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SAZETAK

Umjetna inteligencija postaje sve bitniji aspekt svakodnevnog zivota. Svoju primjenu
pronasla je u brojnim sferama pa tako i u upravljanju zracnim prometom. Ona dovodi do
brojnih poboljSanja i1 olakSavanja zadataka o kojima u odredenim trenucima ovise brojni
zivoti. Umjetna inteligencija znacajno smanjuje kasnjenje letova, povecava ucinkovitost
zracne plovidbe, omogucuje prediktivnu analitiku te sprjeCava nastanak potencijalnih
tehnickih kvarova na zrakoplovima prije nego se oni i pojave. Takoder unaprjeduje
predvidanje vremenskih uvjeta i brojne druge prednosti. U ovom radu proucavaju se
teorijski aspekti primjene umjetne inteligencije u upravljanju zraénim prometom i provest
¢e se analiza kako ona poboljSava i olakSava ovu industriju. Cilj ovog rada je istraziti sve
nacine na koje umjetna inteligencija olakSava i poboljSava upravljanje zracnim prometom.
Isto tako, cilj se ogleda i u proucavanju i objasnjavanju nacina na koji ona djeluje i

unaprjeduje odredeni sektor zracnog prometa.

Kljuc¢ne rije€i: umjetna inteligencija, zra¢ni promet, automatizacija, tehnologija



ABSTRACT

Artificial intelligence is becoming an increasingly important aspect of everyday life. It has
found applications in numerous fields, including air traffic management. Al brings about
numerous improvements and facilitates tasks upon which many lives may depend at certain
moments. It significantly reduces flight delays, enhances air navigation efficiency, enables
predictive analytics, and prevents potential technical failures in aircraft before they occur.
Additionally, it improves weather forecasting and offers many other advantages. This
paper examines the theoretical aspects of Al application in air traffic management and will
conduct an analysis of how it improves and facilitates this industry. The aim of this paper
is to investigate all the ways in which Al eases and enhances air traffic management.
Furthermore, the goal is to study and explain how Al operates and advances specific

sectors of air traffic.

Key words: artificial intelligence, air traffic, automation, technology
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1. UVOD

Upravljanje zratnim prometom, ATM (Air Traffic Management) predstavlja slozen i vitalan
sustav koji zahtijeva preciznu koordinaciju brojnih letova svakog dana. Gledajuci povijesne
okvire 1 pocetak 20. stolje¢a, ovaj segment je bio iznimno rudimentaran s naglaskom na
vizualnu navigaciju i osnovnu radio komunikaciju. Prvi kontrolni tornjevi pojavljuju se 1920-
ih godina, a daljnjim razvojem dolazi se do daleko sofisticiranijih i automatiziranijih sustava
za nadzor i kontrolu letenja. Rastu¢im brojem zrakoplovnih putovanja, tradicionalni sustavi
upravljanja zratnim prometom suocavaju se s nizom izazova, ukljucujuéi povecanu gustocu
prometa, nepovoljne vremenske uvjete 1 ogranicene kapacitete zratnog prostora. U zranom
prometu svaka nepromisljena ili nedovoljno kvalitetna reakcija moze dovesti do ugrozavanja
ljudskih Zivota. Razvojem umjetne inteligencije osigurane su u velikom omjeru kvalitetnije,
slozenije i preciznije radnje za koje Covjek nema kompetencije da ih dovoljno kvalitetno

izvede.

1.1. Predmeti cilj rada

Predmet ovog diplomskog rada je analiza primjene umjetne inteligencije u upravljanju
zraénim prometom, kao i analiza, pregled 1 evaluaciju tehnologija i postupaka koji se koriste.
Osim toga, objasniti ¢e se njihov utjecaj na sigurnost i uc¢inkovitost zracnog prometa te ¢e se
nadalje istraziti sposobnost umjetne inteligencije za predvidanje i rjeSavanje potencijalnih
problema. Rad ¢e se baviti 1 procjenom operativne ucinkovitosti umjetne inteligencije u
stvarnim situacijama, a biti ¢e razmotrena 1 pitanja regulative, etike i sigurnosti u kontekstu
primjene kako bi se ukljucio 1 holisticki pristup ovom kompleksom podrucju istrazivanja. Cilj
rada je identificirati karakteristike ucinkovite primjene umjetne inteligencije u podrucjima
poput analize podataka o letovima, automatizacije 1 autonomije, prediktivne analitike 1
upravljanja rizicima, ali 1 njene primjene s ciljem razvoja daljnjih tehnologija i korisnih alata

koji ¢e u joS vecoj mjeri osigurati da se zrani promet odvija neometano.

1.2. Metode i izvori prikupljanja podataka

U ovom radu koristit ¢e se razne metode istrazivanja i prikupljanja podataka kako bi se §to
bolje istrazila sva dostupna literatura i informacije vezane za ulogu umjetne inteligencije u
upravljanju zraénim prometom. Neke od njih su metoda analize koja se temelji na sustavnom
proucavanju podataka, tekstova, dokumenata, statistickih podataka kako bi se Sto bolje

rasClanili rezultati i razumijeli osnovni elelementi 1 struktura. Osim toga, koristit ¢e se 1



metoda sinteze na nacin da se op¢i zakljucci donesu integracijom razli¢itih elemenata i analiza
tijekom prikupljanja. Metoda usporedbe ¢e se takoder koristiti na nacin da se usporeduju razni
podaci, fenomeni sa svrhom uocavanja sli¢nosti ili razlika. Preostale metode koje ¢e se
koristiti biti ¢e induktivna i deduktivna metoda s ciljem da se na temelju specificnih podataka
donesu op¢i zakljucci. Takoder ¢e biti koriStena 1 metoda deskripcije. Situacije, slucajevi,
razni fenomeni ¢e biti objasnjeni ovom metodom. Prikupljat ¢e se primarni i sekundarni
podaci. Sekundarni podaci bit ¢e prikupljeni iz stru¢nih i znanstvenih Clanaka, priru¢nika,
knjiga, publikacija te web stranica vezanih za proucavanu temu. U primarnom istrazivanju
kao instrument bit ¢e koriSten anketni upitnik, dok ¢e ispitanici biti stru¢njaci zaposleni u

Hrvatskoj kontroli zra¢ne plovidbe.

1.3. Sadrzaj i struktura rada
Rad je podijeljen u pet poglavlja. Tako se u uvodnom poglavlju objasnjava predmet i cilj rada,

izvori 1 metode prikupljanja podataka, kao 1 sadrzaj i struktura rada.

Drugo poglavlje odnosi se na definiranje osnovnih pojmova vezanih za umjetnu inteligenciju i
podijeljeno je na Cetiri potpoglavlja. Proucava se povijesni razvoj umjetne inteligencije, razni
alati 1 tehnike koje se primjenjuju kod uporabe, njezin utjecaj na podrucje analize podataka u

zracnom prometu te prikaz i istrazivanje sustava automatizacije i autonomije.

Tre¢e poglavlje zapoCinje glavnom problematikom 1 ulazi u srZ ovog diplomskog rada.
Podijeljeno je takoder na cetiri potpoglavlja. U prvom potpoglavlju se obraduje tema
prediktivne analitike 1 upravljanje rizicima, a u narednim se analiziraju nac¢ini na koje umjetna
inteligencija prikuplja podatke o letovima, kako djeluje na sigurnost u zracnom prometu i u

konacnici njen utjecaj na razvoj novih tehnologija.

Cetvrto poglavlje predstavlja empirijsko istraZivanje primjene umijetne inteligencije u
upravljanju zraénim prometom. Za pocetak se daje pregled postojecih istrazivanja, potom se
objaSnjava metodologija istraZivanja, rezultati i u konacnici se iznose ogranicenja i preporuke

za buduca istrazivanja.

Rad ¢e se privesti kraju kona¢nim petim poglavljem gdje ¢e se kroz zaklju€ak iznijeti zavrSne

misli vezane za primjenu umjetne inteligencije u upravljanju zra¢nim prometom.



2. DEFINICIJA UMJETNE INTELIGENCIJE

Glede definiranje pojma umjetne inteligencije (engl. artificial intelligence; UI), najucesstalije
se kaze kako je to grana racunalnih znanosti koja se bavi razvojem sustava sposobnih za
obavljanje zadataka koji obi¢no zahtijevaju ljudsku inteligenciju. Ovi zadaci ukljucuju

razumijevanje prirodnog jezika, prepoznavanje obrazaca, rjeSavanje problema i donoSenje

odluka (Bharadiya, 2023).

Za potrebe shvacanja kako UI funkcionira, nuzno je dobro poznavati i razumijeti ove pojmove
primijene. Tesko je izolirati i osvrnuti se na jednu glavnu granu sustava umjetne inteligencije.
S druge strane, kao takav, jedan od klju¢nih koncepata su autonomni sustavi. Ranije
definirano, moze se re¢i da su takvi sustavi dizajnirani iskljuc¢ivo radi toga da se utjecaj
ljudskog faktora svede na minimum. Danas postoje brojni autonomni sustavi, od autonomnih
vozila do robota u industrijskoj proizvodnji. Nacin funkcioniranja takvih sustava je da se
odluke donose temeljem preciznih senzorskih pokreta, ali 1 prethodnog iskustva, §to im
omogucuje djelovanje i prilagodavanje raznim uvjetima (Degas i sur., 2022). Kako vrijeme
odmice, UI evoluira od osnovnih algoritama do naprednih sustava koji koriste strojno ucenje
za analizu 1 obradu velikih koli¢ina podataka i autonomno prilagodavanje novih informacija.
Strojno ucenje (engl. machine learning - ML) takoder je iznimno bitan pojam kada se
spominje koncept umjetne inteligencije. Nacin rada strojnog ucenja je razvoj algoritama koji
omogucuju ra¢unalima da uce i memoriraju stavke iz podataka. Umjesto da budu eksplicitno
programirani za svaki zadatak, strojevi koriste podatke za prepoznavanje obrazaca i

poboljSanje svojih performansi kroz iskustvo (Liu i sur., 2019).

2.1. Povijest razvoja umjetne inteligencije

Gledaju¢i kroz povijesne okvire, umjetna inteligencija seZe unatrag do sredine 20. stoljeca.
Turing (1950) postavlja teorijske temelje za modernu raunalnu znanost, a svoj rad iz 1950.
godine, ,,Computing Machinery and Intelligence* uvodi koncept Turingovog testa kao mjere
sposobnosti stroja da demonstrira inteligentno ponaSanje nerazlucivo od ljudskog. Prvi
racunalni programi osposobljeni za samostalno obavljanje osnovnih intelektualnih zadataka
razvijani su od pionira poput Johna McCarthyja, Marvina Minskya i Claudea Shannona.
Termin ,,umjetna inteligencija* prvi put upotrebljava McCarthy na konferenciji u Dartmouthu
1956. godine. Tada ga definira kao ,,znanost i inZenjerstvo stvaranja inteligentnih strojeva‘“

(McCarthy i sur., 1956).



Tijekom 1960-ih 1 1970-ih razvijaju se prvi programi umjetne inteligencije koji su samostalno
mogli obavljati odredene radnje. Odnosno, prvi programi umjetne inteligencije mogli su igrati
igre na ploci poput Saha, $to je razvijeno od strane Allena Newella i Herberta Simona, koji su
koristili metode pretrazivanja i heuristike za donosenje odluka (Newell 1 Simon, 1963). Osim
igranja igara na ploc¢i, prvi funkcionalni programi UI rjeSavali su i jednostavne logicke
probleme. Unato¢ pocetnim uspjesima i zanimacijom za umjetnu inteligenciju, dolazi do
razdoblja poznatog kao ,, A Winter*. Nedostatak racunalne snage i ogranienje algoritama
uzrokovali su smanjen interes za provodenje daljnjeg istrazivanja, ali isto tako i smanjenje
financiranja istrazivanja tijekom 1970-ih 1 1980-ih godina (Findler i Lo, 1991). Znacajniji
pomak dogada se pocetkom 21. stolje¢a kada razvoj strojnog, posebice dubokog ucenja radi
ogroman pomak u istrazivanju i unaprjedivanju umjetne inteligencije. Kao §to je ranije
receno, algoritmi dubokog ucenja koji su temeljeni na umjetnim neuronskim mrezama s vise
slojeva, omogucili su analizu velikih koli¢ina podataka i prepoznavanje sloZenih obrazaca
(Bharadiya, 2023). Ove tehnologije primjenjuju se u razli¢itim podru¢jima poput

prepoznavanja govora, racunalnom vidu i autonomnim vozilima (Xie i sur., 2021).

U kontekstu umjetne inteligencije i njene primjene u upravljanju zracnim prometom, prvi
pokusaji sezu u 1960-te godine kada istrazivaci pocinju koristiti osnovne algoritme za pomo¢
u kontroli leta. Iako oskudni 1 bez velikih i1 znaCajnih funkcionalnosti, prvi pokusaji su
postavili temelje za budu¢i razvoj. Prema Findler 1 Lo (1991), distribuirana umjetna
inteligencija omogucila je bolju koordinaciju medu agentima, $to je bilo klju¢no za rjeSavanje
sloZzenih problema u upravljanju zra¢nim prometom. Do sofisticiranijih primjena dolazi
tijekom 1980-1h 1 1990-ih kada napredak racunalne tehnologije omogucuje optimizacije rute
letenja, predikciju vremenskih uvjeta i automatsko otkrivanje potencijalnih sukoba izmedu
zrakoplova. Primjena umjetne inteligencije, kako opisuju Findler i Lo (1991), bila je klju¢na u
razvoju sustava koji su mogli upravljati velikim brojem letova i kompleksnim zra¢nim
prostorom. Osim toga, Durso 1 Manning (2008) isticu da je primjena tehnologije Ul tijekom
ovog razdoblja omogucila bolje razumijevanje ljudskih faktora i ergonomije u kontrolnom

okruzenju.

Kroz povijest umjetna inteligencija konzistentno je napredovala i transformirala se iz ideja u

inovacije koje se danas primjenjuju u upravljanju zraénim prometom. Uvodenjem umjetne



inteligencije u svijet zracnog prometa dovodi do transformacije Citave industrije 1 mijenja

nacin i u¢inkovitost rada s naglaskom na sigurnost.

2.2. Alati i tehnike umjetne inteligencije

Strojno ucenje, kao klju¢na komponenta umjetne inteligencije i sustav bez kojeg ona ne bi
ispunjavala zadatke na relevantan nac¢in, moze se podijeliti na nekoliko podtipova. Podjela na
podtipove i1 svaki pojedinacni, specifican je na svoj nadin i koristi drugacije metode i

primjenu.

Tako nadzirano ucenje (engl. supervised learning) podrazumijeva vrstu strojnog ucenja koja
koristi oznacene podatke, gdje su ulazni podaci upareni s odgovaraju¢im izlazima. Cilj je
ucenje modela koji moze predvidjeti izlazne vrijednosti za nove ulazne podatke na temelju
prethodnog ucenja; a metode koje se koriste su regresija 1 klasifikacija. Jedan od primjera je
koriStenje povijesnih podataka o letovima za predvidanje kasnjenja zrakoplova (Liu 1 sur.,

2019).

Nenadzirano ucenje (emgl. unsupervised learning) se koristi za analizu i grupiranje
neoznacenih podataka. Razlikuje se od nadziranog ucenja na nacin da radi s podacima koji
nemaju unaprijed definirane oznake. Cilj ove vrste ucenja je otkrivanje skrivenih obrazaca ili
struktura unutar podataka. Prema Degas 1 sur. (2022), ovaj podtip strojnog ucenja ima klju¢nu
ulogu u primjeni umjetne inteligencije u zratnom prometu omogucavajuci analizu velikih
koli¢ina podataka bez potrebe za prethodnim oznacavanjem. Za uspjeSno prepoznavanje
obrazaca u podacima o letu, sigurnosnim incidentima i prometnim tokovima koriste se tehnike

kao Sto su klasteriranje 1 asocijacijsko ucenje.

Pojacano ucenje (engl. reinforcement learning) se temelji na sustavu nagrada 1 kazni. Kako bi
se maksimizirala kumulativna nagrada tijekom vremena, algoritmi ucenja donose odluke u
sekvencama. Ovaj podtip u€enja je iznimno koristan kada se odluke moraju donositi u
stvarnom vremenu. Primjer ove vrste ucenja je optimizacija ruta letenja u stvarnom vremenu

kako bi se smanjilo vrijeme putovanja i potro$nja goriva (Patriarca i sur., 2022).

Pregledom raznih podtipova strojnog ucenja uvida se Siroki spektar primjene i alata za analizu

podataka 1 donoSenje odluka u raznim situacijama kod upravljanja zra¢nim prometom.



Navedene metode imaju prednosti, ali 1 nedostatke i upravo zbog toga postoji joS viSe
podvrsta strojnog ucenja da bi se uvijek odabrala ona metoda koja najbolje odgovara

potrebama.

