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37. susret VESTACKA INTELIGENCLJA
DoeEvEre s PREVAZILAZI OCEKIVANJA

reosiguravaca

SEIFCIEME ARTIFICIAL INTELLIGENCE EXCEEDS EXPECTATIONS

Sazetak

Vestacka inteligencija (engl. Artificial Intelligence = Al se vrlo ¢esto pominje
kao veliki potencijal za unapredenje procesa u oblasti osiguranja. Izazovi, zbog
kojih implementacija Al na svetskom i regionalnom trZistu osiguranja kasni,
objasnjeni su u radu.

Veé postoji mnogo implementiranih korisnih slu¢ajeva upotrebe vestacke
inteligencije u svim segmentima poslovanja osiguranja, od modelovanja usluge
i servisiranja $teta do saradnje sa klijentima ili partnerima.

Obrada slika i zvuka su posebno zanimljive oblasti primene vestacke in-
teligencije u osiguranju. Uspesno se koriste sa obe strane zakona, za pokusaj
prevare u osiguranju, kao i za borbu protiv prevara. Osiguravajuca industrija
se suocava sa ozbiljnim izazovima u primeni Al u pokusajima prevara u osi-
guranju. Prepoznavanje pretnji koje dolaze od dipfejk prevara je strateski
imperativ. Sli¢na je situacija i sa falsifikovanjem glasa. Bice prikazano kako
osiguravaci mogu razviti organizacionu otpornost na ove izazove.

Pored teorijskih razmatranja, u radu ¢e biti prikazan korak po korak primer
implementacije Al u praksi. Zahvaljuju¢i kompaniji Amazon, pokazano je kako
svaki IT tim u osiguravajucoj kompaniji u regionu moze da za nekoliko dana
besplatno da implementira ChatBot podrZzan vestackom inteligencijom, koji
daje osiguranicima informacije o konkretnim polisama, uslovima i pokri¢ima.

U radu ce fokus biti na ekspertskoj ulozi vestacke inteligencije u aspekti-
ma koji mogu biti koriséeni u osiguravaju¢im kompanijama, kao i prikazima
najsavremenijih primera primene Al

Kljucne reci: vestacka inteligencija, osiguranje

*  Clan Izvrinog odbora, Globos osiguranje a.d.o. Beograd

** Direktor za podrsku digitalnoj transformaciji, Generali osiguranje Srbija a.d.o. Beograd
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Summary

Artificial intelligence (Al) is very often mentioned as a great potential for im-
proving processes in the insurance industry. The challenges, due to which the
implementation of Al in the world and regional insurance market is delayed,
are explained in the paper.

There are already many implemented use cases of artificial intelligence in
all insurance business segments, from service modeling and claims handling
to collaboration with clients or partners.

Image and sound processing are particularly interesting areas of applica-
tion of artificial intelligence in insurance. They are successfully used on both
sides of the law, for attempted insurance fraud, as well as for combating fraud.
The insurance industry faces serious challenges in applying Al to insurance
fraud attempts. Recognizing the threat posed by deepfake fraud is a strategic
imperative. The situation is similar with voice falsification. It will be shown
how insurers can develop organizational resilience to these challenges.

In addition to theoretical considerations, the paper will present a step-
by-step example of the implementation of Al in practice. Thanks to Amazon,
it’s been shown how any IT team at an insurance company in the region can
implement an Al-powered Chat Bot for free in a few days, providing policyhol-
ders with information on specific policies, terms and coverages.

In the paper, the focus will be on the expert role of artificial intelligence
in aspects that can be used in insurance companies, as well as presentations
of the most recent examples of the application of AL

Keywords: artificial intelligence, insurance

Uvod

Vestacka inteligencija je $iroko, sveobuhvatno polje razvoja masina ili progra-
ma sposobnih da obavljaju zadatke koji obi¢no zahtevaju ljudsku inteligenciju,
kao $to su rasudivanje, u¢enje i predvidanje. Generativna Al je specijalizovana
podoblast fokusirana na kreiranje novog sadrzaja kao $to su tekst, slike, pro-
gramski kéd, muzika i sl. na osnovu u¢enja obrazaca iz postojeéih podataka.
Klju¢ne razlike izmedu vestacke inteligencije i generativne vestacke inteli-
gencije su:

+ Osnovna namena — Tradicionalna vestacka inteligencija je dizajnirana
da analizira podatke, pravi predvidanja i klasifikuje informacije (npr.
otkrivanje prevare, preporudivanje proizvoda). Generativna vestacka
inteligencija koristi nau¢ene obrasce iz ogromnih skupova podataka
za generisanje novog, originalnog sadrzaja;
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« Pristup - Tradicionalna vestacka inteligencija je obi¢no zasnovana na
pravilima ili obu¢ena uz nadgledano ucenje za obavljanje odredenih
zadataka. Generativna vestacka inteligencija koristi nenadgledano ili
samonadgledano duboko uéenje za kreiranje novih sadrzaja koji podse-
¢aju na podatke koji su koriséeni u procesu treniranja modela (originala);

+ Rezultat - Tradicionalna ve$tacka inteligencija daje odluku, klasifikaciju
ili prognozu. Generativna ve$tacka inteligencija daje novi sadrzaj, kao
$to je pasus teksta, nova slika ili deo softverskog koda;

+ Prilagodljivost — Generativna vestacka inteligencija je projektovana da
bude prilagodljivija i da udi iz nestruktuiranih podataka i samu sebe
unapreduje, dok se tradicionalna vestacka inteligencija ¢esto oslanja
na unapred definisana pravila i zahteva ru¢na aZuriranja za rukovanje
novim tipovima scenarija.

Ovo je era generativne vestacke inteligencije koja super brzo u¢i kroz
neuronske mreZe i sve moc¢nije modele dubokog masinskog ucenja.

Gde smo sada na mapi razvoja vestacke inteligencije?

Pocetak generativne vestacke inteligencije vezuje se za dvojicu genijalnih ljudi:
Alana Tjuringa i Dzon Makartija. Oni su odigrali klju¢nu ulogu u postavljanju
temelja za generativnu vestacku inteligenciju kada su predlozili rane modele
masina koje bi jednog dana mogle da imitiraju ljudsku inteligenciju. Prvi test
pomocu koga je bilo moguce odrediti da li je neka masina inteligentna ili ne

> -
2

Slika 1. Tehnoloski ciklus generativne vestacke inteligencije
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je Tjuringov test (Igra imitacije) objavljen 1950. godine. Tjuring je tvrdio da
¢e 2000. godine postojati masine koje ¢e poloziti Tjuringov test i ubediti sa-
govornika da komunicira sa Zivim bi¢em. Prvi test je poloZen 2014. godine,
kada je ruski tim iz Sankt Peterburga stvorio Eugenea Gostmana, koji imitira
komunikaciju trineestogodi$njeg ukrainskog decaka. Medutim, snaZan na-
predak u oblasti razvoja Al pocinje nakon 2000. godine.

Onog trenutka kada je tehnologija dostigla nivo da moze da podrzi slo-
zene modele odlu¢ivanja, usli smo u proces usvajanja Al inovacija. I ovaj put
prolazimo kroz klasi¢ni tehnologki ciklus, medutim on se de$ava brzinom koju
nikada ranije nismo doziveli. Faze kroz koje prolazimo prikazane su na Slici 1:

1. Prodor inovacija — Novi koncepti se pojavljuju ulaboratorijama i istra-

ziva¢kim institucijama;

2. Rani hajp — Mediji, investitori i entuzijasti se oslanjaju za smela obe-

¢anja;

3. Prevelika ocekivanja — Stvarnost se bori da ispuni olekivanja;

4. Korekcija ili reakcija — Razocaranje, regulacija ili konsolidacija po¢inju

da deluju;

5. Odrzivi rast — Primene u stvarnom svetu cvetaju, tehnologija postaje

nevidljiva, ali neophodna;

6. Zrelost i stabilnost — Inovacije se usporavaju kako se tehnologija u

potpunosti integrise u drustvo.

Tehnoloska dolina je otvorena (faze 1i 2)

Neuronske mreZe su fantasti¢na, biologki inspirisana, programska paradigma
koja omogucava racunaru da udi iz postoje¢ih podataka. Duboko ulenje je
mocan skup tehnika za uenje u neuronskim mrezama. Neuronske mreze i
duboko uéenje trenutno pruzaju najbolja resenja za mnoge probleme u pre-
poznavanju slika i govora i obradi prirodnog jezika.

Neuronske mreZe izgradene su od vestackih neurona. Prvi takav sistem
baziran je na ,perceptronu”kao osnovnoj jedinici mreze. Perceptron radi tako
§to prima nekoliko binarnih ulaza i proizvodi jedan binarni izlaz. U primeru
prikazanom na Slici 2. perceptron ima tri ulaza, x1, x2 i x3. Generalno, moze
imati viSe ili manje ulaza. Nau¢nik koji je kreirao ovaj model, Frank Rosenblat,
je predloZio jednostavno pravilo za izra¢unavanje izlaza. Uveo je teZine (w1,
w2, w3...), realne brojeve koji izrazavaju vaznost odgovarajuceg ulaza. Izlaz
perceptrona je 0 ili 1, a ra¢una se kao ponderisana suma ulaza uporedena sa
nekom ocekivanom grani¢nom vrednogcéu (engl. treshold). Bas kao i ponderi,
igrani¢na vrednost je realni broj koji je parametar neurona. Ovo je prikazano
slede¢im algebarskim izrazima:

aif 'i'_T 3 Wy = rapiina rred nasd
laz= i
1iF}

=i

L Wy = graniina wrednas
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Slika 2. Model perceptrona Slika 3. Model klasicne neuronske mreze
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Izvor: Autorovo istraZivanje Izvor: Autorovo istrazivanje

U savremenim neuronskim mrezama, glavni model neurona koji se koristi
je onaj koji se naziva ,,sigmoid neuron®. SloZeniji je od perceptrona ali je glavna
razlika u tome $to sigmoidni neuroni ne emituju samo 0 ili 1. Oni mogu da
imaju izlaz koji je bilo koji realni broj izmedu 0 1.

Neuronska mreZa je izgradena od ve$tackih neurona. Krajnji levi sloj u
ovoj mreZi naziva se ulazni sloj, a neuroni unutar sloja nazivaju se ulazni
neuroni. Krajnji desni ili izlazni sloj sadrzi izlazne neurone, ili jedan izlazni
neuron. Srednji sloj naziva se ,skriveni sloj“, jer neuroni u ovom sloju nisu ni
ulazi ni izlazi. Neke mreZe imaju viSe skrivenih slojeva. Na Slici 3. prikazana
je ¢etvoroslojna mreza koja ima dva skrivena sloja.

Neuronske mreze mogu sa veoma velikom ta¢no$c¢u prepoznavati rukom
pisane brojeve. Na Slici 4. je prikazan niz rukom pisanih cifara.

5 a L f ’f q ,ﬂ- Slika 4. Primer rukopisa za analizu
Izvor: Nielsen M. (2016). Neural Networks and Deep Learning

Veéina ljudi bez napora prepoznaje te cifre kao 504192. Ta lakoca je var-
ljiva. U svakoj hemisferi mozga, ljudi imaju primarni vizuelni korteks, takode
poznat kao V1, koji sadrzi 140 miliona neurona, sa desetinama milijardi veza
izmedu njih. Medutim, ljudski vid uklju¢uje ne samo V1, ve¢ ¢itav niz vizuelnih
korteksa V2,V3,V4iV5, koji obavljaju progresivno slozeniju obradu slike. Mi
imamo u glavama super kompjuter koji je, evolucijom tokom stotina miliona
godina, vrhunski prilagoden razumevanju vizuelnog sveta. Prepoznavanje ru-
kom pisanih cifara, u stvari, nije lako. Skoro sav taj posao se obavlja nesvesno
izato obi¢no ne shvatamo koliko tezak problem re$avaju nasi vizuelni sistemi.
Teskoca prepoznavanja vizuelnih obrazaca postaje o¢igledna kada se pokusa
pisanje kompjuterskog program za prepoznavanje cifara poput onih gore. Jed-
nostavne intuicije o tome kako prepoznajemo oblike ,linija ima petlju na vrhu
ivertikalnu liniju u donjem desnom uglu® nije tako jednostavno algoritamski
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izraziti. Ako bi se jo§ precizirala takva pravila, brzo se dolazi do moévare izu-
zetaka, upozorenja i posebnih slu¢ajeva. Rezultat je neupotrebljiv. Neuronske
mreZe pristupaju problemu na drugaciji nacin. Ideja je da se uzme veliki broj
rukom pisanih cifara, poznatih kao primeri za obuku, kako prikazuje Slika 5.

Zatim se razvija sistem koji moZe da u¢i iz tih primera za obuku. Drugim
re¢ima, neuronska mreZa koristi primere da bi automatski zakljucila pravila
za prepoznavanje rukom pisanih cifara. Dizajn ulaznih i izlaznih slojeva u
mreZi je Cesto jednostavan. Na primer, pretpostavimo da pokusavamo da
utvrdimo da li rukom pisana slika (broj) prikazuje 9 ili ne. Prirodan naéin za
dizajniranje mreZe je kodiranje intenziteta piksela slike u ulazne neurone.
Ako je slika u sivim tonovima, onda postoje ulazni neuroni sa intenzitetima
koji su odgovarajuce skaliran izmedu 0 i 1. Izlazni sloj ¢e sadrzati samo jedan
neuron, sa izlaznim vrednostima manjim od 0,5 $to ukazuje da ulazna slika
nije ,9% ili vrednostima veéim od 0,5 §to ukazuje da ulazna slika jeste ,9%
Poveéanjem broja primera za obuku, mreza moze da nauéi vide o rukopisu i
tako poboljsa svoju ta¢nost. Sa gore prikazanih samo 100 cifara za obuku, i
programom od samo 74 linije koda i bez bilo kakve specijalizovane biblioteke
neuronske mreZe, moguce je postiéi tatnost prepoznavanja od 96 %. Ozbiljno
trenirani modeli koriste komercijalne neuronske mreze i hiljade ili ¢ak milione
ili milijarde primera za obuku ¢ime njihova ta¢nost prelazi 99 %.

Duboko ucenje (takode poznato kao hijerarhijsko ucenje) je tehnika kori-
$¢enja neuronskih mreZa radi reSavanja nekog kompleksnog zadatka. Duboko
ulenje ima sposobnosti da:

+ Razvija hijerarhijsku strukturu i reprezentaciju primarnih i sekundarnih

(izvedenih) karakteristika, koje predstavljaju razli¢ite nivoe apstrakcije;

+ Koristi kaskadu mnogih slojeva neurona razli¢itih vrsta za postepeno

izdvajanje karakteristika i njihovu transformaciju kako bi se postigla
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hijerarhija sekundarnih, izvedenih karakteristika, $to moze dovesti do
boljih konaénih rezultata tako konstruisane neuronske mreze. Na ovaj
nadin, moguce je odrediti karakteristike viseg nivoa koje su izvedene
iz karakteristika niZeg nivoa;
« Primenjuje razlidite strategije u¢enja sa i bez nadzora za razliCite slojeve;
+ Postepeno nadograduje i razvija strukturu dok se ne postigne znacajno
pobolj$anje performansi.

