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Uvodna rijec

Postovane Citateljice i postovani Citatelji,

pred vama je GodiSnjak Akademije tehnickih znanosti Hrvatske posvecen podrucju
koje je u vrlo kratkom vremenu postalo jedna od kljucnih pokretackih sila suvreme-
noga znanstvenog, tehnoloskog i drustvenog razvoja: umjetnoj inteligenciji. lako se
posljednjih godina umjetna inteligencija cesto promatra kroz prizmu velikih jezi¢nih
modela, generativnih sustava i njihove prisutnosti u svakodnevnom zivotu, radovi
okupljeni u ovom izdanju jasno pokazuju da je njezin stvarni zna¢aj mnogo Siri,
dublji i dugorocniji. Umjetna inteligencija danas vise nije samo pomo¢ni racunalni
alat, nego metodoloski okvir koji mijenja nacin na koji istrazujemo, projektiramo,
proizvodimo, analiziramo i upravljamo slozenim sustavima.

Posebna vrijednost ovog Godisnjaka upravo je u interdisciplinarnosti. Radovi oku-
pljeni u njemu dolaze iz razli¢itih podrucja tehnickih i biotehnic¢kih znanosti, ali ih
povezuje zajednicka ideja: koriStenje podataka, racunalnih modela i metoda strojnog
ucenja radi boljeg razumijevanja pojava, optimiranja procesa i potpore donosenju
odluka. Time se potvrduje da umjetna inteligencija nije izdvojena disciplina ograni-
¢ena na racunarstvo, nego tehnologija koja postupno postaje sastavni dio gotovo svih
inzenjerskih i znanstvenih podrudja.

U radovima predstavljenima u ovom Godisnjaku umjetna inteligencija pojavljuje se
u razli¢itim oblicima: od prediktivnih modela i neuronskih mreza, preko dubokog
ucenja i racunalnog vida, pa sve do analize velikih skupova podataka, inteligentnih
sustava potpore i interpretabilnih modela. Pritom je posebno vazno naglasiti kako
autori ne pristupaju umjetnoj inteligenciji kao univerzalnom rjesenju, nego kao alatu
¢ija vrijednost proizlazi iz kvalitetnog povezivanja domenskog znanja i racunalnih
metoda. Upravo je ta sinergija temelj stvarnih znanstvenih i tehnoloskih pomaka.

Radovi posveceni hidrologiji i sustavima ranog upozoravanja pokazuju kako metode
strojnog ucenja mogu unaprijediti predvidanje vodostaja, protoka rijeka i viSehazardnih
dogadaja, ¢cime umjetna inteligencija postaje vazan element otpornosti drustva na klimat-
ske promjene i prirodne ugroze. Istodobno, istrazivanja u podrucju kemijskog inzenjer-
stva, znanosti o materijalima i naprednih oksidacijskih procesa potvrduju kako suvremeni
modeli omogucuju bolje razumijevanje slozenih fizikalno-kemijskih procesa, optimira-
nje eksperimentalnih postupaka i ubrzanje razvoja novih materijala i tehnologija.

Posebno je zanimljivo pratiti kako se umjetna inteligencija razvija u podru¢jima koja
su se donedavno smatrala dominantno eksperimentalnima ili proizvodno orijentirani-
ma. Radovi iz strojarstva, brodogradnje i tribologije pokazuju kako modeli strojnog
ucenja mogu uspjesSno predvidati ponaSanje tehnickih sustava, parametre procesa i
svojstva materijala, pri ¢emu se otvara prostor za ucinkovitije projektiranje, odrza-
vanje i upravljanje industrijskim procesima. Takvi pristupi predstavljaju vazan korak
prema digitalnoj transformaciji industrije i konceptu pametne proizvodnje.
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S druge strane, primjene umjetne inteligencije u medicini, analizi srca i inteligentnim
sustavima voznje potvrduju da suvremeni algoritmi imaju potencijal znacajno una-
prijediti kvalitetu Zivota i sigurnost ljudi. Medutim, jednako je vazno S$to autori tih
radova naglasavaju potrebu za odgovornim razvojem sustava, pouzdano$¢u modela
i suradnjom stru¢njaka razlicitih profila. Umjetna inteligencija ne moze zamijeniti
ekspertno znanje lije¢nika, inzenjera ili istrazivaca, ali moze postati snazan alat koji
im omogucuje preciznije i brze donoSenje odluka.