Kao iznimno bitan podskup strojnog ucenja, spominje se duboko ucenje (engl. deep learning,
DL). Findler 1 Lo (1991) isticu kako je duboko ucenje omogucilo znacajne napretke u
podru¢jima kao Sto su prepoznavanje govora, obrada prirodnog jezika i racunalni vid. S
fokusom na koristenje umjetnih neuronskih mreza s vise slojeva (dubokih mreza), osnovna
uporaba 1 primjena dubokog ucenja ogleda se u analizi sloZzenih podataka. Xie i sur. (2021)
tvrde da se takve duboke neuronske mreze koriste u sustavima za prepoznavanje lica,
automatsko prevodenje jezika i dijagnosticiranje bolesti iz medicinskih slika. Kod upravljanja
zraénim prometom duboko ucenje primjenjuje se prvenstveno za analizu velikih koli¢ina
podataka, ¢ime se poboljSava preciznost predikcija i donoSenje odluka. Ortner 1 sur. (2022)
navode kako duboko ucenje moze pomo¢i u predikciji sukoba u zratnom prometu, S$to
omogucuje pravovremene i1 u¢inkovite intervencije za izbjegavanje nesre¢a. Nadovezujuci se
na prethodno, duboko ucenje uz pomoc¢ specijaliziranih algoritama uspje$no omogucéava
analizu podataka radara i senzora kako bi se otkrile potencijalne prijetnje i anomalije u
zraénom prostoru. Pinska-Chauvin 1 sur. (2023) istrazuju kako se duboko ucenje koristi za
automatsko prepoznavanje govora u kontrolnom okruzenju, ¢ime se poboljSava komunikacija
izmedu pilota 1 kontrolora leta. Jo§ jedna prednost koja se isti¢e kod ove podvrste strojnog
ucenja je znaCajka da duboko ucenje prikuplja informacije iz sirovih podataka 1
automatiziranim procesom uci relevantne znacajke, ¢ime se smanjuje potreba za ru¢nim
inZenjeringom. S druge strane, duboko ucenje takoder zahtijeva velike koli¢ine podataka 1

racunalne resurse za obuku modela, Sto moze predstavljati izazov u praksi (Patriarca 1 sur.,

2022).

Nadalje definirajuc¢i osnovne pojmove umjetne inteligencije 1 sisteme koji omogucuju da ona
ispravno djeluje, neizostavno je osvrnuti se na racunalni vid (engl. computer vision) koje
predstavlja jo$ jedno podrucje unutar umjetne inteligencije koje se bavi razvojem algoritama
koji omogucuju racunalima da interpretiraju i razumiju vizualne informacije iz svijeta. Ovo
klju¢no podrucje u upravljanju zracnim prometom ima Siroki opseg djelovanja poput
prepoznavanja raznih objekata u zraku pa sve do analize snimaka s kamera za poboljSanje

sigurnosti 1 efikasnosti operacija. Prema Zhang i Zhou (2019), racunalni vid ima klju¢nu



ulogu u modernizaciji upravljanja zracnim prometom. Koristenje tehnologija raCunalnog vida
omogucava precizno pracenje i analizu kretanja zrakoplova, $to znac¢ajno doprinosi sigurnosti
i efikasnosti zratnog prometa. Implementacija naprednih algoritama racunalnog vida moze
pomo¢i u automatskom otkrivanju 1 predvidanju potencijalnih opasnosti, sto je klju¢no za
smanjenje rizika od nesreca. Ortner i sur. (2022) navode da klju¢na primjena racunalnog vida
u zraénom prometu omogucéava automatsko prepoznavanje objekata, situacija, a algoritmi
mogu analizirati snimke iz bespilotnih letjelica, aviona, nadzornih kamera sa aerodroma, ¢ime
se mogu identificirati i pratiti objekti, drugi zrakoplovi, vozila na tlu i potencijalne prepreke.
Takav nacin djelovanja koristi se za poboljSanje sigurnosti i pravovremene intervencije. Kada
se pri¢a o nac¢inu na koji racunalni vid pospjesuje sigurnost, primjer moze biti nadzor pokreta
zrakoplova i vozila na pistama i stazama za voznju, kako bi se smanjili rizici od sudara i

povecala efikasnost operacija.

Patriarca 1 sur. (2022) isticu da racunalni vid moze pomo¢i u optimizaciji rasporeda letova te
boljoj zemaljskoj koordinaciji ¢ime se podize ukupna u€inkovitost aerodroma. Sljede¢a vazna
primjena racunalnog vida je pracenje sigurnosnih prijetnji. Pinska-Chauvin i sur. (2023)
istrazuju kako racunalni vid moZe poboljSati sigurnosne protokole kroz automatsko
prepoznavanje sumnjivih objekata i ponaSanja, Sto omogucuje brze i preciznije reakcije
sigurnosnog osoblja. Daljnja primjena rafunalnog vida omogucava analizu slike 1
identifikaciju 1 korekciju potencijalnih greSaka u operacijama, smanjujuci potrebu za rucnim
nadzorom 1 intervencijama. Liu 1 sur. (2019) naglasavaju da racunalni vid moZe znacajno
smanjiti operativne troskove i povecati pouzdanost upravljanja zratnim prometom. Takoder,
racunalni vid povezan s dubokim ufenjem otvara mogucénosti za stvaranje novih kognitivnih
usluga koje poboljSavaju rad zra¢nog prometa. Aplikacije kao te obuhvacaju optimiziranje
ruta letova, prognoziranje vremenskih uvjeta i automatsko detektiranje mogucih sukoba medu
zrakoplovima. Ove tehnologije ne samo §to povecavaju ucinkovitost upravljanja zra¢nim

prometom, ve¢ 1 unaprjeduju sigurnosne standarde (Neto i sur., 2023).

Prirodno jezi¢no procesiranje (engl. natural language processing, NLP) odnosi se na granu
umjetne inteligencije koja omogucava racunalima da prepoznaju, interpretiraju i generiraju
ljudski jezik. Ovaj alat omogucava prepoznavanje ljudskog govora pomocu specijalnih
algoritama ¢ime se omogucava dvosmjerna komunikacija, na prirodan nacin. Koristenje NLP-

a 1 drugih naprednih analitickih tehnika omogucuje izgradnju okvira temeljenog na podacima



koji olakSava pronalazenje jezicnih obrazaca i koriStenje unaprijed istreniranih jezi¢nih
modela za klasifikaciju 1 ekstrakciju korisnih ograni¢enja i restrikcija zra¢nog prostora.
Koriste¢i ovu tehnologiju, mogu se razviti alati koji ¢e korisnicima zra¢nog prostora
omoguciti bolje razumijevanje ogranicenja. To rezultira poboljSanim planiranjem ruta i
sigurnijim izvrSavanjem letova. Tehnika poput prirodnog jezi¢nog procesiranje ima Siroku
primjenu u upravljanju zratnim prometom. Kao neke od glavnih tehnika ove metode isticu se
,Analiza Sintakse i Semantike. Analiza sintakse ukljucuje razumijevanje strukture recenica,
dok analiza semantike ukljucuje razumijevanje znacenja rijeci i reCenica. Tehnike sintakticke
analize koriste se za prepoznavanje reCenica 1 identificiranje njihovih gramatickih
komponenti, a semanticka analiza fokusira se na prepoznavanje entiteta, odnosa i koncepta

unutar teksta (Pinska-Chauvin i sur., 2023).

Prepoznavanje entiteta (engl. named entity recognition, NER) proces je u kojem se
klasificiraju kljucni podaci unutar tekstualnih poruka, poput imena osoba, organizacija,
mjesta, datumi i drugi specificni podaci. Kako piSe Pradhan i sur. (2013), ova tehnika
omogucava prepoznavanje entiteta u velikim tekstualnim korpusima, Sto olakSava
pretrazivanje informacija 1 automatsko sazimanje teksta. U kontekstu zracnog prometa izdvaja

se viSe mogucénosti gdje je ovaj alat primjenjiv.

Tako Manning 1 sur. (2008) isticu da je automatsko prepoznavanje klju¢nih informacija
kriticno za smanjenje mogucénosti nesporazuma 1 povecanja brzine reakcije u hitnim
situacijama. Prepoznavanje entiteta koristi se za analizu komunikacija izmedu pilota i
kontrolora leta. Uslijed promjena podataka o rasporedu letova, uvjeta na aerodromu, sustavi
NER-a automatski prilagodavaju 1 azuriraju podatke te na taj nafin smanjuju troSkove i
povecavaju operativnu ucinkovitost (Collobert 1 sur., 2011). Kako bi se bolje razumjeli razni
uzroci incidenata ili potencijalnih prijetnji, prepoznavanje entiteta igra vrlo bitnu ulogu u
identifikaciji klju¢nih faktora poput vremenskih uvjeta, tehnickih kvarova i proceduralnih
greSaka. Hobbs (1993) naglaSava vaznost prepoznavanja obrazaca u podacima o kvarovima

opreme za predvidanje i prevenciju buduéih problema.

Prema LeCun 1 sur. (2015) integracija NER-a sa ostalim tehnologijama Ul omogucava jo§
vecu sinergiju 1 operativnu ucinkovitost razli¢itih procesa. Integracija s analizom vizualnih

podataka iz nadzornih kamera na aerodromima, analiza slike, sve to doprinosi boljem



pregledu trenutnog stanja i razumijevanju situacija poput zaguSenja na pisti ili mogucih
sigurnosnih prijetnji. Sustavi poput prepoznavanja entiteta smanjuju potrebu za ruc¢nom
administracijom, ¢ime se smanjuje optere¢enje osoblja. Takoder, moguénost pogreske je
svedena na minimum, a reakcije su pravovremene i to¢ne. Odluke se donose na temelju

relevantnih 1 preciznih informacija (Pradhan i sur., 2013).

Strojno prevodenje (engl. machine translation, MT) tehnika je koja omogucava automatsko
prevodenje teksta s jednog jezika na drugi koriste¢i racunalne algoritme. U zraCnom prometu
strojno prevodenje se koristi radi olakSavanja komunikacije medu globalnim sudionicima
¢ime se povecava efikasnost operacija i smanjuje mogucénost nesporazuma. U medunarodnom
zra¢nom prometu, piloti i kontroleri leta Cesto govore razlicite jezike. Strojno prevodenje u
tom slu¢aju moze pomoé¢i u prevladavanju jezi¢nih barijera, omogucujuci brzi i tocniji
prijenos informacija (Pinska-Chauvin 1 sur., 2023). Osim komunikacije u stvarnom vremenu,
ovaj alat visoku primjenu ima i u prevodenju tehnicke dokumentacije, sigurnosnih izvjestaja i
operativnih priruénika na razli¢ite jezike. Maji¢, Pavlin i Skurla Babi¢ (2010) isti¢u kako je
standardizacija procedura i prirucnika na razli¢itim jezicima vazna za sigurnost i u¢inkovitost
operacija. Takoder je poznata i1 uporaba strojnog prevodenja u obrazovne svrhe S§to
omogucava standardizaciju obuke i jednaki pristup istim podacima, bez obzira na jezik.
Prema Jurafsky 1 Martin (2009), strojni prijevodi se ponekad susreu sa poteSkoama u
prepoznavanju specificnog konteksta ili tehni¢ke terminologije. Ovakve situacije mogu
rezultirati pogreSnim ili dvosmislenim prijevodima, a u kritiénim situacijama i najmanja
pogreska moze nositi ozbiljne posljedice. Cesto se namece potreba za dodatnom ljudskom
kontrolom 1 provjerom radi osiguranja Sto vece toc¢nosti i pouzdanosti. Kako tvrdi Maji¢
(2018), iznimno je bitno osigurati preciznu komunikaciju u zraCnom prometu, neometano
sporazumijevanje izmedu pilota i1 kontrolora leta da bi se operativni problemi ili sigurnosni

incidenti sveli na minimum.

Generiranje prirodnog jezika (engl. natural language generation, NLG) podrazumijeva
podskup umjetne inteligencije koji se bavi automatskom proizvodnjom koherentnog i
razumljivog teksta na temelju ulaznih podataka. Reiter i Dale (2000), NLG definiraju kao
,proces pretvaranja informacija iz racunalnih podataka u citljiv jezik prirodnog jezika.*
Odnosno, ova tehnologija omogucuje racunalima da interpretiraju podatke 1 generiraju

tekstualne izlaze koji su korisni za ljudski kadar ¢ime im olakSavaju automatizaciju



izvjeStavanja, sazimanja informacija i generiranja odgovora u razli¢itim kontekstima. Reiter i
Dale (2000) takoder navode da se generiranje prirodnog jezika sastoji od nekoliko razli¢itih
faza. Prva faza odnosi se na planiranje sadrzaja Sto ukljucuje odluke o tome koje informacije
ukljuciti u tekstu, druga faza je mikroplaniranje i odnosi se na organizaciju informacija iz prve
faze u logicku strukturu. Posljednja faza je generiranje recCenica i realizacija stvarnog teksta na
temelju prethodno prikupljenih informacija. Iako korisna tehnologije, gledano s druge strane
Maji¢ (2018) istie kako takvi generirani tekstovi ponekad mogu biti previSe umjetni i
mehanicki, odnosno nedovoljno adekvatni. Takvi slucajevi po njegovoj pretpostavci smanjuju
u¢inkovitost komunikacije i korisni¢ko iskustvo. Osim toga Maji¢, Pavlin i Skurla Babié¢
(2010) jos isti¢u da u situaciji kada su uklju¢ene kompleksne teme ili situacije, izazov postaje
jos tezi i ponekad automatizirani sustavi generiranja prirodnog jezika nisu dovoljno precizni.
Automatizacija izvjeStavanja moze znaCajno smanjiti vrijeme potrebno za izradu izvjestaja,
omogucujuc¢i osoblju da kompletan fokus prebaci na analizu i donoSenje odluka. Automatska
generacija sigurnosnih izvjeStaja pomaze u brzoj distribuciji informacija relevantnim

timovima, $to poboljSava ukupnu sigurnost (Patriarca i sur. 2022).

NLG se koristi u velikoj mjeri i za generiranje informacija u stvarnom vremenu za
obavjesStavanja putnika. Na taj nain putnici dobivaju obavijesti o promjenama u rasporedu
letova, kasnjenjima ili sigurnosnim uputama. Putica (2018) takoder naglasava kako umjetna
inteligencija ulazi u razne aspekte ljudskog Zivota i sve viSe se primjenjuje u razlicitim
industrijama pa tako i zratnom prometu. Kako spominje, umjetna inteligencija i sustavi poput
generiranja prirodnog jezika uvelike poboljSavaju ucinkovitost operacija, automatizaciju,

smanjuju nepotrebno troSenje vremena 1 povecavaju tocnost.

2.3. Primjena umjetne inteligencije u analizi podataka u zraénom prometu

U transportnoj industriji, zracni promet svrstava se u skupinu najkompleksnijih 1 najkriti¢nijih
podrucja. Sigurnost i1 ulinkovitost glavni su preduvjeti za uspjeSno odvijanje zracnog
transporta i1 zahtijevaju najviSu razinu posvecenosti i organiziranosti. KoriStenjem ranije
spomenutih naprednih poput strojnog ucenja, dubokog ucenja i drugih tehnika umjetne

inteligencije, zrani promet postiZe novu razinu operativne u¢inkovitosti.

Prvi primjer koji ¢e se koristiti za analizu ovog segmenta umjetne inteligencije i njene

primjene u upravljanju zraénim prometom biti ¢e optimizacija rasporeda letova. Tako su Liu i
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suradnici (2019) proveli analizu i predikciju incidenata programa kasnjenja na zemlji (engl.
Ground Delay Program, GDP). Svrha njihovog istrazivanja bila je razvoj i testiranje modela
strojnog ucenja, odnosno utvrdivanje kako se strojno ucenje moze koristiti za optimizaciju
rasporeda letova kroz analizu i predikciju incidenata programa kaSnjenja na zemlji. GDP
program se koristi za upravljanje prometnim opterecenjem na aerodromima posebice prilikom

vremenskih nepogoda i drugih situacija kada je vjerojatnost nastanka kasnjenja povecana.

Kao kljuc¢ne ciljeve Liu i suradnici (2019) su definirali sljedece:

¢ Predikcija incidenata odnosno lociranje klju¢nih pretpostavki koje utjecu na pojavu
GDP-a te njihova kvantifikacija

¢ Optimizacija operacija koja podrazumijeva poboljSanje operativnih odluka, smanjenje
kaSnjenja, povecanje efikasnosti upravljanja zracnim prometom

¢ Analiza performansi modela. Evaluacija raznih modela kako bi se utvrdilo kojim se
moze najpreciznije odrediti pristup za predikciju incidenata GDP-a

¢ Implementacija odnosno kako se razvijeni modeli mogu integrirati u realnu sliku

upravljanja zra¢nim prometom.

