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Sazetak

Digitalna transformacija kroz vjeStacku in-
teligenciju (Al) donosi inovacije u obrazovanje,
zdravstvo, industriju, umjetnost i svakodnevni
Zivot. Al omogucava automatizaciju procesa,
personalizaciju sadrZzaja 1 analizu podataka.
Ovaj rad istrazuje kljucne aspekte primjene Al
sa fokusom na matematicke modele, konkretne
primjere iz obrazovanja i Siru druStvenu per-
spektivu.

Kljucne rijeci: digitalna transformacija,
vjeStaCka inteligencija, maSinsko ucenje, neu-
ronske mreze, obrazovanje, kultura.

Abstract

Digital transformation through artificial intel-
ligence (AI) brings innovation to education,
healthcare, industry, art, and everyday life. Al
enables automation of processes, content per-
sonalization, and data analysis. This paper ex-
plores the key aspects of Al focusing on math-
ematical models, educational applications, and
broader social implications.

Keywords: digital transformation, artificial
intelligence, machine learning, neural networks,
education, culture.

Uvod

Digitalna transformacija kroz vjeStacku in-
teligenciju omogucava ubrzanje procesa u svim
segmentima druStva. Od obrazovanja, preko
zdravstva, do industrije i umjetnosti, Al po-

maze u rjeSavanju kompleksnih problema koris-
te¢i napredne algoritme koji analiziraju velike
koliCine podataka i predvidaju trendove.

Razvoj Al zasnovan je na konceptima maSin-
skog ucenja (ML), dubokog ucenja (DL) i neu-
ronskih mreza (NN). ML omogucéava racu-
narima da uce iz podataka, DL koristi slojeve
neuronskih mreza, a NN modeliraju strukture
inspirisane ljudskim mozgom.

Matematicki modeli AI

Vjestacka inteligencija temelji se na matem-
atickim modelima koji omogucavaju racu-
narima da uce, predvidaju i donose odluke
na osnovu podataka. Ovi modeli predstavl-
jaju most izmedu teorije i prakticne prim-
jene, jer svaka Al metoda proizlazi iz jasnih
matematickih principa, optimizacionih proce-
dura i funkcionalnih odnosa medu varijablama.
Razvoj savremenih Al sistema ne moZe se
razumjeti bez poznavanja osnovnih linearnih i
nelinearnih modela, probabilistickih pristupa,
funkcija gubitka i algoritama optimizacije koji
pokrec€u proces ucenja.

Matematika u Al-u ne sluZzi samo izradi
modela, ve¢ i njihovoj interpretaciji, kontroli
1 evaluaciji. Svaki Al algoritam ima svoju
matematicku strukturu, pa tako linearni mod-
eli omogucavaju tumacenje odnosa medu velici-
nama, logisticki modeli omogucavaju klasi-
fikaciju dogadaja, konvolucione mreZze mod-
eliraju prostorne odnose, dok optimizacijski
algoritmi upravljaju procesom minimizacije
greSaka. Upravo zbog toga matematicki mod-
eli ¢ine jezgro Al-a, jer bez njihove precizne
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formulacije sistemi ne bi mogli izvrSavati pred-
vidanje, prepoznavanje obrazaca niti donosenje
odluka.

Linearna regresija

Linearna regresija predstavlja jedan od najstari-
jih 1 najvaZznijih matematickih modela u masSin-
skom uc€enju. Osnovna ideja linearne regresije
jeste da se pronade linearna veza izmedu zav-
isne varijable i1 jednog ili viSe nezavisnih param-
etara. lako se na prvi pogled €ini jednostavnom,
linearna regresija je temelj mnogih naprednih
Al sistema jer uvodi klju¢ne koncepte kao $to su
teZinski parametri, funkcije troSka, gradijentni
spust 1 proces treniranja modela. Upravo zbog
svoje interpretabilnosti i stabilnosti, linearna re-
gresija se koristi kao pocetni model za anal-
izu podataka, procjenu trendova i identifikaciju
odnosa u kompleksnim sistemima.Svrha lin-
earne regresije nije samo predvidanje vrijed-
nosti, ve¢ i razumijevanje strukture podataka.
Model omoguéava uvid u to koji faktori na-
jviSe utiu na posmatranu pojavu, u kojem sm-
jeru i s kojom jaCinom. Zahvaljujuci tome, lin-
earna regresija se koristi u ekonomiji, medicini,
ekologiji, sociologiji, obrazovanju i mnogim
drugim poljima, gdje predstavlja nezaobilazan
alat u analitickim 1 istraZivackim procesima.

Matematicki, linearna regresija se definiSe
formulom:

Yy = w1, + waky + ... + wyx, + b,

gdje z; predstavlja ulazne varijable, w; teZine
modela, a b slobodni ¢lan. Cilj treniranja
modela jeste pronalaZenje optimalnih param-
etara koji minimiziraju gresku izmedu stvarnih i
predvidenih vrijednosti. Ova greska definiSe se
funkcijom troska:
1 & 4 4
— Z(hw(lﬁ(z)) _ y(z))27

2m 4
=1

J(w,b) =

a minimizacija se postiZze tehnikama opti-
mizacije, najcesce gradijentnim spustom. Kroz
iterativno prilagodavanje parametara, model uci
da najbolje opisuje posmatrane podatke.

Zbog svoje jednostavnosti, ali i moci, lin-
earna regresija predstavlja polaznu tacku za

razumijevanje slozenijih Al modela, budu¢i da
mnogi napredni algoritmi u svojoj srzi sadrze
iste matematicke principe.

Model predvidanja:

Y = w1x1 + Waky + -+ - + Wy, + 0.

