i alata. Kreiranje i
produkcijski proces moze zahtijevati uporabu raznovrsnih pristupa te c¢ak uporabu
elektronike, senzora, pokretaca i alata u obliku hardvera i softvera. Da bi se finalni proizvod
dostavio potrosa¢ima, potrebno je ovisno o vrsti poslovanja, segmenta unutar kreativne
industrije i formata u kojem ¢e biti pusten, prvenstveno pozabaviti pitanjima poput finalne
vizualizacije 1 korisnic¢kih sucelja.

A uz sve veci porast i konstantni napredak dostupnog hardvera ukazuje na mnoge
mogucénosti kreiranja novih nacina interakcije s korisnikom. Sve veéi porast popularnosti i
dostupnosti pametnih mobilnih uredaja i VR tehnologija pokrenuo je trend kreiranja $to
boljeg interaktivnog sadrzaja. No VR primjerice nije nova tehnologije. Neki segmenti VR
kakvog danas poznajemo postoje jo$ od prije 50 godina, kao primjerice VR kojeg je 1962.
godine kreirao Morton Heilig pod imenom The Sensorama ili Experience Theatre®. Druge
sliéne inicijative su skoro sve bazirane na dugo poznatom principu transmedijalnog
narativnog prepri¢avanja (eng. transmedia storytelling ). (Jenkins, 2006) Al tehnlogija,
posebice ML, u linearnom storytellingu se ve¢ koristi za optimiziranje i efektivno koristenje
podataka, na primjer za pretrazivanje velikih arhiva ili pobolj$anje postoje¢ih narativa novim
sadrzajem na temelju feedbacka. Primjer koriStenja je u nedavnom radu Americ¢ke svemirske
agencije NASA i redatelja Todd Douglas Millera gdje su za potrebe snimanja dokumentarca
Apollo 11 3t iskoristili privatne arhive 16,25,60 i 70 milimetarskih filmova i audio traka kako
bi rekreirali slijetanje na mjesec za proslavu 50. godi$njice slijetanja.

28 https://lwww.olympic.org/sponsors/intel
29 https://narrativescience.com/Products/Quill/
30 https://patents.google.com/patent/US3050870

31 https://www.rollingstone.com/movies/movie-features/making-the-mind-blowing-apollo-11-doc-802297/
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Kod digital storytellinga koji koristi senzore za interakciju omoguc¢ava korisnicima
interakciju sa sadrzajem i pruza iskustvo vlastitog kreiranja puta kroz pricu i narative. Takav
pristup je poznat kao nelinearni storytelling. Posto je cilj digital storytelling da $to vise uvuce
korisnika u narative i kreira iskustveni dozivljaj, korisno je imate tehnologiju baziranu na
senzorima kako bi se korisnika §to vise uvuklo u srz narativ i aktiviralo $to vise osjetila, i
time pruzilo osjec¢aj kompletne uronjenosti u narativ i sadrzaj.

Nelinearni storytelling sam po svojoj definiciji sluzi za kreiranje opseznijih narativa koji
imaju mogucnost potpune personalizacije. No potpuno personalizirani pristup zahtjeva
zasebno autorstvo za koje za sada ne postoje deducirani alati za generiranje zasebnih dijelova
price i narativa. Upravo zbog nedostatka dealata nelinearnog storytellinga radi se kompromis
korisni¢kog iskustva i doZivljaja, naspram uloZzenog vremena i radne snage potrebne za
kreiranje “personalizacija“ narativa. Dodavanjem senzora za kreiranje kompleksnosti digital
storytelling, bez uspjesnog kreiranja skalabilnih deduciranih alata za autorstvo, tesko c¢e
dozivjeti komercijalnu upotrebu. Upravo je Al u tom podrucju pokazao iznimne moguénosti
i napredak pri kreiranju alata za ostvarivanje $to boljeg interaktivnog 1 ekspresivnog
storytellinga. (Riedl et al., 2013) Primjer primjene takvog alata je Cinemachine kreiran od
strane Unity tvrtke zajedno sa Cinecast tvrtkom. Cinemachine i cinecast *? je dinamicki
alat kamera za kreiranje i editiranje kinematografskih sekvenca iz razli¢itih gameplaya igara
u stvarnom vremenu.

Slika 3.25. Prikaz sucelja Cinemachine i koriStennja postavka kamera unutar 3D animiranog
prostora za kreiranje Disney-jevog Big Hero 6 nastavka.
Izvor: https://unity.com/madewith/baymax-dreams

Ovakuvi alati su iznimno korisni posebice u eSportu gdje se koristi i do 5000 razli¢itih kamera
za kreiranje narativa storytellinga. Sustav Al-a editira unose gameplaya prema
preferencijama i postavkama igraca te kreira narativ za gledatelje. Takav alat Al-a ima
mogucu primjenu i u kinematografiji, gdje se sadrzaj Kreiran u datom trenutku automatski
preveden u simboli¢ki vizualni podatak i obraden. Takav alat bi spojio inace razdvojene
procese produkcije i postprodukcije te bi proces kreiranja krajnjeg audiovizualnog djela
pretvorio u iterativni singularni kruzni proces za razliku od sadas$njeg sekvencijalnog ili eng.
waterfall nacina.

32 https://create.unity3d.com/cinecast
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Slika 3.26. Procesa kreiranja audiovizualnog djela pomocu Cinemachine postaje iterativnim

singularnim kruznim procesom za razliku od klasi¢nog sekvencijalnog procesa.
Izvor: https://unity.com/madewith/baymax-dreams

Takav alat bi svakako pronaSao razli¢ite primjene kod stru¢njaka i amatera. Stru¢njaci bi
iskoristi pojedine segmente i htjeli sami kreirati i specificirati odredene elemente procesa i
izgleda finalnog produkta, dok bi za veé¢inu amaterskih produkcija zadovoljila opcija vec
postavljenih to¢nih specifikacija deducirana kreiranju odredenih vrsta finalnih proizvoda
prilagodena sadrzaju. Sto dovodi do zaklju¢ka da ¢e teko biti kreirati jedan deducirani alat.
Razliciti korisnici ¢e zahtijevati razlicite pristupe i razlicite zadane postavke, zato je jedan
od sadasnjih izazova kreirati alat za nestru¢ne korisnike za stvaranje interaktivnih narativa.
(Riedl et al., 2013)

Multimedijalni narativi su danas postali stalna praksa gdje vidimo odvojene i zaseban
elemente prica iz zajedniCkog narativa rasprostranjene po razli¢itim platformama
prilagodenih pristupa odredenim publikama. Ovakva praksa je zazivjela zbog sve veceg
razvoja i popularnosti distribucijskih platformi i kanala. Multimedijalni narativi su slozene
forme narativa koji zahtijevaju kompleksne procese distribucije i prilagodbe zbog sve vecih
kanala distribucije koji uklju¢uju razne formate od zabavnih aplikacija, oglasavanja,
marketinga i1 druStvenih mreza. TeSko je jednostavno odrediti i definirati koncept
multimedijalnog storytellinga zato ga je potrebno razmatrati kroz njegove osnovne
komponente produkcije, stvaralaStva i1 koriStenja. Svaka komponenta nosi svoje odredene
vrijednosne aspekte medusobno isprepletene sa ostalim komponentama te ovisno o finalnom
konceptu zahtijevaju razli¢ite pristupe radilo se o Kreiranju narativa, interaktivnih igara,
interaktivnih medijskih sadrzaja i sl.

Al igra veliku ulogu u kreiranju i pracenju funkcionalnosti multimedijalnog storytellinga,

posebice u spremanju i klasificiranju sadrzaja i podataka kroz razli¢ite platforme. Cincast i
Cinemamachine je primjer jednog takvog sustava.
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3.2.3.2 Produkcija (Production)

Uporaba Al-a za kreiranje narativa i storytellinga ¢e postati sve nuZnija posebice u kreiranju
multimodalnih interaktivnih i virtualnih iskustava. (Cavazza et al,. 2017) Za primjer,
Guerinni u svom djelu “Interactive film recombination* predlaze interaktivnu filmsku
dekonstrukciju koja koristi Al za planiranje i kreiranje raznovrsnih alternativa, baziranih na
korisni¢kim unosima, kombiniraju¢i video segmente prema semantickim deskripcijama.
(Guerrini et al., 2017) U tom kontekstu tehnologija Al bi omoguéila kreiranje “pametnih*
zapleta i akcijskih segmenata kreiranih prema stablu strukturnih odluka kreiranih za narativ
filma. Takva primjena bi otvorila razna podruéja primjerice u kreiranju likova i kreiranju
njihovih karakteristika i osobina, oblikovanja ugodaja narativa na bazi audio vizualnog
interpretacija.