Istrazivanje utjecaja vremenskih uvjeta i1 potraZznje na dolazne letove Liu 1 sur. (2019) su
proveli uporabom algoritama podrzanih vektorskih strojeva (SVM). Ovaj model koristi
agregaciju viSe odluka kako bi poboljSao to€nost predikcija u sloZenim sustavima poput
upravljanja zraCnim prometom. Autori su takoder koristili modele logistic¢ke regresije 1
»dlucajnih Suma® (Random Forest) za predikciju GDP-a, pri ¢emu model ,,Slu¢ajnih Suma“
pokazuje bolje performanse. Ovaj model sastoji se od skupa stabala odluka, svako stablo daje
svoju predikciju, a kona¢ni rezultat dobije se agregacijom rezultata svih stabala
(glasovanje/prosjek). Ovaj pristup smanjuje varijaciju modela 1 poboljSava njegovu
sposobnost generalizacije novih podataka. Liu 1 suradnici (2019) prikupljaju podatke o
vremenskim uvjetima, dolaznim letovima i ostalim faktorima koji ukazuju na vjerojatnost
pojave GDP-a. Prednost ovog modela je moguc¢nost donosenja predikcija visoke preciznosti
zbog svoje sposobnosti da se nose s nelinearnostima i interakcijama medu varijablama.
Breiman (2001), jedan od tvoraca modela Slucajnih Suma u svom istrazivanju detaljno opisuje
kako se moze povecati to¢nost predikcija kombiniranjem rezultata mnogih stabala odluke
treniranih na razli¢itim podskupovima podataka. Ova metoda smanjuje varijaciju i

pretreniranost, ¢ime se postiZze robusniji i precizniji model. Prema Dudeku (2022), "Random
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zadacima klasifikacije 1 regresije.

Slika 1. Random Forest (Model Slucajnih Suma)

DECISION TREE-1 DECISION TREE-1 DECISION TREE-1

RESULT-1 RESULT-2 RESULT-N

— | MAJORITY VOTING / AVERAGING | €

v
FINAL RESULT

Izvor: Preuzeto sa https://medium.com/@denizgunay/random-forest-afSbdeSd7ele (pristupljeno 5.
lipnja 2024.)

Temeljem rezultata provedenog istraZivanja Liu i sur. (2019) zakljuuju kako primjena
strojnog u¢enja moze znacajno unaprijediti analizu i upravljanje zraénim prometom, posebice

u slucaju programa kasnjenja na zemlji.

Drugi primjer koji ¢e se analizira vezano za primjenu umjetne inteligencije u analizi podataka
u zracnom prometu odnosi se na analizu sigurnosnih incidenata. Automatska analiza podataka
1z 1zvjeStaja o sigurnosnim incidentima, senzora u avionima i komunikaciji izmedu pilota 1
kontrolora leta pomaze u brzem otkrivanju potencijalnih problema i omogucéuje pravovremene
intervencije za sprjeavanje nesreca (Patriarca i sur., 2022). Ove tehnike koriste obradu
prirodnog jezika i prepoznavanje govora kako bi identificirali probleme, a prema Pinska-
Chauvin 1 suradnicima (2023), automatsko prepoznavanje govora moze poboljSati sigurnost
na nacin da umjetna inteligencija prepoznaje kljucne fraze i abnormalnosti u komunikaciji.

Studija Degasa i suradnika (2022) analizirala je primjenu umjetne inteligencije u upravljanju
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zraCnim prometom s posebnim naglaskom na eXplainable Al (XAI). Integracija takvog
sustava poboljSava povjerenje operatera u sustave i omogucava bolje donoSenje odluka. Pri
tome se koriste XGBoost algoritam i radi kombinacija s SHapley Additive exPlanations
(SHAP) i Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) za generiranje post-hoc
objasnjenja odluka modela. SHAP se koristi kao metoda za lokalno objaSnjenje modela
strojnog ucenja u zratnom prometu. Kroz primjenu teorije igara, ova metoda proucava
vaznost aditivnih znacajki za svaku posebnu predikciju kako bi operatorima zracnog prometa
omogucila razumijevanje utjecaja individualnih karakteristika modela (Strumberger i
suradnici, 2023). Kljucni cilj ovog modela je napraviti bolju integraciju izmedu ljudskog
faktora i umjetne inteligencije i olakSati donosenje odluka na nac¢in da XAI modeli generiraju
takva rjeSenja koja ljudski operateri razumiju i uspjeSno implementiraju. Primjena
kombinacije XGBoost algoritma s SHAP metodologijom koristi se kako bi se unaprijedila
predikcija vremena polijetanja zrakoplova. Upotreba ove kombinacije algoritama omogucava
temeljitu analizu 1 razumijevanje bitnih faktora koji utjecu na kasnjenja u zracnom prometu.
To je kljucno za poboljSanje optimizacije operacija u zracnom prometu (Dalmau Codina i

sur., 2021).

XAl modeli povecavaju transparentnost odluka donesenith pomocu sustava umjetne
inteligencije omogucujuc¢i ljudskim operaterima da bolje razumiju razloge iza predlozenih
akcija. Prema Degas 1 suradnicima (2022) takva rjeSenja povecavaju povjerenje ljudskih
operatera u umjetnu inteligenciju §to omogucava daljnje prihvacanje i1 u¢inkovitu integraciju

ovih tehnologija u svakodnevne operacije.

Sljedeca primjena umjetne inteligencije u analizi podataka u zracnom prometu odnosi se na
sustav analize kvarova. Ovaj sustav predstavlja znac¢ajan korak u unaprjedenju sigurnosti i
ucinkovitosti u odrZavanju zrakoplova. Prema istrazivanju Aviation Maintenance Magazine
(2024), sustavi umjetne inteligencije 1 strojnog ucenja uspjesSno detektiraju razne anomalije u
zrakoplovima. Takoder vrlo bitna stavka ovog istrazivanja je 1 prediktivno odrzavanje
zrakoplova i moguénost prepoznavanja i otklona kvarova prije nego se on i pojavi. Algoritmi
su sposobni odrediti opseg popravka, odnosno je li to inspekcija, testiranje, popravak ili
remont. Isto tako odreduju koji je materijal potreban za popravak dijelova 1 recertifikaciju

komponenti prema zahtjevima zra¢nog prometa.
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Prikupljanje podataka: informacije vezane za brzinu zrakoplova, visinu leta, parametre
motora, potrosnja goriva i mnoge druge. Podatke poput ovih sustavi umjetne inteligencije
biljeze putem brojnih integriranih senzora. Tako Boeing 787 tijekom jednog leta memorira
vise od 0,5 terabajta podataka (Aviation Maintenance Magazine, 2024). Svi prikupljeni
podaci se svrstavaju u jedinstveni sustav za analizu gdje se prati ukupno stanje zrakoplova i
uskladuju informacije dobivene od svih senzora. Cis¢enje i normalizacija podataka
podrazumijeva da se nepotpune, neto¢ne informacije odbacuju, dok se ostali podaci obraduju
kako bi se osigurala uniformiranost i mogucnost usporedbe. Pri tom se od analitickih
tehnikika koriste: strojno ucenje (Random Forest), duboko ucenje, potporni vektorski strojevi
(SVM) — predikcija kvarova, prepoznavanje obrazaca. Vizualizacija podataka se vrsi pomocu

grafova, dijagrama, interaktivnih plo¢a, omogucava laksi pregled i razumijevanje podataka.

Ucar 1 sur. (2024) navode kako analiza putem senzorskih podataka omogucéuje ranu
identifikaciju potencijalnih sigurnosnih prijetnji. Intervencije u ranoj fazi nastanka problema i
preventivne mjere poboljSavaju ukupnu sigurnost operacija. Bansal (2024) naglasava kako
analiza velikih skupova podataka poboljSava i optimizaciju upravljanja zalihama i logistic¢kim
operacijama, osigurava dostupnost potrebnih dijelova u pravo vrijeme ¢ime smanjuje trosSkove
1 zastoje. U daljnjem proucavanju analize velikih skupova podataka i prediktivne analitike
1zdvajaju se neki primjeri iz prakse:
1. Delta Air Lines.
Kako tvrdi Aviation Today (2024), neplanirani zastoji zrakoplova smanjeni su za
15-20% radi redovne kontrole i nadzora zrakoplova putem senzora umjetne
inteligencije
2. United Airlines.
Aviation Maintenance Magazine (2024) s druge strane tvrdi da pra¢enjem
performansi motora i drugih kriticnih sustava tro§kovi odrzavanja smanjuju se za
10%.
3. Lufthansa Technik.
Razvoj platforme za prediktivno odrzavanje AVIATAR. Ova platforma koristi
strojno ucenje i analizu velikih skupova podataka za predvidanje kvarova i
optimizaciju odrZavanja zrakoplova. Smanjenje neplaniranih odrzavanja za 30%
(Lufthansa Technik Press Release, 2021).
4. EasylJet.
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Sustavi odrzavanja temeljeni na tehnologijama umjetne inteligencije i IoT (Internet
Of Things). Kako tvrdi IoT Now (2019), EasyJet smanjuje postotak kvarova za
50% 1 poboljsava operativhu ucinkovitost. Suradnjom s Airbusom pokrecu
platformu Skywise. Platforma djeluje na nacin da prikuplja podatke iz FOMAX
(Flight Operations and Maintenance Exchanger) sustava koji je instaliran na
zrakoplovima i zatim prikupljene podatke analizira. Informacije se prikupljaju iz
viSe od 24,000 parametara. Osim podataka iz realnog vremena, takoder se koriste i
povijesni podaci iz razloga da se sprijeCe 1 bolje predvide moguci buduéi kvarovi.
Do sada je razvijeno i kalibrirano 13 modela, dok je u izradi jo§ 87. Takav nacin
pristupa odrzavanju omogucilo je Easyletu izbjegavanje 35 otkazivanja i 12
manjih kasnjenja samo u razdoblju od jednog mjeseca. Ovakav pristup doveo je i
do ustede goriva i boljeg iskustva putnika. Prema tvrdnjama Aviation Week
(2022), reducirana je i komponenta AOG (Aircraft On Ground) Sto ukazuje na

smanjenje zastoja zrakoplova zbog raznih tehnickih kvarova.

2.4. Automatizacija i autonomija umjetne inteligencije u zracnom prometu

Tehnoloski napredak u racunalnim sustavima, senzorima, preciznom pozicioniranju i
navigacijskim informacijama te drugim podrucjima omogucava razvoj i rad sve autonomnijih
sustava 1 vozila za razliite primjene na zemlji, u svemiru, na moru i u zraku (National
Research Council, 2014). Gledaju¢i kompletan sustav i inovativnost u razvoju umjetne
inteligencije, izraZene su brojne prednosti koje ona pruza poput povecanja produktivnosti,
sigurnosti, smanjenja troSkova operativne ucinkovitosti, veca pouzdanost. Uz sve prednosti i
dalje su vidljivi 1 odredeni nedostaci koje ovaj sustav kao takav ima. Autonomija je osigurana,
ali u slucajevima neadekvatne implementacije dolazi do znacajnog smanjenja sigurnosti i
pouzdanosti. Takve situacije mogu biti kriticne kada se prica u kontekstu civilnog
zrakoplovstva zbog visokih standarda sigurnosti i pouzdanosti, ali takoder i rizika za javnu
sigurnost kada performanse novih tehnologija ili sustava za civilno zrakoplovstvo ne
ispunjavaju o¢ekivanja. Kako tvrde Beckman 1 suradnici (2020), uvodenje automatizacije i
autonomije u zrakoplovne sustave povecava sigurnost i mobilnost te ekonomske koristi za
milijun ljudi, ali brojni tehnicki pristupi ne slijede holistic¢ki pristup. U tom smislu nailazi se
na mnoge izazove povezane s terminologijom, certifikacijom, regulacijama. Takoder tvrde
kako rjeSenja nekih od ovih izazova nece biti dovoljna za prijelaz zrakoplovstva na visoku

razinu automatizacije i autonomije u buduc¢nosti. National Research Council (2014) navodi
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tehnoloske prepreke koje bi mogle utjecati na potpunu autonomiju i automatizaciju umjetne
inteligencije poput kiberfizicke sigurnosti, odnosno sustavi Ul u zraku koriste sve povezanije
mreze i1 sve slozenije softvere pa su kao takvi sve viSe ugroZeni i izlozeni potencijalnim
kiberfizickim napadima Sto ugrozava sigurnost i pouzdanost. Takoder smatraju kako ¢e biti
teSko inzenjerski uklopiti moderne sustave umjetne inteligencije da budu kompatibilni sa
starim modelima zrakoplova. Takva integracija Covjeka i stroja zahtijevala bi i potrebu da
rade zajedno i na nove nacine koji jo§ nisu u potpunosti identificirani. Kako funkcije
upravljanja zraCnim prometom postaju sve automatiziranije, vecinu funkcija ¢e 1 dalje
obavljati timovi ljudskih 1 strojnih agenata koji zajedno rade na osiguravanju sigurnih, urednih
i brzih operacija. To vrijedi duz cijele skale automatizacije gdje neke funkcije ili aktivnosti
mogu zahtijevati takvu suradnju, odnosno neke nadzornu ulogu ljudskog agenta, dok druge
funkcije 1 aktivnosti mogu biti jednako dobro izvedene bilo od strane ljudskih ili strojnih

agenata (NASA Aviation Systems, 2020).

Napredak tehnologije i integracija umjetne inteligencije u upravljanje zratnim prometom
takoder ¢e se odraziti i na ostale aspekte povezane sa ovom temom. Buducnost zra¢nog
prometa ogleda se i u moderniziranju i uvodenju aspekata umjetne inteligencije i u pametne
zracne luke. Yaqoobi (2020) definira pametne zra¢ne luke kao srediSnji dio medusobno
povezanog gradskog podru¢ja s pridruzenim pametnim tehnologijama, inteligentnom
infrastrukturom 1 inteligentnom mobilnoS¢u. Nadalje, pametna zracna luka je okruZenje
bogatim podacima, ispunjena raznim senzorima i drugim uredajima koji omogucuju putniku
interakciju sa gotovo svakim objektom. Zracne luke predstavljaju temeljni dio lanca
vrijednosti zra¢nog prijevoza. One se moraju kontinuirano prilagodavati tehnoloskim
zahtjevima razliCitih dionika koji sudjeluju u sektoru. Stoga je kljucno modernizirati zracne
luke kako bi se poboljSao prolaz putnika uz pruzanje kvalitetnijeg iskustva i1 povecanje

zadovoljstva (Bao i sur., 2016).

Glavni cilj pametnih zracnih luka je pruziti putnicima brzo i sigurno putovanje, poboljSati
cjelokupno iskustvo puta, smanjiti kaSnjenja i otkazivanja, prekomjerna rezerviranja i gubitak
prtljage jer sve su to dogadaji koji negativno utjeu na percepciju kvalitete usluge kod putnika
(Greghi 1 sur., 2013). Brojni autori dotakli su se pametnih zra¢nih luka i raznih nacina na koje
one utjeCu na putnike. Tako Abdelaziz 1 sur. (2010) procjenjuju koristi tehnologija za

korisnike u zra¢nim lukama usporedujuéi pristup s tradicionalnim operacijama i opremom. S
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druge strane Bogicevic 1 suradnici (2017) razvijaju alat koji biljezi percepciju putnika o novim
tehnologijama u zra¢nim lukama i rade modele koji testiraju odnose izmedu tih tehnologija i
ljudi na nacin da ispituju povjerenje, zadovoljstvo i ostale aspekte. Ostala istrazivanja bave se
pitanjima poput kvaliteta usluga zracne luke, toCnost letova, adekvatne i pravovremene
informacije, ucinkoviti sigurnosni postupci, odgovarajuce i jasne signalizacije (Chen 1 Chang,

2015; De Barros i suradnici, 2017; Fodness i Murray, 2007).

Yaqoobi (2020) navodi kako su pametne zracne luke prosle kroz cetiri vala integracije
pametne tehnologije 1 umjetne inteligencije. Ova Cetiri vala usko su povezana s usvajanjem
visih razina automatizacije. Zra¢ne luke se prema Yaqoobi (2020) razlikuju prema njihovom
stupnju digitalne zrelosti, a temeljeno na ovim valovima digitalizacije. Takoder, ova Cetiri
vala dovela su do evolucije Cetiri tipa zra¢nih luka (Nau i Benoit, 2017):

1. Zracna luka 1.0. Osnovne usluge za putnike, vefina procesa se obavljaju rucno,
implementacija IT-a ograniCena 1 bazirana na specificnim rjeSenjima poput CUTE
(Common Use Terminal Equipment).

2. Zracna luka 2.0. Samoposluzne usluge, masovna primjena CUTE-a, bezi¢ne
komunikacijske tehnologije.

3. Zracna luka 3.0. Operacije automatizirane, mobilnost i na strani terminala i na strani
zracne luke, tehnologija samoposluZivanja koristi se tijekom cijelog putovanja.

4. Zracna luka 4.0. Ovaj tip zracne luke naziva se jo§ i pametna zrac¢na luka. U
potpunosti iskoriStava snage transformacijskih tehnologija poput Interneta stvari
(IoT), analize velikih podataka (big data), blok-lanaca (blockchain) i racunalstva u
oblaku (cloud computing) kako bi poboljsale iskustvo putnika 1 operativhu

ucinkovitost.