Funkcija troska:

Logisticka regresija

Py =1lx) = , z=wlz+b

1+4+e*

Logisticka regresija predstavlja jedan od cen-
tralnih modela u masinskom ucenju kada je cilj
predvidjeti vjerovatnodu da se odredeni dogadaj
desi. Za razliku od linearne regresije, ¢iji izlaz
moze biti bilo koji realan broj, logisticka re-
gresija ograniCava izlaznu vrijednost na interval
izmedu 01 1. Ovo ¢ini model idealnim za bina-
rne klasifikacione zadatke poput prepoznavanja
bolesti, identifikacije spama, procjene uspjeha
ucenika ili detekcije anomalija u tehnic¢kim sis-
temima. SusStina logisticke regresije zasniva
se na logisti¢koj funkciji (poznatoj i kao sig-
moidna funkcija), koja konvertuje linearni izraz
z = wlx + bu vjerovatnoéu. Ova funkcija ima
karakteristican S-oblik, $to omogucava da se
reaguje na male promjene ulaznih vrijednosti u
kriticnoj zoni odlucivanja. Logisticka regresija
ne modelira direktno razred, ve¢ vjerovatnocu
pripadnosti razredu y = 1, §to omogucava inter-
pretabilnost i statisticki utemeljeno donoSenje
odluka.

U nastavku je graficki prikaz sigmoidne
funkcije. Krivulja jasno pokazuje tranziciju
izmedu dvije klase, gdje se model najvisSe “os-
jetljivo” ponasa oko vrijednosti z = 0:
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Ovaj grafikon vizuelno prikazuje prirodu lo-
gisticke funkcije: za veoma negativne vrijed-
nosti z vjerovatnoéa tezi nuli, dok za veoma
pozitivne vrijednosti teZi jedinici. Najveca os-
jetljivost modela je u srediSnjoj zoni, gdje male
promjene ulaza znacajno uticu na izlaz.

Logisticka regresija u svojoj matematic¢koj
formi polazi od linearnog izraza:

z=wlz +0,
a zatim ga transformiSe pomocu sigmoidne
funkcije:
1

Clte

U procesu treniranja modela minimizira se
logaritamska funkcija gubitka koja bolje odgo-

vara probabilistickom karakteru zadatka klasi-
fikacije:

Py = 1]z) = o(2)

J(w,b) =

U nastavku se daje jednostavna graficka ilus-
tracija linije odlucivanja (decision boundary),
u slu¢aju dvodimenzionalnog ulaza. Iako je
prikaz shematski, on jasno demonstrira ideju
da logisticka regresija razdvaja dvije klase lin-
earnom granicom:
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Ovaj grafikon pokazuje kako logisticka regre-
sija formira ravnu granicu izmedu dvije klase.
Iako je model linearan, njegovo probabilisti¢ko
ponasanje u pozadini omogucava stabilno i in-
terpretabilno odlucivanje, Sto ga Cini jednim
od najcescée koristenih klasifikacionih modela u
statistici i vjeStackoj inteligenciji.

Neuronske mreze

ol = f (Wllgi=1 4 plt)

Neuronske mreZe predstavljaju jedan od najz-
nacajnijih modela dubokog ucenja i oslanjaju
se na strukturu inspirisanu funkcionisanjem bi-
oloSkog nervnog sistema. Njihova snaga lezi
u sposobnosti da modeliraju nelinearne odnose,
prepoznaju obrasce u podacima i generalizuju
kompleksne strukture koje su izvan dometa
tradicionalnih statistickih metoda. Svaki neu-
ron unutar mreze obavlja jednostavnu operaciju
— transformiSe ulaznu vrijednost pomocu teZin-
skih parametara i aktivacione funkcije — ali u
slojevitim arhitekturama zbir takvih operacija
proizvodi izuzetno sofisticirana ponasanja. Up-
ravo zbog toga neuronske mreze ¢ine osnovu za
savremene Al sisteme u oblastima kao S$to su
obrada prirodnog jezika, prepoznavanje slika,
autonomni sistemi i prediktivno modeliranje.

1 1 r_ne;{gl(r&z(ih;lﬂe_ perspektive, neuronska

mreZa moZze se opisati rekurzivnim odnosom
al = f (W[l]a[l—ll + b[l}) 7

gdje all predstavlja aktivacije u sloju I, W
i b su tezine i bias, dok f oznacava aktiva-
cionu funkciju. Ovaj formalizam omogucava
da mreZa uci sloZene transformacije podataka
kroz proces optimizacije, najceS¢e gradijent-
nim spustom. Kroz mnoS$tvo epoha i iteracija,
parametri se prilagodavaju tako da se mini-
mizira greSka izmedu stvarnih i predvidenih
izlaza, Cime se mreZa postepeno usavrSava u
prepoznavanju obrazaca.

Posebno je vazno naglasiti da neuronske
mreZe nemaju samo tehni¢ku vrijednost, vec i
znacajnu pedagoSku i metodicku dimenziju u
kontekstu savremenog obrazovanja. Njihova
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struktura, koja se gradi od jednostavnih ele-
menata ka sloZenim, direktno se povezuje sa
konstruktivistickim pristupima ucenju i didak-
tickim principima koje u svojim radovima is-
tice prof. dr. Muhamed Omerovi¢. Ucenici
napreduju tako S§to povezuju nove informa-
cije s ve¢ postojeéim kognitivnim struktu-
rama — analogno tome, neuronska mreza gradi
sloZenije reprezentacije iz bazi¢nih ulaza, Sto
predstavlja snaznu metaforu i alat u nastavi
matematike i informatike.

Osim toga, rad sa neuronskim mreZama ot-
vara moguénosti za razvoj problemske i is-
trazivaCke nastave, jer ucenici mogu eksper-
imentisati sa arhitekturama, parametrima i
datasetovima te posmatrati kako male prom-
jene uticu na ucenje modela. Ovakav pristup
podstic¢e razvoj kritickog misljenja, digitalnih
kompetencija i sposobnosti rjeSavanja kom-
pleksnih problema, $to su temeljne metodicke
smjernice savremenog obrazovanja.  Pored
toga, vizuelizacija rada mreze moZe pomoci
ucenicima da razumiju apstraktne matematicke
pojmove, $to metodiku nastave €ini bogatijom i
efikasnijom.