3.2.3.3 Koristenje konzumacija (Consumption) i monetizacija

Kao primjer koristenja Al-a za kreiranje interaktivnog narativa mozemo uzeti nedavno
koriStenje takvog sustava za kreiranje interaktivnog filma i interaktivnog oglaSavanja.
Naime, Netflix je kreirao film koji na bazi korisni¢kog unosa odreduje daljnji tijek razvoja
narativa filma prema veé predodredenoj strukturalnoj formi.*® Osim toga suraduje s tvrtkom
Vionlabs® koja je izgradila Al sustav koji interpretira sadrzaj i ugodaj filma na osnovu
teorije boja, audio vizualnih segmenata i ljudskih senzornih informacija (emocionalne i
biometricke informacije), za razliku od sadasnjih sustava baziranim na metapodacima, te
generira set podataka za $to bolju optimizaciju filmskih preporuka. Osim toga iskoristili su
generirane podatke da zadaju Al sustavu zadatak kreiranja najave za filmove prema
odredenim setovima podataka. Rezultati su i vise nego zadovoljavajuci te su uspjeli
istrenirati AI da prema glazbi odreduje ugodaj najave. *°
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Slika 3.27. Prikaz Vionlab-ovog sustava ocjenjivanja sadrzaj na temelju emocionalnog utjecaja na

gledatelje za kreiranje boljeg sustava preporuka.
Izvor: https://feedmagazine.tv/future-shock/if-you-liked-that-youll-love-this/

33 https://variety.com/2018/digital/news/netflix-black-mirror-bandersnatch-interactive-1203096171/
34 https://vionlabs.com/

35 https://www.youtube.com/watch?v=3BssoseVLHw
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Osim tog razmatra se i o koristenju Al tehnologija za automatsko implementiranje proizvoda
u serijama (eng. product placemant)®, automatizaciju generiranje reklamnih spotova®’
kompletno sa scenarijom i videom kao finalnim proizvodom. Posebnu primjenu vidimo i
danas u dinami¢kom optimiziranju oglasa koje pruzaju platforme poput Google® i
Facebooka®. lzvrstan primjer multimedijalne narativne strategije je kampanja Americkog
lanca brze prehrane Wendy's koja je iskoristila popularnost igre Fortnite za kreiranje
interaktivnog narativa.*® Kampanja se pokazala iznimno uspje$nom i smatra se izvrsnim
primjerom koristenja digital sotrytellinga i kreiranja multimedijalnog narativa.

U ovom pogledu bi Al ASI dosega mogao bi kreirati istovremeno narative za sve razine
uzimajuci u obzir sve elemente platforme i pritom inkorporirati podatke o korisniku te na
temelju njih graditi strukture odluka. Primjer bi bio kreiranje kompletne personifikacije
brenda prisutnog na svim medijskim platformama kompletno personaliziranog pristupa
pojedincima u realnom vremenu.

3.2.4. Content u gaming industriji, filmovima, tehni€kim aspektima
proizvodnje i dizajnu

3.2.4.1 Kreiranje sadrzaja (Creation) i produkcija (Production)

Nekoliko industrija se bori s izazovima kreiranja velikih detaljnih modela prostora i oblika.
Takvi modeli zahtijevaju iznimnu posveéenost kreiranju $to geometrijski i izgledom to¢nijih
objekta, a pritom paze¢i da vizualni elementi poput o$trine, boje, teksture... budu $to
slobodno kretati i istrazivati, a da ujedno bude interaktivan i responzivan. Filmska industrija
je suocena sa sli¢nim izazovima pri kreiranju virtualnih setova kako za animirane tako 1 za
regularne filmove 1 serije. Pri kreiranju virtualnih okruzenja potrebno je to¢no zadovoljiti
odredene kriterije u smislu estetike, pokretnosti i realnosti izgleda. U dizajnu i inzenjerstvu,
prilikom procesa osmisljavanja i modeliranja dijelova razmatraju se segmenti strukturalnih
zahtjeva, funkcionalnosti i u¢inkovito$c¢u, ogranicenja izrade i estetika. A pomocu danasnjih
tehnologija trodimenzionalnog ispisa (eng. additive manufacturing) omogucavaju
proizvodnju predmeta s detaljima velicine od desetine mikrona do pola metra.

Danas su zadaci kreiranja takvih sadrzaja postali ekstremno zahtjevni za kreiranje pomocu
standardnih alata za modeliranje ( CAD/CAM softveri) ¢ak i za najiskusnije profesionalce,
prvenstveno zbog same veli¢ine i detaljnosti zahtjeva za danasnje potrebe. Potrebe kreiranja
virtualni ambijenti u video igricama i filmovima se kre¢u od produciranja zgrada do
kompletnih planeta. U inzenjeringu, pronalazenje prave ravnoteze izmedu opre¢nih ciljeva
Cesto zahtijeva zamoran proces pokusaja i pogreSaka pri istrazivanje mogucih dizajna. Pri
pronalaZenju rjeSenja postoje razna ogranicenja koja treba razmotriti (pomicanje, strukturna
vjerodostojnost, mehanic¢ki i strukturalni pomaci itd.) Ti postupci c¢ine standardno
modeliranje izuzetno teskim Sto dovodi da dizajner ¢esto mora prvo zamisliti kakvo moze
biti konacno rjesSenje, isprobati njegove nacrte i raditi iteracije i dorade i to pomocu skupih i
vremenski zahtjevnih simulacija i kreiranja prototipa.

36 https://www.adweek.com/tv-video/is-virtual-product-placement-tvs-latest-disruptor/
37 https://adage.com/creativity/work/burger-king-ai-ad-whopper/950441

38 https://support.google.com/google-ads/answer/90235652hl

39 https://www.facebook.com/business/ads/dynamic-ads

40 http://www.netimperative.com/2019/06/cannes-lions-winner-wendys-wins-social-top-prize-for-keeping-fortnite-fresh-campaign/
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Kako bi rijesili te probleme, polje istrazivanja raCunalne grafike je razvilo mnoge solucije 1
koncepte za kreiranje sinteze sadrzaja i tekstura (eng. content and texture synthesis ). Tim
metodama se pokuSava automatizirati kreiranje sadrzaja primjerice automatsko ispunjenjem
dijelova (Wei et al,. 2009) ili objekata (Majerowicz et al., 2013) s teksturama, automatsko
generiranje detalja pejzaza (Zhou et al., 2007)(Cordonnier et al., 2017), automatsko
generiranje vegetacija i gradova (Prusinkiewicz et al., 1996)(Parish et al., 2001)(Vanegas et
al., 2012), te generiranje planova zgrada i prostornih planova.( Merrell, 2007)(Merrell et al.,
2010)(Ma et al.,2014)

Primjena Al metoda u ovom kontekstu predstavlja znacajnu napredak u simplificiranju
procesa kreiranja sadrzaja. Content synthesis metoda Cesto rezultira neefektivnim rjeSenjima
ili kreira kompleksan rezultat Sto nije rjeSenje kompleksnog zadatka generiranja sadrzaja.
Cilj je proizvesti raznolika rjeSenja iz kojih korisnik moze odabrati (Sims., 1991)(Matusik et
al., 2005)(Talton et al., 2009)(Lasram et al., 2012)(Shugrina et al., 2015) Takvo rjesenje je
izuzetno vazno za polja inzenjeringa i dizajniranja gdje je generativni dizajn sve popularniji.
Algoritam, u suradnji s unesenim preferencijama i modifikacijama korisnika, proizvede
nekoliko tehnicki validnih solucija dok korisnik odabire i sugerira estetske komponente. U
industriji video igara takvi se algoritmi koriste za generira razina (eng. levels) igre na zahtjev
1 tako povecava Sansu ponovnog igranja i ne repetitivnosti, smanjuje troSkove u pogledu
smanjenja utroska vremena i kreiranja sadrzaja te smanjenja ukupne veli¢ine podataka
(Razina u ponekim igrama moze zauzimati i do nekoliko gigabajta podataka).

Pri kreiranju primjerice video igre, mnogi elementi poput povezivanja s mrezom
strukturalnih i geometrijskih zahtjeva mogu se formulirati objektivnim funkcijama, dok su
estetski segmenti podlozni subjektivnom i kulturalnom utjecaju. Upravo su u tim poljima
subjektivnih preferencija Al modeli ML-a pogodni za razvoj automatizacije. Posebice
metode sinteze sadrzaja po primjeru. (Wei, 2009) Takve metode rezultiraju generiranjem
estetski sliénog sadrzaja prema zadanom primjeru imitiraju¢i segmente boje, veli¢ine,
oblika, i ostalih geometrijskih osobina. U ovom podrucju se ekstenzivno radi na u¢inkovitom
iskoriStavanju Al-a te istrazivanjima i poboljSanju modela GANs-a,(Gatsy et al., 2015) i
postepeno se Siri na sva podruéja sinteze sadrzaja.(Mitra et al., 2018)

U additive manufacturingu metoda sinteze sadrzaja je znacajno pridonijela u pogledu dizajna
i strojarstva. (Attene et al., 2018) Jedna od obecavajuéih metoda redukcije tezine je kreiranje
detaljnih struktura unutar samog objekta Sto rezultira promjenom svojstva materijala. Tim
su tehnikama kreirani digitalni materijali (eng. metamaterials), hibridni materijali (eng.
architectured materials), a moguce je i kreiranjem metodom 4D tiskanja, a svoju primjenu
su pronasli u zrakoplovnoj industriji, medicini (prostetika) i automobilskoj industriji. S
obzirom na dosadasnje uspjehe vjerojatnost je da ¢e u buduce inzenjeri sve vise koristiti
ovakve tehnike za izradu visokokvalitetni dijelova. No jo$ uvijek postoje prepreke u
modeliranju ovakvih struktura i dijelova zbog kompleksnosti, detalja i razmjera veli¢ina.
Zato metode sinteze sadrzaja bazirane na Al-u mogu pomoc¢i u kreiranju ovakvih struktura.
(Primjer slike 3.17.) S obzirom na to da takve strukture trebaju biti optimizirane prema
odredenim kompleksnim matematickim zakonitostima (strukturalna ¢vrsto¢a, dinamika
fluida, aerodinamika, apsorpcija vibracija ), pri kreiranju su potrebne ekstenzivne i skupe
simulacije koje su se do sada provodile tako da se testira jedan objekt koriste¢i racunalne
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clustere*!. Klju¢ je iskoristiti potencijal Al-a i ML-a za fokusiranje ra¢unalne komputacije
na samo odredena potrebna podrucja.