Tehnologija utjeCe na ucinkovitost zra¢nih luka, doprinosi uStedi vremena, poboljSanju
sigurnosti 1 usluge za putnike (Brida 1 suradnici, 2016). Jedan od sljedec¢ih nacina i1 primjera
integracije pametne tehnologije u zra¢ne luke su automatizirani sustavi za provjeru prtljage.
Ovi sustavi koriste napredne tehnologije poput Internet stvari, umjetne inteligencije i raznih
senzora kako bi optimizirali proces provjere. Prtljaga je opremljena radiofrekventnom
identifikacijom (engl. Radio Frequency Identification, RFID), oznakama koje omogucuju

pracenje u stvarnom vremenu i koje smanjuju Sansu gubitka prtljage (Deloitte Insights, 2020).
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U proslosti je u uporabi bio bar kod koji se koristio za oCitavanje prtljage. Problem bar koda
ogledao se u sporom ocitavanju, odnosno potrebno je do¢i u neposrednu blizinu prtljage kako
bi se kod ocitao, Sto predstavlja problem u novom brzem, efikasnijem i operativno
kvalitetnijem sustavu automatizacije prtljage. Napredni sustavi skeniranja 1 analize
provjeravaju svaki komad prtljage radi provjere potencijalnih prijetnji poput eksploziva ili
zabranjenih predmeta. Na taj nacin povecava se ukupna sigurnost i smanjuje potreba za
ruénom inspekcijom (AlMashari i suradnici, 2018). Potgieter (2020) pise kako se nakon
provjere prtljaga automatski razvrstava prema destinaciji, prioritetu i drugim relevantnim
kriterijima. Za to se koriste pokretne trake i1 roboti koji smanjuju ukupno vrijeme potrebno za
obradu, a operativni troSkovi se smanjuju. RFID tehnologija ulazi u uporabu i funkcionira na
nac¢in da se prtljaga ocitava pomocu radio valova. Na taj nacin uklanjaju se osnovna
ogranienja bar kodova poput udaljenosti ¢itaca, dotrajalosti naljepnice, prave pozicije
ocitavanja koda. RFID oznake i crti¢ni kodovi sadrze vazne informacije o prtljagi s kojom su
povezani. Za razliku od bar koda, RFID c¢ita¢i ne zahtijevaju izravnu vidljivost ispisanog
crticnog koda S$to znaci da se oznake mogu ¢itati na puno ve¢im udaljenostima do 100m ili
vise (Finkenzeller, 2004). Cita¢ima je obi¢no potrebno pola sekunde da uspjesno dovrie
¢itanje. Osnovni RDIF sustav sastoji se od tri dijela: identifikator (uredaja zaSti¢enog od
neovlaStenog otvaranja koji je trajno pri¢vrSéen ili ugraden), uredaja za aktiviranje i/ili

oCitavanje 1 softvera za elektronicko snimanje 1 prijenos podataka.

Slika 2. RFID komponente

Antenna Antenna

Host Computer

.......

Application API :
Software :

Izvor: hitps://www.researchgate.net/figure/RFID-System-Components_figl 308167938 (pristupljeno
5. lipnja 2024.)
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Osim RFID-a, u automatiziranim sustavim za provjeru prtljage takoder se koristi i umjetna
inteligencija, racunalni vid i duboko ucenje. Automatizirani sustavi koriste Ul za analizu
rendgenskih (X-ray) slika prtljage u stvarnom vremenu Sto omogucuje brzo i precizno
prepoznavanje opasnih materijala (Liang 1 sur., 2019). Tradicionalni sustavi ¢esto zahtijevaju
veci broj rucénih provjera zbog laznih pozitiva na nedopustena sredstva, stoga umjetna
inteligencija smanjuje pojavu takvih pogresaka na minimum. Vukadinovi¢ i suradnici (2022)
napominju kako racunalni algoritmi i umjetna inteligencija nema slabosti koje se mogu
pojaviti kod ljudskih kadrova. Umjetna inteligencija ne nailazi na umor, dosadu, lo$ dan i
ostale kriticne varijable. Sude¢i po tomu, Ul predstavlja znacajan korak u nastojanju da se
sigurnost u zracnim lukama poveda i u potpunosti automatizira. Kako dalje navode,
potencijalne primjene umjetne inteligencije u zracnom prometu mogu se podijeliti na tri
osnovne kategorije: optimizacija operacija zracne luke, upravljanje zracnim prometom i

sigurnosne primjene.

Operacije na pisti mogu ukljuéivati automatiziranu video analizu koja poboljsava sliku i
detektira objekte kroz podrucje ogranic¢ene vidljivosti i zaklonjenost. Na ovaj nac¢in uklanja se
potreba za fizickim kontrolnim tornjevima (NVIDIA, 2018). U nastavku se analiziraju dva
primjera:

1. Primjer 1. - implementirano u zra¢noj luci London Heathrow (Wolfe, 2020). Kako
tvrdi inovacijska tvrtka Searidge Technologies, njihova platforma UI , Aimee*
sposobna je pojednostaviti proces konfiguriranja i obuke umjetnih neuronskih mreza
s velikim 1 slozenim skupovima podataka koji tada omogucavaju primjenu Ul za
zadatke poput pracenja slika 1 geolokacije zrakoplova. Time se osigurava da pista
bude spremna sa slijetanje sljede¢eg zrakoplova. Upravo na taj nacin je ova
tehnologija implementirana u londonskoj medunarodnoj zracnoj luci Heathrow.
Odnosno, kada se kontrolni toranj izgubi zbog oblaka ili magle, umjetna inteligencija
naprednim vidom preuzima operacijsku kontrolu. To je ujedno i prvi u svijetu
digitalni kontrolni toranj i u cilju mu je da se povrati 20 posto izgubljenog kapaciteta
za slijetanje u zracnoj luci do kojeg je doslo zbog uvjeta slabe vidljivosti. Devet 4K
kamera se nalazi na sjevernoj strani tornja i devet 4K kamera na juznoj strani ¢ime se
osigurava potpuna pokrivenost piste. Zapisi kamera se Salju uzivo u sustav koji zatim

interpretira fotografije, prati letjelicu te u konacnici obavjestava kontrolora kada
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uspjeSno napusti pistu. Osim Heathrowa 1 ostale zra¢ne luke su spremne za
integraciju ove tehnologije umjetne inteligencije.

2. Primjer 2. — sustav Aimee u medunarodnoj zra¢noj luci Dubai. Sustav prati i
detektira osoblje 1 dogadaje povezane s tipi¢nim procesom okretanja zrakoplova u
stvarnom vremenu, ukljucujuci prac¢enje kretanja mlaznog mosta, kamiona i servisnih
vozila medu ostalim radnim procesima. Ti se podaci zatim usporeduju s povijesnim
podacima povezanim s istim dogadajima kako bi se predvidjelo hoce li zrakoplov

ispuniti planirano vrijeme polijetanja.

Slika 3. Prvi digitalni kontrolni toranj, Heathrow-London

= ; =

Izvor: hitps.://www.aviationtoday.com/2020/06/29/how-searidge-uses-artificial-intelligence-to-

revolutionize-airports-air-traffic-management/ (pristupljeno 7. lipnja 2024.)

Optimizacija transfera putnika izmedu izlaza — automatska raspodjela izlaza putnicima,
sustavi umjetne inteligencije savjetuju putnike kako se optimalno kretati izmedu izlaza

koriste¢i podatke u stvarnom vremenu

PoboljSanje predvidanja putanje leta je klju¢na komponenta sustava za upravljanje zra¢nim
prometom, ali je oteZano zbog neizvjesnosti ruta uzrokovane budu¢im odobrenjima kontrolora
zracnog prometa. PoveCanjem tradicionalne logike predvidanja putanja pomocu strojnog
ucenja omogucava se znacajno poboljsanje tocnosti (Maastricht Upper Area Control Centre,

2018).
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Sigurnosne primjene obuhvacaju automatske sustave biometrijske identifikacije, ukljucujuci
prepoznavanje lica, Sarenice i mreznice, glasa, hoda, otisaka prstiju, linija trenja na kozi, vena
na ruci te geometrije ruke. Osim toga, automatsko otkrivanje sumnjivog ponaSanja oslanja se
na analizu verbalnih i1 neverbalnih znakova. U zraénim lukama, ovo se odnosi na
prepoznavanje nesigurnosti u smjeru 1 brzini kretanja, povecane brzine, nepotrebnih
zaustavljanja i pokreta. Na kontrolnim toCkama, sustavi prepoznaju vizualne znakove poput
pojacanog treptanja, vokalnih znakova, poput oklijevanja, gresaka u govoru, kraé¢ih odgovora
1 viSeg tona glasa. Takoder, automatsko otkrivanje opasnih predmeta ukljucuje pregledavanje

putnika i njihove prtljage.

Zakon o zrakoplovnoj i transportnoj sigurnosti (Aviation and Transportation Security Act,
Pub. L. 107-71, 2001) zahtijeva da Uprava za sigurnost u transportu pregledava sto posto
prijavljene prtljage na aerodromima. Veliki dio procesa pregleda prtljage ukljucuje analizu
digitalnih slika, moguce je da bi metode racunalnog vida mogle biti koriStene za poboljSanje
sigurnosti zratnog prometa i u¢inkovitosti procesa pregleda. Pregled Uprave za sigurnost u
transportu sastoji se od tri razine. Prva razina u potpunosti je automatizirana i tijekom ovog
koraka, sustavi za otkrivanje eksploziva koriste rendgenske zrake i tehnologiju racunalne
tomografije za identifikaciju potencijalno prijete¢eg materijala. Nakon prolaska prtljage kroz
razinu jedan, dobiju se dva izlazna podatka: binarni indikator prijetnje (bilo da nema
prijeteceg materijala ili da postoji potencijalno prijete¢i materijal) i trodimenzionalna (3D) CT
slika prtljage. Radi osiguravanja Sto vece sigurnosti da ¢e prtljaga koja sadrZi prijeteci
materijal biti identificirana, mnoge bezopasne prtljage se oznacavaju kao potencijalno
prijetece. Nakon pregleda razine jedan, prtljaga se Salje na pregled razine dva koji se sastoji
od pregleda 3D CT slike od strane stru¢no osposobljenog sigurnosnog operatera. Strucni
operater trazi znakove da je prtljaga bezopasna (tj. nije prijetnja i moze biti ukrcana u
zrakoplov) ili da je prtljaga prijetnja. Ako se prtljaga ne moZe odobriti na drugoj razini,
prelazi na razinu tri. Posljednja i najkriti¢nija razina pregleda ukljucuje pregled 3D CT slike,

testiranje na tragove eksploziva u i na prtljazi te ako je potrebno, fizicku inspekciju prtljage.
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Slika 4. Genericki sustav za pregled prijavljene prtljage u liniji
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Izvor: TSA, 2020, str. 2-3. (pristupljeno 8. lipnja 2024.)

Kao sto je ranije spomenuto, X-ray omogucuje brzo i precizno skeniranje prtljage. X-ray slike
pomocu umjetne inteligencije moguce je poboljsati putem racunalnih algoritama (Abidi i
suradnici, 2006). Najkoristenija metoda za poboljSanje slika je smanjenje Suma slike, nakon
cega slijedi pseudo-koloriranje. Smanjenje Suma postiZze se koriStenjem histograma (Chen 1
suradnici, 2005) detekcijom rubova i Gaussovim zamuc¢ivanjem (Dmitruk i suradnici, 2017),
te koristenjem Gaborovih filtera (Movafeghi i suradnici, 2020). Chen i suradnici (2005)
prvotne pokuSaje za smanjenje Suma slike pokuSavali su na na¢in da su kombinirali slike s
niskom 1 visokom energijom X-zraka i primijetili oduzimanje pozadine za smanjenje Suma.
Za adaptivno poboljSanje slike koristi se viSeslojni perceptron, pri ¢emu model predvida
najbolju tehniku poboljSanja na temelju ulaznih 1 izlaznih slika (Singh 1 Singh, 2005).
Govoreci dalje o metodama razumijevanja slika uocavaju se dvije primjene: prepoznavanje
objekata 1 zadatak detekcije objekata. Kod prepoznavanja objekata, testne slike su veé
isjeCene 1 baziraju se samo na objekt od interesa (Bastan i suradnici, 2011), dok se kod
metode detekcije objekata oni moraju identificirati na slici prtljage 1 klasificirati kao jedan od

unaprijed definiranih tipova objekata (Franzel 1 suradnici, 2012).

22



Slika 5. Primjer pozitivnih (lijevo) 1 negativnih (desno) podataka za prepoznavanje

objekata

Izvor: Turcsany i suradnici (2013)

Na slici 5 mogu se vidjeti rendgenske snimke razli¢itih vrsta vatrenog oruzja i srodnih
objekata. Ovi objekti su prikazani u razli¢itim pozicijama i kutovima kako bi bili §to vjerniji
prizoru pregleda prtljage u zra¢noj luci. Slike koriste boje kao $to su plava, zelena i narancasta
da bi se razlikovali materijali kroz koje rendgenski uredaj prolazi, tako da je moguce vidjeti
razliku izmedu metala i drugih materijala. Obi¢no se koristi slika ove vrste za obuku i

testiranje sustava koji automatski detektiraju opasne predmete.

Slika 6. Primjer detekcije objekta, a) detektiran pistolj, b) torba bez prijetn;ji

(a) (b)

Izvor: Bastan i suradnici (2011), Bastan (2015)
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Na slici 6 se mogu vidjeti rendgenski snimci dva kofera. Na slici (a) vidi se kofer u ¢ijoj je
unutrasnjosti vidljiv predmet koji podsjeca na pistolj, smjesten unutar pravokutnog okvira. Na
slici (b) prikazan je kofer s veé¢im elektronickim uredajem, mozda racunalom ili nekom
vrstom elektronicke ploce, bez ikakvih dodatnih oznaka na povrsSini. Razli¢iti materijali imaju

razli¢ite boje na rendgenskim snimkama, koje su karakteristicne za ovu vrstu pregleda.
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3. UMJETNA INTELIGENCIJA U UPRAVLJANJU ZRACNIM PROMETOM

Uloga i primjena umjetne inteligencije u upravljanju zranim prometom nedvojbeno je sve
veca i vaznija. Do sada se spominjala primjena umjetne inteligencije u raznim podrucjima u
okviru zracnog prijevoza od prediktivne analitike, strojnog ucenja, pametnih zracnih luka,
raznih automatiziranih sustava. Idu¢a poglavlja ¢e se bazirati na primjenu umjetne
inteligencije u podru¢jima kao Sto su prediktivna analitika i upravljanje rizicima, analiza
podataka o letovima kroz umjetnu inteligenciju, sigurnost u zranom prometu kroz umjetnu
inteligenciju te primjenu umjetne inteligencije u razvoju novih tehnologija u zratnom

prometu.

3.1. Prediktivna analitika i upravljanje rizicima

Evaluacija slozenih sustava poput sustava za upravljanje zra¢nim prometom izazovan je
zadatak 1 vrlo je vazno koristiti ispravne matematicke modele unutar analize. Zrakoplovstvo
se promatra kao vremenski kontinuiran sustav mjeren u vremenskim serijama s diskretnim
vrijednostima poput pokazatelja performansi i odredenih metrika. Osnova za prediktivnu
analitiku je prikupljanje podataka. Prema Liu i suradnicima (2019), analiza velikih skupova
podataka omogucuje precizno identificiranje obrazaca u zraénom prometu, §to je klju¢no za
prediktivnu analitiku. Algoritmi strojnog ucenja razvijaju prediktivne modele koji mogu
predvidjeti buduce dogadaje s velikom to¢nos¢u. Reitmann 1 Schultz (2022) isticu kako
primjena algoritama strojnog ucenja omogucuje precizne predikcije koje pomazu u
optimizaciji operacija i povecavanju sigurnosti. Netocne predikcije mogu znacajno utjecati na
razne faktore poput povecan broj sukoba u zraku, povecano opterecenje kontrolora i
smanjujuci kapacitet njihovog sektora, neu¢inkovito troSenje goriva zbog stalnih odstupanja,
negativan utjecaj na okoli§ zbog veceg sagorijevanja goriva §to dovodi do viSe emisija.

Prediktivna analitika pomaZe u odrZavanju dijelova aviona.

Zrakoplovni motori

Vrlo su slozeni 1 skupi za odrzavanje te kao takvi ¢ine 35-40% ukupnih troSkova odrzavanja
zrakoplova (Ackert, 2011). Turboventilatorski motori (vidi Slika 7) mogu sadrzavati velike
skupove senzora koji biljeze brojne podatke prilikom rada motora koji se ti¢u temperature i

tlaka na ulazu ventilatora te fizicku brzinu ventilatora (Wu 1 sur., 2019).
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Slika 7. Turboventilatorski motor

Temperature Temperature Temperature )
P P P Speed Temperature Temperature

Pressure Pressure Pressure
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(Low pressure, (Low pressure,
High pressure) High pressure)

Izvor: https://www.mdpi.com/1424-8220/20/22/6626 (pristupljeno 13. lipnja 2024.)