Na taj nacin neuronske mreZe ne pred-
stavljaju samo tehnoloSko dostignuée veé i
pedagoski resurs koji omogudéava integraciju
teorije, primjene i istraZivanja u nastavnom pro-
cesu. Ova povezanost Al modela i1 obrazovne
metodologije postaje sve vaZnija u razvoju
savremenih Skolskih kurikuluma koji teZe ka in-
terdisciplinarnom ucenju i funkcionalnoj prim-
jeni znanja.

Najcesée funkcije aktivacije: sigmoid,
ReLU, tanh.

Konvolucione neuronske mreze
(CNN)

Konvolucione neuronske mreze (CNN) pred-
stavljaju jednu od najznacajnijih arhitektura u
domenu dubokog ucenja, posebno u oblastima
obrade slike, prepoznavanja objekata i analize
vizuelnih podataka. Za razliku od klasi¢nih
neuronskih mreza, koje sve ulazne informa-
cije tretiraju jednako, CNN modeli iskoriStavaju
prostorne odnose i lokalne obrasce u podacima.
Ovo ih ¢ini izuzetno efikasnim u prepoznavanju

struktura kao $to su ivice, oblici, teksture ili
sloZeni vizuelni koncepti.

Osnovna operacija CNN-a je konvolucija,
matematicki definisana kao transformacija koja
izdvaja lokalne karakteristike ulaznog signala.
U diskretnoj formi, za dvodimenzionalnu sliku
I 1 kernel K, operacija konvolucije definisana je
1zrazom:

(IxK)(x,y) = Z Z I(x—m,y—n) K(m,n),

m=—an=—b

gdje kernel predstavlja matricu koja pretrazuje
sliku i naglasava odredene strukture. Kroz hi-
jerarhiju slojeva, CNN uci jednostavne obrasce
u pocetnim slojevima (npr. ivice), dok dublji
slojevi prepoznaju sve sloZenije strukture, pa
¢ak i koncepte kao Sto su lica, objekti ili se-
manticki obrasci. Time CNN modeli postizu
izuzetno dobre rezultate u svim vizuelnim
zadacima. PedagoSki posmatrano, konvolu-
cione mreZe predstavljaju izuzetno vrijedno
sredstvo u nastavi matematike, informatike i
tehnickog obrazovanja. Njihova struktura re-
flektuje princip postupnog napredovanja od jed-
nostavnih prema sloZenim reprezentacijama,
Sto je analogno konstruktivistickom pristupu
ucenju koji u didakti¢kim radovima naglasava
i prof. dr. Muhamed Omerovi¢. Ucenici kroz
vizuelizacije CNN operacija mogu jasno razum-
jeti kako se sloZeni problemi razlazu na jednos-
tavnije jedinice, Sto im omogucéava razvoj ap-
straktnog misljenja i sposobnosti analize.

CNN modeli takoder podsticu razvoj prob-
lemske i istraZivacke nastave, jer u¢enici mogu
eksperimentisati s razli¢itim kernelima, arhitek-
turama 1 datasetovima te posmatrati kako se
mreZa prilagodava novim obrascima. Ovakav
pristup potice razvoj logickog misljenja, digital-
nih kompetencija i kreativnosti, Sto su klju¢ne
komponente savremene metodike nastave. In-
tegracija CNN koncepta u nastavu tako postaje
ne samo tehnicki zanimljiva, ve¢ i metodicki
opravdana, jer doprinosi razumijevanju kako
digitalni sistemi ,,vide i interpretiraju svijet.

Na taj nacin konvolucione neuronske mreze
predstavljaju spoj napredne matematicke for-
malizacije 1 savremenih obrazovnih pristupa,
nudeci ucenicima jedinstvenu priliku da is-
tovremeno razvijaju tehnicko znanje i sposob-
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nosti kritickog, vizuelnog i analitickog misl-
jenja. CNN izvrSava operaciju:

(I+K)(x,y) = Z Z I(m,n)K(z—m,y—n).

Primjene: medicinske slike, detekcija ob-
jekata, autonomna voznja.

Klastering (K-means)

K
T=303 e P,

k=1 xz€eCy

Klastering predstavlja jednu od centralnih
metoda nenadgledanog ucenja i omogucéava
grupisanje podataka bez unaprijed definisanih
oznaka (labela). K-means algoritam radi tako
da podijeli skup podataka na K grupa tako Sto
trazi konfiguraciju u kojoj su tacke Sto blize svo-
jim centroidima. Ovaj algoritam ima jednos-
tavnu geometrijsku intuiciju: svaka tacka pri-
pada klasteru ¢iji je centroid najbliZi prema eu-
klidskoj udaljenosti. Zbog svoje intuitivnosti,
brzine 1 prakti¢nosti, K-means je veoma cest u
primjenama kao $to su segmentacija ucenika,
profilisanje potroSaca, medicinska analiza po-
dataka i tehnicki sistemi za detekciju anomalija.

Sa matematickog stanovista, algoritam mini-
mizira funkciju:

K
=Y > llw =l

k=1 xz€eCy

gdje p predstavlja centroid klastera C. Kroz
iteracije, centroidi se pomjeraju prema pros-
jecnoj vrijednosti tacaka u klasteru, sve dok se
stabilnost ne postigne i model ne konvergira.

Pedagoski gledano, K-means pruza iz-
vanredan didakticki alat. Ucenici jasno vide
kako se podaci grupisu, kako centroidi ,,putuju‘
kroz prostor 1 kako male promjene ulaznih po-
dataka uticu na strukturu klastera. Time se
razvijaju analiti¢ke, vizuelne i logicke kompe-
tencije, u skladu sa savremenim konstruktivis-
tickim principima i pedagoskim pristupima koje
u svojim radovima naglaSava prof. dr. Muhamed
Omerovic.