A A X

Slika 3.28. Al sustav koji na temelju zadanih preferencija istrazuje

i modelira prijedloge Sasije za dron.
https://www.ted.com/talks/maurice conti_the incredible inventions of intuitive ai

3.2.4.2 Koristenje konzumacija (Consumption) i monetizacija

Video igre su postale jedan od glavnih formi zabave i sve viSe dobivaju na snazi u kreativnoj
industriji. Sada na trzistu, industrija video igara ima najveci udio zarade u sferi zabave
presavsi filmsku i glazbenu industriju.*? Sektor video igara koristi Al alate ve¢ desetlje¢ima
posebice za kreiranje likova ili protivnika. No nedavni uspjesi u sferama ML-a i velika
dostupnost podataka otvorila je vrata kreiranju sve vece personalizacije iskustva igranja.
Video igre prvenstveno imaju za cilj pruziti uzitak, zadovoljstvo i sveukupno pozitivno
korisnic¢ko iskustvo svojim igrac¢ima (Sto takoder moze pridonijeti ve¢oj prodaji i/ ili veéim
pretplatama na igru).

Klju¢ni element za zadovoljenjem igraceve potrebe za zabavom i dobrih iskustvom tijekom
igranja je u odrzavanju stanja zanosa ( eng. Flow ). (Chen, 2007) Flow je psiholosko stanje
intenzivnog fokusa i uronjenosti u zadatak, tijekom kojeg osoba izgubi osjecaj za vrijeme,
te odraduju zadatak s kompletnim kapacitetom i predanos$cu, a pritom uzivaju u izvrSenju
zadatka. Stanje flowa se ponajvise dogada kada je osobi predstavljen izazov u razini
njegovog znanja i vjestina, tako ¢ine¢i igru dovoljno izazovnom da nije prelagana i dosadna,
niti preteska sto bi igraca dovelo do stanja frustracije. No svaki igra¢ ima raznovrsne vjestine
1 zahtijeva razli¢iti sadrzaj i razli¢itu tezinu igranja da bi potpuno uzivao u igri. Da bi se
ostvario maksimalan broj zadovoljnih igraca potrebno je kreirati personalizirane igrice ¢iji
bi se sadrzaj i tezina automatski i dinamicki adaptirao igra¢evim sposobnostima.

Al metode se mogu iskoristi za kreiranje takvih personaliziranih igara tako $to bi kreirali
tipoloski model korisnika, dinamicki adaptirali sadrzaj baziran na modelu korisnika, (Cowley
2016) i pritom generirali neprekinuto stanje flowa i uzivanja u igri.

Kako bi se igra prilagodavala igrac¢u potrebno je da prepoznaje preferencije korisnika, a to
bi se postiglo tako da se kreira model korisnika na osnovu dostupnih podataka. Korisne
informacije za kreiranje takvog modela bi se sastojale od korisnickih vjestina, kognitivnog
stanja (koliko je sposoban drzati koncentraciju), konativnog stanja (koliko je motiviran) i
afektivnog stanju (koliko je frustriran ili sretan), te ponekim karakternim osobinama. Takvi
podaci se mogli zadobiti ML-om (specifi¢nije classification algorithmima) analizirajuci

41 Radunalni cluster je skup usko povezanih radunala koja rade zajedno tako da se mogu gledati kao jedno radunalo.

42 https://fortunly.com/blog/video-game-industry-revenue/
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podatke dostupne iz raznih sesija igranja. Prema ponaSanju igraca tijekom igre mogu se
zakljuciti sposobnosti i vjesStine, te odrediti kognitivno stanje, a jednako tako mogu se
zakljuciti i po postignutim rezultatima korisnika u igri (Herbrich et al., 2007) (Bishop, 2013)
prema jednostavno sustavu procjene baziranom na ML-u koriste¢i podatke s Xbox live-a ili
sli¢nog sustava.*® Razni podaci o kognitivnom i konativno stanju igra¢a se mogu procijeniti
putem dobivenih fizioloskih signala iz senzora ugradenim u kontrolerima, igra¢im
uredajima, ili pametnih uredaja (pametnih satova ili slicno). Na primjer, postoje prvi
laboratorijski rezultati koji sugeriraju da bi se neka kognitivna stanja, kao $to su opterecenje
radom, ili neka afektivna stanja (npr. pozitivne ili negativne emocije), mogla prepoznati do
nekih razina to¢nosti iz prili¢no uobi¢ajenih fizioloskih signala, primjerice iz snimke govora,
pracenje pokreta ocCiju, izraza lica (iz fotografija ili videozapisa) (Nacke et al., 2008) ili iz
kompleksnijih kao $to su miSi¢na aktivnost (elektromiografija - EMG), otkucaji srca,
galvanski odgovor koze (GSR) (Cowley et al., 2016) (Drachen et al., 2010) (Nacke, 2013)
ili ¢ak iz mozdanih signali poput elektroencefalografije (EEG) (Frey et al., 2014)( Frey et
al., 2016)( Muhl et al., 2014). Za sada se samo neka od tih stanja mogu procijeniti i to
priliéno nepouzdano i nespecifi¢no. Suvremeni Al / ML sustavi obe¢avaju moguénost
ocitavanja veceg raspon stanja (ukljucujuci, na primjer, stanje flowa) i to na robustan nacin,
kako bi se dobili bogati i pouzdani modeli igraca.

Tipologija 1 prefer-
encije korisnika-
igraca

a 1 _ _ _ __ ______

9

Prilagodba |
mehanike
igre 1 okolisa |

Zadaci, scenarij,
adaptacija okolisa 1

-

[ Prilagodba ponasanja
neignvih likova

[ unutar igre

Adaptacyja
kontrola

Uronjenost u
igru

Slika 3.29. Shematski prikaz generi¢ke strukture optimizacije flowa pomoc¢u Al-a.
Izvor: https://doi.org/10.1016/j.entcom.2017.02.003

Nakon $to se identificiraju i procijene razliita stanja, vjeStine i osobine, Al se moze
upotrijebiti za modeliranje i procjenu utjecaja dogadaja u igrama, mehanike i / ili razine
poteskoce za odrzavanja igradeva uzivanja (Sto se odrazava na procjenjivanje igracevi
“afektivnih stanja). Takav sveobuhvatni model bi mogao predvidjeti kako ¢e se igraé
ponasati i percipirati igru ovisno o igracevom stanju i vjestinama te o kontekstu igre. Jednom
kada se dobije ovako robustan model igraca, razli¢iti Al alati mogli bi se koristiti za
dinami¢no prilagodavanje igre. Takvi Al alati bi mogli, na primjer, prilagoditi poteskocu
igre, promijeniti ili izmijeniti pricu ili scenarij igre, Kreirati razne dogadaje da potaknu
razli¢ite emocije ili pruziti novo iskustvo igrac¢ima. Na primjer, gore definirani modeli igraca
mogu se upotrijebiti za predvidanje mogucih utjecaja razlicitih odabranih akcija i prilagoditi
igru prikladnim akcijama za maksimiziranje flowa i uzivanja u igri. Neki su autori nedavno
predlozili da se alati za strojno u¢enje poput sustava preporuka mogu koristiti za odabir

43 Xbox Live je online multiplayer gamin i medijska platforma u vlasnistvu kompanije Microsoft.
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akcija koje imaju pozitivan utjecaj na igracko iskustvo, temeljeno na akcijama koje je
korisnik birao u proslosti. (Tondelloet al., 2017)

Ovakvi sustavi imaju 1 Siroku primjenu u kreiranju “ozbiljnih* igara, to jest igara
edukacijskog sadrzaja. Podrucju istrazivanja Inteligentnih sustava ucenja (eng. Intelligent
Tutoring Systems), koristi sli¢éne sustave modeliranja i adaptivnih Al alata za kreiranje
personaliziranih sustava uc¢enja. No ovakvi modeli dovode u pitanje kljuéne eticke i
moralne dileme. Modeli koji za cilj imaju odrzavati korisnika u konstantnom stanju flowa i
uzivanja u igri mogu dovesti do stanja ovisnosti korisnika. World Health Organization je
odnedavno klasificirao ovisnost o igrama kao bolest**, smatra se da je potrebno u Al alate
implementirati sustave i algoritme koji za cilj imaju odrzavanje moralnih aspekata sustava
(eng. ethics by design ). (Dignum et al., 2018)

3.2.4.2.1 Analiza primjenjivosti i tehnicki izazovi

¢ Sintetizacija velikih okoliSa ostaje izazov, unato¢ znac¢ajnom napretku u
specificnim domenama. Konkretno, velika okruzenja su heterogena i zahtijevaju
razliCite vrste sadrzaj - zgrade, teksture, elemente prirode - koji grupirani trebaju
izgledati $to prirodnije i realnije te imati organizacijsku strukturu. Trenutno nam
nedostaje algoritmi 1 metodologije koje bi omogucile medusobnu interakciju
razli¢itih modela.

e Al pristupi ¢esto zahtijevaju velike skupove ulaznih podataka kako bi se postavilo
sucelje algoritam strojnog ucenja. Medutim, takoder bi trebalo razviti metode koje
mogu djelovati iz manjih unosa koji je kreirao dizajner ili inzenjer sa specifi¢nim
naumom onog S§to zeli postic¢i algoritmom.

e Dostupni formalizmi ¢esto rezultiraju stohastickim procesima uzimanja nasumicnih
primjera iz modela baziranog na sadrzaju. Ovakvim modelima se ne moze lako
integrirati ogranicenja, kao $to su moguénosti proizvodnje, povezivanje,
kompatibilnost i strukturni zahtjevi. Trenutno jos uvijek je potrebno izvrSavanje
manualnog odbacivanja (Shugrina et al., 2015) ili progresivno usavr$avanje tijekom
istrazivanja predvodeno korisnikom (Umetani et al., 2015). lako opisane metode
kreiraju u¢inkovita rjesenja, zahtijevaju vremena i ljudske inpute, te izazov ostaje
definirati metodologije koje mogu same implementirati instance i automatski
proizvesti gotove i optimizirane solucije.