Primer dubokog ulenja je prepoznavanje da li slika prikazuje ljudsko lice
ili ne. Koncept moze biti sli¢an kao prepoznavanje rukopisa, koristeéi delove
na slici kao ulaz u neuronsku mrezu, sa izlazom iz mreze kao jednim neuro-
nom koji ukazuje ili na ,da, to je lice” ili na ,ne, to nije lice“. Ako bi ovo bilo
uradeno bez algoritma ucenja ve¢ samo dizajniranjem mreZe ru¢no, birajuci
odgovarajuce tezine i pristrasnosti, to bi bilo veoma komplikovano ili gotovo
nemoguce za komplikovane slike i zahteve. Koncept u¢enja poéinje razbija-
njem problema na pod probleme: Da li slika ima oko u gornjem levom uglu?
Dali ima oko u gornjem desnom uglu? Da li ima nos u sredini? Da li ima usta
u donjem srednjem uglu? itd. Zatim je svaki takav deo opet moguce razloziti
na niz novih elemenata odlu¢ivanja dok kona¢no ne dodemo da neuronske
mreze. Kona¢ni rezultat je mreza koja razlaZe veoma komplikovano pitanje,
da li ova slika prikazuje lice ili ne, na veoma jednostavna pitanja na koja se
moze odgovoriti na nivou pojedina¢nih elemenata. To radi kroz niz slojeva,
pri ¢emu prvi slojevi odgovaraju na veoma jednostavna i specifi¢na pitanja o
ulaznoj slici, a kasniji slojevi grade hijerarhiju sve sloZenijih i apstraktnijih
analiza. MreZe sa ovom vrstom viseslojne strukture nazivaju se duboke ne-
uronske mreze.

Arhitekture neuronskih mreza mogu biti razli¢ite, od potpuno povezane,
gde su svi neuroni jednog sloja povezani sa svim neuronima sledeceg sloja, ili
lokalno povezane, gde se koristi princip lokalne povezanosti neurona. Kon-
volucione neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Networks = CNN)
su specifi¢na vrsta mreze koja se &esto koristi u obradi i analizi slika. Konvo-
lucione neuronske mreze rasporeduju neurone u 3D: $irina, visina i dubina.
Neuroni u svakom sloju su povezani samo sa malim regionom prethodnog
sloja umesto ,svi prema svima“ (potpuno povezani), kao §to je prikazano u
tipi¢nim neuronskim mreZama. Stavise, konvolucione neuronske mreze svode
pune slike na jedan izlazni vektor rezultata klasa, rasporeden duz dimenzije
dubine kao $to je prikazano na Slici 6.

Konvoluciona neuronska mreZa je obi¢no niz slojeva i svaki sloj transfor-
mi$e jedan volumen aktivacija u drugi pomocu diferencijalne funkcije, kako
bi se moglo koristiti povratno $irenje za fino pode$avanje parametara mreze.
Konvolucione mrezZe se obi¢no sastoje od tri tipa skrivenih slojeva i funkcije
aktivacije:
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Slika 6. Klasicna i konvoluciona neuronska mreza
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1. Konvolucioni sloj se sastoji od skupa malih filtera koji se mogu treni-
rati. Ovaj sloj koristi lokalnu obradu podataka u dvodimenzionalnom
formatu;

2. Sloj za objedinjavanje ili udruzivanje koristi se za smanjenje dimen-
zionalnosti, tako $to se grupisu susedne Celije mape karakteristika.
Primer je prikazan na Slici 7;

3. Sloj za slepljivanje i povezivanje dolazi poslednji. Nakon nekoliko
konvolucionih i objedinjavajucih slojeva, izlaz se ,slepljuje u jed-
nodimenzionalni vektor i propusta kroz potpuno povezane slojeve.
Ovi slojevi kombinuju karakteristike koje su nautili prethodni slojevi
kako bi napravili kona¢no predvidanje, $to rezultira vektorom velici-
ne [1x1xN], gde svaki pojedina¢ni izlaz odgovara jednoj od N klasa
(rezultata, kategorija).

max pooling
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Funkcije aktivacije uvode nelinearnost u mrezu, omogucavajuéi joj da uci
sloZene obrasce. U konvencionalnim mrezama (engl. Classic Neural Network
= CNN), najcesce koriséena funkcija aktivacije (engl. Rectified Linear Unit =
ReLU), zamenjuje negativne vrednosti nulom, dok pozitivne vrednosti ostaju
nepromenjene. ReLU pomaZe u ubrzanju konvergencije mreze tokom obuke.

Generativni i transformer modeli u punom sjaju (faza 2)

Kada je tehnologija postala dovoljno mo¢na da odli¢no prepoznaje sadrzaj
slika, preslo se na kreativniji nivo, gde se od vestacke inteligencije ocekuje
da generiSe nove slike. Nastavak evolucije neuronski mreza su GAN mreZe
(engl. Generative Adversarial Networks = GAN). Ovaj koncept podrazume-
va dve neuronske mreze koje se treniraju jedna protiv druge. Generatorska
mreza (engl. Generator) proizvodi lazne podatke, a diskriminatorska mreza
(engl. Discriminator) pokusava da identifikuje koji su podaci lazni. Proces je
ilustrovan na Slici 8.

Slika 8. Mehanizam rada GAN mreze
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Izvor: Serrano L. (2020). A Friendly Introduction to Generative Adversarial Networks (GANs). https://youtu.
be/8L11aMN5KY8?si=MlqfYZIbjCghc6py

Kako se mreZe treniraju, generator postaje sve bolji u kreiranju laznih po-
dataka koje je tegko razlikovati od stvarnih podataka, a diskriminator postaje
sve bolji uidentifikovanju laznih podataka. Krajnji rezultat je skup generisanih
podataka koji je veoma realisti¢an. GAN mreZe su kori§éene za generisanje
slika, video zapisa i teksta, i imaju $irok spektar primene u oblastima kao $to
su rac¢unarski vid, obrada prirodnog jezika i generativno modeliranje. Arhi-
tektura mrezZe je prikazana na Slici 9.

Ono $to je ovu tehnologiju dovelo u vrh interesovanja celog sveta je laka
dostupnost, kako GAN modela tako i baza podataka za treniranje. Postoji
mnogo javno dostupnih biblioteka koje je moguce koristiti za specifi¢nu vrstu
transformacije pravih slika. Na primer moguce je zatraZiti da aplikacija napravi
umetni¢ko delo koje je kombinacija ¢uvene Mona Lize u stilu slikanja Van
Goga. Ovo je moguce uraditi u samo nekoliko jednostavnih koraka.
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Slika 9. Arhitektura GAN mreze
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Izvor: ProjectPro. (2024). 15 Generative Adversarial Networks (GAN) Based Project Ideas https://www.
projectpro.io/article/generative-adversarial-networks-gan-based-projects-to-work-on/530

Kreiranje novih sadrzaja je postalo svojevrsna igra gde se vestacka inteli-
gencija ukrsta sa ljudskim kreativnim idejama svake vrsta, kako dobronamer-
nim tako i malicioznim. Trenutno postoji dosta besplatnih alata za kreiranje
novih multimedijalnih sadrZaja. Neki od najpoznatijih su prikazani na Slici 11.

sIransformer® arhitekturu su prvi objavili istrazivati iz kompanije Google
2017. godine kao novu arhitekturu neuronske mreze, koja je bila osnova za
eksponencijalni napredak u poslednje Cetiri godine. Rad je naslovljen , Pa-
Znja je sve §to vam treba“ jer je centralna ideja ove arhitekture oslanjanje na
paznju i samopaznju umesto na povratnu spregu koja je ugradena u do tada
korig¢enim rekurentnim neuronskim mrezama (RNN). Medutim, pravu slavu
ovog koncepta pokupila je aplikacija ChatGPT-3 (engl. Generative Pre-trained

Slika 10. Primer transformacije realnih slika u zadatom stilu

Izvor: ProjectPro. (2024). 15 Generative Adversarial Networks (GAN) Based Project Ideas
https://www.projectpro.io/article/generative-adversarial-networks-gan-based-projects-to-
work-on/530
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Transformer = GPT) objavljena 2022. godine. Ovaj projekat je imao cilj da
napravi aplikaciju koja ¢e simulirati ljudsku komunikaciju.

Slika 11. Najpopularnije aplikacije bazirane na GAN arhitekturi

Softver Karakteristike
O PrTorch Dinamicki okvir za duboko ucenje koji se Siroko koristi za najsavremenija GAN
y istrazivanja i razvoj arhitekture

E Weights & Biases frlsrt]?r)]rgr:a za pracenje eksperimenata neophodna za pracenje i vizualizaciju GAN

.1:-. TensorFlow Sveobuhvatna platforma za masinsko ucenje otvorenog koda sa robusnom
I podrikom za obuku, implementaciju i skaliranje GAN modela
n Liahtning Al PyTorch omotac koji pojednostavljuje slozenu GAN obuku, skaliranje i
ghining reproduktivnost
Keras API visokog nivoa za brzo prototipiranje i eksperimentisanje sa GAN arhitekturama

Centar za modele koji pruza prethodno obucene GAN mreZe, skupove podataka i

= Hugging Face alate za fino podesavanje generativnih modela

# IX Kompozibilne transformacije za visoko-performansne GAN implementacije s
autograd-om i XLA

- MLflow Alat otvorenog koda za upravljanje kompletnim Zivotnim ciklusom GAN ML-a, od
eksperimentisanja do implementacije

@ Neptune Platforma za pracenje metapodataka za organizovanje i uporedivanje rezultata

P GAN eksperimenata
E ClearML MLOps platforma koja automatizuje GAN tokove, orkestraciju i povezivanje

Izvor: Miiller S., Nygaard T. (2026). Top 10 Best Gan Software of 2026. https://zipdo.co/best/gan-software/

OpenAl je krenuo u pravcu pravljenja modela za predvidanje samo sledece
re¢i. Plan je bio da se mreza prethodno obucdi za zadatke modeliranja jezika na
velikoj koli¢ini teksta, a zatim da se mreZa fino podesi za razli¢ite jezicke zadatke.
Na ovaj na¢in bi modeli mogli da se treniraju bez nadzora, bez ikakvih oznac¢enih
podataka koje generise ¢ovek, ali bi i dalje koristili prednosti nadgledanog uce-
nja, pa je tako nastao i termin , prethodno treniran® (engl. Pre-trained) model.
Medutim, ono $to je bilo iznenadujuce jeste to §to je sam zadatak modeliranja
jezika postao izuzetno mocan alat, pa je projekat dobio novi pravac u smeru
promptne komunikacije sa modelom. Od februara 2026. godine, ChatGPT ima
preko 900 miliona aktivnih korisnika nedeljno, $to ga ¢ini jednim od najpopu-
larnijih Al alata na svetu, kao $to je prikazano na Slici 12.
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Hroj akiivnih korisnika ChatG P medeljno
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; - . " 0 Izvor: Backlinko Team.
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& ' a g & or nAl Statistics: How Many

People Use ChatGPT?

Izlazak iz vrhunca hajpa, ulazak u stratesku stvarnost (faze 2 i 3)

2023. godina je bila , Al leto hajpa®“, dok je 2025. godina ve¢ dostigla ,Sezonu
ozbiljnosti“. Veoma brzo je nastupila poplava redenja poput GPT-4, Claude,
Gemini i drugih sistema otvorenog koda poput LLM-a i Mistral koji menjaju
igru. Medutim odusevljenje polako bledi, jer osim §to je izuzetno interesan-
tno i zabavno, pitanje je $ta moZe ozbiljno i pouzdano da uradi i gde se dobija
vrednost. Veoma vazna, i mozda najopasnija, stvar postaje tema ko poseduje
podatke i modele koji pokrec¢u ovu transformaciju?

Potrosacko uzbudenje naspram poslovne strategije (faza 4)

Na strani potrosaca, uzbudenje oko Al ostaje jako. Cveta Al umetnost, Chat-
Botovi, generisanje muzike, dok filteri drustvenih medija nastavljaju da zaoku-
pljaju mastu. Ali kompanije sada prebacuju fokus na veoma ozbiljne primene:
Al u zdravstvenoj dijagnostici, optimizacija logistike, autonomni sistemi i
modeliranje finansijskih rizika. Drugim re¢ima, igracke se zamenjuju alatima.

Pocinje veliko obracunavanje

Jedan od jasnih znakova da prelazimo u fazu korekcije je sve veci fokus na
regulaciju. Od Zakona Evropske unije o vestackoj inteligenciji' do kalifornijskih
zakona o transparentnosti Al, vlade pocinju da povlaée granice. Al kompanije
sada moraju da uravnoteze inovacije sa odgovorno§cu, ublazavanjem pristra-
snosti i kontrolom rezultata svojih proizvoda.

1 Official Journal of the European Union (2024). Regulation (EU) 2024/1689 of the European Parlia-
ment and of the Council. https://eur-lex.europa.eu/eli/reg/2024/1689/0j/eng
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Al izvorni startapovi i korporativna reorganizacija (faza 4)

Bas kao $to je internet rodio novu generaciju kompanija (Amazon, Google,
Facebook), Al era stvara Al bazirane firme. Startapovi se grade u potpunosti
oko agentskih portala sa ugradenom vestackom inteligencijom i autonomnih
tokova rada. U meduvremenu, tradicionalne korporacije restrukturiraju svoje
procese i baze talenata kako bi ostale relevantne, usvajaju¢i Al ne samo kao
alat, ve¢ kao naéin razmisljanja.

Saradnja ¢ovek - Al: od asistenta do partnera (faza 5)

vestactkom inteligencijom. U dizajnu, pisanju, kodiranju i donosenju odluka,
Al vige ne automatizuje samo zadatke, ve¢ poboljsava ljudsku kreativnost i
procenu. Termin ,kopilot® je vise od samog brenda. On odrazava dublju pro-
menu u nacinu na koji definisemo produktivnost i inteligenciju.

Sta je sledece? (nastavak faze 5 i faza 6)

Uspon multi agentskih ekosistema je slede¢i nivo gde prelazimo sa pojedinac-
nih Al alata ka mreZama inteligentnih agenata koji komuniciraju, saraduju i
deluju autonomno u digitalnim okruZenjima. Ovi sistemi e pokretati sve,
od korisnicke sluzbe do logistike, investicionog savetovanja i urbanisti¢ckog
planiranja.

Bitka za suverenitet Al je sada geopoliticka prednost. Nacije se utrkuju u
izgradnji suverene Al infrastrukture: modela obucenih na lokalnim podacima,
koji rade na domadim ¢ipovima, regulisanih nacionalnom politikom. SAD,
Kina, EU i Bliski istok svi stvaraju razli¢ite Al identitete.