U nastavku su prikazana dva grafikona:
prvi pokazuje inicijalni raspored podataka prije

pokretanja algoritma, dok drugi prikazuje kon-
acno stanje nakon konvergencije s centroidima.

Pocetni raspored podataka prije klasterizacije
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Ova dva grafikona zajedno prikazuju cjeloku-
pan proces K-means klasterizacije: od inici-
jalnog stanja do stabilnog rjeSenja. UcCenici 1
Citatelji mogu vizuelno razumjeti kako algori-
tam funkcioniSe, Sto znaajno pomaze u nastavi
1 primjeni ovog modela u praksi.

Primjene: grupisanje kupaca,
genetike, detekcija anomalija.

analiza

Optimizacija
Gradijentni spust:
0=0—aVyJ0).

Optimizacija predstavlja centralni mehanizam
u procesu ucenja svih modela maSinskog i
dubokog ucenja. Sustina optimizacije je
pronalaZzenje vrijednosti parametara modela
koje minimiziraju funkciju gubitka J(6), ¢ime
se postize bolje slaganje modela sa podacima.
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Najpoznatija i najcese koriStena metoda op-
timizacije je gradijentni spust, koji koristi in-
formaciju o nagibu funkcije da bi se parametri
pomjerili u smjeru koji umanjuje gresku.

Intuicija gradijentnog spusta je jednostavna:
ako se zamisli graf funkcije gubitka kao brdovit
teren, onda gradijent predstavlja smjer najveceg
uspona. Gradijentni spust se krece u suprotnom
smjeru od gradijenta, niz ,,brdo*, traZe¢i najniZu
taCku. Ova iterativna procedura definisana je
formulom:

0=0—aVy(0),

gdje a predstavlja stopu ucenja, a Vy.J(6) vek-
tor parcijalnih izvoda koji odreduje smjer na-
jbrzeg rasta funkcije. Pravilno podeSavanje
parametra « klju¢no je — prevelika vrijednost
moze dovesti do divergiranja algoritma, dok
premala usporava ucenje.

Sljedeci graficki prikaz prikazuje intuitivne
elemente optimizacije: konveksnu funkciju gu-
bitka, njen minimum i nekoliko iteracija algo-
ritma gradijentnog spusta koji se spiralno prib-
lizava optimalnoj tacki.

Gradijentni spust na konveksnoj funkciji
10

J(0)

Grafikon jasno prikazuje nacin na koji gradi-
jentni spust pomjera parametre prema mini-
mumu. Pocetna tacka nalazi se daleko od op-
timuma, ali se svakim korakom priblizava min-
imumu. U konveksnim funkcijama ovaj postu-
pak garantuje dolazak do globalnog minimuma,
dok kod sloZenijih nelinearnih funkcija gradi-
jentni spust moze nai¢i na lokalne minimume
ili ravne regije.

Pedagoski posmatrano, graficki prikazi opti-
mizacije omogucéavaju ucenicima da razumiju

abstraktne matematicke procese na vizuelan
1 intuitivan nacin. U nastavi matematike i
informatike, ovakvi modeli podrzavaju razvi-
janje funkcionalnog znanja, sposobnosti in-
terpretacije grafova i povezivanja matematike
sa realnim algoritamskim procesima, $to se u
metodici ucenja ¢esto naglasava kao kljucni ele-
ment razvoja konceptualne pismenosti ucenika.

Al u obrazovanju

Primjena vjeStacke inteligencije u obrazovanju
otvara mogucnosti za redefinisanje nacina na
koji ucenici uce, a nastavnici poucavaju. U
skladu sa savremenim pedagoSkim pristupima,
Al se ne posmatra kao tehnoloski dodatak,
ve¢ kao alat koji podrzava konstruktivisticko i
sociokognitivno ucenje. Vygotskyjeva teorija
zone narednog razvoja posebno je relevantna,
jer Al sistemi mogu adaptirati zadatke tako da
ucenicima pruzaju podrSsku na nivou koji je
optimalan za njihov napredak. Na taj nacin
tehnologija postaje instrument koji proSiruje
mogucnosti ucenika i omogucava individual-
izaciju nastave.

U didaktickom smislu, Al doprinosi izgradnji
okruZenja u kojem ucenici aktivno konstruiraju
znanje kroz rjeSavanje problema, simulacije i
analizu podataka. Ovakav pristup je u skladu
sa Brunerovim principima spiralnog kuriku-
luma, prema kojem se sloZeni koncepti ponovo
uvode na vi$im nivoima, ali u sve sofisticirani-
jim oblicima. Al platforme omogucavaju takvo
postupno napredovanje, jer ucenicima pruzaju
sadrzaj prilagoden njihovom nivou znanja, uz
mogucnost stalnog povratnog informisanja i
samoregulacije u ucenju.

Bloomova taksonomija takoder pronalazi
svoju primjenu u integraciji Al tehnologija.
Digitalni sistemi u stanju su da podrZe niZe kog-
nitivne nivoe (prepoznavanje, razumijevanje),
ali i viSe razine misljenja (analiza, evaluacija,
kreacija), posebno kroz alate koji omogucavaju
ucenicima istrazivanje, modeliranje i dizajni-
ranje rjeSenja. Al tako postaje medij koji ne
samo olakSava usvajanje sadrZaja, ve¢ podstice
razvoj vi$ih intelektualnih sposobnosti.