e Metode sinteze sadrzaja Cesto se smatraju ¢isto automatskim, stohastickim
procesima, iako vecina aplikacija zahtijeva oblik suradnje s dizajnerom. To obi¢no
zahtijeva metode koje mogu komunicirati s korisnikom, uz brzi vremenski odziv,
iskljucujuéi koriStenje skupih simulacija u petlji. Sli¢no tome, potrebne su nam
metode koje korisnicima mogu pomoc¢i U odabiru i navigaciji raznih moguc¢nosti, od
kojih svaka nudi razli¢ite kompromise uz provodenje odredenih ogranicenja.

e Potrebno je razviti nove metodologije za analizu rezultata sinteze sadrzaja, posebno
u pogledu izrac¢una prosjek i odstupanje u odredenih svojstava. To¢nost je presudna

44 https://www.who.int/features/qa/gaming-disorder/en/
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u pogledu proizvodnji sitnih funkcionalnih dijelova u strojarstvu.

e Kireiranje robusnog alata ML-a za procjenu stanja korisnika (kognitivni, konativni i
afektivna stanja) pouzdano, iz njihovog ponasanja i fizioloskih signala, koji djeluje
u stvarnom vremenu dok korisnik igra, gledanja film ili koristi obrazovni softver.

e Sustav Al-a koji prepoznajte $to se moze prilagoditi u igrama i filmovima i kako, te
predlozite sljedece radnje u cilju povecanja flowa i drugih Zeljenih mentalnih stanja
tijekom igre.

e Progiriti i prilagoditi Al alate koji se koriste da za kreiranje pozitivnog korisnicko
iskustvo u igri na obrazovni sektora, kako bi se favoriziralo u¢inkovito u¢enje, npr.
na ozbiljne igre ili drugo softver za digitalno ucenje.

e Formirati i razvijati “ ethics by design u AI alatima za generiranje boljeg flowa i
ostalih pozitivni elemenata korisnickog iskustva, kako bi se sprijecila ovisnost.

3.2.5. Informacije i mediji

3.2.5.1 Produkcija (Production), koristenje / konzumacija (Consumption)
I monetizacija

Sektor izdavalastva se s velikim interesom ukljucilo u razvoju sustava Al-a koji koriste ML
baziran na u¢enje s postavljenim pravilima, te istrazivanja potencijalnih aplikabilnosti, poput
koriStenja logical reasoninga za shvacanja sadrzaja web stranica. Dva moguc¢a podrucja
uporabe Al u izdavalastva, prvenstveno izdavalastvu knjiga, je koriStenje Al-a za
poboljsanje ucinkovitosti procesa izadaval§tva (ukljucujuci razvoj proizvoda usmjereno
prema kreiranju sadrzajno boljeg proizvoda bolje prilagodenog targetiranoj publici), ili za
kreiranje dostupnijih formata i olaksanju pristupa izdanom sadrzaju.

Kreiranje dostupnih formata i olakSanje pristupa se ne odnosi samo na generiranje virtualnih
asistenata za ¢itanje za pomo¢ 0sobama s vidnim poteSko¢ama, ve¢ i automatizaciju procesa
kreiranja raznih formata publikacije. Time bi se omoguéila ravnopravnost dostupnosti
kvalitete sadrzaja za sve korisnike. Kako bi se omogucilo potpuno ravnopravno iskustvo
potrebno je omoguditi i interpretaciju fotografija i slika unutar sadrzaja. Al ima zna¢ajnu
mogucu primjenu, a nedavno ostvareni napredci u pogledu smislene interpretacije sadrzaja
konteksta i sadrzaja fotografije (vidjeti poglavlje 3.2.2.2. Deep fetures) omogucavaju da se
ostvari potpuno iskustvo interpretacije fotografije, a pritom ne oslanjajuéi se na Sture i kratke
opise fotografija i slika. Osim u adaptiranju novih publikacija ML ima i primjenu u
translatiranju ve¢ postojecih djela u dostupnije formate.

Navedeni pristupi prepoznavanja sadrzaja mogu pomo¢i i u segmentu upravljanja i zastiti
autorskih prava. Al tehnologije za prepoznavanja tekstualnog i vizualnog sadrzaja bi mogla
pomoci u pronalazenju o nedopustenog koristenja zasticenih autorskih sadrzaja 1 sprijeciti
daljnje koristenje ili obavijestiti autore o zloporabi njihovog vlasnistva na. Kombiniranjem
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Al sustava i Blockchain® tehnologije omoguéilo bi kreiranje inteligentnih agenata koji bi
pretrazivali sadrzaj web-a i pri pronalasku nelicenciranog zasti¢enog autorskog djela
blokirali prikaz sadrzaja i zatrazili mikro transakciju. Tim bi se putem zastitila autorska djela,
onemogucilo ilegalno kopiranje sadrzaja i povecala vjerodostojnost izvora informacija.

Osim u podrucju izdavalastva i autorstva Al ima primjenu i poboljSanje korisnickog
iskustva, posebice u pogledu poboljsanja pronalazenja i kreiranja preporuka knjiga. Cilj
takvih sustava je kreiranje boljeg shvacanje sadrzaja i formiranje boljeg sustava preporuka
naslova korisniku, na temelju njegovih preferencija. Koncepti se mogu bazirati na sli¢cnim
sustavima preporuka poput sustava preporuka glazbe (poglavlje 3.2.1.3.), ili sustava
preporuka medijskih sadrzaja (poglavlje 3.2.3.3.). Dosadasnji pristupi Se baziraju na
modelu generiranja velikih koli¢ina podataka o prodaji i popularnosti nekih djela, ali takvi
modeli su se pokazali neefikasnim i nedovoljno dobrima upravo zbog ne shvacanja radnji i
konteksta knjiga i ne uzimajuéi u obzir ljudski faktor preferencija. Novi pristupi se vise
fokusiraju na shvacanju sadrzaja i aspekti poput Zarna, likova, napetosti radnje i ostalih, te
na temelju tih segmenata kreiraju preporuke. Takvi sustavi preporuka ¢e zasigurno igrati
veliku ulogu u budué¢em razvoju e-prodaje knjizevnih djela, posebice ako se uzme u obzir
da su drustvene mreze postali jedni od najvecih platformi za izmjenu i preporuke
knjizevnih djela, time postajuéi digitalni ekvivalent marketinga usmene predaje.

3.2.5.1.1 Analiza primjenjivosti i tehnic¢ki izazovi :

e Procijeniti koji su sustavi aplikativni i koji ¢e poslovanje u¢initi u¢inkovitijim i/ ili
pomoci u razvoju boljeg proizvoda — te razmotriti ekonomsku moguénost
implementiranja takvog sustava.

e Uvidjeti kolika je stvarna moguénost apliciranja Al sustava prije ulaganja u
kreiranja odjela razvoja Al-a ili preuzimanja gotovih besplatnih rjesenja (API-a) i
izgradnja sustava bazirano na njima.

e Definiranje prava intelektualnog vlasnistva odnosno na ulazne i izlaz podatke za
treniranja Al sustava.

e Opcenito gledano, tekstovi i podaci “gorivo” su svake Al aplikacije. Sto se Al-a
tice Ono Se smatra obecavaju¢im podrucje za razvoj buduceg poslovanje i
drustvenog napretka, $to kontrolu “goriva‘“ robota ¢ini vaznom politickom
materijom hoce li se stvoriti potreba za standardizacijom jezika robotskog kodiranja
i ¢itanja, kako bi se izbjeglo namjerno patentiranje i onemogucavanje metoda
kodiranja i kreiranja sustav?

3.2.6. Drustvene mreze

Drustvene mreze, kojima uglavnom dominiraju velike tvrtke iz SAD-a, poput Googlea,
Twittera, Instagrama ili Facebooka, postali su vazan kanal za informacije i zabavu,

45 https://blockgeeks.com/guides/what-is-blockchain-technology/
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prenose¢i ogromne koli¢ine osobnih podataka koje se mogu koristiti kao proxy* za
proucavanje i nadzor ljudi i njihovih misljenja 0 odredenoj temi ili proizvodu. Al tehnologija
je ve¢ izmijenila nacin indeksiranja, pretrazivanja i koriStenja sadrzaja na druStvenim
mrezama, s kljuénom tehnologijom poput prepoznavanja predmeta, lica ili radnje u slikama
1 videozapisima, otkrivanja entiteta u tekstovima ili izrade mi$ljenja i karakterizacije
(navedeno u prijasnjim poglavljima). Visoko raspodijeljeni sustavi preporuka koji koriste
profiliranje korisnika danas su od presudne vaznosti za drustvene mreze, ukljucujuéi i za
postavljanje oglasa. Osim analize sadrzaja generiranog od strane korisnika za svrhu
indeksiranja i pretrazivanja, nadgledanjem sadrzaja i korisnika na druStvenim mrezama
mogu se zadobiti vrijedne informacije i znanja o odredenim zajednicama, njihovom
ponasanju i misljenju, drustvenim trendovi i slicno.

