OPERACIJSKI SISTEM INOVACIJ

Meje statistike v znanosti In
inzenirstvu: 2035 in naprej

Znanstveno-inzenirski pregled Nacionalne akademije
znanosti, inzenirstva in medicine ZDA.




Statistika ni le analiza preteklosti, je jezik obvladovanja negotovosti

Zastarelo pojmovanje: Zgolj analiza preteklosti. Realnost: Upravljanje kompleksnih sistemov v realnem casu.
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- Temelj avtonomnih sistemov.

- Zasnova naprednih materialov in digitalnih dvoj¢kov.

- Edini matematicni okvir za varno implementacijo umetne
inteligence.
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Inzenirski problemi so motivacija za nenehno statisticno inovacijo

Formulacija: Prevod v strog |
matematicno-statisticni problem. ~
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Inovacija: Premik mej v statisticni

/\ teoriji (hov algoritem/metodologija). |

Implementacija: Zanesljiva

inZzenirska resitev, ki spodbudi
nov cikel.

Motivacija: Identifikacija
inZzenirskega izziva (npr. Sum v
kvantnih senzorjih).




Prehod od dragih eksperimentov k multimodalnim in sinteti¢énim podatkom

PRETEKLOST
(Tradicionalno)
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Tradicionalno:
Dragi, roéno zbrani in
strukturirani podatki.
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1. Tokovi (Streaming): Neprekinjeni podatki s senzorjev in loT naprav.
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1. Tokovi (Streaming): Neprekinjeni podatki s senzorjev in loT naprav.
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PRIHODNOST
(Podatkovno Spajanje)
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3. Sinteticni podatki: SII'I'ILI|EEI]E in generatwna Ul za zapolnjevanje vrzeli.

InZenirji prihodnosti ne bodo nacrtovali le testov, temvec arhitekturo i |

spajanja podatkov (Data Fusion) in validacije umetno ustvarjenih virov.
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" Robno radunalniétvo zahteva porazdeljeno statisticnho sklepanje

Centralizirano procesiranje (prepocasno in predrago)

R - Edge Computing:
e _ Algoritmi morajo teci
S & neposredno na
‘ - = ,//fjg -~ senzorjih (nizka
: = | latenca).
e - &
i, EEj : ' @ e
" o - % \.\ . - Federated Learning:
3 Nl 5 Model se u&i lokalno,

prenasa se le
matematicno znanje,
ne surovi podatki.

- Omejitve komunikacije:
Statistika minimizira
prenos podatkov in
varuje zasebnost.
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Ve& podatkov ne pomeni nujno ve& informacij: Problem obilja

Sum (Noise)
) 0B as T > _ Sprememba distribucije
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] Generiranje masovnih podatkov brez

reprezentativnosti (npr. nepopolno vzorcenje)
eksponentno poveca zanesljivost napacnih
_ zakljuckov. Statistika deluje kot filter resnice. ||

Zanesljiv signal in
Cista informacija

Izhod
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Okvir stirih faz: Statistika kot gonilna sila zivljenjskega cikla tehnologije
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Snovanje (Design)

Navigacija v kompleksnih sistemih
s heterogenimi podatki.
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Odlocanje (Decisions)

Ddlnﬁanje na podlagi tveganj ob
nepopolnih podatkih.

Zaupanja vredna
tehnologija
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Odkrivanje (Discovery)
Presejanje podatkov in simulacije.

Uvedba (Deployment)

Neprestana zascita,
transparentnost in ponovljivost.
|
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1. ODKRIVANJE: Od masovnih podatkov do simulacijskega sklepanja
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Korak 1: Avtomatizirano postavljanje Korak 2: Simulacijsko sklepanje (SBI).
hipotez. Ul agent preseja milijone Generiranje sinteti¢nih modelov, ki
podatkovnih tock. poustvarjajo pogoje fizicnega sveta.