Poslovi i obrazovanje su slede¢i na udaru. Kako Al preuzima sve vise zada-
taka, ljudska radna snaga mora da evoluira. Pojavljuju se nove uloge: inZenjer
brzog razvoja, Al etic¢ar, model trener itd. U ovom trenutku, kao deo poslednje
faze ovog ciklusa, ne postoje odgovori na veoma vazna egzistencijalna pitanja,
Sta znadi biti ¢ovek u svetu zasic¢enom AI? Kako da o¢uvamo kulturu, empatiju
iidentitet?

Al jednako na usluzi i osiguravac¢ima i napadacima

Brzi uspon generativne vestacke inteligencije transformi$e osiguravajucu in-
dustriju. Osiguravacdi sada koriste napredne alate vestacke inteligencije kako
bi pojednostavili obradu potraZivanja, automatizovali procene i poboljsali
korisni¢ku uslugu analiziranjem nestrukturiranih podataka kao $to su slike i
tekst. Medutim, iste tehnologije predstavljaju i znac¢ajne rizike. Grupe koje se
bave prevarama u osiguranju takode koriste generativnu vestacku inteligenciju
da bi kreirali ubedljive lazne slike, dokumenta ili policijske izvestaje, §to sve
vise otezava razlikovanje stvarnih $tetnih dogadaja od izmisljenih.
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Tradicionalna osiguranja su poslednjih godina uvrstile razvoj Al u strateske
ciljeve. Istrazivanje industrije osiguranja pokazuje da su kompanije do sada
klju¢ne korist videle u oblastima:

+ povelanje efikasnosti i ubrzanje internih procesa

+ smanjenje tro$kova

+ smanjenje rizika

Procena rizika zasnovana na vestackoj inteligenciji

Tradicionalni procesi osiguranja dugo su se oslanjali na ru¢ni pregled istorij-
skih podataka i standardizovanih tabela rizika. Masinsko ucenje transformise
ovaj pristup omogucavajudi osigurava¢ima da analiziraju ogromne skupove
podataka koji uklju¢uju ne samo istorijske podatke ve¢ i podatke tre¢ih stra-
na iz razli¢itih izvora kao §to su IoT uredaji, drustvene mreze i informacije
o ponasanju u realnom vremenu. Ovi sistemi vestacke inteligencije mogu
brzo pregledati potrazivanja i identifikovati obrasce rizika koje bi ljudski
osiguravaci mogli propustiti, $to dovodi do ta¢nijeg odredivanja cena i bolje
slojevite strukture rizika. Predikativna analitika koju pokreéu alati vestacke
inteligencije omogucava osigurava¢ima da predvide potencijalne troskove sa
veoma velikom ta¢no§c¢u. Analizirajuéi milione podataka u proslim podacima
i trenutnim trzi$nim uslovima, modeli vestacke inteligencije mogu proceniti
rizike mnogo preciznije od tradicionalnih aktuarskih metoda. Ova moguénost
omogucava osigurava¢ima da ponude konkurentne cene klijentima sa niskim
rizikom, dok istovremeno odreduju cene polisa sa visim rizikom. Generacija
vestacke inteligencije se takode primenjuje za automatizaciju rutinskih odlu-
ka o osiguranju, oslobadajuci ljudske osiguravace da se fokusiraju na sloZene
slu¢ajeve koji zahtevaju nijansirano prosudivanje.

Proces obrade Steta

Obrada $teta predstavlja jednu od najperspektivnijih primena vestacke inteli-
gencije u osiguranju. Osiguravajuce kompanije primenjuju generisanu vestacku
inteligenciju i masinsko ucenje kako bi automatizovale ceo tok rada sa Stetama,
od pocetnog podnosenja do kona¢nog poravnanja. Ovi inteligentni sistemi
automatizacije mogu trenutno da provere pokrice polise, procene validnost
potraZzivanja, procene tro§kove §tete i oznace sumnjive prijave za dalji pre-
gled. Alati vestacke inteligencije odli¢no se snalaze u analizi slika podnetih uz
zahteve za naknadu $tete. Algoritmi ra¢unarskog vida mogu da procene oste-
¢enja vozila na osnovu fotografija, procene tro$kove popravke i identifikuju
postojeca ostecenja koja prethode zahtevu. Sli¢no tome, vestacka inteligencija
moze da analizira medicinske kartone i slike kako bi proverila obim povreda
u zahtevima za zdravstvenu ili invalidsku naknadu $tete. Ova automatizacija
omogucava osiguravatima da brzo pregledaju zahteve koji su ranije zahtevali
dugotrajan ru¢ni pregled od strane specijalizovanih procenitelja. ChatBotovi
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i virtuelni asistenti sada vode kupce kroz proces podnogenja zahteva za od-
$tetu, prikupljajuéi potrebne informacije, otpremajuéi prate¢u dokumentaciju
i pruzajuéi azuriranja statusa bez ljudske intervencije. Ova dostupnost 24/7
znadi da kupci mogu da podnesu zahteve odmah nakon incidenta, umesto da
¢ekaju radno vreme, ubrzavajudi ceo proces.

Napredne mogucnosti otkrivanja prevara

Otkrivanje prevara predstavlja kriticnu primenu gde tehnologija vestacke
inteligencije pruza neposrednu vrednost osiguravac¢ima. Tradicionalno otkri-
vanje prevara oslanjalo se na sisteme zasnovane na pravilima i ru¢nu istragu,
koja je esto propustala sofisticirane $eme prevara i generisala brojne lazno
pozitivne rezultate. Algoritmi maginskog ucenja revolucioni$u ovaj proces
identifikovanjem suptilnih obrazaca u podacima o potraZivanjima koji ukazuju
na prevaren aktivnosti. Sistemi za otkrivanje prevara zasnovani na vegtackoj
inteligenciji analiziraju istorijske podatke kako bi utvrdili osnovne obrasce
legitimnih zahteva, a zatim oznacavaju podneske koji odstupaju od tih normi.
Ovi sistemi istovremeno razmatraju stotine varijabli, uklju¢ujuéi vreme pod-
nosenja zahteva, lokaciju, istoriju osiguranika, mreze dobavljaca i korelacije
sa drugim zahtevima.

Tehnike koje su dominanto koriséene su masinsko ucenje, obrada prirod-
nog jezika, opticko prepoznavanje karaktera, kognitivni agenti i robotizacija,
kako je i prikazano na Slici 13. Masginsko ulenje i robotizacija prvi su nasli
primenu. Prirodna nadogradnja takvih sistema je obrada prirodnog jezika po-
mocu koje je moguce izvuéi relevantne informacije iz nestrukturiranih izvora
podataka kao $to su medicinski kartoni, policijski izvestaji i komunikacija sa
kupcima. Ova moguénost osigurava¢ima daje sveobuhvatne informacije na
dohvat ruke, a da ne provode sate ru¢no pregledaju¢i dokumenta. Rezultat
je informisano donogenje odluka koje ubrzavaju proces uz veliku paznju na
kontrolu rizika.

Tradicionalne prevare u osiguranju kao $to su inscenirana saobracajna
nesreca, blago preuveli¢ana odsteta ili nezgoda u preduzecu i dalje postoje,
ali dijapazon prevara se brzo menja, voden naprednom tehnologijom i nagim
sve digitalnim Zivotima. Prevare postaju sve vece, pametnije, ubedljivije i teze
ih je otkriti. Novi oblici prevara su:

+ Napadi sinteti¢kim glasom su u vrtoglavom porastu. Prevaranti koriste
vestacku inteligenciju da kloniraju glasove, ¢ineéi pozive neverovatno
legitimnim. To znaci da pozivalac koji tvrdi da je vas osigurava¢, vasa
banka ili ¢ak voljena osoba moze biti sofisticirani dipfejk, osmisljen da
vas prevari da otkrijete licne podatke ili ovlastite prevarne transakcije;

+ Dipfejkovi (engl. Deepfake) su sve ubedljiviji i naj¢ed¢i vid prevara.
Vestacka inteligencija se moze koristiti za generisanje sme$nih videa
ili uklanjanje nekoliko bora sa omiljenih fotografija, ali napadaci ovo
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Slika 13. Upotreba Al po oblastima u osiguranju i najcesce koriscene tehnike

Tip Al Prodaja i distribucija Tip Al
ML Agent kopilot (A
ML+NLP Visoko personalizovane ponude RPA
Generisanie prihoda NLP Analiza i istraZivanje proizvoda ML
jep ML Klijent 360 pogled
ML Personalizovane marketing kampanje
NLP+0CR Analiza servis provajdera
RPA Automatizacija zahteva za ponudu NLP
ML Automatska analiza poziva ML
. . N (A ChatBot za selekciju agenata prodaje RPA
Unapredenje efkasnost  produktivnst ML Personalizovano treniranje agenata RPA
RPA Automatski unapred popunjeni formulari
ML
ML+NLP
ML
Lo ML
Smanjenje troSkova ML
ML+NLP
ML
ML Masinsko ucenje O0CR
NLP Analiza prirodnog jezika (A

Izvor: McKinsey & Company. (2025). The future of Al in the insurance industry.

podiZu na novi nivo koristeéi dipfejkove video zapise ili fotografije
,0S$tecenog” automobila da bi podneli lazni zahtev za osiguranje auto-
mobila ili se predstavljaju kao prava osoba u video pozivu da bi dobili
pristup ra¢unima i sli¢no;

+ Sinteti¢ki identiteti generisani ve§ta¢kom inteligencijom koriste se za
podnosenje laznih prijava i zahteva. Sofisticirano lazno predstavljanje
koristi digitalni identitet povezan sa stvarnim pri éemu je deo informa-
cija izmenjen kako bi napadac¢i dosli do odredene koristi;

+ Poboljsani fising moze prevariti osiguranike da otkriju osetljive in-
formacije, ¢inedi ih ranjivim na kradu identiteta i naknadne prevaren
zahteve na osnovu njihovih polisa.

U industriji koja digitalizacijom postaje meta sajber kriminala, pronalaZe-
nje ravnoteZe izmedu korisnickog iskustva i bezbednosti je klju¢no.
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Tarifiranje i preuzimanije rizika TipAl | Stete TipAl | Servisiranje polisa
(hatbot za saradnju sa brokerima ML Preporuke za
Automatsko generisanje tarife odredivanje cene polise

Analiza cene u realnom vremenu

Automatske web pretrage ML Automatsko generisanje prijave Stete CA Chatbot za klijente
Automatski generisan risk izvestaj ML Mehanizam za prioritizaciju $teta (A Al agenti za konverzaciju
Automatski unapred popunjeni formulari | NLP Rezime nakon razgovora 0CR Automatska provera
Automatska akvizicija klijenata NLP Automatsko generisanje dokumentacije dokumentacije

ML Kopilot za analizu Stete

RPA Dinamicko prikupljanje informacija

Al preuzimac rizika ML Al savetnik klijentima NLP Provera sadrZaja polise
Analiza sentimenta ML Utvrdivanje odgovornosti

Analiza rizika za klijenta ML Borba protiv prevara

Borba protiv prevara ML Smanjenje sudskih sporova

Segmentacija rizika ML Provera potrebe za reosiguranjem

Provera rizika na iznenadne uticaje u ML TrijaZa i rutiranje odStetnih zahteva

realnom vremenu Al ekspert zarizikna | ML Prevencija prigovora

polisma ML Optimizacija mreze

Prepoznavanje sadrZaja dokumenata RPA Robotizacija

Kognitivni agenti

Dipfejk protiv Al sprecavanja prevara

Dipfejk je, kako i samo ime kaze, tehnika koja generise duboke odnosno oz-
biljne lazne sadrZaje. Zasnovana je na dubokom masinskom ucenju i GAN
neuronskim mrezama u cilju generisanja novog sadrzaja koji je ultra realisti¢an
lazni video snimak ili slika. Veoma je tesko razlikovati od stvarnog ili realnog
sadrzaja. Dipfejkovi nisu samo stvar tehnologije, oni zloupotrebljavaju ljud-
sko poverenje. Realisti¢an video ili uznemireni glas mogu prevariti ¢oveka da
donese pogresne odluke, reaguje emotivno ili postupi na neocekivan nacin.

Plitki fejkovi su godinama poznati i prisutni. Oni manipuli$u stvarnim
medijima, korigujudi nesto $to ve¢ postoji na na¢in da uz manje izmene dobiju
novi smisao. Plitki fejkovi mogu biti jednostavni poput obradene fotografije
ili jeftino montiranog video snimka.

Duboke fejkove generise vestacka inteligencija od temelja. Oni koriste
neuronske mreZe za generisanje novih slika ili govora. Na primer, modeli
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vestacke inteligencije mogu da proizvedu realisti¢na lica ili da imitiraju nediji
glas, ¢esto zavaravajudi i ljude i automatizovane provere. U odnosu na oblast
u kojoj su razvijani mogu se uociti glavni tipovi dipfejkova:

Video snimci sa zamenom lica su najpoznatija verzija. Zamena lica
preklapa lice subjekta preko tela nekog drugog u pokretu. Neuronske
mreZe su veste u pracenju izraza lica i njihovom uparivanju kadar po
kadar za realisti¢ne iluzije. Neki od ovih duboko laznih video snimaka su
razigrani mimovi, dok su drugi zlonamerne prevare koje mogu unistiti
reputaciju. Cak i pronicljivi gledaoci bez naprednih alata za detekciju
mogu biti zbunjeni visokokvalitetnim detaljima;

Sinhronizacija usana i audio preklapanja su lazne sinhronizacije usa-
na, ponekad nazivane ,lutkarstvom®. Zamenjuju pokrete usta kako bi
se podudarali sa sinteti¢kim ili manipulisanim zvukom. Rezultat su
re¢i koje govornik nikada nije izgovorio, ali izgleda da se izgovaraju. U
kombinaciji sa kloniranjem glasa, lice (osoba) u snimku moze ubedljivo
izvoditi ¢itave scenarije;

Kloniranje samo glasa ili audio dipfejkovi se isklju¢ivo zasnivaju na
primeni vestacke inteligencije bez vizuelnih efekata. Koriste se u tele-
fonskim prevarama, kao §to je lazno predstavljanje rukovodioca kako
bi usmeravali hitne bankovne transfere. Takode je moguce klonirati
glasovne karakteristike slavnih za marketinske trikove. Uo¢avanje ove
vrste dipfejkova je tesko, jer nema vizuelnih znakova i zahteva naprednu
spektralnu analizu ili sumnjive kontekstualne trigere;

Rekonstrukcija celog tela su generativni modeli koji mogu da snime celo-
kupno drzanje, pokret i gestove glumca i da ih preslikaju na drugu osobu.
Kona¢ni rezultat je subjekt koji izgleda kao da plese, igra sportove ili
obavlja zadatke koje nikada nije radio. Filmska ili pro$irena stvarnost
zahtevaju iluzije celog tela. Medutim, upravo je ovo oblast koja najvise
uznemirena sajber bezbednost. Ona stvara moguc¢nosti falsifikovanja
,alibi video snimaka“ ili insceniranih dokaza;

Klonovi razgovora zasnovani na tekstu Cesto se ne svrstavaju u dipfejk
ali ipak to jesu. Generativni tekstualni sistemi imitiraju stil pisanja ili
¢askanja osobe. Sajber kriminalci kreiraju nove serije poruka koje imi-
tiraju jezik i stil pisanja korisnika. Kada se toj komunikaciji doda glas
ili slika nastaje nova iluzija, $to kona¢no kreira viseslojnu laz, ili ¢ak
ceo dipfejk lik. Ocekivano je da ¢e generativna vestacka inteligencija,
zasnovana na tekstu, nastaviti da raste u kvalitetu i da ¢e biti kori$éena,
ne samo za falsifikovanje slika, ve¢ i u $emama socijalnog inZenjeringa
putem platformi za razmenu poruka.
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Slika 14. Porast dipfejk napada u periodu
Q12023. do Q1 2024. po teritorijama

Teritorija Procenat porasta (%)
Kina 2,800
Juzna Koreja 1,625
Singapur 1,100
Juzna Afrika 500
Indija 280
Japan 243
Spanija 191

Izvor: KPMG. (2024). Deepfake-How real is it?

