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Izvod

Pri donosenju odluka o selekcionom materijalu na osnovu prikupljenih
podataka, oplemenjivaci Sirom sveta sve CeS¢e koriste veStacku
inteligenciju. Termin ,,veStacka inteligencija“ (VI) opisuje sposobnost
masina da oponaSaju ljudsku inteligenciju. Ovaj rad ima za cilj da prikaze
nacin funkcionisanja VI uz objasnjenje odgovarajuéih termina, kao $to su:
algoritam, masinsko ucenje, duboko ucenje, neuronska mreza, stabla
odlucivanja, masine vektora podrske, obuka ili trening za razvoj VI,
racunarstvo u oblaku, grafi¢ke procesorske jedinice (GPU) i1 lokalni
klasteri GPU. U radu se navode aktuelni oblici koris¢enja VI u
oplemenjivanju biljaka i diskutuju moguénosti i1 izazovi primene VI u
narednom periodu.

Klju¢ne reci: masinsko ucenje, model, genotip, fenotipiranje, izazovi

Abstract

When making decisions about selection material based on collected
data, breeders around the world are increasingly using artificial
intelligence. The term "artificial intelligence" (Al) describes the ability of
machines to imitate human intelligence. This paper aims to show how Al
works by explaining the relevant terms, such as: algorithm, machine
learning, deep learning, neural network, decision trees, support vector
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machines, training for Al, cloud computing, graphics processing units
(GPUs) and local GPU clusters. The paper lists the current forms of using
Al in plant breeding and discusses the possibilities and challenges of
using Al in the future.

Key words: machine learning, model, genotype, phenotyping,
challenges

Uvod

Oplemenjivanje biljaka kao interdisciplinarna nauka se izuzetno brzo
razvija. Uvode se nove tehnologije koje unapreduju i ubrzavaju stvaranje
novih sorti. Saznanja o genetickoj osnovi biljaka se kontinuirano
multipliciraju. Sekvencirani su genomi svih znacajnih poljoprivrednih
biljaka (Elshire et al., 2011). Stvorene su ogromne baze podataka o DNK,
RNK i proteinima. ProSirio se spektar nau¢nih disciplina, nastao je niz
omika, kao Sto su genomika, proteomika, metabolomika, kompjutomika i
druge. U prikupljanju podataka sve vecu ulogu imaju robotika, senzori,
dronovi, imaging 1 slicno. Za uspesno oplemenjivanje, pri donoSenju
odluka o selekcionom materijalu na osnovu prikupljenih podataka,
oplemenjiva¢i sve ceS¢e koriste veStacku inteligenciju (= VI, eng.
artificial intelligence, Al) (Naik et al., 2017, Yoosefzadeh-Najafabadi et
al., 2021).

Termin ,yveStacka inteligencija® opisuje sposobnost masina da
oponasaju ljudsku inteligenciju. VI se primenjuje u skoro svakom sektoru
ljudskih delatnosti. Na ulici se vide automobili bez vozaca, a na prugama
vozovi bez maSinovoda. Na nebu se nalaze sateliti koji snabdevaju
podacima VI radi prognoziranja vremena. Studenti koriste Open Al za
pisanje seminarskih radova, milioni ljudi ¢etuju na internetu sa VI. Gugl
dupleks (= eng. Google Duplex) je tehnologija VI koja omogucuje
oponasanje ljudskog glasa 1 moze da obavlja telefonske pozive u ime
osobe. Nesagledive su moguénosti i sama buduénost VI. VI je skopcana
sa kontraverzama, kao i GMO. Postoji strah od VI, kao 1 zahtevi da se
zaustavi svaki dalji rad na VI.

Ovaj rad ima za cilj da prikaze nacin funkcionisanja VI uz objasnjenje
odgovarajucih termina, kao i da navede kako se trenutno koristi VI u
oplemenjivanju biljaka 1 koje su mogucnosti 1 izazovi primene VI u
narednom periodu. S obzirom da do sada VI jo$ nije primenjena u
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oplemenjivackoj praksi u Srbiji, jedan od ciljeva rada je da podstakne
istrazivanja u ovoj oblasti.