3.2.6.1 Produkcija (Production), koristenje / konzumacija (Consumption)
I monetizacija

Big data- prikupljanje podataka i analiza platformi drustvenih mreza imaju direktna utjecaj
na moderno drustvo i sve viSe mijenjaju nacin Zivota 1 interakciju ljudi s ostatkom svijeta.
Drustvene mreze su uspjele privuc¢i sve veci broj korisnika pruzanjem usluga i moguénosti
na bazi poslovnog modela koji se od strane korisnika dozivljava kao "besplatan".
Pridruzivanjem na druStvenu mreZzu Korisnici zadobivaju pristup zajednici koja dijeli
informacije, sadrzaj i emocije te priliku da uvijek budu povezani s osobnim kontaktima, bez
obzira na fizi¢ku udaljenost. Ali zauzvrat, od korisnika se trazi da pruze sljedece stvari:

e Osobne podatke (Ime i prezime, dob, mjesto rodenja, mjesto prebivanja...)

e Kaorisnika se navodi na interakciju sa sadrzajem (objavom fotografija,
oznacavanjem drugih korisnika, dijeljenje sadrzaja sa zajednicom, komentiranje... )

e Pravo na prikupljanje, pohranu i obradu svih korisnickih podataka u razli¢ite svrhe.

Platforme druStvenih mreza, putem prikupljanja i analize velikih podataka, mogu izvuéi
preferencije i ponaSanje svojih korisnika i pritom te podatke koristiti za generiranje zarade
prodajuci podataka tre¢im strankama (eng. Third party), poput reklamnih agencija koje na
temelju tih podataka ucinkovito kreiraju ciljane marketinske kampanje. Osim prodaje,
korisnicke podatke koriste i za azuriranje i optimizaciju postojecih usluga i kreiranje novih.

46 Posrednicki posluzitelji, najéescée se koriste za posluZivanje web stranica, tj. uporabu Interneta. U ovom je slu¢aju iskoristen kao termin za sredstvo posredovanja

posluzitelja podataka.
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Slika 3.30. Poslovni model drustvenih mreza utemeljen na prikupljanju i analiziranju velikih
podataka.

Takav se model pokazao izuzetno uspjesnim i korisnim svima uklju¢enim u “lancu®. Rast
broja korisnika i stupnja angaziranosti na drustvenim platformama naglo raste u posljednjim
godinama, dovodeéi do prosjeéne dnevne uporabe drustvenih medija oko 135 minuta.*’
Ocekuje se da Ce taj broj jos vise rasti zbog sve veceg broj korisnika koji se pridruzuju
zajednicama. Osim broja korisnika na pojedina¢nim platformama raste i broj platformi
zahvaljujuéi sve ekonomicno pristupacnijim pametnim telefonima i sirokopojasnoj mrezi.

Kako bi se maksimizirao angazman korisnika drustvene mreze kontinuirano poboljSavaju
svoje platforme i Sire svoje usluge, a na taj nacin povecavaju kanale zarade i povecavaju
interes oglasivackih agencija. S ciljem pokrivanja sto vise aspekata zivotnog stila korisnika
i stvaranja usluga koje pruzaju ne samo komunikacijske, informacijske i zabavne kanale,
nude i rjeSenja potreba korisnika, poput kupovine dobara i usluga, te izvrSavanja financijskih
transakcija.

Platforme drustvenih mreza takoder (bilo zbog internih razloga poboljSanja usluga ili zbog
zahtjeva i pritiska izvana®®) istrazuju nac¢ine da postanu pouzdani subjekti za pristupa
vijestima 1 informacijama. Facebook je, primjerice, proveo inicijative za oznaCavanje
potencijalnog laznih vijesti (eng. Fake news).*°

Drustvene mreze su odigrale i veliku ulogu u promjeni paradigme izdavalastva i
digitalizacije medija. Digitalizacija je znacajno transformirala lanac izdavacke vrijednosti,
uvodeci znatne mogucnosti disintermedijacije 1 uklonivsi aspekte reintegracije, jer digitalne
tehnologije uklanjaju odredena ograni¢enja fizickog svijeta, a novi igrai preuzimaju neke
od novih funkcija. lako je potencijal transformacije ocit, digitalni prijelaz ne eliminira ili ¢ak
u potpunosti ne subverzira bitne uloge vrijednosnog lanca: npr. pisanje i objavljivanje knjiga
kao jedan od istaknutih primjera. Za izdavace novi proizvodni procesi podrazumijevaju
mnostvo zadataka, posebice povezanih s proizvodnjom e-knjiga i upravljanjem
metapodacima, kao i Sirokim rasponom inovacija proizvoda (uglavnom usmjerenih na
digitalno unapredenje objasnjeno u poglavlju 3.2.5.1.), usluga i poslovnih modela.

47 https://ourworldindata.org/grapher/daily-hours-spent-with-digital-media-per-adult-user
48 https://lwww.theguardian.com/world/2019/oct/29/europe-accuses-facebook-of-being-slow-to-remove-fake-accounts

49 https://about.fb.com/news/2016/12/news-feed-fyi-addressing-hoaxes-and-fake-news/

45


https://ourworldindata.org/grapher/daily-hours-spent-with-digital-media-per-adult-user
https://www.theguardian.com/world/2019/oct/29/europe-accuses-facebook-of-being-slow-to-remove-fake-accounts
https://about.fb.com/news/2016/12/news-feed-fyi-addressing-hoaxes-and-fake-news/

Drustvene mreze vazan su element evoluiraju¢eg okvira alternativnih kanala izdavackog
marketinga i prodaje, omogucavaju uspostavljanje izravne veze s Citateljima, uspostavljanje
dijaloga te naglasavanje i podizanje ugleda izdavacke ku¢e medu kupcima. DruStvene mreze
takoder mogu postati alat za inovaciju u proizvodnji knjiga, jer mogu biti sredstvo za
ukljucivanje citatelja u kreativni proces ( Primjer koriStenja Al za ove procese je naveden u
poglavlju 3.2.5.1. ). Pojavilo se i nekoliko drustvenih platformi posvecenim knjigama,
pricama i ¢itanju, poput Medium® i Flipboard®, koji razvijaju zajednice s zajednic¢kim
interesima i postepeno postaju instrumenti za kreiranje knjiga i autora.

Fenomen drustvenih mreza rezultat je evolucije mega trendovskog sadrzaja kojeg je stvorio
korisnik i time pokrenuo revoluciju u kreativnoj industriji. Danas u isto vrijeme korisnici
postaju akteri i medijatori interaktivnog zajednickog scenarija putem digitalnih platformi.
Danas je ta realnost sve vece vidljiva posebice na Facebooku, Instagramu, pa ¢ak i platformi
za upoznavanje poput Tinder-a. Uglavnom digitalni urodenici (eng. Digital natives), ali sve
viSe 1 digitalni pridoSlice (eng. Digital imigrants) takve medije koriste alternativno i
kumulativno s postoje¢éim medijima, ali njihov se fokus znacajno pomaknuo:
Pojedinacno ljudsko postojanje stapa se na neviden nacin s medijaliziranim svijetom.
Stvarnost je medijalizirana, mediji su postali stvarnost, a sredstvo medija porukom. U
estetskom kapitalizmu simboli¢ki atributi postaju od ekonomske vrijednosti, a potraga za
slavom u virtualnoj zajednici postaje sve vaznija. U ovom okruZenju kreativna ekonomija
sve viSe postaje znaCajan element dodatne vrijednosti. (Adzic et al., 2017) Mozemo
prepoznati dva mega trenda:

* S jedne strane, jasno vidimo sve vecu Zelju za autenti¢no$¢u i “stvarnosti® (stvarnosti u
najmladeg sektor kreativne ekonomije, sektor 3D ispisa postane novi snazni sektor kreativne
ekonomije. Takoder, tehnologije poput AR i VR - obi¢no precijenjene u proslosti - mogle bi
igrati skromnu ulogu. Spoj stvarnog Zivota i doprinos pojedinca zajedni¢kom “teatru’, kao
§to je to ve¢ danas mogucée u Minecraftu (gdje pojedinac kreira strukture i scenarije dostupne
sudjelovanju i ostalim igra¢ima), sve ¢e viSe odredivati kreiranje javnogmisljenja i
ponasanja. Takva komunikacija i intermedijalnost upogonjena Al tehnologijom (kao $to je
navedeno u poglavlju 3.2.3.). Utjecaj drustvenih mreza na ljudsko ponasanje puno je dublje
i znacajnije od bilo koje druge medijske revolucije do sada. Korisnik prelazi iz pasivne
potro$nje u interaktivnu ulogu. Razvijanje zajednica grupiranih oko zajednic¢kih miSljenja i
interesa te skulpturiranje njihovog mnijenja samo po sebi je moderirano i tesko, ali je
pojacan0o kroz vrlo personalizirano oglasavanje i marketing utjecaja (eng. influencer
marketing). Sve vece prilagodavanje i personaliziranje oglasavanja, i veci napredak
tehnologija Al-a, omogucava razvoj poslovnih modela koji poticu kreiranje drustvenih
mreza kako bi pokrili sve aspekte ljudskih zivota i generirali §to bolje i to¢nije preglede
korisnickih navika.