Znacajno mjesto u ovom Godis$njaku zauzimaju i radovi posveceni kulturnoj bastini,
obrazovanju, grafickoj tehnologiji i tekstilnoj industriji. Oni pokazuju da umjetna
inteligencija ne mijenja samo visokotehnoloske industrije, nego i podrucja povezana
s oCuvanjem identiteta, kreativnim procesima i obrazovanjem novih generacija struc-
njaka. Hiperspektralna analiza povijesne grade, digitalizacija tekstilnih materijala ili
klasifikacija tekstilija primjeri su kako suvremene metode mogu otvoriti nove istrazi-
vacke horizonte i unaprijediti postojece postupke.

Pritom pitanje sigurnosti i pouzdanosti sustava umjetne inteligencije postaje jedno od
kljucnih pitanja buduceg razvoja. Kako modeli postaju slozeniji i prisutniji u kritic-
nim sustavima, raste i potreba za njihovom transparentno$c¢u, robusnoscu i etickom
primjenom. Umjetna inteligencija nece biti uspjesna samo zbog svoje racunalne sna-
ge, nego prije svega zbog razine povjerenja koju ¢e uspjeti ostvariti medu korisnici-
ma i drustvom u cjelini.

Ovaj Godisnjak stoga ne predstavlja samo pregled suvremenih istrazivanja, nego i svo-
jevrsnu sliku trenutka u kojem se nalaze tehnicke i biotehnicke znanosti. Nalazimo se u
razdoblju ubrzanih promjena u kojem granice izmedu pojedinih disciplina postaju sve
manje izrazene, a suradnja izmedu razlicitih podrucja postaje preduvjet stvaranja novih
znanja i tehnologija. Upravo zbog toga posebno veseli ¢injenica da su autori okupljeni
u ovom izdanju pokazali visoku razinu znanstvene $irine, otvorenosti prema interdisci-
plinarnosti i spremnosti na prihvacanje novih metodoloskih pristupa.

Vazno je naglasiti i da su svi radovi objavljeni na hrvatskom jeziku. Time Godisnjak
nastavlja ispunjavati jednu od vaznih zada¢a Akademije tehnickih znanosti Hrvatske:
razvoj i promicanje hrvatskoga znanstvenog i stru¢nog nazivlja u podruc¢ju suvreme-
nih tehnologija. U vremenu izrazite internacionalizacije znanosti, ouvanje sposob-
nosti stru¢nog izrazavanja na hrvatskom jeziku predstavlja vazan doprinos razvoju
domace akademske i strucne zajednice.

Na kraju, zahvaljujem svim autorima na uloZzenom trudu, znanju i spremnosti da svoja
istrazivanja predstave $iroj strucnoj i znanstvenoj javnosti. Posebnu zahvalnost upucu-
jem uredniku prof. dr. sc. Bruni Zeli¢u na predanom radu, stru¢nom vodstvu i velikom
angazmanu u pripremi Godisnjaka, kojim je uspjesno objedinjena Siroka i interdiscipli-
narna primjena umjetne inteligencije u tehnickim i biotehnickim znanostima. Zahvala
pripada i svima ostalima koji su sudjelovali u pripremi i realizaciji ovoga izdanja.
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Vjerujem da ¢e radovi objavljeni u ovom broju potaknuti nova istrazivanja, suradnje
i rasprave te dodatno potvrditi vaznost umjetne inteligencije kao jednog od klju¢nih
podrucja razvoja suvremene znanosti i inzenjerstva.