Nacin funkcionisanja vestacke inteligencije i odgovarajudi termini

Algoritam - Algoritam je procedura kojom se reSava odredeni
problem ili izvodi odredena kalkulacija/procena. Algoritam predstavlja
listu instrukcija za sprovodenje radnje korak po korak u rutinama
zasnovanim na hardveru ili softveru. Algoritmi se Siroko koriste u svim
oblastima IT. Za izrazavanje algoritma koje izvrSava racCunar
upotrebljavaju se programski jezici. Ulazni podaci u funkcionisanju
algoritma su u obliku brojeva ili re¢i. Oni prolaze kroz niz preciznih
koraka ili proracuna, ukljucujuéi aritmeticke procese i procese donosenja
odluka. Izlaz je poslednji korak u algoritmu. Postoji nekoliko tipova
algoritama, a oni se razlikuju po tome za koje zadatke su dizajnirani. Na
primer: 1. Algoritam pretrazivaca vrSi pretragu svoje baze podataka
prema kljuénim refima, 2. Algoritam Sifrovanja ili enkripcije (eng.
Encryption) transformiSe podatke kako bi ih zastitio od neovlaS¢ene
upotrebe, 3. Greedy algoritam reSava probleme optimizacije
pronalazenjem lokalno najboljeg resenja, itd.

Masinsko ucenje koristi razliite algoritme. Masinsko ucenje moze
biti: 1. pod nadzorom ili 2. bez nadzora. Pri nadziranom masinskom
ucenju, operateri snabdevaju slozene algoritme sa oznafenim trening
podacima i definiSu varijable koje Zele da algoritam resi. Navedeni su i
ulaz i izlaz algoritma. Pri maSinskom ucenju bez nadzora koriste se
algoritmi koji se treniraju na neobelezenim podacima. Algoritmi za
masinsko ucenje bez nadzora pregledaju neoznacene podatke da bi
potrazili obrasce koji se mogu koristiti za grupisanje tacaka podataka u
podskupove.

Duboko ucenje je specifican tip masinskog ucenja koji omogucava
vestackoj inteligenciji da uci i poboljSava se obradom podataka. Veéina
vrsta dubokog uc€enja su algoritmi bez nadzora.

Masinsko ucenje i duboko ucenje se zasniva na primeni neuronskih
mreza (NN), stabla odlu¢ivanja (DT), masine vektora podrske (= eng.
Support Vector Machine, SVM) i drugih algoritama.

Neuronske mreZe su veoma sli¢ne bioloSkim neuronskim mrezama u
ljudskom mozgu. Najpoznatija NN je konvolucijska neuronska mreza.
Ime je dobila ime po konvolucionim filtrima, ¢ija je uloga da izoStravaju i
zamucuju slike, kao 1 da detektuju ivice pomocu kojih se otkrivaju objekti
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na slici. Za konvolucijske neuronske mreze vezuje se pojam dubokog
ucenja. Glavni element od koga je saCinjena mreza jeste neuron. Na ulaz
mreze dovode se slike. Ako se dovede slika manjih dimenzija 100x100, u
tri kanala (RGB, eng. red, green, blue), to ¢ini 30 000 neurona na ulazu 1
predstavlja veliki broj za treniranje mreze. Zbog toga konvolucijska
mreza ne sadrzi potpuno povezane slojeve do samog kraja. NajceSce ove
mreze sadrze veéi broj slojeva kako bi se otkrile bitne osobine, odnosno
kreirale mape karakteristika objekata kao izlaz algoritma.

Stablo odlu¢ivanja (= DT, eng. Decision Tree) je neparametarski
nadzirani algoritam ucenja, koji se koristi i za svrstavanje podataka u
grupe 1 za regresijske zadatke. DT ima hijerarhijsku strukturu stabla,
sastavljenu od: 1. nodusa korena, 2. grana, 3. internih nodusa 1 4. nodusa
listova koji predstavljaju sve moguce ishode unutar skupa podataka.
Masinsko ucenje stabla odlu¢ivanja sprovodi pretragu radi
identifikovanja optimalnih tacaka razdvajanja unutar stabla. Ovaj proces
razdvajanja se zatim ponavlja na rekurzivni na¢in odozgo prema dole dok
svi ili veéina zapisa ne budu klasifikovani pod odredenim oznakama
klasa. Kao klasifikator moze se koristiti algoritam slucajne Sume (eng.
Random forest) koji daje tacnije rezultate kada pojedinacna stabla nisu u
korelaciji jedno sa drugim.