U kontekstu savremene Skole i obrazovnih
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reformi, pedagoski autori, ukljucujuci prof. dr.
Muhameda Omerovica, naglasavaju znacaj dig-
italnih kompetencija i potrebu za integracijom
tehnologije u nastavni proces na nacin koji ima
jasnu metodoloSku svrhu. Al u obrazovanju
omogucava bolju diferencijaciju i inkluzivnost,
jer prepoznaje razlicite stilove i ritmove ucenja,
pruzajuci svakom uceniku personalizovanu po-
drSku. Na taj nacin se ostvaruje princip individ-
ualizacije, jedan od klju¢nih didaktickih eleme-
nata savremene nastave.

Ono §to Al Cini posebno vrijednim jeste nje-
gova sposobnost da generira povratne informa-
cije u realnom vremenu. Formativno ocjenji-
vanje, koje savremena pedagogija smatra temel-
jem kvalitetne nastave, postaje efikasnije za-
hvaljujuci algoritmima koji analiziraju odgov-
ore uCenika, detektuju greSke i1 predlazu korek-
tivne aktivnosti. Takav proces ojacava metakog-
nitivne kompetencije ucenika i doprinosi au-
tonomiji u ucenju.

U konacnici, Al ne zamjenjuje nastavnika,
nego prosiruje njegove mogucnosti. Nastavnik
ostaje pedagoski autoritet i moderator ucenja,
dok Al preuzima repetitivne i analiticke za-
datke, oslobadajuéi prostor za humaniziran, re-
fleksivan i interaktivan rad s ucenicima. In-
tegracija Al u obrazovanje predstavlja prim-
jer sinergije tehnologije i pedagogije, gdje se
digitalni alati uklapaju u didakticku strukturu
nastave i doprinose dubljem, funkcionalnom
ucenju.

Didakticko-metodicki okvir primjene
Al

Primjena vjeStacke inteligencije u obrazovnom
procesu zahtijeva jasno definisan didakticko-
metodicki okvir koji omogucava razumijevanje
nacina na koji tehnologija utice na ucenje,
motivaciju 1 napredak ucenika. Savremena
Skola naglasava vaZnost aktivnog ucenja, kon-
struktivistickog pristupa i formativnog pracenja
napretka, Sto se u znacajnoj mjeri moZe un-
aprijediti integracijom Al alata. Pedagoske
teorije navode da ucenik postaje aktivni sub-
jekat u€enja tek kada dobije moguénost interak-
cije sa sadrzajem, eksperimentisanja i refleksije
o vlastitom znanju, Sto Al sistemi ¢ine dostup-

nim kroz adaptivne i personalizovane povratne
informacije. Didakticki posmatrano, Al se uk-
lapa u ciklus u€enja koji se sastoji od nekoliko
kljuénih faza: aktivacije predznanja, istraZi-
vackog ucenja, vodenog otkrivanja, konsoli-
dacije znanja i evaluacije. U svakoj od ovih faza
Al preuzima razlicite uloge — od dijagnostickog
alata, preko asistenta u ucenju, do sredstva za
automatizaciju procjene i davanje povratne in-
formacije. Ovakva struktura omogucava nas-
tavniku da zadrZi svoju pedagosku ulogu, dok se
Al koristi kao metodicki resurs koji unapreduje
kvalitet nastave. U nastavku je prikazana didak-
ticka shema u kojoj su predstavljene faze nas-
tavnog procesa i funkcije Al unutar svake faze.

1. Aktivacija predznanja
Al dijagnostika, adaptivni upitnici

2. Istrazivacko ucenje
Al: simulacije, vizualizacije, tutor-sistemi

Al: personalizovana podrska, analiza greSaka

{ 3. Vodeno otkrivanje }

4. Konsolidacija znanja
Al: generisanje zadataka, automatizovana provjera

5. Evaluacija
Al: formativno ocjenjivanje, povratne informacije

Ova didakticka shema prikazuje logi¢an
slijed aktivnosti u kojima se Al integriSe
kao podrSka ucenju. Umjesto da zamjen-
juje nastavnika, Al omogucava da se sloZeni
procesi poput evaluacije, analize napretka i
adaptacije sadrzaja odvijaju automatski, ¢ime
nastavniku ostaje viSe vremena za pedagoSko
vodenje, motivaciju i interpersonalnu komu-
nikaciju. Na taj nacin tehnologija ne naruSava
odnos ucenik—nastavnik, nego ga nadopun-
juje, u potpunosti postujuci pedagoske principe
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savremene Skole. Primjena ovakvih didaktickih
modela pokazuje da Al nije samo tehnicki alat,
nego 1 metodicki resurs koji doprinosi razvoju
viSih kognitivnih nivoa, rjeSavanju problema,
kreativnosti i metakognicije. Upravo u tome
lezi njegova najveCa obrazovna vrijednost, i
to je dimenzija koju savremena pedagogija —
ukljuCujuci autore poput prof. dr. Muhameda
Omerovic¢a — sve snaZnije naglaSava.

Personalizacija

Personalizacija uCenja predstavlja jedno od na-
jvaznijih dostignuca savremenih Al sistema u
obrazovanju.  SuStina personalizacije lezi u
sposobnosti tehnologije da prilagodi sadrZaj,
tempo i nivo podrske individualnim potrebama
ucCenika.  Platforme poput Khan Academy,
Smart Sparrow ili adaptivnih sistema zasno-
vanih na maSinskom ucenju analiziraju obrasce
u rjeSavanju zadataka, procjenjuju nivo predz-
nanja i prepoznaju tipicne greSke, na os-
novu cega automatski prilagodavaju naredne
aktivnosti. Takvi sistemi omogucavaju da svaki
ucenik radi u skladu sa svojim ritmom, ¢ime
se povecava motivacija, angazovanost i osjecaj
kompetentnosti.