2. SNOVANJE: Avtonomni adapti
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vni dizajn v kompleksnih sistemih
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Faza C: Avtonomna sprememba Faza A: Fizicni eksperiment
parametrov in nov test. (npr. preizkus novega materiala
ali senzorja).
T = PR " - Al
Adaptivni dizajn: Sistem se med . . Cilj: Zmanjsanje dragega casa
samim procesom uci in v realnem Faza B: Podatkovna asimilacija testiranja in optimizacija parametrov
Lf':asu prilagaja potek eksperimenta.J (Bayesova optimizacija in surogatni pred koncno proizvodnijo.
e modeli v realnem Gasu).
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3. ODLOCANJE: Matemati¢no optimiziranje inZenirskega tveganja
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< Matrika napak (Cost of Error) > Funkcija izgube
= | ', (Loss Function)
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- Lazno pozitivno (Type I): =2 E
1 | Avto zavira pred senco Fe = I = _
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Lazno negativno (Type Il): | =2 B S B
Avto ne zazna pesca <% - =
(Katastrofalna odpoved). S = I
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E Inzenirska odlocitev nikoli ni absolutna. Statistika omogoca natancno uravnotezenje stroskov napak T
4 v modelih strojnega ucenja, preden ti odlocajo o zivljenju in smrti. g
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4. UVEDBA:

Neprestana zascita in detekcija anomalij

B | E
Zacetna
distribucija Odklon v
podatkov realnem

svetu
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Sprememba distribucije (Distribution .
Shift): Podatki v realnem svetu se
scasoma spremenijo in zanesljivost

modela pade. 5
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Kibernetska varnost: Detekcija vdorov
in napadov s pomocjo statistiCnega
prepoznavanja anomalij in odklonov.

sil
B a
Ponovljivost (Reproducibility):
O Zagotavljanje stalnega zaupanja v
avtomatizirane sisteme.
B =
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Kvantifikacija negotovosti: Konformalna napoved kot varovalo Ul

ikl

~ Tockovna napoved: Toga,
. absolutna vrednost (npr. 95%).

/
\& Varovalni pas (Statistical Halo):

Meja zaupanija, izracunana s
konformalno napovedjo.

Jedro (Black Box):
Algoritem strojnega ucenja.

Kaj je konformalna napoved? InZenirska vrednost:

Okvir, neodvisen od distribucije, ki prebije ¢rno Umetni inteligenci ne daje le odgovora, temvec

Skatlo algoritmov. zanesljive, matematicno dokazljive meje zaupanja
(klju€no pri medicinski diagnostiki in letalstvu).




Arhitektura hibridnih modelov in digitalnih dvojckov
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Fizicni sistem / Mehanisticni modeli Podatkovni model Hibridni digitalni dvojcek
(Zakoni fizike, termodinamika, mehanika). (Senzorski tokovi in Strojno ucenje/Ul). (Virtualna replika sistema z integrirano negotovostjo).
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Kljuéno sporogilo: Cisto strojno uéenje ignorira zakone fizike. Zgolj fiziéni modeli ne zmorejo obdelati vseh
podatkov. Hibridno modeliranje zdruzi oboje v dvosmerno interakcijo med virtualnim in fizicnim svetom.
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Dvosmerna ulica: Simbioza strojnega ucenja in statistike
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Umetna inteligenca pospesuje racunanje.
Avtomatizacija CiSCenja podatkov in amortizirano sklepanje
(pre-training complex models offline for real-time speed).
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e, Statistika zagotavlja zanesljivost.
Odpravlja halucinacije, pristranskost (bias) in
omogoca transparentnost modelov (Explainable Al).

| N ERROR-REOUCTION

Povzetek: Umetna inteligenca je vektor skalabilnosti, statistika je kompas pravilnosti.
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Klasicni sistemi: Predvidljiv in staticen Sum (0 in 1).

s

Nova realnost: Kvantni senzorji prinasajo izjemno
obcutljivost, a hkrati Sum na nivoju kvantne mehanike.