Glavni urednik
Prof. emer. dr. sc. Vedran Mornar
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Rije€ urednika

Postovani Citatelju,

kada su u jesen 2025. godine Uprava i Znanstveno vijece HATZ-a razmisljali o mo-
gu¢im temama Godi$njaka Akademije tehnickih znanosti Hrvatske 2025, gotovo svi
ukljuceni smatrali su kako kao temu treba obraditi umjetnu inteligenciju u tehnickim i
biotehnickim znanostima. Prema definiciji koju daje Hrvatska enciklopedija, “umjetna
inteligencija dio racunalstva koji se bavi razvojem sposobnosti racunala da obavlja-
ju zadace za koje je potreban neki oblik inteligencije”. lako dio racunalstva, smatrali
smo kako je upravo umjetna inteligencija tema koja u okviru Godisnjaka moze okupiti
sve odjele Akademije. Naime, ne postoji ni jedno podrucje u tehnickim i biotehnickim
znanostima u kojem se umjetna inteligencija ne koristi u odredenoj mjeri. Gotovo u
svakom razgovoru kojeg vodimo s kolegama, umjetna inteligencija i nacin na koji se
ona primjenjuje u znanstvenoj i stru¢noj zajednici, ali i u svakodnevnom Zzivotu, nei-
zostavna su tema. Primjena umjetne inteligencije u nastavi, nekriticko i neracionalno
koriStenje umjetne inteligencije u razli¢itim oblicima studentskih radova, znanstveni i
stru¢ni radovi napisani i recenzirani pomoc¢u umjetne inteligencije, upotreba strojnog
ucenja, donosenje zakljucaka, prilagodljivo ponasanje, sloZeno planiranje u realizaciji
razli¢itih znanstvenih i stru¢nih projekata, te u konac¢nici primjena umjetne inteligencije
u gospodarstvu, samo su dio tema koje u tim razgovorima na centralno mjesto stavljaju
umjetno inteligenciju. Kada se tome doda pretrazivanje razli¢itih pojmova, prikupljanje
informacija i “traZzenje pomo¢i” za kojima svi danas posezemo prakticki na dnevnoj
bazi, jasno je da je umjetna inteligencija prodrla u prakticki sve sfere nasih aktivnosti te
u konacnici postala i tema GodisSnjaka HATZ-a.

U Godisnjaku Akademije tehnickih znanosti Hrvatske 2025 naslo se ukupno 17 izvor-
nih znanstvenih, preglednih i stru¢nih radova ¢lanova HATZ-a. Pri tome su svi radovi
napisani na hrvatskom jeziku kako bi se i kroz Godisnjak ostvarila jedna od klju¢nih
misija Akademije tehnickih znanosti Hrvatske, “pridonositi razvoju tehnickih zna-
nosti 1 prijenosu tehnickih znanja vaznih za probitak i napredak hrvatskog gospo-
darstva”. Kroz radove koje su pripremili ¢lanovi Odjela elektrotehnike i elektronike,
Odjela gradevinarstva i geodezije, Odjela grafickog inzenjerstva, Odjela informacij-
skih sustava, Odjela kemijskog inzenjerstva, Odjela komunikacijskih sustava, Odjela
strojarstva i brodogradnje i Odjela tekstilne tehnologije, jasno je vidljiva Sirina pod-
ru¢ja primjene umjetne inteligencije u tehni¢kim i biotehnickim znanostima.

Tako je u radu kojega su priredili profesor Lerga i suradnici strojno ucenje primije-
njeno za predvidanje i procjenu vodostaja i protoka rijeka pod usporom mora. Time
je pokazan velik potencijal za prakti¢nu primjenu, ukljuc¢ujuci unapredenje sustava
ranog upozorenja na poplave, optimizaciju upravljanja sustavima navodnjavanja te
pruzanje potpore procesima donosenja odluka u kontekstu upravljanja vodnim resur-
sima i prilagodbe klimatskim promjenama.
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Umjetnu inteligenciju u viSehazardnom ranom upozoravanju kroz razvojnu liniju
UCPM projekata oVERFLOw, CROSScade, CRISAFE i AlWarn, koje je koordi-
nirao SveuciliSte u Zagrebu Gradevinski fakultet, prikazuju u preglednom radu pro-
fesor Kovacevi¢ i profesor Baci¢. Pri tome autori pokazuju umjetnu inteligenciju u
viSehazardnim sustavima ranog upozoravanja ne samo kao samostalnu tehnolosku
inovaciju, nego i kao logi¢no utemeljen i operativno usmjeren sljedec¢i korak prema
jacanju klimatske otpornosti europskih regija.