* S druge strane mozemo prepoznati sve veci porast suprotnog trenda : Korisnici sve vise
¢eznu za dubljim i znacajnijim narativima. Taj trend je sve vise vidljiv po sadrzaju streaming
platformi (Netflix, Amazon Prime itd.), a djelomi¢no i na sadrzajima televizijskih postaja
(kao $to je navedeno u poglavlju 3.2.3.). Ta ¢eznja za dubljim znacenjem u pri¢ama je
prirodna 1 implicitna reakcija na mrezni pristup generirana izmedu stvarnosti 1 medijalne
stvarnosti, (Adzic et al., 2017) te stvara sve veci stupanj opustenosti i sigurnosti u okruZenju
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neizvjesnosti. Stoga bi bilo pogresno gledati korisnicku stvarnost na drustvenim medijima
kao jedini mega trend; istodobno, postoji i novi oblik pripovijedanja (eng. Storytelling ), koji
tek pocinje 1 koji se nece svesti samo na televizijske serije. Narativni dizajn dobiva sve viSe
na znacaju i to kroz sve segmente kreativnih medija.
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4. Socioekonomski i tehnoloski izazovi

U prethodnom je poglavlju postavljen pregled mogucéih primjena i aplikativnih podrucja Al
i big data tehnologija u medijima i kreativnoj industriji. Za svako polje primjene identificiran
je niz specifi¢nih tehnolosko / znanstvenih izazova za pojedina¢no podrucje primjene. Na
temelju priloZenih moZemo identificirati da postoje odredeni genericki, neovisne o podrucju
apliciranja, tehnoloski izazovi. No osim tehnoloskih izazova, postoje i moralno eticki
izazovi, posebice ako govorimo u primjeni u kreativna industrija gdje se proizvode kreiraju
za Siru javnost. Iz toga razloga potrebno je sagledati moguée implikacije Al tehnologija u
pogledu socioeckonomskim i tehnoloSkim polemika.

4.1. Tehnoloski izazovi

4.1.1. Data

Mnoge suvremene Al tehnike, a posebno Deep Learning, da bi se kalibrirali zahtijevaju
ogromnu koli¢inu podataka za treniranje kako bi se mogli prepoznati obrasci unutar
podataka na temelju kojih bi se donijele odluke i predvidanja. Opéi je izazov pribaviti i
izgraditi velike baze podataka relevantnih podacima i unosima za svako podrucje primjene.
Stovise, takvi podaci moraju biti to¢no oznaeni i ¢itljivi posto mnoge najnovije metode Al-
a zahtijevaju nadzor i kalibraciju. To predstavlja poseban izazov za kreativnu industriju
posto obrasci koje treba detektirati i analizirati su preferencije korisnika s raznih aplikacija i
platformi (kakav sadrzaj glazbe ili videa preferiraju, filmove koje gledaju u kinu, kakve
vijesti ili sadrzaje video igara vole, postavke formata prikaza itd.). Takve postavke korisnici
rijetko izri¢ito pruzaju, niti ih se tako lako moze generirati na jednom sucelju. Genericki
izazov je zadobiti takve preferencije iz ponaSanja korisnika (povijest izbora, vrijeme
konzumiranja itd.) ili raznih drugih neizravnih mjera korisnika, poput razli¢itih fizioloskih
signala. Konac¢no, pribavljanje i klasificiranje velikih koli¢ina podataka iz raznih medijskih
izvora izazov je samo po sebi. lako su neke tehnike Al koji nisu nadzirane i regulirane ili su
slabo regulirane pocele raditi na malim koli¢inama podataka te postepeno ih strukturalno
nadogradivati, jos uvijek je izazov dizajnirati Al alate koji mogu raditi na primjerice 20
opisanih ili neopisanih podataka.

4.1.2. Robusnost i doseg

U medijima i kreativnoj industriji vecinsko koristenje Al alati je za prepoznavanje uzoraka,
na primjer za prepoznavanje govora, slika, zvukova, stilova ili mentalnih stanja korisnika.
Iako su nedavni alati za DL uvelike poboljsali tocnost prepoznavanja pojedinih medijskih
zapisa, posebno slika, video zapisa ili govora, trenutacna tocnost izvedbe tih alata nije
zadovoljavajuca za navedene formate, te jos uvijek zahtijevaju znatna poboljSanja za ostale
formate. Stoga je potrebno osmisliti Al alate koji mogu snaznije i pouzdanije prepoznati
uzorke u podacima, Cak i kada su ti podaci sa smetnjama ili nisu jasno citljiva, §to je slucaj
s mnogim podacima u sektoru kreativne industrije. Takvi alati bi trebali takoder biti stabilni
i generirati rezultate ¢ak i uz nedostatne podatke.
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4.1.3. Doseg i limitacije

Moderni Al alati pokazali su se posebno ucinkovitima u mnogim domenama za analizu
razli¢itih podataka i medija. Medutim, ve¢ina njih radi vrlo dobro samo za vrlo specifi¢nu
domenu, samo s vrlo specificnom vrstom podataka. Stoga postoji potreba za razvijanje
metoda koje bi omoguc¢uju da se Al alati razvijeni za odredene domene povezu. Takvi Al
alati bi bili u moguénosti istovremeno indeksirati i shvatiti podatke iz vise izvora (eng. cross-
modality) , na primjer, teksta, slika ili govora. To se posebno moze pokazati korisnom za
analizu ili sintetizaciju vijesti - ¢iji se sadrzaj moze predstaviti u razli¢itim modalitetima, ili
za omogucavanje pristupacnosti sadrzaja, na primjer, prevodenjem ili preoblikovanjem u
govoru, tekstu ili znakovni jezik. Slicno tome, cross-modality bi mogao omoguditi
obavljanje pretrazivanja medija i sadrzaja iz razliitih izvora, npr., pretrazivanje slika iz
opisa teksta ili govora. Metode s vise domena mogu se koristiti i za provodenje analize s viSe
razina, npr. radom na vise vremenskih skala za analizu glazbenog stila ili radom na vise
prostornih razmjera za analizu ili sintetizaciju velikih stvarnih ili virtualnih okruzenja.
Konac¢no, metode s visSe domena mogu omoguditi ucinkovitiji prijenos stila (npr. prijenos
glazbenog stila ili prijenos stila slike), ¢ak i s nerealnim sadrzajem, npr., ne-fotorealisti¢kim
slikama ili bojom tona.

4.1.4. Proaktivha odgovornost (Accountability)

Nedavne metode DL u postigle su razli¢ite uspjehe u zadacima kao Sto su prepoznavanje
govora, slika, pjesama itd. No, takoder se zna da su takve metode prili¢no nejasne u pogledu
kriterija koji se koriste za predvidanje i donoSenje odluka. To¢nost izvedbe je jedino realno
mjerilo uspjeha ovih metoda, ali u posljednje vrijeme dobar dio istrazivanja poceo je raditi i
na njihovoj proaktivnoj odgovornosti $to bi trebao biti iznimno vazan faktor u medijima i
kreativnoj industriji. U ovom kontekstu se ne govori u preuzimanju odgovornosti zbog neke
negativne posljedice ve¢ o odgovornosti koja je nenametnuta i koja je poduzeta svjesno i
odgovorno te proaktivno u pogledu donoSenja moralne odluke i drzanja do vrijednosti i
standardi.

4.1.5. Etiénost po dizajnu

Al alati mogu generirati i izu¢iti mnoge informacije o ponasanju, sklonostima i potrebama
korisnika. Jednako tako mogu i utjecati na ponasanje korisnika. Stoga postoji hitna potreba
da se razmotre eticke dileme takvih sustava i postave jasne smjernice etickog dizajna. S
tehnoloskog / znanstvenog stajaliSta, to znaci da je Se javlja tezak izazov stvaranje algoritama
i alata za eti¢no oblikovanje, koji bi osigurali postivanje eticki nacela. To znaci da namjena
alata i algoritama treba transparentno i odgovorno oznaciti kako bi se sprijecila zloporaba.

49



4.2. Socioekonomski izazovi

Nove disruptivne tehnologije doista stvaraju nove eticke i regulatorne izazove. Ovi su
aspekti dobro razmotreni u nekoliko dokumenata, poput izvjestaja Villani i drugih “Al za
covjecanstvo®?. Sli¢no tome, Opéa uredba o zastiti podataka (GDPR) prvenstveno ima za
cilj pruzanje kontrole gradanima i1 stanovnicima nad njihovim osobnim podacima i
pojednostavljenje propisa. Potrebno je uvidjeti vaznost i utjecaj Al na socioekonomske
aspekte i odrediti jasne smjernice i postaviti regulacije.

4.2.1. GDPR

Op¢a uredba o zastiti podataka (GDPR) (EU) 2016/679 uredba je Europske unije kojom se
regulira zaStita podataka i privatnost osoba unutar Europske unije, a donosi i propise vezane
za iznoSenje podataka u tree zemlje. Glavni su ciljevi GDPR-a vratiti gradanima nadzor nad
njihovim osobnim podacima i pojednostaviti regulatorno okruzenje za medunarodne
korporacije ujedna¢avanjem propisa u cijeloj Uniji.>

Kada se govori o pravilima umjetne inteligencije (Al), tesko je istovremeno ne govoriti o
GDPR-u. To je zato $to je GDPR imao najvise utjecaja od bilo kojeg zakona na globalnoj
razini u smislu stvaranja regulacije trzista podataka - dok su podaci kljuéni sastojak sustava
Al-a. Svakako, GDPR-a u pogledu koristenja Al-a pokrece intrigantna pitanja vezana uz
politicke dileme. U kreiranju politika EU-a, Al i strojno ucenje postavljeni su kao direktni
ciljevi gdje Europa zeli biti vode¢a sila u usvajanju Al-ja. No srz rasprave 0 Al-U |
potencijalni novi propisi spadaju pod podru¢jem GDPR-a.>*

Al djeluje analiziraju¢i velike skupove prethodno oznacenih podataka i donoseci
informirane odluke iz tih podataka. Stoga, kako bi organizacije mogle iskoristiti potencijal
Al-a, one moraju osigurati da tehnologija Al ili softver koji koriste imaju pristup $to ve¢em
broju Cistih podataka. Uvodenje GDPR-a znaci da sada postoje ograni¢enja u koriStenju
informacija od strane korporacija za treniranje i razvoj svojih sustava. Uvodenjem takve
regulative u slucajima Al-a dovelo je do poteskoca i zastoja u implementaciji i daljnjem
razvoju. Na primjer, bilo je slucajeva da su organizacije morale izbrisati ogromne baze
podataka o kontaktima iz CRM sustava zbog toga $to nisu prikupile suglasnost ili dokaze o
prethodnoj aktivnosti i legitimnom interesu da bi zadovoljile ¢lanak 6. GDPR-a,
ogranicavajuci njihovu sposobnost primjene Al tehnologije na njihovi podacima u CRM-u.
U tom pogledu, ne pati samo industrija Al-a, ve¢ i pojedine organizacije jer to znaci da ne
uspijevaju ne samo realizirati korist od Al-a, ve¢ i ne uspijevaju iskoristiti istinski potencijal
za ostvarivanje prihoda od svojih CRM sustava.