Umetnost otkrivanja prevara postaju sve teza kako iluzije postaju realnije.
S obzirom na to da polovina stru¢njaka za sajber bezbednost nema formalnu
obuku za dipfejkove, organizacije su u opasnosti da postanu Zrtve prevara ili
dezinformacija sa visokim ulozima. Na slici 14. prikazana je stopa porasta
dipfejk napada u pojedinim oblastima. Pristupi i na¢ini za identifikovanje su
iruéniizasnovani na vestackoj inteligenciji.

Ljudsko posmatranje i kontekstualni tragovi jo§ uvek mogu da pomognu.
Napredne iluzije imaju svoja ogranicenja, a faktori poput nedoslednog trep-
tanja, smesnih senki ili neuskladenih uglova usana mogu izazvati sumnju.
Posmatraci takode mogu traZziti neprirodne ,prelaze” lica dok subjekt okrece
glavu. Sumnjivo uredivanje moze se unakrsnim putem proveriti proverom
pozadine ili vremenskih oznaka. Ruéne provere nisu nepogresive, ali i dalje
ostaju prva linija odbrane kako prepoznati dipfejk na prvi pogled.

Forenzi¢ka analiza vestacke inteligencije koristi iste tehnologije obucene
posebno za otkrivanje sintetizovanih dokaza. Mogu analizirati obrasce na
nivou piksela ili frekventnih radnji. Na primer moze otkriti neprirodna po-
ravnanja ili seenje uporedujuéi normalne raspodele crta lica sa sumnjivim
okvirima. Odredena re§enja koriste vremenske znakove kao §to je pracenje
mikro izraza kroz okvire.

Inspekcija metapodataka moze otkriti ukoliko se vremenska oznaka kre-
iranja ne podudara sa vremenskom oznakom datoteke, informacije o uredaju
su pogresne ili postoje tragovi kodiranja i prekodiranja. Iako vecina legitimnih
klipova ima lose metapodatke, iznenadne razlike ukazuju na neovlagéenu
izmenu. Dublja analiza, posebno za proveru preduzeca ili vesti, dopunjena je
ovim pristupom.

Interakcije u realnom vremenu (provere Zivosti i pracenje pokreta), kao
i moguénost spontanog reagovanja u video pozivu uzivo, iluzije se mogu ot-
kriti ili potvrditi. Ako se vestacka inteligencija ne prilagodava dovoljno brzo,
dolazi do kasnjenja ili gresaka na licu. Okviri za detekciju Zivosti, generalno,
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Slika 15. Porast broja dipfejk videa u svetu

Broj dipfejk prevara raste 1-3 puta godiinge
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Izvor: DeepMedia.Al. (2023). Empowering Research with Al-Driven Media Forensics and
Detection

oslanjaju se na mikro pokrete misica, uglove glave ili slu¢ajne obrasce treptaja
koje falsifikati retko dosledno imitiraju. Drugi sistemi za identifikaciju zah-
tevaju od korisnika da pomera lice na odredene nacine, a ako video ne moze
da prati, otkriva se dipfejk.

Uporedivanje originalnog snimka je pouzdana tehnika otkrivanja prevare.
Ako sumnjivi snimak tvrdi da je osoba na odredenom dogadaju ili da izgovara

Slika 16. Uspesnost prepoznavanja dipfejk sadrZaja

Training Details And Results

Dwincior
Seridrmaer BN
- -

Feld- i T

C- Tl -

i
i

B

Faodal Duwia

- Pl

Izvor: DeepMedia. Al (2023). Empowering Research with AI-Driven Media Forensics and Detection
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odredene recenice, provera zvani¢nog izvora moze ili dokazati ili opovrgnuti
ono §to se tvrdi. Neuskladeni sadrzaj se ¢esto nalazi u saopétenjima za §tampu,
alternativnim uglovima kamere ili zvani¢nim izjavama koje znamo. Kombinuje
standardnu proveru ¢injenica sa otkrivanjem dubokih laznih informacija. U
doba viralnih prevara gde broj takvih sadrzaja eksponencijalno raste kako
prikazuje Slika 15, odgovorni mediji se oslanjaju na kombinovane i unakrsne
provere u ime kredibiliteta.

Borba protiv dipfejkova zahteva generisanje sintetickih tekstualnih, gla-
sovnih i podataka o licima za treniranje algoritama za detekciju vestacke
inteligencije. Posebno se treniraju programi za prepoznavanje teksta, glasa i
lica. Rezultati prikazani na Slici 16. pokazuju da je najteze utvrditi prevaru u
tekstualnom formatu, dok je detekcija glasa i lika uspesna ¢ak 98 %.

Bitne ¢injenice u odbrani protiv dipfejk napada:

« Stopaljudskog otkrivanja visokokvalitetnih dipfejkova u video zapisima

je 24,5 %.

- Efikasnost odbrambenih alata za detekciju pomocu vestacke inteligen-
cije opada za 45 — 50 % kada se koriste protiv dipfejkova u stvarnom
svetu van kontrolisanih laboratorijskih uslova.

+ Oko 60 % ljudi veruje da bi mogli uspesno da uoce dipfejk video ili sliku.

« 70 % ljudi sumnja u svoju sposobnost da razlikuju prave od laznih
glasova.

+ DeepFaceLab tvrdi da je vise od 95 % dipfejk video snimaka kreirano
pomocu njihovog softvera otvorenog koda.

+ Poveclanje prevara sinteti¢kim glasom u osiguranju je 475 % u 2024.
godini.

Jedan od najrasprostranjenijih trendova je upotreba generativne vestac-
ke inteligencije za kreiranje potpuno izmisljenih zahteva za osiguranje. Sa
naprednim generatorima teksta zasnovanim na vestackoj inteligenciji, pre-
varanti mogu da napi$u realisti¢ne opise incidenata, medicinske izvestaje ili
policijske izjave jednim klikom za veoma kratko vreme. Ovi narativi napisani
pomocu vestacke inteligencije Cesto se ¢itaju kao ugladeni i verodostojni, §to
proceniteljima oteZzava uocavanje nedoslednosti. Na primer, prevaranti su
koristili ChatGPT za izradu detaljnih opisa nesreca ili izves$taja o povredama
koji zvuce profesionalno i ubedljivo, $to je zadatak koji je nekada zahtevao
znadajan napor i ve$tinu pisanja. Vie zabrinjava to $to kriminalci sada
uparuju ove laZne narative sa dokazima generisanim pomocu vestacke in-
teligencije. Modeli za generisanje slika (kao $to su Midjourney ili DALL-E) i
alati za uredivanje mogu proizvesti fotorealisti¢ne fotografije Stete i povreda.
Prema izvestajima iz industrije, neki vozaci su poceli da $alju slike generi-
sane pomocu vestacke inteligencije kako bi preuvelicali §tetu na vozilima
u zahtevima za automobilsku Stetu. U aprilu 2025. godine, osiguravajuca
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kuéa Zurich je zabelezila porast broja zahteva za odstetu sa falsifikovanim
fakturama, laZnim procenama popravki i digitalno izmenjenim fotografi-
jama, uklju¢ujuéi slucajeve u kojima su registarski brojevi vozila pomoc¢u
vestacke inteligencije umetnuti na slike havarisanih automobila. Takvi lazni
dokazi, kada se kombinuju sa dobro izradenim obrascem za zahtev napi-
sanim pomocu vesdtacke inteligencije, mogu promacdi ru¢nim pregledima.
Pored automobila, zahtevi za naknadu $tete od imovine i nesreca beleZe
inflaciju gubitaka uz pomo¢ vestacke inteligencije. Postoje izvestaji o laznim
fotografijama za putno osiguranje (npr. ,,o8tecenje“ prtljaga ili inscenirana
mesta krade) i ra¢unima generisanim od strane vestacke inteligencije za
skupe predmete koji nikada nisu kupljeni. Ni zahtevi za naknadu $tete od
Zivotnog i zdravstvenog osiguranja nisu imuni jer prevaranti generisu lazne
medicinske ra¢une i izvode iz mati¢ne knjige umrlih koristeéi falsifikatore
dokumenata sa vesta¢kom inteligencijom.

Mozda najpodmukliji razvoj dogadaja je prevara sintetickog identiteta
u osiguranju. Prevara sinteti¢kog identiteta podrazumeva stvaranje fiktivne
osobe ili entiteta kombinovanjem stvarnih podataka (ukradenih brojeva so-
cijalnog osiguranja u SAD, adresa itd.) sa izmi$ljenim detaljima (laZna imena,
laznili¢ni dokumenti). Napredak u vestackoj inteligenciji je trivijalno olaksao
generisanje realisti¢nih li¢nih profila, uklju¢ujudi fotografije i li¢ne karte za
ljude koji ne postoje. Prevaranti sada mogu algoritamski da proizvedu pot-
puno laznih klijenta, kupe polisu na njegovo ime i kasnije podnesu zahteve
ili podnesu naknade za taj lazni identitet.

Ne dolaze sve prevare omoguéene vestackom inteligencijom preko odelje-
nja za Stete. Mete su osiguranici i zaposleni putem socijalnog inZenjeringa.
Fising mejlovi i tekstovi koje je kreirala vestacka inteligencija postali su
velika pretnja u oblasti osiguranja. U ovim Semama, prevaranti koriste ve-
gtacku inteligenciju ¢etbotove i alate za prevodenje kako bi generisali veoma
ubedljive prevarne komunikacije. Na primer, kriminalci mogu da imitiraju
brendiranje i stil pisanja osiguravajué¢e kompanije kako bi slali masovne
fising imejlove osiguranicima, govoreciim ,potrebna je hitna akcija kako bi
se sprecilo otkazivanje polise® i usmeravajuéi ih na laznu web stranicu. Za
razliku od nespretnih prevarnih imejlova iz proslosti, vestacka inteligencija
obezbeduje besprekornu gramatiku, pa ¢ak i personalizaciju, ¢ine¢i ih mnogo
verodostojnijim.

Vestacka inteligencija protiv vestacke inteligencije je kao gasenje vatre
vatrom. Vestacka inteligencija se takode moze koristiti za otkrivanje dipfej-
kova. Prilikom izbora osiguravaca treba voditi ra¢una da to bude kompanija
sa jakom sajber zastitom gde mate garanciju da pored klasi¢nih proizvoda
osiguranja imate i sajber osiguranje.
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Prevare sintetickim glasom vs. koristi od ,,razumevanja” govora

Audio i video dipfejkovi generisani vestackom inteligencijom dodaju alar-
mantnu novu dimenziju prevarama u osiguranju. U 2023. i 2024. godini bilo
je nekoliko incidenata u kojima su kriminalci koristili kloniranje glasa da bi
se predstavljali kao pojedinci preko telefona. Takav pristup je prvo pogodio
banke, ali se sada 8iriina osiguranje. Prevaranti kloniraju glasove osiguranika,
lekara ili procenitelja $teta i koriste ih u prevarama socijalnog inZenjeringa.
Bilo je slu¢ajeva kada su napadaci klonirali glas vlasnika osiguravajuce agencije
iostavljali glasovne poruke za kupce koji traZe azuriranja bankovnih podataka
§to je klasi¢an fising napad. Sli¢no tome, interne prevare mogu proisteéi iz
laZnog predstavljanja pomocu vestacke inteligencije. Postoji slu¢aj gde je fi-
nansijsko odeljenje jednog osiguravaca postalo zrtva kada su prevaranti poslali
laznu audio poruku, navodno od generalnog direktora, kojom se odobrava
transfer sredstava. Dok je video sadrzaj ili slike mogucde razotkriti od strane
dobro obudenih stru¢njaka, tekstualna i glasovna komunikacija je mnogo
komplikovanija. Sa jedna strane tehnologija je tu mo¢nija, dok su ljudske
tehnike detekcije dosta ogranicene.

Za kontrolu i analizu glasa postoji posebno razvijena grana vestacka inte-
ligencije koja koristi glasovnu simetriju vodenu vesta¢kom inteligencijom za
kreiranje jedinstvenih glasovnih otisaka, verifikovane identiteta i otkrivanje
laznih, snimljenih ili sinteti¢kih (dipfejk) glasova u realnom vremenu. Jo§
jedna primena je analiza sadrZaja i konteksta govora u realnom vremenu radi
otkrivanja indikatora prevare. Modeli masinskog u¢enja mogu identifikovati
anomalije kao $to su neuobiajeni nivoi stresa u glasu pozivaoca, nedosled-
na pozadinska buka ili neuskladenosti izmedu navedene lokacije pozivaoca
i pozivnog broja njegovog telefonskog broja. Na primer, prevarant koji se
predstavlja kao musterija moze koristiti glasovni dipfejk ili previse skriptovan
zvuk, $to sistemi za prepoznavanje govora mogu da obeleze uporedujuéi zvuk
sa poznatim sinteti¢kim glasovnim obrascima. Programeri mogu da integrisu
ove modele sa telefonskim API-jima kako bi analizirali pozive dok se desavaju,
ukrstajuci podatke poput IP adresa ili otisaka prstiju uredaja. Ovo omogu-
¢ava sistemima da blokiraju sumnjive transakcije u realnom vremenu, npr.
zaustavljajuci bankovni transfer ako se glas pozivaoca podudara sa profilom
poznatog prevaranta sa¢uvanim u zajednickoj bazi podataka.

Osim u borbi protiv prevara ova tehnologija se koristi i prepoznavanje
govornih emocija (engl. Speech Emotion Recognition = SER). SER detektuju
ljudske emocije, poput ljutnje, srece, tuge ili smirenosti, analiziraju¢i akusti¢ne
karakteristike govora kao $to su visina tona, ton, ja¢ina zvuka i kadenca. Ovi
sistemi, koji su klju¢ni za pobolj$anje interakcije izmedu ¢oveka i racunara,
oslanjaju se na masinsko ulenje i algoritme dubokog ulenja za klasifikaci-
ju emocija. SER ima sve vecu primenu u zdravstvu za pra¢enje mentalnog
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zdravlja, u kol centrima za procenu raspolozenja kupaca i u automobilskim
sistemima za otkrivanje umora vozaca.