Primjenu umjetne inteligencije u grafickoj tehnologiji prikazuju u preglednom radu pro-
fesorica Bolanca i profesorica Bolanca Mirkovié. Pri tome autorice isti¢u kako ¢e one
tiskarske tvrtke koje ¢e integrirati umjetnu inteligenciju u svoje poslovne procese biti
dugorocno konkurentne i nuditi u¢inkovita rjeSenja uz trendove prilagodbe i odrzivosti.

U preglednom radu kojega je priredila profesorica Ziljak Grsi¢ sa suradnicom, dan je
povijesni pregled i suvremena primjena umjetne inteligencije u obrazovanju. Auto-
rice posebno naglaSavaju kako je danas umjetna inteligencija u tehnickom podrucju
istodobno i sadrzaj ucenja i alat za ucenje i poucavanje.

Umjetnu inteligenciju i spektralni unmixing u analizi pisane bastine analiziraju u
svom radu profesor Modrié i profesorica Ziljak Grsi¢ sa suradnicima. Pri tome auto-
ri zakljuCuju kako sinergija fizikalno utemeljenih pristupa, multivarijantne analize i
nelinearnih modela omogucuje dublje razumijevanje materijalne strukture povijesnih
dokumenata te otvara nove mogucnosti u nerazornoj dijagnostici, interpretaciji i ocu-
vanju pisane kulturne bastine.

Kao primjere koristenja umjetne inteligencije profesor Hofman i profesor Zagar opi-
suju u preglednom radu pristup koristen u medicinskoj robotici i automobilskoj indu-
striji. Autori isti¢u kako sustavi umjetne inteligencije koji zaista mijenjaju praksu nisu
oni koji nastaju iz Ciste tehnicke izvrsnosti, nego oni koji nastaju iz dijaloskog procesa
izmedu inzenjera koji razumiju moguénosti i praktiara koji razumiju potrebe.

U preglednom radu kojega je priredio profesor Picek, dan je osvrt na sigurnost stroj-
nog ucenja. Autor posebno naglasava kako robusniji i sigurniji sustavi strojnog uce-
nja nece nastati jednom tehnikom, nego kombinacijom tehnickih, organizacijskih i
regulatornih mjera kroz cijeli zivotni ciklus sustava.

Pregledni rad o primjeni strojnog ucenja u kemijskog inzenjerstvu priredio je profe-
sor Bolf sa suradnicom. Prema autorima, integracija procesnog znanja s metodama
podatkovne znanosti i strojnog ucenja predstavlja klju¢an smjer buduceg razvoja koji
otvara nove moguénosti za unapredenje industrijskih procesa.

U izvornom znanstvenom radu kojega je sa suradnicama priredio profesor Zeli¢, pri-
kazana je primjena umjetne inteligencije u predvidanju i optimiranju sastava vodenih
dvofaznih sustava za ekstrakciju enzima. Umjesto tradicionalne metode pokuSaja i
pogreske, autori koriste metodologiju temeljenu na racionalnom odabiru formulacija
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ekstrakcijskih sustava prema poznatim fizikalno-kemijskim svojstvima koju su do-
datno podrzali racunalnim modeliranjem i optimiranjem.

Umjetnu inteligenciju, dubinsko ucenje i kauzalnost u znanosti o materijalima opisu-
je profesor Kurtanjek u izvornom znanstvenom radu. Autor isti¢e kako strojno ucenje
i duboko ucenje revolucioniraju znanost o materijalima bitnim za razvoj odrzivih
tehnologija, nove izvore energije, zastitu okolisa, i razvoj novih lijekova.

U preglednom radu kojega ja sa suradnicom priredila profesorica Gali¢, dan je kritic-
ki osvrt nakon zavrSetak projekta IMAGINEHEART te preostali izazovi u racunalnoj
analizi srca i sr¢anih struktura. U okviru projekta, prof. Gali¢ i suradnici razvili su
metode za obradu i analizu slika kardiovaskularnog sustava u svrhu dobivanja kom-
pletne slike kardiovaskularnog zdravlja.