Masina vektora podrske (= SVM, eng. Support Vector Machine) je
algoritam za masinsko u¢enje pod nadzorom koji se uglavnom koristi pri
vr$enju klasifikacije i regresije. Cilj SVM algoritma je da stvori najbolju
liniju ili granicu odluke koja moze da odvoji n-dimenzionalni prostor u
klase tako da mozemo lako da stavimo novu tacku podataka u ispravnu
kategoriju u buducnosti. Ova granica najbolje odluke naziva se hiper-
ravan. SVM bira ekstremne tacke/vektore koji pomazu u kreiranju hiper-
ravni. Ovi ekstremni slucajevi se nazivaju vektori podrske, pa otuda naziv
algoritma.

Obuka, odnosno trening, neophodan je deo u realizaciji projekta
masinskog ucenja da bi se razvila funkcionalna vestacka inteligencija.
Kao §to dete mora da prode kroz proces obrazovanja, tako se VI mora
obuciti da pravilno percipira i tumaci podatke i na osnovu njih donosi
tacne odluke. Obuka je slozeni proces, koji se sastoji od tri faze: 1.
inicijalnog treninga, 2. validacije i 3. testiranja.

Inicijalni trening se odvija kroz davanje skupa podataka modelu VI i
trazenje da se na osnovu njih donese odluka. U ovoj fazi VI moze doneti
¢udne 1 pogresne odluke, jer tek pocinje da uci. Operater treba da uoci
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ove greske i da izvrSi prilagodavanja koja pomazu VI da postane tacnija.
Broj podataka za trening, odnosno veli¢ina trening populacije, zavisi od
tipa projekta. Bitno je da se za maSinsko ucenje obezbede
visokokvalitetni, dobro obelezeni podaci. VI mora imati kontekstualne
smernice koje joj pomazu da pravilno uci i interpretira podatke, na primer
da razlikuje zdravo od bolesnog tkiva, da razlikuje koren od stabla. Ako
se VI trenira pomoc¢u podataka nezadovoljavajuceg kvaliteta ili pogresno
oznacenih, na izlazu ¢e se dobiti loSe odluke, na Sta ukazuje GIGO
pravilo: smece unutra, smece napolje (= eng. garbage in garbage out).
Takode treba izbegavati preterivanje (ili prepunjavanje), a Sto se odnosi
na slucaj kada se model maSinskog ucenja tako blisko uskladi sa
odredenim skupom podataka da ga on pamti, a ne uci iz njega, usled Cega
VI Cesto nije u stanju da pravilno protumaciti nove podatke.

Validacija je faza nakon inicijalnog treninga, u kojoj operater
posmatra kako VI radi kada mu se da novi skup podataka. Ako se VI
ponasa prema ocekivanju onda nema potrebe za dodatnim treningom.

Testiranje je zavrsna faza obuke u kojoj se procenjuje da li VI donosi
ta¢ne odluke na osnovu podataka koji ne sadrze nikakve oznake. Ukoliko
je to slucaj, zapocinje se sa primenom VI u skladu sa namenom. Od
dobrih modela VI ocekuje se da budu robusni, odnosno prilagodeni za
razli¢ite uslove i varijante. Na primer, robusan je model koji moze
prepoznati sorte pSenice na osnovu slike na¢injene po sunanom i po
oblacnom vremenu.

Sprovodenje obuke vrsi se uz pomo¢ racunarstva u oblaku, graficke
procesorske jedinice (GPU) i lokalnih klastera GPU.

Racunarstvo u oblaku (= eng. Cloud Computing) je koncept da se
informaticke usluge isporuCuju korisnicima putem interneta. SuStina
uvodenja oblaka je da korisnik ne mora da ¢uva na svom personalnom
racunaru (PC) slozene softvere i baze podataka koje zahtevaju puno
memorije 1 da ne mora da stalno nabavlja najsavremenije hardvere.
Dovoljno je da ima pametni telefon, tablet ili najjeftiniji PC sa web
pretrazivaC kako bi pristupio Internetu, a dalje se svo opterecenje prenosi
na oblak. Usluge su merljive i plac¢aju se provajderu, sli¢no kao racun za
struju ili gas. Servisi koji rade na principu oblaka su Gmail, Yahoo,
Google, Amazon itd.

Graficke procesorske jedinice (GPU) imaju osnovnu ulogu u obradi
grafike posebno pri igranju igrica na PC, ali su razvijene njihove nove
mogucnosti u masinskom ucenju, VI 1 drugim sadrzajima. Savremene
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GPU imaju izuzetne racunarske sposobnosti, one mogu da isporuce
neverovatno graficko ubrzanje u operacijama kao $to je prepoznavanje
slika 1 pra¢enje zraka. Lider u tehnologiji za obradu grafike je Intel.