Prepoznavanje govornih emocija (SER)

Da bi se uspe$no implementirao SER sistem, neophodno je uspostaviti kon-
ceptualni okvir za emocije koje treba analizirati. Izbor izmedu emocionalnih
modela, bilo da su dimenzionalni ili kategorijalni, igra odlu¢ujucu ulogu u
tome kako sistem predstavlja, obraduje i potom prepoznaje emocije. U di-
menzionalnom model su emocije opisane kao kontinuirane promenljive, duZ
osa: valenca (evaluacija) i uzbudenje (aktivacija) u 2D modelu i dodatno do-
minacija (kontrola) u 3D, kako je prikazano i na Slici 17. Medu njima, valenca
i uzbudenje su najsire usvojene dimenzije za predstavljanje fundamentalnih
aspekata emocionalnih stanja.

U kategorijalnom modelu su emocije klasifikovane u kategorije, kao $to su
sreca, tuga, bes ili strah. Kategorijska analiza emocija ima za cilj da identifikuje
razli¢ita emocionalna stanja. Ideju da su emocije univerzalne, pokrenute na
isti naéin u razli¢itim kulturama prvi je objasnio Darvin. Najpoznatiji model
je model Roberta Pludika, prikazan na Slici 18. Da bi obogatio skup osnovnih
emocija, Plu¢ik je uveo dve dodatne primarne emocije: i$¢ekivanje i poverenje.
Njegov model se odlikuje originalnim dizajnom ,,tocka emocija“, koji prostorno
rasporeduje sli¢ne emocije zajedno i postavlja suprotne emocije na suprotne
polove, na primer, bipolarni parovi sreca-tuga, bes-strah, iznenadenje-isce-
kivanje i poverenje-gadenje.

Da bi modeli prepoznavanja dobro radili veoma je vaZna baza podataka na
kojoj se treniraju. Skupovi podataka se dele u tri kategorije: odglumljeni (si-
mulirani), indukovani (izazvani) i prirodni (spontani) skupovi podataka. Svaka

Slika 17. 2D i 3D dimenzionalni emocionalni modeli
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od ovih kategorija pokazuje spe-  Slika 18. Najpoznatiji kategorijalni emocionalni modeli
cificne karakteristike, posebno
u vezi sa stepenom spontanosti,
kvalitetom snimaka i sposobno-
§¢u ljudi da precizno prepoznaju
i oznace emocije. Kada se utvrdi
da li je metod kreiranja baze po-
dataka simuliran, indukovan ili
prirodan, mora se uzeti u obzir
nekoliko dodatnih kriti¢nih fak-
tora kako bi se osigurao kvalitet
ikorisnost emocionalnog korpu-
sa. Ovi faktori uklju¢uju karakte-
ristike govornika (kao $to su sta-
rost, polibroj u¢esnika), govorni
jezik, emocionalne iskaze, kao i
ukupnu veli¢inu baze podataka. Izvor: Chakhtouna A., Sekkate S., Adib A. (2024). Speech
Veéina razviienih baza podata- E.motion Rea.)gm'.tion A systematic mega-review of Tech-

] P niques and Pipelines
ka o emocionalnom govoru nije
javno dostupna, $to ogranicava
broj dostupnih referentnih korpusa koji se mogu deliti medu istraziva¢ima.
Da bi se postigli $to bolji rezultati na slu¢ajnom uzorku, istrazivaci obi¢no
procenjuju SER sisteme u razli¢itim scenarijima kako bi efikasno procenili
njihovu robusnost i performanse. Ova pode$avanja procene obi¢no uklju¢uju
konfiguracije zavisne/nezavisne od: govornika, jezika, polaibuke. Zavrsna faza
SER-a ukljucuje izbor najprikladnijih modela za efikasnu klasifikaciju razli¢itih
emocionalnih kategorija. Naj¢esce se koristi masinsko uc¢enje u kombinaciji sa
dubokim u¢enjem. Poslednjih godina najbolje rezultate daju modeli trenirani
nabazama EIMOCAP i MSP-IMPROVE, dok se kao model koristi OpenSmile.

Primena vestacke inteligencije u industriji osiguranja

S obzirom na razvoj vestacke inteligencije i njene moguénosti koje se veé
koriste u drugim delatnostima, oc¢ekuje se da Al napravi revoluciju u na¢inu
na koji osiguravaci posluju, ¢inedi procese brzim, preciznijim i prilagodenijim
klijentima. Al moZze da pomogne osiguravac¢ima u skoro svim vaznim segmen-
tima poslovanja osiguravaju¢ih kompanija.?

Podrska agentima — Al pruza agentima osiguranja preporuke u realnom
vremenu, pomazudi im da predloze potencijalnim osiguranicima najbolje

2 Bowers S. (2024). Practical Applications of Artificial Intelligence (Al) for the Insurance Industry.
Spear Technologies. https://www.spear-tech.com/practical-applications-of-artificial-intelligence-ai-
for-the-insurance-industry/
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proizvode. Analiziraju¢i podatke o klijentima, alati AI pomazu agentima da
ponude proizvode koji su optimalni za svakog pojedina¢nog osiguranika,
poboljavajuéi zadovoljstvo klijenta. Npr. sistem Al analizira podatke o kon-
kretnom klijentu i predlaze da mu agent ponudi odredenu polisu Zivotnog
osiguranja na osnovu njegovih godina, zdravstvenih kartona i finansijskog
stanja. Takode, moze preporuciti kombinovanje osiguranja kuce i automobila
kako bi se obezbedio popust, na osnovu profila klijenta.

Podrska osiguravacu - Osiguravanje podrazumeva procenu rizika kako
bi se odredili cena i klauzule polise. Al pojednostavljuje ovaj proces analizira-
njem ogromnih koli¢ina podataka kako bi pomogla osigurava¢ima da donose
brze i preciznije odluke. Ovo omogucava prilagodeniji i na podacima zasnovan
pristup osiguranju. Npr. osigura¢ dobija pomo¢ od vestacke inteligencije, koja
skeniranjem dru$tvenih medija, javnih evidencija i finansijskih podataka,
proverava da li su potencijalni kandidati za osiguranje visokog rizika.

Inteligentni proces osiguranja - Vestacka inteligencija automatizuje
sloZene procese preuzimanja rizika putem inteligentnih sistema. Ovi sistemi
analiziraju informacije o klijentima, trZisne trendove i podatke o riziku kako bi
optimizovali odluke i smanjili ljudske greske. PomaZze osigurava¢ima da brze i
preciznije ponude polise. Npr. osigura¢ koristi platformu vestacke inteligencije
koja automatski pregleda finansijsku istoriju malog preduzeca, trzi$ne uslove
iprethodne zahteve za osiguranje komercijalne imovine i na kraju izra¢unava i
predlaze premiju, koju preuzimac rizika moze da odobri ili minimalno izmeni.

Automatsko osiguranje — U nekim slucajevima, AI moZe u potpunosti
automatizovati proces osiguranja. Ovo automatizovano osiguranje omogucava
osiguravac¢ima da procene rizike i izdaju polise bez ljudske intervencije. Po-
sebno je korisno za jednostavnije polise, gde vestacka inteligencija moze brzo
da proceni potrebne podatke i donese odluke, smanjujuéi vreme od prijave do
odobrenja. Npr. za standardne polise osiguranja vozila, osigurava¢ moze da
koristi vestacku inteligenciju da bi u potpunosti automatizovao osiguranje.
Klijent podnosi svoju prijavu onlajn, vestacka inteligencija odmah procenjuje
njegovu istoriju voznje, detalje o vozilu i lokaciju, a zatim izdaje polisu u roku
od nekoliko minuta bez ljudskog u¢esca.

Otkrivanje prevara — Vestacka inteligencija je mocan alat za otkrivanje
prevara. Ona skenira prijave §teta i informacije o klijentima kako bi identifi-
kovala obrasce koji bi mogli ukazivati na prevarne aktivnosti. Automatizaci-
jom ovog procesa, veStacka inteligencija smanjuje opterecenje inspektora u
osiguranju i pomaZe osigurava¢ima da uhvate prevaru pre nego $to dode do
finansijskih gubitaka. Npr. kompanija za zdravstveno osiguranje koristi ve-
$tacku inteligenciju da analizira podatke o $tetama i identifikuje abnormalne
obrasce, kao §to su Cesti sluc¢ajevi od istog lekara ili povecani troskovi lecenja.
Sistem Al oznacava ove prijave i prosleduje ih na dalju istragu, pomaZuéi u
sprecavanju isplata po laznim prijavama $teta.
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Obrada korisnickih zahteva zasnovana na AI ChatBotovima - Chat-
Botovi vodeni vestackom inteligencijom pruzaju korisnicima podrsku tokom
celog dana, bez obzira na radno vreme kontakt centra. Mogu da odgovore
na uobicajena pitanja, daju podatke u vezi sa upitima o polisama i pomognu
korisnicima da podnesu prijavu $tete. Al ChatBotovi pruzaju trenutnu pomoc¢,
poboljsavajudi korisnic¢ko iskustvo i smanjujudi optereéenje timova za korisnic-
ku podrsku. Npr. osiguranik Zeli da proveri status svoje ponude za osiguranje
vozila komunicirajuéi sa ChatBotom pokretanim vestackom inteligencijom na
web stranici osiguravada. ChatBot analizira detalje zahteva i pruza procenjeno
vreme obrade i odgovara na pitanja o pokri¢u i frangizama.

Obrada stete bez kontakta sa zaposlenima u osiguravajucoj kompa-
niji - Vestacka inteligencija omogucava obradu prijave Stete bez kontakta, tako
§to se prijave podnose, procenjuju i re§avaju automatski bez ljudske interven-
cije. Ovo pojednostavljuje proces podnosenja prijave $tete, obezbedujuéi brze
isplate i poboljsavajuci zadovoljstvo ostecenih. Npr. osteéeni podnosi zahtev
za naknadu manje §tete na automobilu putem mobilne aplikacije. Vestacka
inteligencija analizira fotografije tete, proverava pokri¢e osiguranika i odo-
brava zahtev u roku od nekoliko sati, sve bez ljudske intervencije. Osiguranik
prima uplatu direktno na svoj bankovni racun.

Procena sStete - Vestacka inteligencija pomaZe osiguravadima da pre-
ciznije procene $tete analizirajuéi podatke iz sli¢nih slu¢ajeva i trendove u
industriji. Ovo dovodi do preciznijih procena $tete, §to koristi i osiguravac¢u
i osiguraniku obezbedivanjem pravednih isplata. Npr. vlasnik kuce podnosi
prijavu Stete od ostecenja krova nakon oluje. Vestacka inteligencija koristi
satelitske snimke i istorijske podatke o $teti da bi procenila troskove popravke.
Sistem uporeduje trenutnu $tetu sa proslim $tetama u tom podruéju i pruza
ta¢nu procenu troskova popravke.

Predvidanje odlaska osiguranika — Vestacka inteligencija predvida koji
Ce osiguranici verovatno napustiti osiguravaca analiziraju¢i njihovo ponasanje
i nivo zadovoljstva. Ranim identifikovanjem osiguranika sa velikim rizikom
prelaska kod konkurencije, osigurava¢i mogu preduzeti proaktivne mere da ih
zadrzZe. Npr. osiguravajuca kompanija koristi vestacku inteligenciju da anali-
zira interakcije sa klijentima i identifikuje osiguranike koji ¢e verovatno preci
kod drugog osiguravaca na osnovu smanjenog angazovanja i zalbi. Kompanija
zatim $alje personalizovane ponude za zadrzavanje ovim osiguranicima, kao
$to su specijalni popusti ili dodatne usluge.

Podnosenje prvog obavestenja o Steti - Vestacka inteligencija pomaze
u podnosenju prvog obaves$tenja o Steti automatizacijom pocetnih faza procesa
podnosenja prijave. Kada osteceni prijavi tetu, vestacka inteligencija moze
prikupiti potrebne informacije, potvrditi pokrice, pa ¢ak i pokrenuti obradu
Stete, $to olaksava i ubrzava likvidaciju Stete. Npr. osiguranik koji je ucestvo-
vao u saobracajnoj nesredi prijavljuje $tetu putem mobilne aplikacije svoje
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osiguravajuce kompanije. Vestacka inteligencija mu pomaze da podnese prvo
obavestenje o Steti vodedi ga kroz slanje fotografija, unos detalja o nesredi i
potvrdivanje pokrica, §to ubrzava proces podnogenja prijave.

Cene zasnovane na korisc¢enju vozila - Vestacka inteligencija omo-
gucava osiguravacima da ponude cene zasnovane na kori$cenju, analizirajuci
podatke u realnom vremenu, npr. koliko ¢esto i koliko bezbedno osoba vozi.
Ovo omogucava osigurava¢ima da odreduju cene polisa na osnovu stvarne
upotrebe i ponasanja, nudedi personalizovane pravednije modele cena. Npr.
premija osiguranja vozaca se izra¢unava na osnovu toga koliko bezbedno vozi.
Vestacka inteligencija prikuplja podatke putem mobilne aplikacije ili ugrade-
nog uredaja u automobilu, pratedi brzinu, kocenje i predenu udaljenost. Na
osnovu ovih podataka, voza¢ plada nizu premiju za bezbednije ponaganje u
voZnji.

Modeliranje ponasanja — Analiziraju¢i ponasanje osiguranika, vestacka
inteligencija moZe pomo¢i osigurava¢ima da bolje razumeju njihove profile
rizika i preferencije. Ovo omogucava preciznije odredivanje cena i persona-
lizovane ponude koje zadovoljavaju individualne potrebe osiguranika. Npr.
sistem vestacke inteligencije pomaze osiguravacu da predvidi verovatnocu da
¢e osiguranik imati $tetu analiziraju¢i podatke o ponasanju, kao $to su izbori
nacdina Zivota, onlajn aktivnosti i navike potro$nje. Ovo pomaZe osiguravacu
da bolje proceni rizike i prilagodi cene i opcije pokrica.

Podrska proceniteljima steta - Vestacka inteligencija podrzava proceni-
telje $teta automatizacijom delova procesa obrade $teta, kao $to su verifikacija
dokumenata ili procena tete. Takode moZe pomodi proceniteljima pruzanjem
uvida ili preporuka, omogucavajuéi im da efikasnije rade i fokusiraju se na
slozene slu¢ajeve. Npr. nakon pozara u kudi, procenitelj koristi vestacku in-
teligenciju za analizu fotografija i video zapisa $tete snimljenih na licu mesta.
Vestacka inteligencija pruza poéetnu procenu $tete, pomazuéi procenitelju da
se posveti slozenijim delovima obrade, kao $to je odredivanje iznosa Stete za
izgubljenu imovinu.

Podrska korporativnim procesima - Vestacka inteligencija se ne prime-
njuje samo u pobolj$anjima usmerenim ka osiguranicima. Ona takode pomaze
osiguravacima internom automatizacijom korporativnih procesa. Od uprav-
ljanja velikim bazama podataka do otkrivanja sistemskih anomalija, vestacka
inteligencija obezbeduje efikasnije operacije i smanjuje $anse za skupe greske.
Npr. vestacka inteligencija pomaze IT sektoru osiguravajué¢e kompanije da pra-
ti bezbednost mreZe. Ona otkriva neobi¢ne obrasce aktivnosti uIT sistemima
kompanije koji bi mogli ukazivati na sajber pretnju, upozoravajudi tim za IT
bezbednost da preduzme preventivne mere. Takode, automatizuje rutinske
zadatke poput aZuriranja informacionih sistema i rezervnih kopija podataka.