U izvornom znanstvenom radu kojega je priredio profesor Matijevi¢ sa suradnikom,
prikazano je odredivanje parametara pougljicavanja Celika primjenom neuronske
mreze. Autori naglaSavaju kako ¢e se sve bolji rezultati u procjeni vremena pouglji-
¢avanja primjenom modela neuralnih mreza posti¢i ukljucivanjem sve veceg broja
eksperimentalnih rezultata, dobivenih na Celicima razli¢itog sastava i pri razlic¢itim
parametrima pouglji¢avanja, u proces treniranja neuronske mreze.

Predvidanje kocene snage i brzine vrtnje motora brodova za rasuti teret primjenom
metoda strojnog ucenja prikazuju u izvornom znanstvenom radu profesorica Degiuli
i suradnici. Autori isti¢u kako rezultati dobiveni na temelju zagladenih podataka po-
kazuju da modeli ansambla regresijskih stabala ostvaruju uravnotezen kompromis
izmedu interpretabilnosti i tocnosti, $to ih ¢ini posebno prikladnima za prakti¢ne in-
zenjerske primjene.

U izvornom znanstvenom radu kojega je priredio profesor Zelenika sa suradnikom,
analizirana je primjena umjetne inteligencije za karakterizaciju nanotriboloskih
svojstava tehnoloskih tankih filmova. Dobiveni modeli omoguéili su utvrdivanje
ovisnosti nanometarskog trenja o procesnim parametrima, vjerno reproducirajuci ek-
sperimentalne rezultate na nevidenim skupovima podataka uz dobivanje jednostav-
nih matematickih korelacija.

Primjenu metoda umjetne inteligencije u naprednim oksidacijskim procesima, pri
¢emu je fokus na fotokatalitickoj razgradnji organskih mikrozagadivala, prikazali su
u preglednom radu profesorica Curkovi¢ sa suradnicama. Autorice isti¢u kako ée bu-
du¢i napredak u podruc¢ju naprednih oksidacijskih procesa zahtijevati blisku suradnju
kemijskih inzenjera, stru¢njaka za materijale i znanstvenika u podrucju racunalne
inteligencije, uz naglasak na razvoj robusnih, fizikalno utemeljenih i interpretabilnih
modela koji ¢e fotokatalizu pozicionirati kao pouzdanu tehnologiju zastite okolisa.

Usporedbu postupaka klasifikacije tekstilija primjenom Weka i Orange Data Mining
programskih paketa analizirali su u izvornom znanstvenom radu profesor Penava i
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suradnici. Autori posebno naglaSavaju superiornost metoda dubokog ucenja u odnosu
na filtracijske metode ¢ime se potvrduje dominacija pristupa dubokog ucenja u izdva-
janju relevantnih znacajki ulaznog skupa primjera.

U izvornom znanstvenom radu kojega su priredile profesorica Petrak sa suradnicom,
prikazana je primjena umjetne inteligencije za digitalizaciju tekstilnih materijala kod
3D simulacije odjeée. Pri tome autorice zakljucuju kako buduca istrazivanja trebaju
obuhvatiti $iri raspon tekstilnih materijala, odjevnih proizvoda i procesa dorade tekstil-
nih materijala, kao i analize podudarnosti sa stvarnim ponasanjem odjevnih predmeta.

Godisnjak Akademije tehnickih znanosti Hrvatske 2025 objedinio je razli¢ita podrucja
primjene umjetne inteligencije. Pri tome su nizom primjera pokrivene teme iz podrucja
elektrotehnike, gradevinarstva, graficke tehnologije, kemijskog inzenjerstva, informa-
cijskih sustava, racunalstva, strojarstva i brodogradnje te tekstilne tehnologije, $to ne-
pobitno pokazuje kako je umjetna inteligencija nasla primjenu u razli¢itim inzenjerskim
disciplinama. Posljedi¢no, Godisnjak 2025 pokazuje i Sirinu podrucja koje u okviru
svog znanstvenog rada u podrucju umjetne inteligencije obuhvacaju ¢lanovi HATZ-a.