LezZajevi zrakoplova

LeZajevi su komponente koje smanjuju trenje izmedu pokretnih dijelova koji se krecu u
odnosu na Zeljenu os. LeZajevi se u zrakoplovima obi¢no nalaze u motorima, stajnom trapu,
hidrauli¢kim pumpama za gorivo, vratima i kontrolama kokpita. Ova komponenta je iznimno
vazna i neophodna je njezina potpuna pouzdanost. Kvar leZzaja moze potencijalno ugroziti
veliki broj zivota. Mjerenje kvalitete leZajeva pomocu senzora moze biti teSko stoga se koriste
mjerenja temperature, vibracija i akustike za procjenu njihovog stanja (Franz-Josef E., 2007).

NA slici 8 prikazani su lezajevi stajnog tipa.

Slika 8. Lezajevi stajnog trapa

Izvor: https://www.envirofluid.com/articles/aviation-landing-gear-and-wheel-bearing-maintenance/
(pristupljeno 12. lipnja 2024.)
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Hidraulika i pneumatika

Hidraulika je mehanicka funkcija koja djeluje pomocu sile pritiska tekuéine. Mehanicki
pokret se proizvodi na nacin da se tekuc¢ina pumpa, obi¢no kroz cilindre koji pomicu klipove.
Ovakvi sustavi se €esto nalaze 1 u gradevinarstvu, automobilskoj industriji, ali takoder i u
zrakoplovima, gdje se iskoriStava veca koli¢ina snage koja se moze generirati u usporedbi s
pneumatikom. U zrakoplovima hidraulika svoju primjenu pronalazi u mnogim podru¢jima

poput stajnog trapa, vodova za gorivo i pumpe pokretane motorom (vidi sliku 9).

Slika 9. Hidraulicki sustav zrakoplova

Izvor: https://blog.brennaninc.com/the-significance-of-pressure-and-temperature-in-aerospace-
hydraulics (pristupljeno 12. lipnja 2024.)

Trup

Zrakoplovni trup podloZan je brojnim moguéim oStecenjima. Trup mogu ostetiti naleti ptica,
udari munje, ali i degradiranje kako prolazi vrijeme. U posljednjih nekoliko godina, Cesti¢ni
(Yousuf 1 sur., 2017) i Kalmanovi filteri (Wang i sur., 2017) koristeni su za procjenu i
predvidanje veli¢ine oSte¢enja 1 pukotina na okviru i1 krilima zrakoplova. Na taj nacin
postignuta su brojna smanjenja troskova. Osim toga, za pracenje stanja trupa koriste se 1

senzori koji vrSe promatranje i analizu (vidi Slika 10).
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Slika 10. Senzori na trupu zrakoplova

. \

Izvor: https://mondortiz.com/the-different-external-sensors-found-on-planes/

(pristupljeno 12. lipnja 2024.)

3.2. Analiza podataka o letovima kroz umjetnu inteligenciju

Sve viSe dolazi do vaznosti uloga umjetne inteligencije u analizi podataka o letovima na nacin
da zracnim prijevoznicima pomogne u optimiziranju operacija, povecanju ucinkovitosti te u
konac¢nici povecanju sigurnosti zraéne plovidbe. KoriStenjem algoritama strojnog ucenja
mogu se predvidjeti razni dogadaji poput kasnjenja letova, rasporeda, identifikacija i
prevencija sukoba i1 drugih bitnih elemenata. Napredna tehnologija osigurava preciznu i
robusnu analizu i pruza to¢ne i lakSe razumljivije informacije u stvarnom vremenu. Na taj
nacin zrakoplovne kompanije mogu iskoristiti specifi¢no znanje za domenu te pruziti dodatnu

analizu.

Zrafna industrija se temeljito promijenila kao rezultat dereguliraju¢ih zakona, posebno
Zakona o deregulaciji zra¢nih prijevoznika iz 1978. godine u SAD-u koji je ukidao savezne
vlade nad mnogim aspektima industrije 1 doveo do uspostavljanja slobodnog trzista
(Scharpenseel, 2001). Isto tako, Europska unija prosla je kroz procese deregulacije pocevsi od
1990-ih, s vrthuncem u tre¢em paketu deregulacija 1993, kojima se omogucava zrakoplovnim

kompanijama besprekidan ulaz na sve linije leta bez ikakvih ograniCenja vezanim za cijene.

Cijene karata

Odredivanje taktike cijena avionskih karta prosle su proces evolucije od jednostavnijih pa do

onih sloZenijih modela koji uklju¢uju dinamicko odredivanje cijena 1 svijest o konkurenciji.
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Napredne politike izraCunavanja cijena razvile su se koriste¢i mehanizam strojnog ucenja
(ML) kao Sto je regresijska analiza i potkrepljeno ucenje (RL) (Tian i suradnici, 2021).
Odredivanje cijena zrakoplovnih karata strategija je koja odreduje broj i vrstu cjenovnih
proizvoda ponudenih na razli¢itim trziStima. Cijene su za svaki proizvod precizno odredene,
koriste se Cesto 1 razni skupovi ogranicenja, Sto rezultira ograni¢enjima u broju sjedala koja se

mogu prodati po odredenim cijenama.

Dinamicno odredivanje cijena

Zrakoplovne kompanije imaju potencijal povecati ukupne prihode na nacin da primjenjuju
razliCite razine ograni¢enja kako bi ponudile proizvode vise cjenovne klase. Tipi¢ni proizvodi
dinamickog odredivanja cijena imaju tri karakteristike (Tian i sur., 2021):

1. Proizvodi imaju fiksni redoslijed i koli¢inu

2. Prodaja zavrSava s odredenim rokom

3. Marginalni troSak prodaje jednog dodatnog proizvoda je nizak.

Kada su se pojavile internetske putnicke agencije i niskotarifni prijevoznici, zrakoplovne
kompanije bile su prisiljene uzeti u obzir konkurenciju pri odredivanju cijena karata §to se
odnosi na mnoge faktore koji su povezane s kartom, kontrolom inventara, modelima
ponaSanja kupaca i1 drugim konkurentskim atributima i1 parametrima (Ratliff 1 Vinod, 2005).
Na slici 12 moze se vidjeti na koji nafin umjetna inteligencija pomaze u potrazi za
najjeftinijom opcijom i na taj nacin olakSava korisniku ¢esto kompliciranu i skupu potragu za
Sto isplativijom opcijom. SniZavanje cijene karata nije jednostavna odluka jer odredivanje
cijena bez ograniCenja (bilo previsoke ili preniske) moze rezultirati gubitkom kupaca ili
negativnim prihodom. Ponekad je bolja opcija pustiti da let ode s praznim sjedalima.
Zrakoplovne kompanije koriste brojne strategije kojima je glavni cilj donoSenje odluka.
Identifikacija kupaca 1 trZiSna segmentacija klju¢na je za bolje donoSenje odluka i upravljanje
prihodima te se koriste razne tehnike klasteriranja u strojnom ucenju, algoritmi particioniranja
(klasteriranje temeljeno na centroidima). Pritscher 1 Feyen (2001) navode kako se kupci koji
putuju zrakoplovom mogu se segmentirati prema tipovima ovisno koliko ¢esto kupuju karte,
ali 1 prema svrsi putovanja koje moze biti rekreativno ili s druge strane poslovno. Uz uporabu
klasi¢nog klasteriranja kao S$to je ,,K-means®, definirano je Sest segmenata kupaca na temelju
obiljezja njihova ponaSanja tijekom putovanja. To su segmenti koji ukljucuju ,,srednji broj
putovanja®“, ,nekoliko vikend letova®“, ,bez povratnih letova“ 1 tako dalje. Za

29



konceptualizaciju strategija popusta koje koriste zrakoplovne kompanije, koristili su se
nelinearni regresijski modeli i analiza klasteriranja. Kako bi predstavili karakteristike sjedala,
autori su prvo odabrali nekoliko normaliziranih varijabli kao Sto su broj dana prije leta,
trajanje putovanja i kapacitet aviona. Nakon toga su odlucili primijeniti analizu klastera na te
varijable kako bi pronasli strategije za odredivanje cijena, Sto je rezultiralo identifikacijom
Cetiri rjeSenja. Za svaku grupu tarifa, od najjeftinijih do najskupljih, postoji mogucénost
primijene zasebne strategije u ovim Cetiri klasterima. Kao zavrS$ni korak, ,,logit“ model je
razvijen radi opisa klju¢nih karakteristika koje utjeCu na konac¢nu sniZzenu cijenu (Obeng i
Sakano, 2012). Opcenito, K-means se smatra kao jednostavna i efikasna metoda klasteriranja
koja je pogodno primjenjiva na obimne skupove podataka zrakoplovnih tvrtki. No, preduvjet
za koriStenje je poznavanje broja klastera (K) i algoritam je vrlo osjetljiv na iznimke.
Hijerarhijsko klasteriranje je informativnije od algoritama particioniranja, jer omoguéuje
lakSe otkrivanje broja segmenata putem stablastih dijagrama. Ova znacajka ima vaZnost u

raznim primjenama u zrakoplovstvu gdje je broj klastera nepoznat.

Dai 1 suradnici (2012) su koristili hijerarhijsko klasteriranje kako bi segmentirali trziSte
povezano s opstankom zrakoplovnih operatera. Studija razvrstava operatere u sedam grupa,
koje obuhvacaju ,,Lokalno neefikasne®, , Kratke rute, ,,Male efikasne®, ,,Domace efikasne®,
»Bez domacih letova®, “Duge domace rute* 1 ,,Medunarodne. Takoder, istrazena je veza
faktora opterecenja kao klju¢nog parametra za razlikovanje tih segmenata i opstanak svakog
operaterskog klastera. Ipak, zbog visoke vremenske sloZenosti, hijerarhijsko klasteriranje nije
pogodno za obradivanje velikih podataka. U 2015. godini Piggott je koristio nekoliko
algoritama klasteriranja kako bi identificirao trziSne segmente i moguce poslovne putnike.
Medu njima su K-means, X-means (kao alternativa za K-means), Expectation-Maximization
(EM) te hijerarhijsko klasteriranje. Gore navedene tehnike klasteriranja su se pokazale
ucinkovitima za segmentaciju putnika i analizu trZiSta prema rezultatima. U toj studiji, EM
algoritam je pokazao najbolje rezultate u klasteriranju. Od ranih 2000-1h, poceli su se koristiti
pristupi strojnog ucenja, kao $to je regresijska analiza i uenje potkrepljenja (RL), kako bi se
pruZzila analiticka podrska za razvijanje naprednih politika. Ukoliko veza izmedu odgovornih i
objaSnjavajucih varijabli nije linearna i ne moZe se opisati putem jednostavne linearne
regresije (LR), tada LR mozZze biti neadekvatna u tim slucajevima. Prema den Boeru (2015),
kako bi se dobila preciznija analiza 1 opisali podaci zrakoplovne industrije koji pokazuju

nelinearnost, primijenjeni su generalizirani linearni modeli (GLM).
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Primjena modela dvostupanjskih najmanjih kvadrata (2SLS)

Kako bi se prevladala ograni¢enja modela obi¢nih najmanjih kvadrata (OLS) pri procjeni
elasticnosti cijena, primijenjen je dvostupanjski model najmanjih kvadrata (2SLS). Model
2SLS pri izraunu elasti¢nosti cijena uzima u obzir karakteristike letova, rezervacije i prodaje
te promotivne aktivnosti konkurencije. Istrazivanje je ograni¢eno na specifican uzorak s vise
od cetvrtine nedostaju¢ih podataka o cijenama i potraznji (Mumbower, Garrow i Higgins,
2014), medutim pokazano je da 2SLS moze predvidati broj rezervacija za letove unaprijed
kada se uzmu u obzir objaSnjavajuéi cimbenici poput datuma polaska 1 trzista. Istrazivanje je
ograniceno na specificnu veli¢inu uzorka s vise od Cetvrtine podataka o cijenama i potraznji

koji nedostaju (Mumbower, Garrow i Higgins, 2014).

Primjena tehnika ucenja potkrepljenja (RL)

Dodavanje dodatne dimenzije intuiciji u igri odredivanja cijena rjeSava probleme koji su bili
nerjesivi konvencionalnim strategijama putem upotrebe tehnika ucenja potkrepljenja. U 2012.
godini Collins i Thomas su proveli paralelnu studiju koriste¢i dinami¢nu igru odredivanja
cijena u zrakoplovnoj industriji kao primjer, istrazuju¢i razne RL algoritme poput Q-
learninga, SARSA-¢ (State-Action-Reward-State-Action) 1 Monte Carlo u¢enje. U njihovim
eksperimentima, Q-learning i SARSA su pokazali bolje rezultate od Monte Carlo pristupa.
Prema Collinsu 1 Thomasu (2012) dodavanje dodatnih dimenzija modelu tijekom ucenja
moglo bi biti korisno za proces donoSenja odluka, no vazno je napomenuti da se te dimenzije
mogu primjenjivati samo radi boljeg razumijevanja. Collins i Thomas (2013) su istrazivali
primjenu RL, posebno SARSA-a, u analizi kompleksnih ponaSanja kupaca. Dok su koristili
SARSA, raspravljalo se o tri nova aspekta vezana uz modeliranje kupaca: traznja potrosaca,
odabir kupaca 1 obim trZiSta. SARSA demonstrira sposobnost rjeSavanja sloZenih igara u
zrakoplovnoj industriji i pruZza obecavajuce rezultate ucenja, Sto ga Cini superiorinijim
modelom od predvidanja potraznje (Collins i Thomas, 2013). Kada se razmislja o vertikalnim
odnosima u zrakoplovnoj industriji (kao $to su proizvodaci 1 prodavaci), bitno je uzeti u obzir
1 druge situacije. I zrakoplovne kompanije (koje su proizvodaci) i internetske putnicke
agencije (kao prodavaci) imaju odredenu kontrolu nad trziStem. Unato¢ tome Sto internetske
putnicke agencije (OTAs) odreduju vlastite cijene zrakoplovnih karata, zrakoplovne
kompanije su proizvodaci usluga i stoga imaju kontrolu nad cijenama. Iako je u domeni OTAs
da postavljaju vlastite cijene, potrosaci koji traze ponude putem razlicitih kanala mogu dobiti

varijacije konacne cijene zbog prostora za pregovaranje. Konkurencija medu proizvodima i
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prodavaCima moze utjecati na konac¢nu cijenu putem raspodjele trziSta. Da bi se dublje
razumjela distribucija cijena zrakoplovnih karata na konkurentskim trzistima, Bilotkach i
Pejcinovska (2012) su nasumi¢no odabrali 50 vode¢ih americkih domacih trzis§nih parova
Analizom jednostavne regresije s primijenjenom prirodnom logaritamskom transformacijom
na zavisne varijable, dosli su do zaklju¢ka da je konkurencija medu agentima odlucujuci
faktor za odredivanje cijene. Isto tako, nastaje natjecanje medu proizvodacima (razliitim
zrakoplovnim tvrtkama). Bilotkach i suradnici (2015) su otkrili da, za razliku od Siroko
prihvacenog misljenja, postoji pozitivna povezanost izmedu faktora opterecenja i1 cijena
karata. Prema teoriji, cijena karte bi trebala postupno rasti kako se datum putovanja
priblizava, Sto odrazava porast faktora optere¢enja. Medutim, rezultati eksperimenata s
varijablama pokazali su drugaciju moguénost koja moze dovesti do povecanja prihoda.
Povecanje cijene karata prema datumu putovanja ne garantira profit jer bi moglo zaustaviti
rast faktora opterec¢enja. Ovi teorijski modeli uzimaju u obzir nekoliko vaznih neovisnih
varijabli poput potencijalnih vr$nih razdoblja potraznje, ekonometrijskih ogranicenja te

korelacije s zalihama (Bilotkach, Gaggero i1 Piga, 2015).

Primjena naprednih tehnika strojnog ucenja, poput generaliziranih linearnih modela i ucenja
potkrepljenja, pomaZze zrakoplovnim tvrtkama bolje razumjeti kompleksne veze medu
razli¢itim c¢imbenicima koji utjeCu na postavljanje cijena. To rezultira preciznijim i
ucinkovitijim strategijama postavljanja cijena koje mogu optimizirati prihode i unaprijediti

zadovoljstvo korisnika.

Slika 11. Podru¢ja primijene umjetne inteligencije u upravljanju zracnim prometom
prometom
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Izvor: preuzeto sa: https.//www.altexsoft.com/blog/ai-airlines/ (pristupljeno 16. lipnja 2024.)
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Umjetna inteligencija pronasla je mjesto u brojnim podrucjima primjene u upravljanju
zraénim prometom. Na slici 11 prikazane su neke od kategorija gdje umjetna inteligencija
uvelike pridnosi kvalitetnijem funkcioniranju i obavljanju duznosti, S§to ¢e poblize biti

objasnjeno u nastavku.

Slika 12. Pronalazak najpovoljnijih karata koriStenjem alata umjetne inteligencije
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Izvor: preuzeto sa: https://www.eddytravels.com/flights (pristupljeno 16. lipnja 2024.)