Teorijski ~ posmatrano, personalizacija
snazno korespondira s Vygotskyjevom zonom
narednog razvoja, prema kojoj je najefikasnije
ucenje ono koje se odvija na granici u¢enikovih
trenutnih moguénosti, uz optimalan stepen po-
drSke. Al sistemi upravo na ovoj granici djeluju
— nude izazovne, ali dostizne zadatke, pri-
lagodavaju nivo teZine i pruZaju ciljana objasn-
jenja. Sli¢no tome, Brunerov koncept spiralnog
kurikuluma odrazava se u nacinu na koji Al
platforme uvode nove sadrzaje: postepeno, uz
vraanje na prethodne koncepte i njihovo pro-
dubljivanje kroz sloZenije zadatke i kontekste.

Sa metodickog stanovista, personalizacija
omoguéava da se nastava udalji od uni-
formnog pristupa i priblizi modelu diferenci-
rane 1 inkluzivne nastave, $to savremeni didak-
ticki autori snazno naglasavaju. U radovima
prof. dr. Muhameda Omeroviéa istice se vaznost
prilagodavanja nastavnog procesa razliCitim
stilovima i tempima ucenja, a Al tehnologije
pruZzaju prakticna sredstva za ostvarenje ovog

principa. Kroz detaljne analize podataka o radu
ucenika, Al moZe identifikovati individualne
razvojne puteve i predloZiti sadrzaje koji na-
jbolje odgovaraju njihovom trenutnom nivou i
moguénostima.

U pedagoSkom smislu, personalizacija dopri-
nosi razvoju autonomije ucenika. Mogucnost
da prate vlastiti napredak, dobijaju povratne in-
formacije u realnom vremenu i1 biraju tempo
ucenja razvija metakognitivne kompetencije,
Sto je jedna od kljucnih dimenzija savremenog
kurikuluma. Ucenici ne dobijaju samo informa-
cije, nego sticu uvid u to kako uce, gdje grijese
i kako da unaprijede svoje strategije ucenja. Al
u tom smislu postaje i didakticki partner, koji
prati uCenje, usmjerava i podrzava, ali ne zam-
jenjuje ulogu nastavnika.

Automatsko ocjenjivanje

Automatsko ocjenjivanje predstavlja jedan
od najnaprednijih oblika primjene vjeStacke
inteligencije u obrazovanju. Savremeni
NLP (Natural Language Processing) sistemi,
poput Grammarly-ja ili Turnitin-a, Kkoriste
duboke neuronske mreze i modele jezickih
reprezentacija kako bi analizirali stil pisanja,
koherentnost argumentacije, strukturu recenica
i semantiCku povezanost sadrzaja. Ovi sis-
temi ne samo da otkrivaju pravopisne i gra-
matiCke greSke, ve¢ procjenjuju stil, jas-
nocu izraza, akademski ton i logicki tok es-
eja. Turnitin, kao vodeca platforma, koristi
napredne algoritme detekcije sli¢nosti kako bi
otkrio plagijat, parafraziranje i neoriginalne di-
jelove, ¢ime doprinosi akademskom integritetu.
Pedagoski posmatrano, automatsko ocjenji-
vanje ima dvostruku ulogu. S jedne strane,
pruza ucenicima povratnu informaciju u real-
nom vremenu, omogucavajuci im da odmah ko-
riguju greske 1 unaprijede vlastiti rad. S druge
strane, rastereCuje nastavnika repetitivnih za-
dataka i omoguéava mu da se fokusira na kval-
itativne aspekte nastave, kao Sto su kreativno
pisanje, argumentacija i mentorski rad. Ovo
se uklapa u Brunerov pristup ,,uenja putem
otkrivanja®, gdje se tehnologija koristi kao po-
dr8ka, a ne zamjena nastavnika. Uprkos tome,
automatsko ocjenjivanje nije bez izazova. Al
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sistemi mogu imati teSkoéa u detekciji suptilnih
stilskih nijansi, kreativnih izraza ili kulturnih
specificnosti jezika. Stoga je uloga nastavnika
neizostavna — Al postaje alat, a ne arbitar,
dok nastavnik zadrzava pedagoSku procjenu i
kontekstualnu interpretaciju rezultata. Sljedeca
tabela prikazuje poredenje tradicionalnog 1 Al
zasnovanog ocjenjivanja u obrazovnom pro-
cesu.

Aspekt Tradicionalng AI ocjenji-
vanje
Brzina Sporo, Trenutno,
reakcije ponekad u realnom
danima vremenu
Objektivnost| PodloZno Standard
procjeni i konzis-
nastavnika tentno
Povratna Kratka, Detaljna
informacija | ogranicena analiza
jezika 1
strukture
Detekcija Rucna, cesto | Automatska
plagijata neprecizna analiza
velikih baza
Podrska Ogranicena Kontinuirana
ucenju vremenom podrska
nastavnika tokom
pisanja

U nastavku je jednostavan dijagram koji
prikazuje proces automatskog ocjenjivanja
putem Al sistema.

E Ucenik predaje esej }

E Al analizira tekst (NLP) }

[Analiza stila, gramatike i znaéenja}

L Provjera originalnosti (plagijat) }

LPovratna informacija i prijedlozi izmjena}

Ovaj dijagram prikazuje klju¢ne korake u
procesu automatskog ocjenjivanja i jasno ilus-
truje kako Al sistemi analiziraju tekst na
viSe razli¢itth nivoa — od povrSinske jez-
icke strukture do duboke semanticke procjene.
Pedagoski znacaj ovakvih sistema ogleda se u
njihovoj sposobnosti da ucenicima pruze per-
sonalizovanu podrsku, razvijaju kriticko pisanje
1 povecaju autonomiju u ucenju.

Analitika ucenja

Analitika ucenja predstavlja skup tehnika i
modela kojima se prate, analiziraju i1 pred-
vidaju obrasci ucenja ucenika s ciljem un-
apredenja nastave i1 podrSke individualnom
razvoju. Savremeni sistemi ucenja koriste mod-
ele maSinskog ucenja kako bi otkrili skrivene
strukture u podacima, predvidjeli poteskoce,
identifikovali napredak i generisali preporuke
koje su prilagodene specificnim potrebama
ucCenika. Ovakvi sistemi omogucavaju nas-
tavniku da dobije jasnu sliku o dinamici ucenja,
a uc¢enicima pomazu da razviju metakognitivne
strategije 1 bolje razumiju sopstveni napredak.