Urednik
Prof. dr. sc. Bruno Zeli¢
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Primjena strojnog ucenja za predvidanje i procjenu
vodostaja i protoka rijeka pod usporom mora

Jonatan Lerga'?, Anna Maria Mihel'?, Nino Krvavica®?

'Sveuciliste u Rijeci, Tehnicki fakultet, Vukovarska 58, 51000 Rijeka
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SaZetak: Rijeke pod utjecajem mora predstavijaju dinamicne sustave u kojima se javljaju
slozena medudjelovanja toka slatke vode i oscilacija mora. Upravijanje vodnogospodarskim
sustavima u takvim okruzenjima uvelike ovisi o kvaliteti i pouzdanosti hidroloskih podataka.
Medutim, nagle i tesko predvidljive promjene vodostaja otezavaju primjenu standardnih hi-
droloskih modela, osobito kada je potrebno procijeniti protok na temelju mjerenja vodostaja.
U ovom radu istrazena je primjena suvremenih metoda strojnog ucenja za predvidanje i pro-
cjenu hidrodinamickih znacajki rijeka pod usporom mora, s naglaskom na donji tok rijeke
Neretve — podrucje koje je zbog porasta razine mora, sezonskih promjena dotoka slatke vode
U tu svrhu razvijeni su hibridni modeli temeljeni na neuronskim mrezama koji kombinira-
Ju razlicite pristupe analize vremenskih serija. Za predvidanje vodostaja koristen je model
koji povezuje model duge kratkorocne memorije (LSTM) i konvolucijske mreze, dok je za
rekonstrukciju protoka primijenjen LSTM model prosiren mehanizmom paznje. Takvi modeli
omogucuju ucinkovitije prepoznavanje nestacionarnih procesa te slozenih signala povezanih
s utjecajem plime i rijecnih dotoka pogotovo tijekom ekstremnih dogadaja.

Dobiveni rezultati potvrduju da hibridni modeli strojnog ucenja nadmasuju tradicionalne pri-
stupe, osobito u uvjetima gdje se istodobno javljaju utjecaji rijeke i mora. Prakticne primjene
ovakvih modela ukljucuju poboljsanje sustava ranog upozorenja na poplave, optimizaciju
upravljanja sustavima navodnjavanja te potporu donoSenju odluka u kontekstu prilagodbe
klimatskim promjenama.

Kljucéne rijeci: strojno ucenje, predvidanje, procjena, vodostaj, protok
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1. Uvod

Znacaj dinamic¢nih sustava, kao S$to su rijeke pod utjecajem uspora mora prepoznat
je u brojnim podrucjima, od upravljanja vodnim resursima [1], do razvoja strategija
zastite, ukljucujuéi prognoziranje ekstremnih pojava i procijene utjecaja podizanja
razine mora [2]. Na slozeni tok rijeka pod usporom mora negativno utjecu dvije ka-
tegorije ¢imbenika, prirodne i antropogene. Kod prirodnih ¢imbenika poseban na-
glasak stavlja se na klimatske promjene, koje su u posljednjem desetlje¢u dovele do
znacajnih promjena dinamike toka rijeka, poput ucestalijih ekstremnih pojava, kao
S$to su poplave i suSe [3]. Takve promjene mogu uzrokovati narusavanje bioloskih
ekosustava [4] te promjene u hidroloSkom rezimu rijeka [5]. Istodobno, promjene u
hidroloskom rezimu rijeke su takoder posljedica utjecaja urbanizacije, intenzivne po-
ljoprivrede, preinaka poplavnih ravnica kao i drugih antropogenih ¢imbenika [4, 6].