Koristenje Ul za predikciju vremenskih uvjeta

Vremenski uvjeti poput oluja, turbulencija, vjetrova, oborina i temperature mogu znatno
poremetiti letove. Oni dovode do zakas$njenja, povecavaju potroSnju goriva i utjeCu na
sigurnost letova. Tehnologije umjetne inteligencije pomazu u predvidanju i rjeSavanju tih
izazova. Umjetna inteligencija ima sposobnost analizirati razlicite atmosferske varijable kako
bi generirala vremenske prognoze specificno prilagodene zrakoplovstvu. Algoritmi bazirani
na UI pregledavaju povijesne klimatske podatke, trenutno atmosfersko stanje i informacije
povezane sa zrakoplovnim potrebama, identificiraju¢i obrasce vezane uz razne vremenske
pojave (Tomorrow.io). Tehnologije poput strojnog ucenja i dubokog ucenja omogucuju
kontinuirano prilagodavanje novim podacima, ¢ime se unaprjeduju predikcije. Kroz ove
tehnologije moguce je modelirati meteoroloSke procese u mikroskali, omogucujuci

razumijevanje lokalnih dogadaja poput mikroburstova ili uvjeta na pistama tijekom loSeg
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vremena. Na primjer, Alaska Airlines upotrebljava Ul-vodeni program Flyways za
optimizaciju letnih putanja, uzimajuéi u obzir aktualne vremenske uvjete, tezinu letjelice i
druge faktore. Tijekom Sestomjesecnog pokusnog razdoblja, ovaj program je smanjio vrijeme
leta za otprilike pet minuta po letu, Sto je rezultiralo ustedom od 480 tisuc¢a galona goriva
(Avionics Today). UI upotrebljava raznolike tehnike strojnog uc¢enja, ukljuc¢ujuéi nadzirano te
nenadzirano ucenje, radi analize vremenskih setova podataka. Primjerice, Reitmann i
suradnici (2019) osmislili su model strojnog ucenja koji koristi meteoroloske izvjestaje i
podatke o ucinkovitosti zra¢nih luka za klasifikaciju i predvidanje kasnjenja uzrokovanih
vremenskim uvjetima. Njihova metoda ukljucuje upotrebu rekurentnih i1 konvolucijskih
neuronskih mreza za prepoznavanje obrazaca u podacima te predikciju operativnih

poremecaja (Reitmann i sur., 2019).

Meteoroloski uvjeti znacajno utjeCu na poslovanje zratne luke i1 ucinkovitost cijele
zrakoplovne mreZze. Odgodeni radovi mogu biti izravna posljedica oteZavajucih vremenskih
uvjeta koji uzrokuju restrikcije u kapacitetima zracne luke. Za tocne operacije potrebno je
dobiti predikciju zraénih procesa duz svih njihovih puteva. Neizvjesnosti na letu u zraku
nemaju veliki utjecaj na ukupnu to¢nost. Zemaljske radnje postaju vazne u trenutnom
poslovnom okruzenju. To omogucava razli¢itim dionicima da se usredotocCe na operacije tla 1
definiraju sveobuhvatnu 4D putanju aviona za ¢itav dan operacija (zemlja). Jedan od glavnih
zadataka zemaljskih aktivnosti je koriStenje sigurnog i pouzdanog vremena polaska. Godine
2016. kasnjenja zbog reakcija nastavila su biti glavni uzrok kasnjenja, pra¢ena kaSnjenjima u

obratu, koja su ¢inila 46% kasnjenja pri polasku (EUROCONTROL, 2017).

Devijacije u letovima su kljucne za upravljanje zratnim prometom i uzrokovane su razli¢itim
vremenskim 1 prometnim uvjetima, kao i intervencijom kontrolora leta. UobiCajene
standardne devijacije za letove u zraku iznose 30 sekundi do 20 minuta prije slijetanja, ali
mogu se povecati na 15 minuta kada je avion jo$ na tlu (Bronsvoort 1 sur., 2009). Prosje¢na
varijabilnost vremena tijekom faze leta (5,3 minute) veca je nego tijekom faza taxi-out (3,8
minute) i taxi-in (2,0 minute), no jo§ uvijek znacajno manja od varijabilnosti u fazama
polaska (16,6 minuta) i dolaska (18,6 minuta) (EUROCONTROL, 2017). Promjene koje se
dogadaju tijekom faze od vrata do vrata su relativno male te se time prenosi varijabilnost
polaska na varijabilnost dolaska (Tielrooij 1 sur., 2015). Stoga je preciznost dolaska ovisna o

preciznosti polaska te svi sudionici (zratne kompanije, zra¢ne luke, mrezni menadZeri,
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pruzatelji usluga zracne navigacije) igraju vaznu ulogu u ukupnoj izvedbi sustava tocnosti

(Mueller i Chatterji, 2002).

3.3. Sigurnost u zracnom prometu kroz umjetnu inteligenciju

Umjetna inteligencija predstavlja kljucnu tehnologiju radi poboljSavanja stupnja sigurnosti u
zra¢nom prometu. Ul ima klju¢nu ulogu i u poboljSanju kiberneticke sigurnosti u zra¢nom
prometu, uz fizicku sigurnost. Prskalo (2023) istice koliko je vazno da se UI koristi za
prepoznavanje i smanjenje kibernetickih prijetnji koje mogu dovesti u opasnost sigurnost
zracnog prometa. Sustavi Ul, koriste¢i napredne algoritme, mogu analizirati mrezne aktivnosti
i otkriti potencijalne prijetnje prije nego postanu veliki sigurnosni izazovi (Prskalo, 2023). To
se odnosi na pokusaje neovlastenih pristupa osjetljivim podacima, napade na mrezne sustave i

razne druge oblike cyber napada koji mogu destabilizirati operacije zranog prometa.

Prema tvrdnjama European Union Aviation Safety Agency (2024), jedna od kljucnih
prednosti umjetne inteligencije je sposobnost obradivanja velikih koli¢ina podataka i ucenja iz
njih. To se mo¢no orude moze primijeniti za otkrivanje obrazaca, izradu prediktivnih modela i
procjenjivanje rizika. Pomoc¢u umjetne inteligencije, posada aviona moze obaviti svoj redovan
posao s vise efikasnosti. Isto tako, mogu predvidjeti probleme, kao Sto je turbulencija ili
zamrzavanje te im pomoc¢i u donosenju kona¢nih odluka. Kako se digitalizacijom povecava
koli¢ina podataka koje obraduju poduzeca za proizvodnju 1 odrzavanje, tako raste 1 potreba za
obradom velikih volumena podataka tehnologijom umjetne inteligencije. Konkretno,
prediktivno odrZavanje temeljeno na umjetnoj inteligenciji pomo¢i ¢e poduzecu u viSe
aspekata: pomoc¢i ¢e u optimizaciji rasporeda odrzavanja, moci ¢e predvidjeti preostali vijek
trajanja pojedinih dijelova 1 time sprije€iti kvar. Optimizacijom putanje leta umjetna
inteligencija pomaze u smanjenju emisija ugljikovog dioksida tijekom letackih operacija.
Procjena ucinka zrakoplovstva na okoli§ poput buke oko zra¢nih luka ili emisije motora
tijekom leta, podatkovno je 1 raunalno intenzivna aktivnosti. Umjetna inteligencija doprinosi
obradi takvih podataka. Uz umjetnu inteligenciju moguce je odrediti optimalne pravce leta
analizom podataka o obrascima vremenskih uvjeta, konfiguracijama sektora, zaguSenima
zratnog prometa i drugim ¢imbenicima. Takva optimizacija rezultira skrac¢ivanjem trajanja
letova, smanjenjem potroSnje goriva i operativnih troskova (European Union Aviation Safety

Agency, 2024).
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Postoji viSe tipova sigurnosti koji se razlikuju obzirom na zasti¢ena dobra i vrijednosti. Tu se

ubrajaju sigurnost prometa na putevima, u zraku, na rijekama i morima, koja se ostvaruje

zakonima i drugim propisima kojim su definirana prometna pravila koja odreduju ponasanje

sudionika, organe koji reguliraju 1 vrSe kontrolu sigurnosti u tim oblastima (Maslesa, 2001).

Sustav zra¢nog prometa dijeli se na (Pavlin, 2006):

Infrastrukturu (aerodromi i zra¢ni putevi sa sredstvima koja ih definiraju)
Zrakoplovi, odnosno letjelice koje koriste infrastrukturu

Kontrolu letenja i vodenja zrakoplova.

......

1. NAMJERNE PRIJETNJE. Ciljane od strane organiziranih skupina ili pojedinaca s

glavnom namjerom izazivanja Stete ili krade vaznih informacija. Kao mete ili
sredstva za napade, teroristiCke organizacije mogu koristiti zraéni promet. Ti udari
ukljucuju otmicu zrakoplova, postavljanje bombi na njih ili koristenje samih aviona
kao oruda (Jenkins, 2001). Nacinjena Steta zrakoplovima, aerodromima i
navigacijskim sustavima mozZe ozbiljno ugroziti sigurnost. Sabotaza mozZe biti
izvedena od strane nezadovoljnih radnika, konkurenata ili drugih interesnih skupina
koji Zele nanijeti Stetu ili prekinuti operacije (Price i Forrest, 2016). Moderni
zrakoplovi 1 sistemi za navigaciju oslanjaju se na sloZene informacijske sisteme.
Kiberneticki napadi mogu ciljati ove sustave kako bi ih preuzeli, prouzrokovali
kvarove ili ukrali povjerljive podatke (Stavridis, 2014). Zloupotreba zra¢nog prometa
od strane kriminalnih grupa u svrhu krijumcarenja droge, oruzja 1 ostalih ilegalnih
proizvoda. Takoder unutar aerodroma mogu vrsiti naoruZane pljacke 1 druge nasilne
radnje (Abeyratne, 2018). Radnici unutar sistema civilnog zrakoplovstva mogu
predstavljati prijetnju ako su potkupljeni ili imaju svoje motive za izvrSenje
kriminalnih radnji. Ovaj oblik ukljucuje kradu informacija, sabotaze ili pomo¢ u

izvodenju napada (Cole, 2010).

. NENAMIJERNE PRIJETNIJE. Nastaju greSkom ili nepaznjom zaposlenika, tehnickih

kvarovima ili neispravnom opremom. Ozbiljni sigurnosni incidenti mogu se dogoditi
zbog pogreSaka osoblja koje radi u zranom prometu, poput pilota, kontrolora leta,
tehnicara 1 drugih. Primjerice, neispravna interpretacija instrumenata, greske u

komunikaciji ili proceduralne pogreSske mogu dovesti do nesre¢a ili zamalo nesrece
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(Federal Aviation Administration, 2019). Opasne situacije mogu izazvati kvarovi u
avionima, motorima, navigacijskim sistemima ili drugim klju¢nim komponentama
zrakoplova. Ako se sistemi ne odrzavaju i pregledavaju redovito, to moze dovesti do
povecanja opasnosti (International Civil Aviation Organization, 2020). Ekstremni
vremenski uvjeti kao $to su oluje, turbulencije 1 led te vulkanski pepeo ili udarci ptica
mogu ozbiljno prijetiti sigurnosti leta. Predvidanja vremena i fleksibilnost planova
leta mogu smanjiti rizike (National Transportation Safety Board, 2021). Rizik od
incidenata moze se povecati ako sigurnosne procedure i sustavi nisu dovoljno
razvijeni ili adekvatno implementirani. Kontinuirano unapredivanje procedura i
sistema na osnovu povratnih informacija i analize incidenata je klju¢no za odrzavanje
visokog stupnja sigurnosti (European Union Aviation Safety Agency, 2022).

3. CILJANI NAPADI. Planirani napadi na glavne infrastrukturne sustave. Definicija
ciljanog kibernetickog napada je sloZeni napad usmjeren na odredenu osobu,
organizaciju ili sustav. Cesto ga provode kriminalne skupine, drzavni hakeri ili
hakvisti s namjerom postizanja specifi¢nih ciljeva. Takvi napadi mogu koristiti razne
taktike koje se provode u vise faza, a njihova evolucija moze trajati dugo vremena,
Sto predstavlja izazov pri njihovom otkrivanju i sprje€avanju (NordVPN, 2024).

4. NE-CILJANI NAPADI. Sirenje zlonamjernog softwarea koji nema definiran cilj
(virus, crv). Ne-ciljani kiberneticki napadi, takoder poznati kao oportunisticki napadi,
nemaju specificnu osobu, organizaciju ili sustav na kojem su usmjereni. Umjesto
toga, napadaci primjenjuju automatizirane alate za skeniranje interneta kao nacin da
otkriju ve¢ poznate slabosti u sustavima ili mreZama. Glavna svrha ovih napada je da
se poveca broj kompromitiranih sustava, bez obzira na identitet njihovih Zrtava.
Uobic¢ajeno su manje sofisticirani napadi koji se koriste metode poput Sirenja
phishing kampanji, zarazenih web stranica ili brute force napada na lozinke (SEI,

2021; LBMC, 2018).

Garcia (2022) isti¢e da kiberneticka sigurnost u zranom prometu postaje sve kompleksnija
zbog mnogostrukih komponenti i njihovih medusobnih veza. Do sada su istrazivanja na ovom
podrucju bila fragmentirana i usmjerena samo na izolirane module, umjesto da iskoriste
napredne alate kao $to su strojno ucenje 1 umjetna inteligencija. Nadalje, Garcia (2022)
predlaze novi model prijetnji koji omogucuje precizniju identifikaciju kibernetic¢kih prijetnji

te razvoj testnog okruZenja za eksperimentiranje s metodama strojnog ucenja i umjetne
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inteligencije. Ovi modeli pomazu u dubljem razumijevanju prijetnji i stvaranju efikasnih

strategija obrane.

Kiberneticka sigurnost u zratnom prometu slozena je zbog brojnih komponenti i njihovih
medusobnih interakcija. Do sada su istrazivanja bila fragmentirana i1 usredoto¢ena na izolirane
module umjesto koriStenja naprednih alata poput strojnog ucenja i umjetne inteligencije

(Garcia, 2022).

Garcia (2022) je prepoznala vazna podrucja istrazivanja sigurnosti, koja ukljucuju analizu
avionske elektronike, tehnologije komunikacije poput Software Defined Radios (SDRs) i
zabrinutost za mreznu sigurnost uslijed medusobne povezanosti unutar zrakoplovnog

ekosustava.

Prema istrazivanju Tachtatzis, Andonovic i Bellekens (2022), primjec¢uje se porast broja
inherentnih ranjivosti u softverskim alatima koji pokrec¢u sustave kako se razina integracije
povecava. Integracija informacijsko-komunikacijskih tehnologija (ICT) u mehanic¢ke uredaje
avijacije znatno je podigla svijest o kibernetickoj sigurnosti. Nadalje, tijekom posljednjih
dvadeset godina autori su proucavali klju¢ne vrste prijetnji i napada u zrakoplovnoj industriji.
Prema Tachtatzisu, Andonovicu i Bellekensu (2022) otkriveno je da su najvece prijetnje
povezane s naprednim trajnim prijetnjama (APT) koje Cesto suraduju s drzavnim akterima.
Ova vrsta napada ima za cilj kradu intelektualnog vlasnistva 1 informacija radi unaprjedivanja
domacih zrakoplovnih kapaciteta 1 nadzora te infiltracije sposobnosti drugih drzava. Osim
toga, autori istiu da IT infrastruktura u zrakoplovstvu redovito postaje Zrtva zlonamjernih
napada, pri ¢emu je najuocljiviji oblik takvog napada neovlasSteno hakiranje s ciljem
provaljivanja. Prema Tachtatzisu, Andonovicu i Bellekensu (2022), proucavanje napadnih
povrsina 1 analiza trenutnih dinamickih prijetnji omogucuje predvidanje buducih kibernetickih
napada te razvoj unaprijedenih obrambenih strategija. Organizacijski aspekti sigurnosti
sustava zranog prometa u uzem smislu predstavlja prostornu i vremensku sinkronizaciju niza
subjekata i1 aktivnosti u jedinstven kontinuirani proces (Steiner, 1998). Metodologija procjene
rizika u sustavima upravljanja zraCnim prostorom temelji se na razli€itim parametrima i
kljucni je dio procesa upravljanja rizicima organizacije koja pruza usluge zra¢nog prijevoza.
Primarni cilj je identificirati, procijeniti i smanjiti rizike do prihvatljive razine. Osim toga, ¢ini

temelj za planiranje operacija i donosenje odluka u zraénom prijevozu te promice proaktivan
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pristup na mjesto reaktivnog. Sustavno prikupljanje i analiza odgovarajuc¢ih informacija
olakSava otkrivanje opasnosti i postavljanje kontrole ve¢ prije pocetka. Ahi¢ i Nad (2017)
tvrde da procjena rizika ukljuuje odredivanje gdje se, kada, zaSto i kako procijenjeni

dogadaji mogu sprijeciti, smanjiti, odlagati ili pomo¢i u postizanju ciljeva.