Kao $to je prikazano, vestacka inteligencija moze da transformise svaki
aspekt procesa osiguranja, uvodeéi veliki broj inovacija. Automatizacijom
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rutinskih zadataka i pruzanjem vrednih uvida, vestac¢ka inteligencija omogu-
¢ava osigurava¢ima da rukuju sloZenim procesima ve¢om brzinom i ta¢noscu.
Ovo ne samo da $tedi vreme nego zna¢ajno smanjuje operativne tro$kove eli-
minisanjem neefikasnosti i minimiziranjem ljudskih gresaka. Stavise, vestatka
inteligencija omogucava osigurava¢ima da ponude personalizovanije iskustvo
svojim klijentima. Bilo da se radi o prilagodenim preporukama polisa, cenama
zasnovanim na kori§cenju ili trenutnoj podrsci od ChatBota vodenih vestaé-
kom inteligencijom, osiguranici imaju koristi od resenja koja su bolje uskladena
sa njihovim individualnim potrebama. Ova personalizacija podstice jace veze
sa osiguranicima, povecavajudi njihovo zadovoljstvo i lojalnost. Predvidanjem
ponasanja osiguranika, ranom identifikacijom rizika i spre¢avanjem prevara,
osiguravadi mogu preduprediti potencijalne probleme i kreirati bolje strategije
upravljanja rizicima. Ovo im omogucava da zastite svoj profit, a istovremeno
postizu bolje rezultate za svoje klijente.

Vestacka inteligencija i analiza velikih koli¢ina podataka, uprkos velikim
ocekivanjima u poslednjih nekoliko godina, jo$ uvek nisu promenile na¢in na
koji funkcioni$e industrija osiguranja. U praksi se za sada srece ograni¢ena
primena vestacke inteligencije u delatnosti osiguranja kroz primenu softver-
skih robota u administraciji, jezi¢ckih modela koji koriste duboko uéenje u
ChatBotovima kontakt centara, obrade slika u $tetama, spre¢avanju prevara,
itd. Tako se godinama ocekivalo da ¢e nove tehnologije omoguditi precizno
odredivanje rizika za svakog pojedinca i time potpuno personalizovane polise
osiguranja, u praksi se to nije dogodilo u meri u kojoj se predvidalo.

Zasto kasni primena Al u preuzimanju rizika?

Koncept personalizovanog osiguranja podrazumeva da bi cena osiguranja
bila prilagodena svakoj osobi na osnovu njenog ponasanja, Zivotnih navika
ili drugih podataka koji mogu ukazivati na rizik. Na primer, vozaci koji voze
pazljivo mogli bi da placaju nizu cenu kasko osiguranja i osiguranja od au-
toodgovornosti, dok bi osobe sa zdravijim nac¢inom Zivota imale povoljnije
zdravstveno i Zivotno osiguranje. Zahvaljujuéi savremenim tehnologijama,
poput pametnih telefona, senzora i drugih digitalnih uredaja, moguce je pri-
kupljati velike koli¢ine podataka o ponasanju ljudi, $to bi teoretski omogucilo
veoma precizne procene rizika.

Postoje brojni razlozi zbog kojih se takav sistem sporije razvija.? Jedan
od najvaznijih razloga je sama priroda osiguranja. Osiguranje tradicionalno
funkcioni$e na principu deljenja rizika medu velikim brojem ljudi. Ako bi se
rizik potpuno individualizovao, taj kolektivni princip bi bio napusten, jer bi

3 Charpentier, A., Vamparys, X. (2025). Artificial intelligence and personalization of insurance: Failure
ordelayedignition?BigData&SocietyJanuary-March:1-13.https://journals.sagepub.com/doi/10.1177
/20539517241291817
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svaka osoba placala cenu koja ta¢no odgovara njenom riziku, odnosno bilo bi
ugrozeno vazenje Zakona o velikim brojevima na kome se osiguranje zasniva.
Tradicionalni tehnicki elementi osiguranja: slu¢ajnost dogadaja, maksimalna
Steta, prosecna $teta po dogadaju, vremenski period izmedu dva dogadaja,
itd. bi nestali iz fokusa osiguravaca i bili bi zamenjeni analizom razli¢itih
parametara jednog konkretnog osiguranika.

Drugi razlog je sporost promena u samoj industriji. Osiguravajuce kom-
panije Cesto koriste tradicionalne modele procene rizika i nisu uvek spremne
da uvedu radikalne tehnoloske promene.

Pored toga, za preciznu personalizaciju potrebno je prikupljati veliku koli-
¢inu podataka o korisnicima, $to moze izazvati probleme u vezi sa privatnoscu,
regulativom GDPR i zastitom podataka. S druge strane, mnogi korisnici nisu
spremni da dele li¢ne podatke ili da koriste uredaje koji prate njihovo ponaganje.

Jos jedan problem predstavlja slozenost algoritama vestacke inteligencije, jer
je ponekad tesko objasniti na osnovu ¢ega je algoritam doneo odredenu odluku.
To moze izazvati nepoverenje kod korisnika i regulatornih institucija. Regulativa
EU iz 2024. godine, uspostavlja transparentnost kao jedan od osnovnih principa
vestacke inteligencije i zahteva od sistema vestacke inteligencije objasnjenja u
vezi sa njihovim na¢inom rada i rezultatima koje proizvode.

Pored tehnologkih i ekonomskih prepreka, postoje i vazna eticka i drustve-
na pitanja. Potpuna personalizacija osiguranja mogla bi dovesti do situacije u
kojoj bi pojedini osiguranici placali izuzetno visoke premije ili ¢ak bili u situ-
aciji da nijedna osiguravajuc¢a kompanija ne Zeli da sa njima zaklju¢i ugovor o
osiguranju. Na taj nacin bi se mogle produbiti dru$tvene nejednakosti.

Ipak, kasnjenje primene personalizacije osiguranja uz pomo¢ vestacke
inteligencije nije neuspeh, ve¢ se samo proces razvija sporije nego $to se oce-
kivalo. Razlog za to nisu samo tehnologka ogranicenja, ve¢ i drustveni, eticki
i institucionalni faktori. Zbog toga je vazno paZzljivo razmotriti kako nove
tehnologije mogu biti primenjene u osiguranju, a da se pritom oc¢uva princip
pravednosti i dostupnosti osiguranja za sve korisnike.

Kasnjenje u realizaciji ne ometa odredenje osiguravajuce kompanije da
preduzimaju vazne korake u unapredenju poslovanja kroz uklju¢enje vestacke
inteligencije u svakodnevni posao. Jedan od lidera je Munich Re, druga najveca
kompanija za reosiguranje na svetu.

Studija slucaja: Strategija za vestacku inteligenciju kompanije
Munich Re
Munich Re se sprema da dominira kompletnim okruzenjem vestacke inteli-

gencije u globalnom sektoru osiguranja i upravljanja rizicima. Ova kompanija
ne koristi vestacku inteligenciju samo za unapredenje svojih procesa, vec¢
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pokusava da izgradi ¢itav ekosistem u kome ¢e imati klju¢nu ulogu u razvoju
i primeni Al tehnologije u sektoru osiguranja.

Osnov predstojeceg liderstva kompanije Munich Re pociva na pet stubova.*
1. Prvije stvaranje trZista, gde je kompanija pionir i aktivno vodi novo trziste
koje se odnosi na osiguranje rizika povezanih sa vestackom inteligencijom
kroz svoj proizvod aiSure™. Umesto da Al koristi samo kao alat u poslovanju,
kompanija je razvila proizvode koji osiguravaju performanse samih Al sistema.
Na primer, odredene kompanije koriste Al modele za dono$enje poslovnih
odluka, ali postoji rizik da ti modeli ne rade kako je o¢ekivano. Munich Re
je razvio osiguranje koje pokriva finansijske gubitke u slu¢aju da Al sistem
ne ispuni ocekivane rezultate. Na taj nac¢in kompanija omogucava firmama
da lakse usvoje nove tehnologije, jer se tako smanjuje rizik njihove primene.

Jedan od vaznih elemenata strategije kompanije Munich Re u oblasti
vestacke inteligencije je proizvod pod nazivom aiSure.” Ovaj proizvod pred-
stavlja posebnu vrstu osiguranja koja je namenjena kompanijama koje ra-
zvijaju ili koriste sisteme ve$tacke inteligencije. aiSure je zapravo osiguranje
koje garantuje performanse Al sistema. To zna¢i da kompanije koje razvijaju
Al tehnologiju mogu svojim klijentima da obecaju odredeni nivo ta¢nosti ili
uspesnosti sistema, dok osiguranje pokriva finansijske gubitke ukoliko sistem
ne ispuni o¢ekivane rezultate. Na taj nadin se smanjuje rizik kori§¢enja vestac-
ke inteligencije u poslovanju. Osnovna ideja ovog proizvoda jeste povecanje
poverenja u Al tehnologiju. Mnoge kompanije su oprezne kada je u pitanju
primena vestacke inteligencije, jer postoji mogucnost da sistem napravi gresku
ili da rezultati budu lo&iji nego $to je o¢ekivano. U takvim situacijama aiSure
funkcionise kao finansijska zastita. Ako Al sistem ne postigne obecani nivo
performansi, osiguranje obezbeduje nadoknadu $tete.

Na primer, kompanija koja razvija Al za otkrivanje prevara u finansijskim
transakcijama moZe garantovati da ¢e njen sistem otkriti odredeni procenat
sumnjivih transakcija. Ukoliko Al sistem ne prepozna prevaru i zbog toga na-
stane finansijski gubitak, osiguranje moze pokriti nastalu $tetu. Na taj nacin
klijenti imaju veéu sigurnost prilikom koric¢enja Al re$enja. Pored zastite od
logih performansi Al modela, aiSure moze pokrivati i druge rizike povezane sa
vestackom inteligencijom. To uklju¢uje probleme kao $to su pogresne odluke
sistema, diskriminacija u automatizovanim odlukama, kr3enje privatnosti
podataka ili povrede autorskih prava koje mogu nastati zbog nacina na koji
Al koristi informacije.

Vazna prednost ovog sistema je i to $to pomaze kompanijama koje razvi-
jaju Al tehnologiju da lakse prodaju svoje proizvode. Kada Al re$enje dolazi

4 Kitishian D. (2025). Munich Re’s Al Strategy: Analysis of Dominance in Insurance Al Klover Al https://
www.klover.ai/munich-re-ai-strategy-analysis-of-dominance-in-insurance-ai/

5 aiSure™ More Al Opportunity. Less Al Risk. Munich Re. https://www.munichre.com/en/solutions/for-
industry-clients/insure-ai.html

197



S O I S 37.susret osiguravaca i reosiguravaca Sarajevo

198

sa osiguranjem koje garantuje njegove performanse, potencijalni klijenti
imaju vise poverenja u tu tehnologiju. Zbog toga se proces donosenja odluke
o kupovini skracuje i povecava se spremnost kompanija da uvedu vestacku
inteligenciju u svoje poslovanje.

Proizvod aiSure predstavlja inovativan pristup upravljanju rizicima u svetu
vestacke inteligencije. Kombinuje tradicionalni koncept osiguranja sa novim
tehnoloskim izazovima koje donosi Al. Na taj na¢in Munich Re pokusava
da podstakne $iru primenu vestacke inteligencije u razli¢itim industrijama,
istovremeno smanjujuéi finansijske i pravne rizike koji mogu nastati prilikom
njenog koriscenja.

2. Drugi stub strategije odnosi se na primenu vestacke inteligencije u samom
poslovanju kompanije. To stvara operativnu nadmoé, postignutu transfor-
macijom internih operacija pomo¢u prilagodenih, stru¢no vodenih platformi
za vestacku inteligenciju kao $to su REALYTIX ZERO, alitheia i CatAl, koje
pokrec¢u izuzetnu efikasnost u njenom osnovnom poslovanju. Pomenute sop-
stvene Al platforme pomazu zaposlenima da brZe i preciznije procene rizik,
analiziraju podatke i kreiraju nove proizvode osiguranja. Ovi sistemi mogu
znacajno ubrzati proces razvoja novih osiguravajucih proizvoda, koji je ranije
mogao trajati mesecima, dok se uz pomo¢ Al tehnologije sada mozZe obaviti
mnogo brZe.

REALYTIX ZERO® predstavlja jednu od klju¢nih digitalnih platformi koju
je razvila kompanija Munich Re kako bi modernizovala i ubrzala procese u
industriji osiguranja. Re¢ je o cloud platformi koja koristi automatizaciju i
vestacku inteligenciju za digitalizaciju procesa procene rizika i kreiranja novih
proizvoda osiguranja. U tradicionalnom sistemu osiguranja proces preuzi-
manja rizika Cesto je spor i zahteva veliki broj manuelnih koraka. Struénjaci
moraju da analiziraju veliki broj podataka o klijentima i potencijalnim rizicima
kako bi odlug¢ili da li ée ponuditi osiguranje i po kojoj ceni. Ovaj proces moze
trajati dugo i zahteva mnogo administrativnog rada. REALYTIX ZERO je
razvijen upravo sa ciljem da ovaj proces uéini brzim, efikasnijim i vi§e auto-
matizovanim. Platforma omogucava osiguravaju¢im kompanijama, brokerima
iposrednicima da digitalno kreiraju, prilagodavaju i lansiraju nove proizvode
osiguranja. Jedna od vaznih karakteristika sistema jeste takozvani no-code ili
low-code pristup, $to znaci da korisnici mogu da razvijaju i menjaju proizvode
osiguranja bez potrebe za slozenim programiranjem. Na taj nac¢in kompanije
mogu mnogo brze da reaguju na promene na trzistu i da prilagode svoje pro-
izvode potrebama klijenata.

6 Automated Underwriting System | REALYTIX ZERO. Munich Re. https://www.munichre.com/en/solu-
tions/reinsurance-property-casualty/realytix-zero.html
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REALYTIX ZERO takode koristi vestacku inteligenciju kako bi analizirao
podatke i pomogao stru¢njacima u donosenju odluka. Al sistemi mogu brze
da prepoznaju obrasce u velikim koli¢inama podataka i na osnovu toga preci-
znije procene rizik. To dovodi do brZeg donosenja odluka, smanjenja troskova
i povecdanja efikasnosti u radu osiguravajuc¢ih kompanija.

Poseban deo ove platforme predstavlja funkcija nazvana GenAI CoPilot.”
Ovaj alat koristi generativnu vestacku inteligenciju i omogucava korisnicima
da pomocu jednostavnih tekstualnih zahteva predloze ili kreiraju nove proizvo-
de osiguranja. Na primer, korisnik moze opisati kakav proizvod Zeli, a sistem
¢e automatski predloziti strukturu proizvoda, pravila i na¢in obra¢una premije.
Na taj nadin proces razvoja novih osiguravajucih proizvoda moze trajati samo
nekoliko sati ili dana, dok je ranije trajao mnogo duze.