VI u oplemenjivanju biljaka — mogucénosti i primena

Vasiljevi¢ et al. (2018) su vrsili karakterizaciju i evaluaciju uzoraka 46
genotipova crvene deteline. Na osnovu podataka o fenotipskim
vrednostima ove germplazme moguée je razviti model VI za
prepoznavanje svake od ispitivanih populacija. SliCan pristup moze se
primeniti i za druge poljoprivredne biljake koje su fenotipirane u
istrazivanjima sprovedenim u agroekoloSkim uslovima Srbije, na primer
za pSenicu (Lukovi¢ et al., 2020), kukuruz (Popovi¢ et al., 2020),
suncokret (Jockovi¢ et al, 2019), itd. Onoliko koliko je oplemenjivac
sposoban da prepozna odredenu sortu u kolekciji sorti, toliko je sposobna
1 VI ako je trenirana odgovaraju¢im podacima. Primenom VI bi se
ustedelo vreme i1 ogroman rad koji se ulaZze za fenotipizaciju i selekciju
eksperimentalnog selekcionog materijala. Kod pSenice, VI se moze
obuciti da na osnovu fotografija odreduje duzinu klasa, broj klasi¢a u
klasu i1 broj zrnu u klasu. Kod kukuruza bi se VI mogla koristiti za
slede¢e komponente rodnosti: duzinu klipa, broj redova zrna, broj zrna u
redu, broj zrna u klipu, oblik zrna i1 sli¢no. Na osnovu fotografija iz
vazduha mogla bi se primenom VI odrediti tolerantnost svake
eksperimentalne linije ili F; hibrida na susu ili proceniti njihov prinos. U
viSe-sredinskim ogledima VI moze analizirati interakciju GxE 1 izvrSiti
procena stabilnosti 1 adaptabilnosti sorti. Radinovi¢ et al. (2017) su
obavili molekularnu karakterizaciju 46 populacija crvene deteline koje su
prethodno fenotipizirane. Primenom VI moguce je povezati molekularni
profil svakog genotipa sa njegovim fenotipskim vrednostima i odrediti da
li postoji doprinos individualnih markera ovim vrednostima. Peri¢ et al.
(2021) su procenjivali heterozis 1 kombinacione sposobnosti kod
kukuruza na osnovu geneticke distance izmedu roditelja. VI moze
preporuciti roditelje za ukrStanja u cilju dobijanja prinosnih potomstava
na osnovu genotipa, transkriptoma, metabolitoma i fenotipa roditelja.

U brojnim oplemenjiva¢kim programima i zadacima, Sirom sveta, ve¢
se primenjuje VI. loosefzadeh-Najafabadi et al. (2021) su primenili
algoritam maSinskog ucenja za predvidanje prinosa soje na osnovu
hiperspektralne refleksije. Naik et al., (2017) su pomocu dubokog
masinskog ucenja automatizovali proces identifikacije, klasifikacije i
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kvantifikacije stresa u biljkama. Konstruisali su veoma tacan model koji
ne samo da moze da pruZzi performanse na nivou obucenog patologa, ve¢
moze i da objasni koji vizuelni simptomi se koriste za predvidanje. Zhang
et al. (2017) su koristili maSinsko ucenje za prouCavanje asocijativnog
mapiranja i genomsko predvidanje. Postoji na stotine nau¢nih radova o
primeni VI u oplemenjivanju poljoprivrednih biljaka.

Zakljucak

O perspektivi i izazovima VI - Pred nau¢nom =zajednicom i
covecanstvom nalaze se nesagledive moguénosti VI, ali i brojni izazovi
koji nas o¢ekuju u narednom periodu. Teorijski, VI moze biti uspesnija
od oplemenjivaca. VI obavlja prora¢une sa ogromnim brojem podataka
velikom brzinom, ne iziskuje nadoknadu za svoju aktivnost 1 daje
objektivnu i vrlo preciznu procenu ili rezultat. Za ocekivati je da ¢e VI
koja se primenjuje u oplemenjivanju biljaka biti povezana sa VI u svim
drugim oblastima ljudskih delatnosti. Mozda jednom VI ne bude samo
pomoc¢ni alat oplemenjivacima, nego postane mehanizam koji odreduje
Sta oplemenjivaci treba da rade. Neophodno je nastaviti rad na razvoju
primene VI, jer nauku je nemoguce zaustaviti, ali je neophodno da se
unapredenju potencijala VI pristupa vrlo pazljivo.
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