3.4. Primjena umjetne inteligencije u razvoju novih tehnologija u zracnom prometu

Ul ima presudan utjecaj na razvoj novih tehnologija u zranom prometu. S obzirom na
kompleksnost i potrebe za sigurnoséu u zranom prometu, koriStenje naprednih tehnologija
UI ima potencijal da znaCajno unaprijedi djelovanje, osigura vecu sigurnost i poveca
produktivnost. Primjena algoritma UI za optimizaciju ruta i vremena letova sve viSe raste.
Koriste¢i model strojnog ucenja, moguce je predvidjeti optimalne putove na temelju obimnih
skupova podataka uzeti vremenske uvjete, stanje prometa i ostale bitne faktore u obzir. Ovi
modeli omogucuju znacajno smanjenje potro$nje goriva i emisiju Stetnih plinova, S$to
podrzava odrZivost ekonomije i zastite okoliSa u avioindustriji. Analizom podataka sa senzora
uz pomo¢ algoritama, Ul se koristi u prediktivnom odrzavanju kako bi unaprijed predvidio
kvarove. Cesto se koriste reaktivni pristupi odrzavanju koji su tradicionalni i ¢esto dovode do
neocekivanih kvarova. Kroz analizu podataka sa senzora, Ul se koristi u prediktivnom
odrZavanju kako bi se moguc¢i kvarovi unaprijed predvidjeli. Prema istraZzivanju Sun i ostalih
autora (2019), ovaj pristup donosi povecanu pouzdanost 1 sigurnost zrakoplova, uz istodobno
smanjenje troSkova odrzavanja. Na taj nacin, pouzdanost i1 sigurnost zrakoplova rastu dok se
istovremeno smanjuju troskovi odrzavanja. U zranom prometu, najnaprednije koriStenje
umjetne inteligencije je vidljivo u razvoju autonomnih sustava za upravljanje letjelicama, koji
ukljuCuju 1 dronove. Suvremene tehnike umjetne inteligencije omogucuju autonomnim
letjelicama da u realnom vremenu navigiraju 1 izbjegnu prepreke. Primjena ovoga je Siroka u
mnogim aplikacijama, poput dostave, nadzora i istrazivanja. U zratnom prometu, Ul igra
vaznu ulogu u unapredenju korisni¢kog iskustva. Algoritmi za prepoznavanje lica pomazu u
brzoj prijavi putnika, dok personalizirane preporuke Ul podrzavaju putnike pri planiranju
svojih putovanja. Uz to, Ul ima sposobnost optimizacije rasporeda i kapaciteta aerodroma
kako bi smanjio pretrpanost i poboljSao sveukupnu operativnu efikasnost. Tehnologije Ul
igraju klju¢nu ulogu u osiguravanju sigurnosti zraénog prometa, pruzajuc¢i inovacije u tom
podrucju. NLP algoritmi su sposobni u realnom vremenu analizirati komunikaciju radi
otkrivanja potencijalnih prijetnji. Takoder, sustavi Ul za otkrivanje uzoraka u zracnim lukama

mogu brzo reagirati na sigurnosne incidente tako da prepoznaju neuobicajene aktivnosti.
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Umjetna inteligencija u bespilotnim letjelicama

Napredak prema autonomiji vozila postignut je primjenom dubokog ucenja u racunalnim

vizualnim aplikacijama. Prema istrazivanju Leea, Mckeevera i Courtneyja (2021), primjeéuje

se eksponencijalni rast u aktivnostima istrazivanja autonomne navigacije dronova tijekom

proteklih pet godina te se sve blize dolazi postizanju konac¢nog cilja. Razlikuje se pet razina

autonomije kada se prica o bespilotnim letjelicama (SAE International, 2018):

a.

1. razina autonomije

Asistirane znacajke: GPS navodenje, detekcija zracnog prosta 1 evaluacija zone
slijetanja. Prema Chenu i suradnicima (2022), navedene znacajke pruzaju podrSku
ljudskom operateru i ve¢ su prisutne u komercijalno dostupnim dronovima

2. razina autonomije

Specifi¢ne navigacijske operacije: Operater letjelicom nadzire, ali ne i kontrolira dron.
Ima moguénosti poput "prati me" 1 "prati odrediSte", pri ¢emu dron prelazi u
autonomni mod rada ukoliko je to izvodivo. Znacajke koje su navedene dostupne su u
premium komercijalnim proizvodima (Kumar i sur. , 2021).

3. razina autonomije

Autonomna navigacija u identificiranim okruzenjima: Dron moze samostalno
navigirati u odredenim okruzenjima, a pilot ¢e biti angaziran samo ukoliko bude
potrebno. Ova razina omogucava vecu samostalnost uz minimalnu ljudsku
intervenciju. Bespilotna letjelica, MQ-9 Reaper, prikazana na slici 13 moZe se smatrati
letjelicom tre¢e razine autonomije. Ista moZe autonomno upravljati u odredenim
uvjetima, poput leta na unaprijed definiranim rutama ili odrZzavanja visine, te moZze
automatski vratiti letjelicu u bazu u slucaju prekida komunikacije. Medutim, za
sloZenije operacije ili neoCekivane situacije potrebna je ljudska intervencija. Iako je
MQ-9 visoko automatizirana, jo§ uvijek nije potpuno autonomna, ali moze samostalno
letjeti unutar okvira koji su unaprijed definirani od strane operatera.

4. razina autonomije

Autonomna navigacija: pretezito nema potrebe za ljudskom intervencijom, letjelica
sposobna donositi vlastite odluke u vecini sluc¢ajeva

5. razina autonomije

Potpuna autonomija: podrazumijeva razinu autonomije 4, ali u svom slucajevima.
Teoretski se smatra idealnom 1 izvan je okvira trenutnih moguénosti (Sun 1 suradnici,

2019.).
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Slika 13. Unmanned aerial vehicle (UAV - bespilotna letjelica), MQ-9 Reaper

re— = A e - —

Izvor: preuzeto sa: https://www.newamerica.org/future-security/reports/world-drones/who-has-what-
countries-with-armed-drones/ (pristupljeno 20. lipnja 2024.)

Primjena Ul u simulaciji i obuci pilota

Sve vecu primjenu umjetna inteligencija pronalazi i u podrucjima obuke pilota gdje donose
odluke kroz interakciju sa simuliranim okruzenjem. Ova metoda omogucava agentima da
razviju sposobnosti koje su kljucne za zrane borbene scenarije 1 druge sloZene letne operacije
(Gheorghiu, 2013; Sutton i Barto, 2018). Kada se UI koristi u simulacijama, stvaraju se
realisti¢niji 1 slozeniji scenariji koji unapreduju sposobnosti pilota u donosenju odluka u
prakti¢nim situacijama. Ucenje pojacanjem (reinforcement learning) koristi se za razvijanje
autonomnih agenata koji mogu djelovati zajedno s ljudskim pilotima 1 pruziti im
vjerodostojne treninge. Kao primjer, TACAIR-SOAR sustavi simuliraju ljudsko ponasanje
tijekom vojnih zra¢nih misija te omogucuju izvodenje slozenih scenarija u stvarnom vremenu.
Ovaj koncept je opisan u istrazivanju provedenom za vrijeme simulacija leta, virtualni
instruktori pruzaju verbalne upute i povratne informacije u stvarnom vremenu. Ovi sistemi
koriste graficki sustav za analizu performansi pilota i pruzanje specifiénih povratnih
informacija u cilju unapredenja njihovih vjestina. Na primjer, TakeFlight Interactive
platforma koristi virtualne instruktore kako bi pruZila personaliziranu letnu obuku i omogucila
pilotima brzo usavrSavanje potrebnih manevra (TakeFlight Interactive, 2024). Podaci
istrazivanja ukazuju da kroz analizu podataka i optimizaciju trening scenarija, Ul ima
potencijal za povecanje ucinkovitosti i poboljSanje kvalitete obuke pilota. Na primjer,
koristenjem metoda kao Sto su Gaussian Kernel Density Estimation (KDE) za procjenu
performansi pilota i prepoznavanje anomalija, moZe se znacajno unaprijediti i poboljSati
to¢nost i pouzdanost simulacija (Zhang i suradnici, 2023). Prema pisanju Kéllstroma i Heintza
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(2019), tehnike dubokog ucenja s ciljem poboljSanja autonomije buducih sustava obuke mogu
se koristiti za automatizaciju stvaranja naprednih adaptivnih modela ponasanja u
simulacijama. Rezultati eksperimenata pokazuju da ovaj pristup omogucava sintetickim
pilotima da razviju vjestine suradnje i prioritizacije u sukobnim situacijama zra¢ne borbe, Sto
smanjuje potrebu za ljudskim intervencijama i troSkove obuke. Killstroéma 1 Heintza (2023)
istrazuju 1 nacine na koje modeli kontroliraju zrakoplov u sloZenim situacijama i okruzenjima
s viSestrukim ciljevima. Rezultati istrazivanja upucuju na to da su kontrolni modeli
zrakoplova u slozenim okruzenjima najefikasniji kada se mogu prilagoditi promjenljivim
uvjetima. Kada se nalazi u dinami¢nim situacijama, zrakoplov mora donositi odluke s
obzirom na razlicite ciljeve koji su medusobno konkurentni, kao Sto su sigurnost leta,
efikasnost i uspjeSnost izvrSavanja misije. Letjelici se omogucuje prilagodba razli¢itim
izazovima u stvarnom vremenu zahvaljujuéi adaptivnim modelima, S$to ukljucuje
nepredvidive vremenske uvjete 1 neocekivane prepreke. Autori su naglasili kako je glavni
problem u dizajnu ovih modela pronalazenje prave ravnoteze izmedu razlicitih ciljeva, kao §to
su izbjegavanje prepreka, odrzavanje optimalne rute i uspje$no obavljanje primarnih zadataka.
Modeli koji postizu uspjeSno balansiranje ovih ciljeva koriste napredne algoritme za
donosenje odluka temeljene na vise kriterija, dopustajudi letjelici da se prilagodi prioritetima

cilja ovisno o situaciji.
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4. EMPIRIJSKO ISTRAZIVANJE PRIMJENE UMJETNE INTELIGENCIJE U
UPRAVLJANJU ZRACNIM PROMETOM

4.1. Pregled postojeéih istrazivanja

Tematika umjetne inteligencije postaje sve viSe proucavana i raste interes za provodenje
brojnih istrazivanja, kako domacih tako 1 stranih autora. Degas i suradnici (2022) provode
istrazivanje pod naslovom ,,A Survey on Artificial Intelligence (Al) and eXplainable Al in Air
Traffic Managment: Current Trends and Development with Future Research Trajectory". Ovo
istrazivanje proucCavalo je trenutno stanje umjetne inteligencije u upravljanju zra¢nim
prometom te je predstavljena dimenzija Ul i eXplainable (XAI). Takoder se analiziralo 1
identificiralo zaSto je XAI potreban, ali navela su se i njegova ograni¢enja. Razvijen je i
konceptualni okvir naziva DPP (Descriptive, Predictive, Prescriptive) model kojim se ilustrira

primjena Ul u scenariju za 2030. godinu.

Liu 1 suradnici (2019) proveli su istrazivanje temeljeno na praksi koje se koristi modelima
strojnog ucenja za analizu akcija upravljanja zraénim prometom, posebice u kontekstu
programa za smanjenje kasnjenja na pisti. Njihovi rezultati ukazuju da umjetna inteligencija
moze znacajno smanjiti kaSnjenja letova i optimizirati operacije, Sto dovodi do poboljSanja

efikasnosti 1 smanjenja troskova.

U svom istrazivanju, Gardi i Sabatini (2021) su se bavili primjenom tehnike strojnog ucenja
kako bi predvidjeli rizik operacija zracnog prometa. Kako bi poboljsali povjerenje korisnika u
ove sustave, iskoristili su algoritme XGBoost i metode objaSnjive umjetne inteligencije
(XAI). Prema njihovom istrazivanju, Ul moZe unaprijediti sigurnost zracnog prometa putem

preciznijih predikcija 1 dubljeg razumijevanja operativnih rizika.

Kada se fokus stavlja na domace autore 1 istraZivanja na temu primjene umjetne inteligencije
u upravljanju zraCnim prometom, opseg se znacajno smanjuje. Prskalo (2023) u svom radu
»suvremeni kiberneti€ki rizici u upravljanju zracnim prometom* istraZuje nacin na koji
umjetna inteligencija pomaZe u prepoznavanju i sprjecavanju kibernetickih napada. NaglaSava
kako Ul moZe unaprijed analizirati informacije i mreZne aktivnosti te vodeci se time

identificirati potencijalne prijetnje prije nego Sto postanu ozbiljni sigurnosni problemi.
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4.2. Metodologija istrazivanja

Ovo istrazivanje usmjereno je na ispitivanje u kojoj mjeri umjetna inteligencija pomaze i
olaksava obavljanje svakodnevnih zadataka stru¢njacima u Hrvatskoj kontroli zracne
plovidbe. Oni kao ciljna skupina predstavljaju relevantan okvir za ovo istraZivanje jer
posjeduju specificna znanja i iskustva u upravljanju zraénim prometom. Kao instrument
istrazivanja koriSten je anketni upitnik, a cilj je ispitati razliite aspekte primjene umjetne

inteligencije u upravljanju zraénim prometom.

4.3. Rezultati istraZzivanja

U primarnom istrazivanju sudjelovala su 4 ispitanika, a ¢ija je dobna struktura prikazana na
Grafikonu 1. Svi ispitanici zaposleni su u Hrvatskoj kontroli zra¢ne plovidbe s time da veéi
broj ispitanika radi u istoj vise od Sest godina, dok je jedan zaposlenik zaposlen tek nesto
kra¢e od jedne godine. Pozicije koje ispitanici obnaSaju su kontrolor leta, inzenjer sustava,
menadzer operacija te voditelj odjela u MET sluZbi. Svi ispitanici su naveli kako su umjereno

upoznati sa primjenom umjetne inteligencije u upravljanju zra¢nim prometom.

Grafikon 1. Dobna struktura ispitanika

= 18-24 godine
= 25-34 godine
= 35-44 godine

45-54 godine
= 55-64 godine

= 65 i viSe godina

Izvor: primarno istrazivanje

Temeljem rezultata provedenog primarnog istrazivanja uocava se kako su najzastupljeniji
alati koje koriste u svakodnevnom radu predikcija vremenskih uvjeta, Gemini, Chat GPT za
specijalne zahtjeve. Vecina ispitanika vjeruje kako primjena sustava umjetne inteligencije
doprinosi smanjenju kasnjenja letova i da znacajno poboljSava sigurnost u upravljanju

zra¢nim prometom. Dio ispitanika se i u potpunosti slaze s ovom tvrdnjom.
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Rezultati istrazivanja pokazali su da su najvece prednosti koriStenja umjetne inteligencije u
upravljanju zraénim prometom ubrzanje rada, povecanje redovitosti uz povecanje sigurnosti,
dok je najveéa prepreka dug i kompliciran proces upoznavanja za naprednije koriStenje.
Primjena tehnologija umjetne inteligencije ¢e se u buduc¢nosti postupno povecavati. Sukladno
tome ne ¢udi kako su ispitanici naveli da jo uvijek nisu imali obuku za koriStenje umjetne

inteligencije.

Najvise povjerenja ispitanici su iskazali prema tvrdnji kako umjetna inteligencija omogucava
brze donoSenje odluka u kriznim situacijama. Vecina sudionika se slaze ili potpuno slaze s
ovom izjavom, $to ukazuje na prepoznatu vrijednost Ul-e u uvjetima kada je vrijeme kljucno,
a brza reakcija moze znaciti razliku izmedu sigurnog i nesigurnog ishoda. Kapacitet Ul za
obradu velikih koli¢ina podataka u realnom vremenu omogucava donoSenje informiranih
odluka u situacijama koje zahtijevaju hitnu intervenciju, ¢ime se zna¢ajno povecava njegova
vrijednost u kriznom upravljanju. S druge strane, tvrdnje koje se odnose na ulogu Ul-e u
optimizaciji ruta zrakoplova i smanjenju broja incidenata i nesreca izazvale su vecu dozu
skepticizma medu sudionicima. Misljenja su podijeljena i odrazavaju izazove s kojima se Ul
susre¢e u ovim podrucjima, kao $to su slozenost algoritama i njihova primjena u stvarnim
uvjetima te potencijalni nedostatak povjerenja u sposobnost Ul-e da potpuno eliminira ljudsku

pogresku 1 nesigurnosti.

Pitanje predikcije vremenskih uvjeta, iako kljucno za sigurnost zracnog prometa, takoder nije
izazvalo visoku razinu povjerenja medu ispitanicima. Iako Ul ima potencijal za znacajno
poboljSanje to€nosti vremenskih predikcija, stavovi sudionika podijeljeni su izmedu
neutralnih 1 onih koji se ne slazu. Ovaj skepticizam moze biti rezultat trenutnih ogranienja u
sposobnosti Ul-e da precizno predvidi sloZene vremenske obrasce. Zanimljivo je primijetiti da
tvrdnja o sposobnosti sustava Ul da olakSavaju pracenje i analizu performansi zrakoplova
ipak dobiva odredenu podrsku, iako ne toliko izrazenu kao u slucaju kriznog upravljanja. Ovo
ukazuje na prepoznavanje potencijala Ul-e u prikupljanju 1 analizi podataka o performansama,

Sto moze poboljSati odrzavanje i operativnu efikasnost zrakoplova.