[ako se ¢ini kao problem, gledaju¢i dugoroéno GDPR moze zapravo posluziti u korist Al-a
i tehnoloske industrije. GDPR 1 ostali propisi o privatnosti koji au na snazi Sirom svijeta
pruzaju okvir za nacin na koji tvrtke trebaju postupati s osobnim podacima i $tititi privatnost
korisnika. Takve regulative poti¢u programere da stave privatnost na prvo mjesto i ugrade
standarde privatnosti u svoje proizvode od samog pocetka. GDPR takoder pruza model
izvrSenja za organizacije koje u prvi plan stavljaju privatnost, u koju se Al moze uspjes$no

52 https://lwww.aiforhumanity.fr/pdfs/9782111457089_Rapport_Villani_accessible.pdf
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integrirati. Osim kreiranje vecih standarda sigurnosti GDPR odredba ¢e pomoc¢i i u
strukturiranju boljih i jasnijih podataka. (Rogynskyy, 2019)

4.2.2. Automatizacija

Al se Cesto vidi kao uc¢inkovit nain za "automatizaciju" sve slozenijih zadataka. Medutim,
ako se Al sagleda kao netransparentni autonomni sustav onda uvidamo da to dovodi do
ogromne pristranosti. Prvo, prekriva se tko donosi odluke i kreira oslobadanje od proaktivne
odgovornosti. Ako Al dizajnira necije feedove vijesti, kreira preporuke pjesama prema
preferencijama korisnika, tada tvrtka ili grupa ljudi, kreira netransparentno profit. To daleko
nadilazi oglaSavanje i nuznost transparentnog i eti¢nost oglasavanja. Drugo, neki aspekti
moci imaju tendenciju da budu zadani onima koji imaju mo¢ nad podacima i algoritmima,
npr. u obrazovanju, gdje tvrtke koje grade obrazovne digitalne resurse odlu¢uju na mnogo
dublji na¢in 0 knjigama te osmisljavanju nastavnog plana i programa. Sto se ti¢e medija, to
moze imati dramati¢ni utjecaj u pogledu slobode izrazavanja. Netransparentni autonomni
sustavi otezavaju razumijevanje njegova rada ljudima, a razumijevanje funkcionalnosti tih
sustava omogucava nam da shvatimo da to nije neka vrsta “magije‘ te da nema vlastitu volju,
informatike i razumijevanja informati¢kih sustava, potrebno je sad sve viSe kloniti se
pogresne ideje da ne trebamo razumijeti kako stvari funkcioniraju, nego ga jednostavno
poslusno koristiti. To se takoder odnosi na Al i glavni je cilj popularizacije znanosti je
obrazovati i proizvoditi resurse o tim temama da bi se, osim razvoja informati¢kog
razmis$ljanja (ukljucujudi i razvijanje kreativnosti, a ne samo koristenja alata kao $to je to do
sada bio slucaj) razvije i kritickog misljenja. (Adzic et al., 2017) Ne smijemo biti ni tehnofob
ni tehnofili, ve¢ tehnokriti¢ari.

4.2.3. Vlasnistvo (autorska prava)

Kako se tehnologija razvija i mijenja mnoga podrucja svakodnevnog zivota, ona takoder
dovodi do novih rasprava medu pravnim struénjacima o potrebi promjene postojeceg
zakonodavstva. Al stvara i omoguéava niz situacija koje zahtijevaju preispitivanje
prethodnih propisa poput onih o0 intelektualno vlasniStvo posebice zbog slozenosti i
inovativne prirode i visestrukih funkcija. Brojni zakoni zahtijevaju da fizicka osoba bude
navedena kao autor izuma, dok tvrtka moze podnijeti prijavu patenta predocivsi licencu ili
ugovor o ustupanju potpisan s izumiteljem, nezivi subjekt ne moze biti prepoznat kao tvorac
IZzuma.

Pitanje autorskih prava Al-a zadobila je sve veéu javnu popularnost nakon §to su dva
profesora sa Sveucilista u Surreyu u Velikoj Britaniji pokuSavali imenovati Al sustav
izumiteljem u dvije prijave patenta.* Sustav nazvan Dabus razvio je ideje kroz ML i izumio
je dva potencijalna nova patenta. Dabus se razlikuje od uobicajenih Al sustava po tome $to
ne pomaze ljudima u njihovim aktivnostima, ve¢ obavlja intelektualnu aktivnost kreiranja
inovacija i izuma. Pokusaj profesora vazan je s obzirom na trenutni tehnoloski scenarij.
Medutim, slucaj jo$ nije dobilo odobrenje posto vlasti smatraju da je tehnologija alat koji
ljudi koriste u kreativnim procesima. Jo$ uvijek se smatra da je potreban doprinos ¢ovjeka u

55 https://futurism.com/scientists-ai-inventor-patent
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procesu razvoja izuma da bi se opravdao naziv izumitelj. Al je ve¢ postigao tocku u kojoj
ima dovoljno autonomije za stvaranje pjesama, slika i knjiga bez dodatnog doprinosa svojih
programera, $to je potaknulo raspravu na polju autorskih prava u vezi s autorskim pitanjima.
Sto se ti¢e izuma koji podlijezu patentnoj zastiti, vjerojatno je da ée se to suoditi s istom
neizvjesnoScu, jer Al sustavi razvijaju nove izume za patentiranje bez ikakvog doprinosa
svojih tvorca. Neki znanstvenici tvrde da je ukljuéivanje izumitelja Al-a u prijavu patenta
pokusalo rijesiti situaciju i omoguciti zastitu 1 koristi dobivene od izuma stvorenog ovom
tehnologijom. Medutim, ¢ini se da to nije adekvatno rjeSenje za ovo pitanje u pogledu
odredenih zakonodavstava. Zbog visoke razine autonomije Al sustava, dodavanje stvaratelja
u postupak patenta kao jednog od izumitelja ne bi bilo to¢no jer oni mozda nisu pridonijeli
stvarnom izumu. Ova strategija izbjegavanja javnih domena izuma Al prihvaca pretjerano
Siroko razumijevanje onoga Sto karakterizira izumitelja i ne moZe se opravdati trenutnim
zakonom o intelektualnim pravima. Rasprava o autorstvu Al stvara dodatne, sloZene i
neizbjezne rasprave i krSenja u daljnjim pravnim poljima. (Caneiro et al., 2019)
Zakonodavstvo jo$ uvijek ima polemike oko kreiranje zakona i formiranja pravnih okvira u
pogledu autorstva i Al-a, a evidentno je da je nuzno potrebna legislativa vezano za izume
Kreirane Al-em i autorskim pravima sustava Al-a.

4.2.4. Pristupacnost (Accessibility)

Kao $to je opisano u poglavlju 3.2.5.1 Al alati bi se mogli pokazati vrlo u¢inkovitim u
omogucavanju pristupa mediju svima, na primjer, automatskim generiranjem prijevoda
teksta ili govora ili automatskim generiranjem podnaslovom ili znakovnog jezika. To
pokazuje potrebu za stalnim naglaskom na dostupnosti medijskih sadrzaja te naglaskom na
obrazovanju. Standardizacija i zakonodavstvo utemeljeno na zdravim akademskim i
industrijskim istrazivanjima i uklju¢ivanjem svih ¢lanova u lanca vrijednosti, ne iskljucujuéi
korisnike. Drugi izazov pristupacnosti gdje Al moZe imati vazan utjecaj je u pogledu
migracija i migranata. Migracije bi trebale biti gledano kroz perspektivu promicanje
visestrukog znanja (o onima koji se usele i o njihovim znanjima), o kulturoloskim razlikama
i ekonomskim stranama. Mnoge migranti koji dolaze u strane zemlje mogu postati
pokreta¢ima gospodarski rast. Al alati mogu podrzati, na primjer, prevoditeljske alate u
stvarnom vremenu s ciljem osnazivanja ljudskog kontakta. Migranti moraju biti povezani s
jezikom zemlje, ali 1 s njihovim jezikom. Osim gore navedenih prevodilackih alata, mediji
(posebno javni servisi) mogu posluziti kao platforma za Sirenje obrazovanja i znanja za sve
ukljucujuéi migrante i lokalno stanovnistvo. Kreatori sadrzaja, kreativci i pripovjedace
mogli bi se “ohrabriti* da stvaraju sadrzaj povezan s imigrantima izvan dosada$njih vijesti i
izvjeStaja koja se temelje na hitnim ili nesretnim slu¢ajevima.
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Zakljuéak

Kreativna industrija 1 mediji su medijatori ljudskog mijenja i miSljenja kroz procese
prikupljanja podataka te adaptiranja sadrzaja prikladno preferencijama korisnika s ciljem
monetizacije i kreiranja profita. Upravo zbog takve paradigme industrije paznja, uronjenost
u sadrzaj i angazman (eng. engagement) korisnika postaju nova valuta kreativne ekonomije.
Kako bi se profitiralo i monetiziralo takve podatke potrebni su alati koji su u moguénosti u
realnom vremenu obradivati raznovrsne skupine podatke i kreirati jasne i Citljive rezultate.
U tom pogledu se Al tehnologija zajedno s Big data sustavima pokazala kao prikladnim
alatima s obecavaju¢im rezultatima. Iako je Al kao znanost relativno mlada grana svoje
primjene je danas pronasla u mnogim sferama, posebice zbog sve veceg napredak IT
industrije i globalne povezanosti §to omogucava brz i efikasan prijenos podataka u realnom
vremenu, u Kreativnoj industriji je postala svojevrsni buzzword te je cesto krivo
predstavljena kao svemocni alat koji ¢e kompletno promijeniti paradigmu industrije.