B

Kvantno racunalnistvo uvaja popolnoma nove vrste statistichega Suma
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Kvantni sistemi: Multidimenzionalne distorzije, superpozicija in prepletenost.
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| ® Zahteva: Razvoj povsem novih statisticnih algoritmov
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(npr. Kvantni MCMC) za filtriranje napak v tehnologiji, kjer
je vsako merjenje motnja samega sistema.
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Lekcija Z preteklosti: Padec sistema Google Flu Trends
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Siva crta: Dejanski podatki (CDC) - stabilno, cikli¢no. H
Koralna érta: Algoritem Google Flu Trends - +
I eksponentno presegajoca napaka.
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Pojavnost gripi podobnih obolen;
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1 | Kaj se je zgodilo? 2 | Zakljucek: ) {Op
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Z Google je uporabil izkljuéno strojno uc¢enje na iskalnih Zanemarjanje spremembe distribucije in zanaSanje na L
poizvedbah, brez statisticne validacije in upostevanja oportunisticne podatke ustvari algoritem, ki na koncu P |
{(E)} \ % zunanjih spremenljivk. propade. Inzenirstvo brez statistike je slepo. T %—
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/ Diagnosticna matrika: Prehod na avtonomno statistiko prihodnosti \[
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Dimenzija Tradicionalna analitika Statistika 2035+ [
: Strukturirani, dragi in Multimodalni, pretocni in
Tip podatkov rocno zbrani sinteticni
| Centralizirani strezniki in | Porazdeljeno omrezje
Infrastruktura monolitne baze (Edge / Kvantno)
Cili modela Razlaga preteklosti, Avtonomno adaptivno
) staticna porocila odlocCanje v realnem casu Iy
i SFetan kil Inzenir kot uporabnik Integrirana, hibridna in §
P Zunanjega algoritma transparentna orodja z UQ
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Mocno, a
nepredvidljivo
(Halucinacije)
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/ Zaupanja vredna tehnologija nastane le v preseciscu strok \

Masovno racunalnistvo
(U, strojno ucenje, oblak)

Domenskozmanje | AN ZAUPANJA VREDNE
In inzenirstvo / _ = >
(Fizika, strojna oprema) IN VARNE INOVACIJE
(Trustworthy Tech)
Teoreticno o
pravilno, a i
neuporabno el -
v praksi Statisticna strogost
(Kvantifikacija negotovosti, vzrocnost) i}
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Ne bodite zgolj "Black-Box"
uporabnik: Razumite
predpostavke in omejitve
orodij, ki jih
implementirate.
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/Profil inzenirja 2035: Razmisljajte statisticno, ne zgolj algoritems

ko :

Zahtevajte kvantifikacijo
negotovosti: Nikoli ne
sprejmite tockovne napovedi

(point prediction)

brez pripadajoce
matematicne e

[

Zahtevajte = ﬂ - .
je zaupanja.
transparentnost.
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'/ Iskanje vzrocnosti (Causality): Korelacija D I5
Korelacija ni dovolj za izgradnjo varnih )_5 | 0
i sistemov. ISCite globoke mehanizme S -
ja| Sinski Vzroénost
l O\ delovanja in ne le povrsinskih vzorcev. zotnost _
<l _ Postanite ‘Al-savvy' arhitekt prihodnosti. =
l — &3] 1 |
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4 Temﬁeljna iteratura in viri za prihodknost

Vir: Frontiers of Statistics in Science

+ [ — ;,ﬁ and Engineering: 2035 and Beyond.
R W ATl National Academies of Sciences,
NN 71t~ Engineering, and Medicine (2026).
U Statistikaje jezik, s katerim
I EiE2Z [V RS podatki postanejo modrost.
i Uporabite ga za gradnjo
r ' zanesljivega sveta. —
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