Iako se umjetnoj inteligenciji priznaju odredene prednosti u upravljanju zrachim prometom,
postoji 1 znaCajna doza opreza. Potreba za daljnjim istrazivanjem 1 testiranjem sustava

ULkako bi se povecalo povjerenje u njihovu ucinkovitost i pouzdanost u ovom kriticnom
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sektoru, i dalje je jako izrazena. Primjena umjetne inteligencije u radnom okruzenju sve vise
izaziva interes, posebno u kontekstu njenog utjecaja na radnu atmosferu i zadovoljstvo
poslom. Razli¢iti stavovi sudionika, reflektiraju kompleksnost i viSezna¢nost ove teme.
Percepcija utjecaja tehnologije Ul na radnu atmosferu i zadovoljstvo poslom podijeljena je.
Na tvrdnju kako tehnologije UI smanjuju stres na radnom mjestu, glavnina ispitanika (75%) je
ostala neutralna, dok se jedan ispitanik slaze. U pogledu povecanja produktivnosti koristenjem
tehnologija UL jedan ispitanik je zauzeo neutralan stav, dok su tri ispitanika izrazila slaganje s
tvrdnjom. Sto se ti¢e poboljanja komunikacije medu zaposlenicima putem tehnologija UL,
jedan ispitanik se ne slaze, dok su tri ispitanika ostala neutralna. Kod tvrdnje kako tehnologije
UI omogucavaju bolju ravnotezu izmedu posla i privatnog zivota, tri ispitanika ostala su

neutralna dok se jedan slaze s tvrdnjom.

Tvrdnje koje se odnose na zadovoljstvo poslom u vezi s koriStenjem tehnologija UI pokazuju
sli¢nu podijeljenost misljenja. Dok se dva ispitanika slaze s tvrdnjom kako UI mozZe poboljsati
zadovoljstvo poslom, dva su izrazili suprotno misljenje. Ova podijeljenost moze ukazivati na
razlike u iskustvima i percepcijama zaposlenika u vezi s Ul-om, gdje neki vide prednosti u
smanjenju monotonih zadataka i poveéanju produktivnosti, dok drugi osjecaju da tehnologija

smanjuje ljudsku interakciju i kreativnost, $to moze smanjiti zadovoljstvo poslom.

Zanimljivo je primijetiti da je u nekoliko slucajeva zabiljeZen znacajan broj neutralnih
odgovora. Ovaj neutralan stav moze sugerirati kako dio ispitanika nema dovoljno iskustva ili
informacija o utjecaju Al-a na njihovo radno okruZenje, ili su jo§ uvijek neodlu¢ni u vezi s tim
kako bi tehnologija mogla dugoro¢no utjecati na njthov radni prostor i osobno zadovoljstvo.
Ovaj skepticizam 1 podijeljeni stavovi naglaSavaju potrebu za dodatnim istrazivanjem i
prilagodbom sustava UI kako bi se osigurala njihova integracija na nacin koji ¢e pozitivno
utjecati na radno okruZenje i1 zadovoljstvo poslom. Vazna je edukacija zaposlenika o
mogucnostima 1 ograni¢enjima tehnologije Ul kako bi se smanjila nesigurnost i povecala
prihvacenost novih tehnologija u radnim procesima. Umjetna inteligencija ima ogroman
potencijal u poboljSanju upravljanja zratnim prometom, osobito u kontekstu Hrvatske
kontrole zra¢ne plovidbe. Jedna od glavnih prednosti je ubrzanje postupaka rada i pomo¢ pri
donoSenju odluka. Ul moze omoguciti brze i to¢nije odluke, osobito u kompleksnim
situacijama u kojima zracni kontrolori moraju brzo reagirati. To smanjuje rizik od ljudskih

pogresaka i1 poboljSava ukupnu sigurnost u zratnom prometu. Druga cesto spominjana
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prednost je optimizacija obzirom da ista moZze pomoci u optimizaciji ruta letenja, vremenskih
rasporeda i potros$nje resursa, ¢ime se postize ucinkovitije upravljanje zracnim prometom.
Optimizacija ne samo da moze smanjiti troSkove, ve¢ moze doprinijeti i ekoloskoj odrzivosti
zracnog prometa. Medutim, neki ispitanici su naveli da se umjetna inteligencija trenutno ne
koristi, ili da nije prisutna u operativnom kontekstu u HKZP-u. Ovo ukazuje na to da postoje
ili prepreke u implementaciji Ul-e ili nedovoljna informiranost o njezinoj trenutnoj upotrebi u
sustavu. Daljnja edukacija i razvoj potrebni su kako bi se te tehnologije uspjesno integrirale u

HKZP te iskoristile sve njihove moguénosti.

Iako postoji interes i potreba za primjenom Ul-e, nije osigurano dovoljno vremena za detaljnu
i uc¢inkovitu integraciju ove tehnologije u postoje¢e radne procese. Drugi izazov odnosi se na
to da tehnologija Ul moze biti "prezahtjevna". Zahtjevi tehnologije u smislu infrastrukture,
resursa ili znanja preveliki se u usporedbi s moguénostima trenutnih radnih uvjeta. SloZenost
sustava Ul moZe stvarati dodatni pritisak na radnike ili infrastrukturu. S druge strane, neki
ispitanici su izjavili da nisu primijetili nikakve prepreke, dok su drugi naveli da tema nije
relevantna za njihov svakodnevni rad. Ovi odgovori ukazuju na to da primjena tehnologija Ul

nije univerzalno prisutna ili jednako vazna u svim sektorima rada unutar organizacije.

Primjena umjetne inteligencije u upravljanju zra¢nim prometom ocekuje se u brojnim
sektorima 1 raznim oblastima u skoroj budu¢nosti. U okviru inicijativa kao §to je Eurocontrol
(ECTRL), sustavi UI se razvijaju s ciljem predvidanja i ublazavanja uskih grla u prometu. To
ukljucuje optimizaciju ruta letenja u realnom vremenu, smanjenje kasnjenja i poboljSanje
ukupne ucinkovitosti. Ova rjeSenja omogucuju bolje planiranje resursa i raspodjelu prometa,
¢ime se postize bolja proto¢nost bez ugrozavanja sigurnosnih standarda. Takoder, UI nudi
mogucénosti automatizacije 1 podrSke za kontrolore zracnog prometa. Alati za sugestiju
naredbi, koji se razvijaju i primjenjuju u razliitim segmentima zracnog prometa, mogu
znacajno smanjiti opterecenje kontrolora, predlazu¢i optimalne naredbe za pilote. Ovi sustavi
mogu povecati brzinu donosenja odluka 1 smanjiti rizik od nesporazuma ili kasnjenja, ¢ime se
dodatno povecava sigurnost i ucinkovitost. U buduénosti, Ul ¢e vjerojatno igrati sve
znacajniju ulogu ne samo u operativnim aspektima zra¢nog prometa, ve¢ 1 u njegovom
planiranju i1 analizi. Alati za simulaciju 1 analizu, potpomognuti umjetnom inteligencijom,
mogu omoguciti preciznije predvidanje potreba u zratnom prometu, bolju raspodjelu resursa i

optimizaciju dugoro¢nih strategija upravljanja. Prije same implementacije tehnologija UI,
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kljucno je ukljuciti kontrolore zratnog prometa i druge relevantne dionike u proces razvoja i
prilagodbe sustava. Ovo ¢e osigurati da se alati Ul dizajniraju na nacin koji odgovara stvarnim
potrebama 1 izazovima s kojima se suocavaju kontrolori. Aktivno ukljucivanje korisnika
omogucit ¢e identificiranje potencijalnih problema i prilika za optimizaciju sustava u ranoj
fazi. Nakon implementacije, vazno je nastaviti dijalog s korisnicima kako bi se prikupile
povratne informacije o funkcioniranju sustava. Na temelju tih povratnih informacija, Ul
sustavi mogu se dodatno prilagoditi i usavrSavati, ¢ime se povecava njihova ucinkovitost i

prihvacenost medu korisnicima.

Kontrolore zra¢nog prometa treba educirati ne samo o nacinu koristenja novih alata UI, ve¢ i
o osnovama kako ti sustavi funkcioniraju. Razumijevanje algoritama i logike iza odluka UI
pomoci ¢e u izgradnji povjerenja u tehnologiju i smanjiti otpor prema promjenama. Edukacija
bi trebala ukljucivati treninge koji pomazu korisnicima u prilagodbi na promjene koje donosi
Ul, naglasavajuéi prednosti i nove moguc¢nosti koje sustavi nude. Organizacija redovitih
radionica, simulacija i demonstracija rada sustava Ul moze pomo¢i u tome da se kontrolori
osjecaju sigurnije i kompetentnije u koriStenju novih alata. Primjena umjetne inteligencije u
upravljanju zraénim prometom nosi sa sobom znacajan potencijal, ali i odredene izazove.
Kljuéne preporuke za poboljSanje implementacije ukljucuju aktivno savjetovanje s
korisnicima, temeljitu edukaciju kontrolora te demonstraciju pouzdanosti sustava kroz pilot
projekte 1 testiranja. Ove mjere pomoc¢i ¢e u izgradnji povjerenja u nove tehnologije i1

osiguranju njihove uspjesne primjene u svakodnevnom radu zraénog prometa.

4.4. Ogranicenja i preporuke za buducda istrazivanja

Tijekom pisanja diplomskog rada 1 istraZivanja provedenog na temu uloge umjetne
inteligencije u upravljanju zraénim prometom, uocen je manjak empirijskih istraZivanja s
naglaskom na prakticnu primjenu u Hrvatskoj, osobito u kontekstu najnovijih tehnoloskih

dostignuca 1 sigurnosnih izazova.

Isto tako, iznimno je teSko do¢i do podataka i misljenja iz ,,prve ruke* jer je ovo podrucje vrlo
kompleksno te je proces prikupljanja informacija od stru¢nih osoba dugotrajan i kompliciran.
Prakti¢nih primjera implementacije umjetne inteligencije u Hrvatskoj kontroli zracne plovidbe
gotovo da 1 nema. [ako teorijski modeli 1 simulacije nude uvide, oni ne odraZzavaju sve izazove

iz stvarnog svijeta.
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Za buduca istrazivanja preporucuje su obuhvatiti Sire podrucje od Republike Hrvatske te
ukljuciti ve¢e medunarodne zracne luke i kontrolne tornjeve koji su u svoj svakodnevni rad
ve¢ implementirali odredene alate UI koji su trenutno u Hrvatskoj nedostupni, a vrijeme
potrebno da se pocnu upotrebljavati nepoznato. Na taj nacin provedbe istrazivanja,

informacije prikupljene mogu biti puno Sire, tocnije 1 jasnije objasnjene.
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5. ZAKLJUCAK

Pojam umjetne inteligencije je sve viSe prisutan u svakodnevnom zivotu. U brojnim
podru¢jima umjetna inteligencija je zauzela poprili¢an udio ve¢ sada, a svakim danom taj udio
se samo povecava. U upravljanju zraCnim prometom umjetna inteligencija donosi znacajne
prednosti, ukljuujuéi povecanje ucinkovitosti operacija, poboljSanje sigurnosnih standarda,

unaprjedenje prediktivnih mogucénosti za rjesavanje slozenih situacija u stvarnom vremenu.

KoriStenjem tehnologija umjetne inteligencije moguce je ubrzati postupke rada, smanjiti rizik
od ljudskih pogresaka i optimizirati rute i resurse, §to moze znacajno doprinijeti rastu
odrzivosti i ekonomi¢nosti zracnog prometa. Industrija zratnog prometa postepeno se
prilagodava tehnologijama umjetne inteligencije, ali su potrebni daljnji napori u
standardizaciji, regulaciji i osposobljavanju osoblja kako bi se maksimalno iskoristile sve

prednosti umjetne inteligencije.

Implementacija umjetne inteligencije u Hrvatsku kontrolu zracne plovidbe trenutno nailazi na
odredene prepreke. Zracna industrija, kao izrazito regulirana industrija, usvaja nove
tehnologije s velikom paznjom i sporim tempom, ¢ime se osigurava visoka razina sigurnosti i
pouzdanosti. Ova stroga regulativa rezultirala je tehnoloSkim zaostajanjem zrakoplovnih
sustava u usporedbi s drugim industrijama, kako u zrakoplovima tako i1 u zemaljskoj
infrastrukturi. NA temelju rezultata provedenog primarnog istrazivanja moze se zakljuciti
kako ¢e do potpune integracije proci jo§ dosta vremena zbog iznimne kompleksnosti zra¢nih
sustava. lako postoje odredeni nedostaci, dugoro¢ne koristi od primjene umjetne inteligencije
u zratnom prometu su neosporne, a buduci razvoj 1 prilagodba klju¢ni za postizanje

optimalnih rezultata.
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POPIS GRAFIKONA

Grafikon 1. Dobna struktura ispitanika
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POPIS PRILOGA

Prilog 1. Anketni upitnik
1. Molim Vas da odaberete Vas spol.
a) Muski
b) Zenski
2. Koja je Vasa dobna skupina?
a) 18-24 godine
b) 25-34 godine
c) 35-44 godine
d) 45-54 godine
e) 55-64 godine
f) 651 vise godina
3. Koliko dugo radite u Hrvatskoj kontroli zracne plovidbe?
a) Manje od 1 godine
b) 1-3 godine
c) 4-6 godina
d) Vise od 6 godina
4. Koja je Vasa trenutna pozicija u organizaciji?
a) Kontrolor leta
b) InZenjer sustava
¢) Menadzer operacija
5. Koliko ste upoznati s primjenom umjetne inteligencije (UI) u Vasem radu?
a) Nimalo
b) Malo
¢) Umjereno
d) Puno
e) Potpuno
6. Koje alate Ul najcesce koristite u svakodnevnom radu?
a) Predikcija vremenskih uvjeta
b) Optimizacija ruta
c) Pracenje performansi zrakoplova

d) Analiza sigurnosnih podataka
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10.

11.

12.

13.

14.

Ocijenite stupanj slaganja s tvrdnjama na skali od 1 do 5 pri ¢emu 1 podrazumijeva u
potpunosti se ne slazem, a 5 u potpunosti se slazem:

a) Primjena sustava umjetne inteligencije doprinosi smanjenju kasnjenja letova.

b) Primjena umjetne inteligencije znacajno poboljSava sigurnost u upravljanju zra¢nim
prometom.

c¢) Ul znacajno poboljsava sigurnost u upravljanju zracnim prometom.

Koje su, prema vaSem misljenju, najvece prednosti koriStenja umjetne inteligencije u
vaSem radu?

Koje su najvece prepreke s kojima se suoCavate pri implementaciji tehnologija UI?
Koliko smatrate da ¢e se primjena tehnologija Ul u upravljanju zraénim prometom
povecati u narednih 5 godina?

a) Nece se povecati

b) Malo ¢e se povecati

c) Umyjereno ¢e se povecati

d) Puno ¢e se povecati

e) lzuzetno e se povecati

Da li ste imali obuku za koristenje tehnologija Ul u VaSem radu?

a) Da

b) Ne

Ocijenite stupanj slaganja s pitanjem na skali Ako ste imali obuku, koliko je ona bila
korisna? od 1 do 5 pri ¢emu 1 podrazumijeva uopce nije bila korisna, a 5 u potpunosti je
bila korisna:

Ocijenite u kojoj mjeri se slaZete sa sljede¢im izjavama o ucinkovitosti Ul u razli¢itim
podruc¢jima upravljanja zratnim prometom (pri ¢emu 1 podrazumijeva u potpunosti se ne
slazem, a 5 u potpunosti se slazem)

a) Ul poboljSava tocnost predikcije vremenskih uvjeta.

b) Ul optimizira rute zrakoplova smanjujuci potro$nju goriva.

¢) Sustavi Ul smanjuju broj incidenata i nesreca.

d) Ul omogucava brze donoSenje odluka u kriznim situacijama.

e) Sustavi UI olakSavaju pracenje i1 analizu performansi zrakoplova.

Ocijenite u kojoj mjeri se slazete sa sljede¢im izjavama o utjecaju Al tehnologija na
radnu atmosferu i1 zadovoljstvo poslom (pri ¢emu 1 podrazumijeva u potpunosti se ne

slazem, a 5 u potpunosti se slazem)
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15.

16.

17.

18.

a) Tehnologije UI smanjuju stres na poslu.

b) Koristenje tehnologija Ul povecava produktivnost.

c¢) Tehnologije UI poboljsavaju komunikaciju medu zaposlenicima.

d) Koristenje tehnologija UI povecava zadovoljstvo poslom.

e) Tehnologije Ul omogucavaju bolju ravnotezu izmedu posla i privatnog zivota.

Koje su, prema Vasem miSljenju, glavne prednosti koriStenja umjetne inteligencije u
upravljanju zracnim prometom u Hrvatskoj kontroli zra¢ne plovidbe?

Koje izazove i prepreke ste do sada primijetili pri implementaciji tehnologija Ul u VaSem
svakodnevnom radu?

Kako vidite budué¢nost primjene umjetne inteligencije u upravljanju zra¢nim prometom?
Koje dodatne funkcionalnosti ili poboljSanja ocekujete?

Koje biste preporuke dali za poboljsanje implementacije umjetne inteligencije u

upravljanju zraénim prometom?
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