Ipak, unatoc¢ tolikoj popularnosti, Al je i dalje mnogim nejasan gotovo futuristicki koncept
zbog svoje kompleksnosti i rapidnog razvoja polja istrazivanja. lako ¢esto predstavljen kao
monolitni pojma Al je zapravo krovni naziv za kompleksnu sferu znanosti koja posjeduje
mnoge podznanosti, a spada pod kategoriju informaticke znanosti te je krovni naziv za
strojno ucenje 1 podvrstu dubokog ucenja koji zajedno s tehnologijom prikupljanja 1
klasificiranja velikih koli¢ina podataka su omogucili kreiranje korisnih i funkcionalnih alata.
Zato je cilj rada jasno predstaviti i pojasniti Al i njegove strukture i na primjerima prikazati
njegove dosege i limitacije, a time ga odmaknuti od sadas$njeg shvacanja kao monolitnog
buzzword pojma. Svi dosadasnji oblici alata Ai-a su kreirani da obavljaju specifi¢an zadatak.
Takva forma Al takoder se naziva usmjerena umjetna inteligencija (eng. Artificial Narrow
Intelligence ) jer posjeduju limitacije u pogledu obavljanja kompleksnih zadataka van svojih
zadanih sfera. Usprkos tome u odredenim zadacima spomenuti Al alati nadisli su ljudske
sposobnosti te ih obavljaju s lakocom u kratkom vremenu §to ih ¢ini pogodnim alatima za
obavljanje repetitivnih i zahtjevnih radnji. Osim toga zbog svoje jedinstvenosti omogucéuju
uvid u podatke iz razli¢itih kutova promatranja Sto je otvorilo put razvoju novih sfera
istrazivanja podataka i njihovog znacenja.

Time su se pokazali kao iznimno relevantnim i korisnim alatima za §irok raspon medija i
kreativnih zadataka za potrebe kreiranja, produkcije, konzumacije i monetizacije sadrzaja u
sferama glazbe, vizualne umjetnosti, kreiranje sadrzaja (eng. content) i naracije, optimizacije
i prilagodbe medija te su doprinijeli evoluciji i revoluciji drustvenih mreza.

Iz tih razloga tvrtke ulazu velike napore i sume novaca kako bi §to bolje i brze prilagodili i
primijenili takve alate, a time smanjili troskove i povecali profit.

Evidentno je da Al alati predstavljaju buduénosti te ¢e uistinu izmijeniti paradigmu kreativne
industrije. lako za sada po svi istrazivanjima i predvidanjima Al se nalazi u poc¢etnoj fazi
razvoja i primjene u kojoj profitabilnost jo§ nije jasno vidljiva, jasno je da ¢e utrku
buduénosti pobijediti rani usvojitelji koji ve¢ sad kreiraju put optimizaciji i primjeni takvih
alata. No na putu optimizacije i teznji za primjenom Al alata potrebno je ne zanemariti
ljudski faktor, odnosno pripremiti ljude na promjenu i prilagoditi infrastrukturu Al-a ljudima
jer umjetna inteligencija nije i ne smije biti kreirana kao zamjena za ljude i ljudsku
kreativnost ve¢ alat za pomoc¢ i napredak ljudskog roda.
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Popis kratica

Al
ML
DL
BG
ANI
AGI
ASI
3V

loT
ROI
CARG
CNN
GANs

DCNN
CBIR
uUXx
VR
AR

Artificial inteligence

Machine learning

Deep learning

Big data

Artificial Narrow Intelligence
Artificial General Intelligence
Artificial Super Intelligence
Volume, Velocity, Variety

Internet of Things

Returne of investment

Compound annual growth rate
Convolutional Neural Network
Generative Adversarial Networks

Deep Convolutional Neural Networks
Content-Based Image Retrieval

User experiance

Virtual reality

Argumented reality

umjetna inteligencija

strojno ucenje

duboko ucenje

znanost velikih podataka

usko usmjerena umjetna inteligencija
jaki humanoidni Al

super inteligencija

volumen, brzina prikupljanja i
raznolikost podataka

internet

povrat uloZenog novca

sloZena stopa godiSnjeg rasta

vrsta neuronske mreze

vrsta generativnog modela
neuronske mreze

duboke konvolucijse neuronske mreze
kontekstualnog pretrazivanje slika
korisnicko iskustvo

virtualna stvarnost

prosirena stvarnost

Napomena: na naslov Popis kratica primijenite stil Heading 1, a zatim ru¢no maknite
broj¢anu oznaku (to je vazno kako bi i skracenice usle u sadrzaj na pocetku rada, prije
uvoda). Pri kreiranju popisa skracenica koristite stil nabrajanje.
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Popis slika
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Slika 2.3. Taksonomija Al-a i pod grana i dodirne toc¢ke sa znanosti o podacima Big data. 6
Slika 2.4. Prikaz razvoja umjetne inteligencije na primjeru Apple-ovog voice assisten

S U Yz W oo Lol g 74 Vo] 4 101 ISP 7
Slika 2.5 Prikaz povecanja big date kroz primarne karakteristike 3V - volume, velocity,
V=LA 1= ST USROS PRI 8
Slika 2.6. Primjeri vizualizacija informacija sustava Kepler.gl l1zvor:
https://eng.uber.COM/IKEPIEIGH/ ........oovviie e 10
Slika 2.7. Prikaz sustava funkcionalnosti sustava Kepler.gl l1zvor:
https://eng.uber.COM/KEPIEIGI/ ..........oi i 10
Slika 2.8. Prikaz nacina kori$tenja vremena za opustanje Izvor: World Econimic Forum:
dana provided by adam Alter, NYU Stem School of Business 2018...........ccccccovvrvienennnnns 12

Slika 2.9. Parse.ly izdaje podatke o prometu u stvarnom vremenu o referentnim digitalnim
izdavacima. Podaci nisu globalni posto u ovom primjeru nije uklju¢ena Kina.  Izvor:

https://www.parse.ly/resources/data-studies/referrer-dashboard............c.cccooeviviiiiinnnnns 13
Slika 2.10. Udio zarade na mobilnim oglasima izrazen u postotcima % na globalnoj razini
Izvor: eMarketer, Thomas Reuters Datastream, Bloomberg, Morgan Stanley ................... 14
Slika 2.11. Izvor: World Economic Forum, bazirano na podacima “Capital 1Q, Pitch book,
Dealogic, MCKINSEY ... 15
Slika 2.12. 1zvor: https://blogs.gartner.com/smarterwithgartner/files/

2019/08/CTMKT _736691 Hype Cycle for Al _2019.pNG ....cccovvviiiiiieiieeiie e, 16

Slika 2.13. Automatizacija ¢e uglavnom imati pozitivan utjecaj i povecati potraznju
Kreativnih zanimanja - kreativaca (Slikara, umjetnika, dizajnera, snimatelja ... ) Izvor:
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Slika 2.14. Vizualni prikaz podrucja primjene Al-a I ciklickog meduodnosa. ................... 19
Slika 3.15. Prikaz NSynth-ovog Rainbowgrama i WaveNet decodera baziranog na
neuronskim mrezama. Izvor: https://magenta.tensorflow.org/msynth ...........cccccevvriinnennn. 21
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Slika 3.19. Proces Deep Dream na fotografiju izvor: https://deepdreamgenerator.com/ .... 26
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https://arxiv.org/pdf/1606.07287.pdf.........c.ooiieic e 30
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., Pod punom odgovornoscu pismeno potvrdujem da je ovo moj autorski rad ¢iji niti jedan
dio nije nastao kopiranjem ili plagiranjem tudeg sadrzaja. Prilikom izrade rada koristio
sam tude materijale navedene u popisu literature ali nisam kopirao niti jedan njihov dio,
osim citata za koje sam naveo autora i izvor te ik jasno oznacio znakovima navodnika. U
slucaju da se u bilo kojem trenutku dokaze suprotno, spreman sam snositi sve posljedice
ukljucivo i ponistenje javne isprave stecene dijelom i na temelju ovoga rada “.

U Zagrebu, datum.

64



Prilog

Diplomski rad moze imati priloge, ali se oni ne prilazu uz pisanu verziju diplomskog rada
ve¢ se mogu priloziti na diplomskom ispitu ukoliko povjerenstvo na diplomskom ispitu
tako odluci. Vazno je cuvati svu poratnu dokumentaciju koja je nastala pri izradi
diplomskog rada.

S unutarnje strane na zadnjim koricama originala, kao i svake kopije diplomskog rada,
pri¢vrséuje se CD s kompletnim diplomskim radom u izvornom formatu (npr. .docx) i .pdf
formatu sa svom popratnom dokumentacijom i programima. Pri ¢emu je obvezno da na
tom CD- u postoji i dokument koji opisuje kako se rezultat njegova diplomskog rada
(softver ili hardver) koristi (ili kako se npr. izvode mjerenja koja je opisao u radu). Ako se
radi o softveru nuzno je opisati i kako se programska podrska instalira.
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