Matematic¢ki modeli analitike uenja najcesce
se zasnivaju na prediktivnim funkcijama koje
procjenjuju vjerovatnocu tacnog odgovora ili
uspjesnog rjeSavanja zadatka. Jednostavan ob-
lik ovakvog modela moze se zapisati kao:

P(uspjeh) = o(wyzq + wexe +. . .+ wyz, +0),

gdje su z; karakteristike u€enika (prosle greske,
vrijeme rjeSavanja, broj pokusaja), a o logis-
ticka funkcija koja pretvara linearni model u
vjerovatnocu. Ovakvi modeli ¢ine osnovu adap-
tivnih sistema koji predvidaju kada ucenik ima
povecan rizik od pogreske i u skladu s tim nude
dodatne materijale ili upute.

Sa pedagoskog stanoviSta, analitika uCenja
uskladena je sa konceptima formativnog ocjen-
jivanja 1 konstruktivistickih teorija. U radovima
savremenih pedagoga, ukljucujuéi prof. dr.
Muhameda Omeroviéa, naglasava se vazZnost
kontinuirane povratne informacije i pracenja
procesa, a ne samo konacnog rezultata. Al sis-
temi omogucavaju upravo takav pristup: nji-
hova analitika pruza nastavniku korisne uvide
o tome gdje ucenici napreduju, gdje stagniraju
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i koja vrsta podrske im je potrebna. Tako se
unapreduje metodicka dimenzija nastave, jer se
aktivnosti mogu planirati na osnovu objektivnih
podataka umjesto intuitivnih procjena.

U nastavku je prikazan jednostavan graficki
prikaz trenda napretka ucenika. Ovaj dijagram
ilustruje kako analitika u€enja moZe vizualno
prikazati promjene u uspjeSnosti tokom vre-
mena.

Trend napretka ucenika
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Grafikon prikazuje uobicajen uzlazni trend
koji Al sistemi mogu prepoznati kao pokaza-
telj uspjesnog ucenja. Na osnovu ovakvih po-
dataka sistem moZe automatski generisati pri-
jedloge dodatnih zadataka, upozoriti na poten-
cijalne poteskoce ili ponuditi podrSku u oblas-
tima u kojima se napredak usporava. U tom
smislu, analitika ucenja ne sluzi samo kao alat
pradenja, nego kao pedagoski resurs koji un-
apreduje kvalitet nastave 1 omogucava dublje
razumijevanje procesa ucenja.

STEM primjene

STEM oblasti predstavljaju jedno od najvazni-
jih podrucja primjene vjeStacke inteligencije
u savremenom obrazovanju. Al tehnologije
omogucavaju ucenicima da razumiju sloZene
procese putem vizualizacija, simulacija 1 al-
goritamskog modeliranja, ¢ime se unapreduje
dublje razumijevanje matematickih, fizickih i
informatickih koncepata. U matematici, vjes-
tacka inteligencija pruZza moguénost dinamicke
vizualizacije sloZenih funkcija, geometrijskih
transformacija i optimizacijskih modela, ¢ime
se apstraktni sadrZaji pretvaraju u intuitivne i

razumljive prikaze. Ovakav pristup olaksSava
povezivanje teorijskih znanja sa stvarnim prob-
lemima 1 razvija sposobnost matematickog
modeliranja. U fizici, Al omogucava simulaciju
eksperimenata koji bi u stvarnosti bili skupi,
opasni ili logisticki sloZzeni. Ucenici mogu
analizirati promjene parametara u realnom vre-
menu, posmatrati posljedice razli¢itih pocet-
nih uslova i donositi zakljucke na osnovu po-
dataka koje generiraju simulirani fizicki sistemi.
Ovakav pristup direktno je povezan sa eksperi-
mentalnom 1 istrazivaCkom dimenzijom fizike,
Sto doprinosi razvoju nau¢nog misljenja. Infor-
matika predstavlja prirodno okruzZenje za razvoj
i primjenu Al tehnologija. Ucenici koji uce pro-
gramiranje, algoritme i masinsko ucenje imaju
priliku izgraditi sopstvene modele, analizirati
skupove podataka i eksperimentisati sa proces-
ima treniranja neuronskih mreza. Ovakav rad
podstice problemsko ucenje i kreativno rjesa-
vanje zadataka, Sto je u skladu s modernim
STEM pristupima. Al tako sluZi kao most
izmedu STEM disciplina, integrirajuéi matem-
aticko razmisSljanje, fizikalne modele i raCunske
tehnike u jedinstven sistem ucenja. Pedagoski
posmatrano, STEM primjene Al tehnologija u
potpunosti prate konstruktivisticke principe, jer
ucenici aktivno upotrebljavaju digitalne alate u
rjeSavanju realnih problema. Kako isticu savre-
meni pedagozi, ukljuCujuci prof. dr. Muhameda
Omerovica, klju¢ STEM obrazovanja je razvoj
funkcionalnih i primjenjivih znanja, a up-
ravo Al omogucava takvo povezivanje teorije i
prakse. U nastavku se nalazi kompaktan dija-
gram koji prikazuje medusobnu povezanost Al
tehnologija sa tri klju¢ne STEM oblasti.
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[ Vjestacka inteligencija (Al) }

Matematika
vizualizacija modela

Fizika
simulacije eksperimenata

Informatika
algoritmi i ML modeli

Dijagram pokazuje kako se Al nadovezuje na
svaku STEM oblast, istovremeno omogucava-
juci interdisciplinarni pristup. Na taj nacin
ucenici razvijaju sposobnost integracije matem-
atickog, fizickog i informatickog razmisljanja,
Sto predstavlja suStinu STEM obrazovanja u
digitalnom dobu.