Osiguranje u¢inkovitog upravljanje vodnim resursima, kao i uspostava strategija za-
Stite, omogucuju ne samo pravovremene reakcije kroz analize i pracenje, ve¢ i oCu-
vanja prirodnih staniSta. Uspjesno ostvarivanje navedenih ciljeva moguce je postic¢i
kroz uspostavu kontinuiranog pracenja osnovnih hidroloskih parametara: vodostaja
i protoka rijeke. Podaci o vodostaju rijeke dobivaju se putem izravnih mjerenja ko-
riste¢i uredaje kao $to je limnigraf, radarski uredaji ili satelitski visinomjer. Podaci
o protoku rijeke nisu dostupni putem direktnih izmjera, ve¢ predstavljaju izvedenu
veli¢inu dobivenu putem izracuna ili procjena. U tu svrhu najcesce se koriste izravno
dostupne veli¢ine kao Sto je brzina strujanja vode i povrSina proticajnog presjeka
rijeke.

Iako je u znanstvenoj literaturi dostupan znacajan broj radova koji se bave predvida-
njem vodostaja ili protoka rijeka [7 - 9] vrlo je malo radova koji se bave priobalnim
rijekama koje su pod utjecajem uspora mora. U nedavno objavljenom preglednom
radu sistematizirana su sva relevantna istrazivanja u podru¢ju hidrologije koja se
bave primjenom strojnog ucenja u predvidanju vodostaja ili protoka u rijekama pod
utjecajem uspora mora [10]. Pretrazivanjem medunarodnih baza, ukupno je identifi-
cirano 47 znanstvenih radova objavljenih do 2025. godine koji se bave ovom tema-
tikom. Tijekom pregleda radova primijecen je relativno spor porast u popularnosti
primjene strojnog uc¢enja od 1990. do 2000. godine, nedostatak kontinuiteta u uce-
stalosti obavljenih studija, ograni¢en broj studija koje proucavaju odnos razine vodo-
staja i protoka, te neravnomjernu regionalnu zastupljenost, pri cemu su prevladavale
rijeke pod usporom mora na podrucju Azije [10, 11].

Protok rijeke istrazen je u svega devet radova, pocevsi s najstarijim radom [12] koji
je koristio neuronske mreze za kreiranje proto¢ne krivulje, dok su se ostali radovi
uglavnom fokusirali na rekonstrukciju ili predvidanje protoka. Modeli temeljeni na
mrezi duge kratkoro¢ne memorije (LSTM) primijenjeni su tek nedavno, od 2023.
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godine, s dva dostupna rada u podruéju predvidanja protoka [13, 14]. Sto se tice
vremenske rezolucije, koriStene su skale izraZzene u danima ili intervalima od pola
sata, a ulazni parametri nisu bili ograniceni samo na razinu vodostaja, ve¢ su ukljuci-
vali 1 varijable poput razine mora, temperature, brzinu protoka ali i druge. Najnoviji
rad [15] fokusirao se na pracenja protoka u stvarnom vremenu i istrazio je primjenu
metodoloskog okvira koji omogucuje prilagodljiv odabir algoritma, uz primjenu ge-
netskog algoritma u svrhu optimizacije hiperparametara. Taj okvir se pokazao kao
bolje rjesenje u odnosu na samostalne modele koristene unutar metodoloskog okvira.

Razina vodostaja istraZzena je u veéem broju radova, to¢nije njih 40. Prva dostup-
na studija primijenila je osnovnu arhitekturu neuronske mreze za predvidanje razine
vodostaja [16]. Primjena modela temeljenih na mrezi druge kratkoro¢ne memorije
zapocela je nesto ranije od problema vezanih uz protok, tocnije 2018. godine sa stu-
dijom usmjerenom na problem plavljenja cestovnog mosta [17]. Recentniji radovi
testirali su primjenu navedenog modela kao dijela hibridnih arhitektura, poput mode-
la koji povezuje LSTM s konvolucijskom mrezom [18, 19] ili modela koji povezuje
LSTM s hidrodinamic¢kim modelima [20, 21], $to je doprinijelo boljim rezultatima u
odnosu na primjenu samostalnog LSTM-a.