Jos jedna vazna prednost platforme je mogucénost povezivanja sa drugim
digitalnim sistemima i bazama podataka. REALYTIX ZERO moze da se inte-
griSe sa razli¢itim izvorima podataka, algoritmima i analitickim alatima, $to
omogucava kompanijama da donose odluke na osnovu preciznih i aZzurnih
informacija. Pored toga, sistem pruZa napredne analiti¢ke alate koji pomazu
u pracenju performansi osiguravajucih portfolija i identifikovanju novih po-
slovnih prilika.

REALYTIX ZERO predstavlja vaZan primer digitalne transformacije u indu-
striji osiguranja. Ova platforma kombinuje automatizaciju, analizu podataka
ivestacku inteligenciju kako bi ubrzala procese, smanjila troskove i omogudéila
brzi razvoj novih proizvoda osiguranja. Time kompanija Munich Re pokugava
da modernizuje tradicionalne procese u osiguranju i da stvori efikasniji i flek-
sibilniji sistem koji moze odgovoriti na savremene potrebe trzista.

3. Tredistub je odrzavanje i azuriranje velikog skladista podataka, koristeci
ogromne, vlasnicke i javne skupove podataka, od kojih su neki kreirani pre
vise od pola veka, kao superiorni izvor goriva za Al modele. Velika prednost
kompanije Munich Re lezi u ogromnoj koli¢ini podataka koje poseduje, jer
decenijama prikuplja informacije o prirodnim katastrofama, $tetama i razli¢i-
tim vrstama rizika §irom sveta. Ovi podaci predstavljaju veoma vredan resurs
za treniranje Al modela, jer omogucavaju preciznije procene rizika i bolje
donosenje poslovnih odluka. Posto je takve podatke veoma tesko prikupiti
i izgraditi tokom kratkog vremena, oni predstavljaju veliku konkurentsku
prednost kompanije Munich Re.

Veliko skladiste podataka, koje se u terminologiji Munich Re naziva Data
Moat,® obezbeduje konkurentsku prednost koja se zasniva na velikoj koli¢ini

7 Araullo, K. (2024). Munich Re launches GenAl co-pilot for client solutions. Reinsurance Business. https://
www.insurancebusinessmag.com/reinsurance/news/breaking-news/munich-re-launches-genai-copi-
lot-for-client-solutions-487817.aspx

8 Gomez, R. B. (2023). Building defensibility with Data Moats. Elizabeth Press. https://d3mlabs.de/?p=777
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jedinstvenih podataka koje kompanija poseduje i koristi za razvoj naprednih
analitickih modela i sistema vestacke inteligencije. Posto je takve podatke
veoma tegko prikupiti i replicirati, oni predstavljaju vazan faktor koji kom-
paniji omogucava da zadrzi vodeéu poziciju u industriji osiguranja. Jedan
od najvaznijih izvora Data Moata predstavljaju istorijski podaci o $tetama u
osiguranju. Tokom dugog perioda poslovanja kompanija je prikupila veliku
koli¢inu informacija o razli¢itim vrstama osiguravajuc¢ih dogadaja, ukljucu-
judi uzroke $teta, iznose naknada i okolnosti u kojima su se stete dogodile.
Ovi podaci omogucavaju stru¢njacima da bolje razumeju obrasce rizika i da
razvijaju preciznije modele za procenu budud¢ih dogadaja.

Drugi vaZan element Data Moata ¢ine podaci o prirodnim katastrofama.
Kompanija poseduje jednu od najve¢ih baza podataka o katastrofalnim do-
gadajima u svetu, kao $to su poplave, zemljotresi, uragani i velike oluje. Ove
informacije su posebno znacajne za procenu klimatskih i katastrofalnih rizika,
koji imaju veliki uticaj na industriju osiguranja i reosiguranja. Zahvaljujuci
detaljnim podacima o prethodnim dogadajima, moguce je razviti modele koji
pomazu u predvidanju potencijalnih buduéih katastrofa i njihovih posledica.

Vazan izvor podataka predstavlja i globalna mreza klijenata i partnera sa
kojima kompanija saraduje. Kao jedna od najvecih reosiguravaju¢ih kompa-
nija na svetu, Munich Re prikuplja informacije sa razli¢itih trzi$ta iiz brojnih
industrija. Ova raznovrsnost podataka omogucava kompaniji da razvija kom-
pleksne modele rizika koji uzimaju u obzir razli¢ite geografske, ekonomske i
drustvene faktore.

Pored toga, Data Moat ukljuéuje i industrijske i tehnoloske podatke o
rizicima. To su informacije o na¢inu funkcionisanja odredenih industrija,
proizvodnih procesa, infrastrukturnih sistema i tehnoloskih reenja. Takvi
podaci su vazni za razumevanje specifi¢nih rizika sa kojima se kompanije
suodavaju u savremenom poslovnom okruzenju.

Kona¢no, dodatni izvor podataka nastaje kroz digitalne platforme i Al
projekte koje kompanija razvija. Svaka nova analiza rizika, digitalna platforma
ili Al sistem generise nove informacije koje se mogu koristiti za unapredenje
postojeé¢ih modela. Na taj naéin koli¢ina podataka se konstantno povecava,
§to dodatno jac¢a konkurentsku prednost kompanije.

Skladiste podataka Data Moat predstavlja klju¢ni deo strategije kompanije
Munich Re u oblasti vestacke inteligencije i analize podataka. Kombinacijom
istorijskih podataka o $tetama, informacija o prirodnim katastrofama, glo-
balnih podataka o klijentima i novih digitalnih izvora informacija, kompanija
stvara snaZznu bazu znanja koja omogucava razvoj preciznih modela za procenu
rizika. Zbog toga Data Moat predstavlja jednu od najvaznijih prednosti koje
kompaniji omogudéavaju da ostane lider u savremenoj industriji osiguranja.
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4. Cetvrtistub je ulaganje u inovacije i saradnja sa startap kompanijama koje
razvijaju nove tehnologije, koji se sprovodi putem njene globalne inovacione
mrezZe i njenog ogranka, Munich Re Ventures, koji funkcionise kao strategki
motor za pronalaZenje i integraciju eksternih tehnologija. Munich Re kroz taj
investicioni fond ulaZe u razli¢ite Al startape i time prati najnovije tehnologke
trendove. Na taj na¢in kompanija ne mora sama da razvija sve tehnologije, ve¢
moze da preuzme ili integrise najbolje ideje koje se pojave na trzistu.

5. Poslednji stub je etabliranje kompanije Munich Re kao brokera od povere-
nja. Pored tehnologkih i poslovnih aspekata, kompanija pokusava da izgradi
reputaciju pouzdanog partnera u oblasti vestacke inteligencije. Pre nego sto
osigura odredeni Al sistem, stru¢njaci kompanije detaljno analiziraju njegov
rad, kvalitet podataka i potencijalne rizike. Time Munich Re zapravo postavlja
standarde za procenu sigurnosti i pouzdanosti Al sistema, $§to dodatno jaca
njen polozaj na trzistu.

Sinergijsko medusobno delovanje izmedu ovih stubova je ono $to uévr-
$¢uje strateSku prednost Munich Re. Iskustvo iz eksternih osiguravajucih
kompanija koje koriste vestacku inteligenciju inspiri$e razvoj internih alata.
Ogranak rizi¢nog kapitala, Munich Re Ventures, direktno unosi tehnologije
testirane na trzistu u novi proizvodni program. Vlasni¢ki podaci pruZaju
osnovnu prednost koja poboljsava performanse svake vestacke inteligencije.
Ovaj integrisani pristup transformise kompaniju od tradicionalnog nosioca
rizika u centralnog preuzimaca rizika u Al revoluciji, i obezbeduje poziciju
uticaja i profitabilnosti, koju ¢e konkurenciji biti tesko da ugrozi.

Ipak, strategija kompanije nosi i odredene rizike. Implementacija velikog
broja novih tehnologija i projekata zahteva znacajne resurse i moze biti veoma
kompleksna. Takode, postoji mogucnost da se trziste vestacke inteligencije
razvija sporije nego $to se ocekuje ili da se pojave nove konkurentske kompa-
nije koje ¢e ponuditi sli¢ne usluge.

Strategija kompanije Munich Re pokazuje kako tradicionalne kompanije
mogu uspes$no da se prilagode tehnoloskim promenama. Kombinovanjem
dugogodisnjeg iskustva u upravljanju rizicima, velikih koli¢ina podataka i
savremenih Al tehnologija, kompanija pokusava da zauzme vodecu poziciju
u novom trzi$tu osiguranja povezanog sa vestackom inteligencijom. Ovakav
pristup moZe joj omoguciti znacajnu konkurentsku prednost u buduénosti i
udiniti je jednim od kljuénih aktera u razvoju Al ekonomije.

Strategija je svakako neophodna, ali kompanija Amazon Web Service
(AWS) je otisla korak dalje i ponudila besplatno uputstvo kako korak po ko-
rak u praksi implementirati jedno re$enje Al ChatBota.
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Primer implementacije uvodenja vestacke inteligencije u
informisanje osiguranika o polisama osiguranja pomocu alata
Amazon Bedrock

Osiguravaci mogu unaprediti korisni¢ko iskustvo sa informacijama o polisama
kroz pomo¢ zasnovanu na ve$tackoj inteligenciji kako bi transformisali sloZzene
dokumente o polisama u jasne informacije koje osiguranici razumeju, dostavili
personalizovane odgovore prilagodene specificnom pokric¢u i uslovima svakog
osiguranika i obezbedili podrsku 24/7 uz smanjenje operativnih troskova.

Amazon Web Service je najsveobuhvatniji i iroko prihvacen ra¢unarski
oblak na svetu, koji omoguéava korisnicima da naprave gotovo sve §to mogu
da zamisle. Nudi najve¢i izbor inovativnih moguénosti i ekspertize u oblasti
rac¢unarskih oblaka i vestacke inteligencije, na najopseznijoj globalnoj infra-
strukturi, sa vode¢om bezbedno$éu, pouzdanoséu i performansama u industri-
ji. Koriste ga najvece svetske kompanije kao $to su Toyota, Netflix, Adidas, itd.

Amazon Bedrock? je AWS platforma za generativnu vestacku inteligenciju.
To je potpuno upravljiva usluga kompanije Amazon koja omogucava preduzedi-
ma da kreiraju i skaliraju aplikacije generativne vestacke inteligencije koristeci
osnovne modele (engl. Foundation Models). Za razliku od drugih resenja iz
oblasti vestacke inteligencije koja zahtevaju duboko poznavanje masinskog
ucenja, Amazon Bedrock pruza jednostavan interfejs i pristup putem API-ja
najmoc¢nijim dostupnim modelima.

Amazon Bedrock omogucava pristup razli¢itim osnovnim modelima broj-
nih provajdera. To zna¢i da korisnici ne moraju da treniraju sopstvene modele,
ve¢ mogu jednostavno odabrati onaj koji najbolje odgovara njihovim potre-
bama. Dostupni su slede¢i modeli:

+ Claude (Anthropic) — model za asistenciju i obradu teksta

+ Llama (Meta) - modeli otvorenog kXda

+ Command R (Cohere) — generativni model namenjen poslovnoj upotrebi

« Stable Diffusion (Stability AI) — modeli za generisanje slika

« Titan Models (Amazon) — AWS-ovi modeli za obradu teksta i podataka

Za razliku od tradicionalnog razvoja modela, koji zahteva angaZovanje
timova stru¢njaka i inZenjera za masinsko u¢enje, Amazon Bedrock omogudava
brzo prilagodavanje postojeceg reenja. Moguce je prilagoditi modele koristeci
sopstvene podatke, bez potrebe za dubokom ekspertizom, implementirati
reSenja na skalabilan na¢in uz minimalan trud i integrisati Al u postojece
aplikacije koriste¢i AWS servise poput Lambda i SageMaker.

9 Amazon Bedrock, AWS platforma za generativnu vestacku inteligenciju. Kompjuter biblioteka. https://
saveti.kombib.rs/amazon-bedrock-aws-platforma-za-generativnu-vestacku-inteligenciju
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Jedna od klju¢nih prednosti Amazon Bedrocka je njegova potpuna integra-
cija sa AWS ekosistemom. Ova integracija omogucava besprekornu upotrebu
Al aplikacija uz druge AWS servise. Amazon Bedrock omogucava prilagodava-
nje modela pomocu sopstvenih podataka, bez dugotrajnih procesa treniranja.

Vazna karakteristika je implementacija bez servera koja omogucava brzu
implementaciju, zbog ¢ega se resenja u ovoj tehnologiji mogu implementirati
u roku od nekoliko dana. Veéina Al aplikacija zahteva sloZeno upravljanje
infrastrukturom, dok kod Amazon Bedrocka nema potrebe za ru¢nim pode-
$avanjem infrastrukture, jer AWS svim automatski upravlja. Korisnici placaju
onoliko infrastrukture koliko koriste i skalabilnost je neogranicena.

Obezbedena je potpuna sigurnost podataka, pomocu End-to-end enkrip-
cije i ugradene kontrole privatnosti, tako §to se realni podaci korisnika ne
koriste za treniranje modela.

Kako uciniti sloZene informacije o polisama dostupnim i razumljivim
osigruanicima

Kada osiguranici traze detalje o svom pokricu, ¢esto nailaze na obimnu do-
kumentaciju o polisama, neupotrebljive interakcije sa ChatBotovima ili dugo
vreme Cekanja na odgovor kontakt centra osiguravajuce kompanije. Ovo stvara
ozbiljnu frustraciju kod osiguranika i predstavlja propustenu priliku za izgrad-
nju poverenja kroz personalizovanu uslugu.

Ovaj rad ¢e pokazati kako se pravi asistent (ChatBot) koji koristi gene-
rativnu vestacku inteligenciju za transformisanje nac¢ina na koji osiguranici
interaguju sa svojim polisama osiguranja. Bi¢e prikazan dijagram arhitekture i
link do AWS Samples GitHub repozitorijuma kako bi moglo da se primeni ovo
redenje u sopstvenom okruzenju. Ovo reenje omogucava osiguranicima da
pristupe informacijama o svojim polisama, razumeju detalje pokrica i dobiju
efikasnu pomo¢ bez obzira na radno vreme kontakt centra.™

Pregled resenja

Resenje obuhvata implementaciju asistenta podrzanog vestackom inteligen-
cijom za polise osiguranja koji obraduje nestruktuirane dokumente polisa i
upite klijenata kako bi kreirao personalizovane odgovore. Reenje kombinuje
mogucnosti generisanja proirenog pretrazivanja (RAG od engl. Retrieval Au-
gmented Generation) kompanije Amazon Bedrock putem baza znanja Amazon
Bedrock sa podacima o konkretnim polisama osiguranika kako bi se pruzili
ta¢ni odgovori.