Inkluzivno obrazovanje

Inkluzivno obrazovanje predstavlja jedan od na-
jvaznijih zadataka savremene Skole, jer teZzi
stvaranju okruZenja u kojem svaki ucenik
ima jednake moguénosti za ucenje i napre-
dovanje. VjesStaCka inteligencija pruza nove
mogucénosti u ovom podrucju zahvaljujuci ala-
tima koji podrZavaju ucenike s razli¢itim razvo-
jnim, senzornim i kognitivnim poteSkoCama. Al
tehnologije mogu pretvarati govor u tekst za
ucenike sa oSteCenjem sluha, generisati taktilne
ili audifikovane opise za ucenike sa oStecen-
jem vida, te nuditi personalizovane podsjetnike,
smanjene distrakcije i1 fokusirane aktivnosti
za ucenike sa poteSkoCama paZnje. Na taj
nacin tehnologija postaje element koji nadopun-
juje pedagoski rad nastavnika, ¢ineci nastavno
okruZenje pristupacnijim i fleksibilnijim.
Pedagoski temelj inkluzivne primjene Al uk-
lapa se u koncept univerzalnog dizajna ucenja
(UDL), koji podrazumijeva da nastavni ma-
terijali budu dostupni svim ucenicima, bez
obzira na njihove individualne razlike. Savre-
meni pedagozi, ukljucujuci prof. dr. Muhameda
Omerovica, isticu da inkluzija nije samo

tehnicka prilagodba, ve¢ i duboko pedagosko
uvjerenje da svi ucenici imaju potencijal, a
uloga nastave je da taj potencijal otkrije i os-
nazi. U tom smislu, Al tehnologije djeluju
kao produzena ruka nastavnika, jer pomazu u
identifikaciji prepreka, pruzaju ciljanu podrsku i
omogucavaju kontinuirano pracenje ucenikovog
napretka.

Al alati mogu analizirati obrasce u pon-
aSanju i ucenju, prilagoditi sadrzaj specificnim
potrebama 1 ponuditi intervencije prije nego Sto
poteSkoce prerastu u ozbiljne prepreke. Tako
se razvija inkluzivna kultura uc¢enja zasnovana
na prevenciji, ranom prepoznavanju i adek-
vatnoj podrSci. Ucenicima se omogucava da
ravnopravno ucestvuju u nastavnom procesu, a
nastavnicima se pruzaju kvalitetne informacije
koje im pomaZzu u tome da donose pedagoski
utemeljene odluke. Slijedeca graficka shema
prikazuje kako Al doprinosi razli¢itim aspek-
tima inkluzivnog obrazovanja.

L Al u inkluziji }

Podrska ucenicima sa oSteCenjem sluha
(pretvaranje govora u tekst)

Podrska u€enicima sa oSteéenjem vida
(audio opisi, taktilni prikazi)

Podrska ucenicima sa poteskoCama paznje
(fokusirane aktivnosti)

Ova shema ilustrira kako se Al povezuje sa
razli¢itim tipovima podrske koji ¢ine osnovu
inkluzivnog obrazovanja. U praksi, primjena
ovakvih tehnologija olakSava pristup znanju,
smanjuje prepreke u ucenju i omogucéava svim
ucenicima da razviju svoje potencijale u skladu
sa individualnim sposobnostima. Time se ost-
varuje kljucni cilj inkluzivne pedagogije —
stvaranje okruZenja u kojem je znanje dos-
tupno svima, a nastava fleksibilna, pravedna i
pedagoski utemeljena.
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Zakljucak

VjestaCka inteligencija postala je kljucni
pokretaC digitalne transformacije savremenog
drustva, uticuéi na obrazovanje, industriju,
zdravstvo i razvoj pametnih gradova. Njena
primjena omogucava automatizaciju, anal-
izu velikih skupova podataka, personalizaciju
procesa i unapredenje kvaliteta usluga, Cime
se stvaraju novi modeli rada i ulenja. U
obrazovanju, Al doprinosi razvoju individual-
iziranih pristupa ucenju, podrSci ucenicima s
poteSkocama, unapredenju evaluacije i razvoju
STEM kompetencija, ¢ime se nastavni proces
priblizava savremenim pedagoSkim standard-
ima 1 istraZivacko—konstruktivistickim meto-
dama.

U Sirem drustvenom kontekstu, Al trans-
formiSe industrijsku proizvodnju, medicinsku
dijagnostiku, saobracajne sisteme i upravljanje
resursima, te time postaje strateSka tehnologija
21. stoljeCa. Medutim, ubrzani razvoj Al
sistema otvara pitanja etike, odgovorne prim-
jene, transparentnosti algoritama, sigurnosti po-
dataka i pravednosti pristupa. Zato razvoj Al
mora biti pracen interdisciplinarnom saradnjom
strucnjaka, nastavnika, zakonodavaca 1 istrazi-
vaca, kako bi se izgradila tehnologija koja sluzi
¢ovjeku, a ne obrnuto.

Buduénost Al zavisi od balansiranja ino-
vacije 1 etike. Samo pristup zasnovan na odgov-
ornom razvoju, stru¢noj regulaciji i1 jasnim
pedagoskim i drustvenim standardima moZze os-
igurati da Al ostane alat koji unapreduje kvalitet

Zivota, demokratizuje pristup obrazovanju i do-
prinosi opéem razvoju drustva. Ovaj rad nas-
toji ukazati na potrebu integracije tehnoloskih,
pedagoskih i etickih perspektiva, kako bi se
vjeStaCka inteligencija koristila u skladu s vri-
jednostima humanistickog i inkluzivnog obra-
zovanja.
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