10 Naviwala, T. R., Najaaf M. (2026). Building an Insurance Policy Al Assistant using Amazon Bedrock. Ama-
zon Web Service. https://aws.amazon.com/blogs/industries/building-an-insurance-policy-ai-assistant-
using-amazon-bedrock/
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Za generisanje odgovora, Amazon Bedrock pruza pristup viSestrukim
osnovnim modelima. Ova implementacija koristi Anthropic Claude 4.5 Haiku,
koji nudi optimalan balans brzine, troskova i kvaliteta za razgovorne interfejse.
Njegovo brzo vreme odziva odrzava razgovore Zivim, a istovremeno pokazu-
je sofisticiranost potrebnu za tumacenje sloZene terminologije osiguranja i
generisanje ta¢nih, personalizovanih odgovora. Amazon Bedrock Guardrails
pomaze u odrZavanju kvaliteta odgovora filtriranjem neprikladnog sadrzaja
iproverom ¢injenica. Re$enje je dizajnirano tako da odvaja opste dokumente
osiguranja od onih specifi¢nih za osiguranika u Amazon Simple Storage Service
(S3). Streamlit aplikacija koja radi na Amazon Elastic Compute Cloud (EC2) iza
Application Load Balancera pruza korisnicki interfejs, dok Amazon Cognito
obraduje autentifikaciju. Amazon CloudFront i AWS WAF pruZaju optimalne
performanse i zastitu od spoljnih pretnji.

Sablon implementacije i skladite programskog koda pruzaju osigurava-
ju¢im kompanijama pocetnu tacku za izgradnju, testiranje i implementaciju
reSenja spremnih za implementaciju.

Arhitektura resenja

U resenju AWS koristi se Streamlit koji radi na Amazon EC2 kako bi pruZio
korisnicki interfejs koji prikazuje moguénosti Al asistenta. Iako ovaj pristup
efikasno prikazuje funkcionalnost re$enja, informaticka okruZenja imaju vise
opcija za front end re$enje, koje su u skladu sa bezbednosnim, skalabilnim i
arhitektonskim standardima konkretne osiguravajuce kompanije.

Na Slici 19. su prikazani razli¢iti delovi arhitekture, oznaéeni brojevima.

Dalje objasnjenje ce se referencirati na te brojeve.

1. Osnova baze znanja: Baza znanja Amazon Bedrock prikuplja opste,
nespecifi¢ne dokumente polisa osiguranja iz Amazon S3, generidudi
ugradivanja koriste¢i Amazon Titan Text Embeddings V2. Ovaj mo-
del ugradivanja je izabran zbog njegove optimalne ravnoteze ta¢nosti,
isplativostiiizvorne AWS integracije, kriti¢nih faktora pri obradi velikih
koli¢ina dokumenata osiguranja. Ugradivanja se ¢uvaju u Amazon Open-
Search Serverless radi skalabilnosti i visoko efikasne pretrage sli¢nosti.

2. Bezbednaiotporna arhitektura aplikacije: Korisnici pristupaju Strea-
mlit aplikaciji putem Amazon CloudFronta, zasticenog AWS WAF-om
od uobicajenih napada sa weba. Amazon Cognito obraduje autentifi-
kaciju, dok Application Load Balancer distribuira saobradaj ka Amazon
EC2 instandi koja hostuje aplikaciju.

3. Istorija sesija: Amazon DynamoDB belezi jedinstvene $ifre sesija i
interakcije putem Chata. Iako nije implementirano u ovom re$enju,
organizacije mogu analizirati ove podatke kako bi identifikovale Ze-
sto postavljana pitanja, prepoznale obrasce interakcije osiguranika i
podstakle kontinuirano poboljsanje usluga.
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Slika 19. Arhitektura reSenja AWS

B

Izvor: Naviwala, T. R., Najaaf M. (2026). Building an Insurance Policy Al Assistant using Amazon Bedrock.
Amazon Web Service. https://aws.amazon.com/blogs/industries/building-an-insurance-policy-ai-assistant-
using-amazon-bedrock/

4. Upravljanje dokumentima osiguranika: Dokumenti polisa osiguranja,
bezbedno sa¢uvani u Amazonu S3, imaju konvenciju imenovanja koja
se podudara sa autentifikovanim korisni¢ckim imenom. Kada se osi-
guranik prijavi putem Amazon Cognitoa, Streamlit aplikacija koristi
njihovo korisni¢ko ime da preuzme odgovaraju¢i dokument polise iz
S3 (na primer, korisnik ,Petar Petrovic“ se mapira na ,petar_petrovic.
txt“). Ovo obezbeduje da svaki osiguranik pristupa samo sopstvenim
informacijama o polisi i dobija personalizovane odgovore na osnovu
svojih specifi¢nih detalja o pokri¢u. Ovo direktno mapiranje korisni¢-
kog imena na ime datoteke pojednostavljuje demonstraciju i pomaze
¢itaocima da razumeju koncept personalizacije. Za implementacije u
praksi, potrebno je kori§¢enje unapredenih mehanizama mapiranja
kao $to sujedinstveni identifikatori osiguranika kao $to je JMBG, koji
su sa¢uvani u bazi podataka.

5. Inteligentna obrada upita: Kada korisnici postavljaju pitanja, aplika-
cija koristi Retrieve API baze znanja Amazon Bedrock da bi izvrsila
semantic¢ku pretragu u odnosu na opste dokumente u vezi polise osi-
guranja, koji su prethodno obradeni i sa¢uvani kao ugradeni delovi
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tokom pocetnog podesavanja. Ovi dokumenti sadrze uslove, odredbe
i informacije o pokri¢u koje se primenjuju na sve osiguranike. Sistem
identifikuje i preuzima najrelevantnije delove na osnovu upita kori-
snika.

6. Generisanje personalizovanih odgovora: Amazon Bedrock kombinu-
je preuzete delove baze znanja sa konkretnom polisom osiguranja
(preuzetim iz S3 na osnovu njihovog autentifikovanog korisnickog
imena). Claude 4.5 Haiku obraduje ove kombinovane informacije da
bi generisao kontekstualno ta¢ne i personalizovane odgovore.

7. Ograde za odgovornu vestacku inteligenciju: Amazon Bedrock Gu-
ardrails pomazu u implementaciji principa odgovorne vestacke inte-
ligencije, uklju¢ujuéi bezbednost, objasnjivost i pravednost. Usluga
primenjuje vise slojeva zastite: blokiranje pokusaja brzog ubrizgavanja,
filtriranje Stetnog sadrzaja, proveru ¢injenica u odnosu na izvorne
dokumente i sprovodenje pragova relevantnosti. Ove kontrole rade
zajedno kako bi promovisale fer tretman svih korisnika, uz odrzava-
nje objasnjivih i pouzdanih odgovora. Amazon Bedrock Guardrails u
ovoj implementaciji koristi asinhroni rezim kako bi pruzio optimalno
korisni¢ko iskustvo. U asinhronom rezimu, delovi odgovora se odmah
Salju korisnicima ¢im postanu dostupni, dok se politike za odgovornu
Al primenjuju u pozadini. Ovo smanjuje kasnjenje u odgovaranju i
odrzava prirodni tok razgovora, $to je neophodno za zadovoljstvo
osiguranika. Iako asinhroni reZim moze dozvoliti prikazivanje pocetnih
delova pre nego $to se obrada informacija zavr$i, ovaj pristup dobro
funkcionise za pomo¢ oko polisa osiguranja gde kontrolisana priroda
informacija o polisama i podataka specifi¢nih za osiguranika smanjuje
rizik od prikazivanja neprikladnog sadrzaja.

Vodi¢ kroz AWS resenje

Ovo resenje pruza intuitivan nacin osiguranicima da razumeju svoje polise
kroz razgovore na prirodnom jeziku. Da bi se demonstrirale osnovne mo-
guénosti, ova implementacija prikazuje osnovni tok rada od autentifikacije
korisnika do generisanja personalizovanih odgovora.

Na sledeéim slikama su prikazane moguénosti personalizacije resenja.
Demonstrirano je prijavljivanje dva razli¢ita osiguranika i postavljanje istih
pitanja kako bi se pokazalo da su odgovori prilagodeni individualnim detaljima
pokrica. Ova personalizacija transformise generi¢kog ChatBota u vredan alat
za korisni¢ku podrsku. Prvo se prijavio John Smith. Na Slici 20. Al asistent se
predstavio kao Felix i ponudio pomo¢. John Smith je trazio podatke o svojoj
polisi osiguranja automobila i Felix mu je prikazao sve podatke o pokri¢ima.
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Slika 20. Interakcija sa korisnikom John Smith
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Izvor: Naviwala, T. R., Najaaf M. (2026). Building an Insurance Policy Al Assistant using Amazon Bedrock.
Amazon Web Service.

Zatim je John Smith. pitao da li ima pokriée za rizike povezane sa kljuce-
vima automobila (Slika 21).
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Slika 21. Interakcija sa korisnikom John Smith
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Izvor: Naviwala, T. R., Najaaf M. (2026). Building an Insurance Policy Al Assistant using Amazon
Bedrock. Amazon Web Service.

Slika 22. Interakcija sa korisnikom John Doe
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Posle John Smitha prijavio se John Doe i trazio podatke o svojoj polisi
i zatim pitao isto pitanje, da li ima pokrice za rizike povezane sa klju¢evima
automobila. Felix mu je prikazao sve podatke sa polise, pravilno prepoznao
da John Doe nema pokrice za kljuéeve i savetovao mu je da doda to pokriée
na svoju polisu (Slika 22).

Ono $to ovo resenje ¢ini posebno vrednim je njegova sposobnost da tran-
sformise sloZenu terminologiju osiguranja u jasan, razumljiv jezik, uz odrza-
vanje ta¢nosti kroz kombinaciju RAG-a i naprednih modela velikih jezika. Pri-
likom preuzimanja informacija o polisama, sistem povladi relevantne podatke
iz baze znanja, a zatim koristi moguénosti prirodnog jezika Anthropic Claudea
da preformulie gusti pravni tekst u konverzacione odgovore, uz oluvanje
originalnog znacenja i navodenje izvornih dokumenata. Na primer, osiguranici
postavljaju pitanja poput: ,Da li imam pokriée za o$teéenje vetrobranskog
stakla?“ ili ,Kolika je moja fransiza za sudar?“ i dobijaju personalizovane
odgovore na osnovu njihovih specifi¢nih uslova polise osiguranja motornih
vozila, zajedno sa relevantnim citatima iz izvornih dokumenata.

AWS Samples GitHub repozitorijum

Ovo re$enje otvorenog kdda je besplatno dostupno na GitHubu na puta-
nji https://github.com/aws-samples/sample-insurance-policy-ai-assistant i
omogucava programerima da koriste, prilagodavaju i prosiruju resenje kako
bi zadovoljilo njihove specificne poslovne zahteve. Ovaj repozitorijum pruza
dokaz koncepta implementacije razmatrane arhitekture.

Za implementaciju re$enja, trebalo bi pratiti vodi¢ za implementaciju koji
je dat u GitHub repozitorijumu. Proces implementacije po¢inje proverom
preduslova, uklju¢ujuéi obezbedivanje pristupa modelu Claude 4.5 Haiku u
Amazon Bedrocku u konkretnom AWS regionu. Repozitorijum ukljucuje de-
taljna uputstva za implementaciju AWS Cloud Development Kita (CDK) koja
vode kroz proces pode$avanja infrastrukture.

Ovaj pristup ,Infrastruktura kao kéd“ (IaC od engl. Infrastructure as
Code) osigurava konzistentnost, ponovljivost i smanjuje mogucnost gresaka
u konfiguraciji tokom pode$avanja. CDK obezbeduje sve neophodne AWS
usluge. Dok se ova implementacija fokusira na pomo¢ u vezi sa polisom osigu-
ranja, arhitektura omogucava i prosirivost, npr. integraciju reSenja u postojece
korisnicke portale ili unapredenje toka autentifikacije radi integracije sa po-
stoje¢om organizacijom provere identiteta. Repozitorijum uklju¢uje primere
dokumenata o politikama, skripte za implementaciju i arhitektonske smernice
kako bi pomogao timovima da uspe$no implementiraju i prilagode redenje.

AWS je objavljivanjem ovoga kao re$enja otvorenog kéda podrzao ubrza-
vanje digitalne transformacije industrije osiguranja. Osiguravajuce kompanije
mogu da nadograde ovu osnovu kako bi kreirale sofisticirana re$enja za kori-
sni¢ku podrsku zasnovana na vestackoj inteligenciji.
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Zakljucak

Razli¢ite moguénosti primene Al u osiguranju, koje se nalaze sa obe strane
zakona, u prevarama u osiguranju, kao i u borbi protiv prevara, kroz obradu
slika i glasa opisane su u radu na konkretnim primerima. Prikazana je ek-
spertska uloga vestacke inteligencije u aspektima koji mogu biti korisceni u
osiguravaju¢im kompanijama i prikazima najsavremenijih primera primene Al

Nekoliko oblasti vestacke inteligencije posebno se izdvaja po dobrim re-
zultatima u praksi. Automatizacija i primena softverskih robota odli¢no se
pokazala kao brzo i jednostavno re$enje kod distribuiranih procesa sprovo-
denju osiguranja, koji zahtevaju intenzivnu razmenu informacija izmedu osi-
guravajucih kompanija i partnera. Osim brzine toka informacija uz Al modele
napravljen je veliki pomak u kvalitetu analize primljenih podataka i detekciji
gredaka ili pokusaja prevara. Zatim, odli¢ne rezultate daju Al modeli u oblasti
analize dokumentacije i ekstrakcije sadrzaja. Osiguranja su poznata po velikoj
opterecenosti dokumentacijom tako da ubrzanje rukovanja nedigitalizovanom
dokumentacijom donosi velike ustede. Veliki pomak je napravljen i u oblasti
osposobljavanja i pomod¢i zaposlenima. ChatBot alati su jako popularni i imaju
velikog uspeha u edukaciji i pomod¢i zaposlenima da efikasno i tatno postupaju
sa klijentima. Proizvodi, terminologija i uslovi osiguranju su kompleksni pa
je obuka novih kadrova znacajno olak$ana na ovaj nadin.

Strateski pristup razvoju i implementaciji Al u oblasti osiguranje je pri-
kazan na primeru $ampiona u toj oblasti, jednoj od najvecih reosiguravaju¢ih
kompanija na svetu, Munich Re. Ova kompanija ne koristi vestac¢ku inteli-
genciju samo za unapredenje svojih procesa, ve¢ poku$ava da izgradi ¢itav
ekosistem u kome ¢e imati klju¢nu ulogu u razvoju i primeni Al tehnologije
u sektoru osiguranja.

Kao industrija koja istorijski koristi analizu podataka za modelovanje
svojih proizvoda, osiguravajuca industrija je u dobroj poziciji da maksimizira
potencijal vestacke inteligencije. Medutim, tehnologki napredak moze biti
mac sa dve ostrice. Osiguravajuca industrija se suo¢ava sa izazovima digitalne
ere. Borba protiv pretnji dipfejk prevara nije samo neophodan proces, vec¢ i
strateski imperativ. Kombinovanjem budnosti, zastitnih tehnologija, saradnje i
obrazovanja, osiguravac¢i mogu razviti organizacionu otpornost na ovaj izazov.
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