U ovom radu prikazana su klju¢na zapazanja i rezultati doktorskog istrazivanja Anne
Marie Mihel [11], koji su prethodno objavljeni u nekoliko znanstvenih radova u vr-
hunskim medunarodnim Casopisima [10, 22]. IstraZivanje se bavi primjenom metoda
strojnog ucenja za predvidanje i procjenu razine vodostaja i protoka rijeke Neretve,
rijeke koja je pod snaznim utjecajem mora. U okviru istrazivanja razvijena su dva
hibridna modela temeljena na rekurzivnim neuronskim mrezama. Prvi model koristi
pristup duge kratkoroéne memorije uz dodatni mehanizam paznje te se primjenjuje
za procjenu i rekonstrukciju protoka u uzvodnom dijelu rijeke. Pri tome se koriste
simulirani i mjereni podaci o vodostaju s nizvodnih, srednjih i uzvodnih lokacija.
Drugi model povezuje model duge kratkoro¢ne memorije s konvolucijskom neuron-
skom mrezom te se koristi za predvidanje razine vodostaja i protoka. Osim podataka
o vodostaju dobivenih numerickim modeliranjem na dostupnim mjernim stanicama,
model kao ulazni podatak koristi i protok rijeke. Cilj istrazivanja bio je pokazati da
hibridni modeli, samostalno ili u kombinaciji s dodatnim metodama, mogu smanjiti
pogreske u procjeni i predvidanju vodostaja i protoka. Dobiveni rezultati potvrduju
nalaze ranijih istrazivanja, uz dodatni doprinos kroz primjenu novih modela i kom-
binacija metoda.
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2. Podrucje istrazivanja i podaci

2.1. Rijeka Neretva

Rijeka Neretva, ukupne duljine 215 km, protjece kroz dvije drzave. Ve¢im dijelom
prolazi kroz Bosnu i Hercegovinu (193 km), dok znacajno manji dio toka rijeke pro-
lazi kroz Republiku Hrvatsku (22 km), gdje se ulijeva u Jadransko more [23]. Dionica
rijeke koja protjece kroz Hrvatsku predstavlja fokus provedenog istrazivanja te se
smatra dijelom rijeke pod utjecajem uspora mora.

Utjecaj Jadranskog mora ocituje se kroz dva glavna aspekta relevantna za hidroloske
uvjete. Za vrijeme malih voda tok Neretve karakterizira izrazita vertikalna usloje-
nost, pri cemu donji sloj morske vode tece uzvodno prema Metkovic¢u, dok gornji
sloj slatke vode te¢e nizvodno prema uscu [23]. S druge strane, tijekom velikih voda,
razina mora generira uspor i utjeCe na vodostaje duz donjeg toka rijeke Neretve, ¢ak
i kod Metkovica, Sto moze imati ozbiljne implikacije za generiranje poplava [24].
Stoga je zastita ovog podrucja od potencijalnih opasnosti uzrokovanih hidroloskim
ekstremima od iznimnog znacaja za buduc¢nost poljoprivrede, kao i za sigurnost lo-
kalnog stanovnistva.

Prvi podaci o vodostaju na tom podrucju datiraju iz 1934. godine, dok su najranija
dostupna kontinuirana mjerenjima zapocela 1957. godine na lokaciji Metkovi¢. Una-
to¢ velikoj vaznosti ovog podrucja, kontinuirana mjerenja protoka uspostavljena su
tek nedavno, od sredine 2015. godine, na profilu cestovnog mosta, smjestenog pri-
blizno 90 m uzvodno od hidroloske postaje Metkovié¢ [25].

2.2. Skupovi podataka

Za potrebe predmetnog istrazivanja koriStena su tri skupa podataka. Prvi skup obu-
hvac¢a mjerene podatke prikupljene od strane Drzavnog hidrometeoroloskog zavoda
te Hrvatskih voda. lako Drzavni hidrometeoroloski zavod pruza podatke o protoci-
ma, oni se uglavnom dobivaju primjenom protoc¢ne krivulje, $to nije pouzdana me-
toda za dionice rijeke koje su pod usporom mora. Iz tog razloga, na rijeci Neretvi,
Hrvatske vode uspostavile su sustav monitoringa protoka Neretve kod Metkoviéa
pomocu horizontalnog akusti¢cnog Dopplerovog strujomjera (H-ADCP), koji omogu-
¢uje pouzdanu procjenu protoka. Naime, za razliku od protocne krivulje koja za pro-
cjenu razine vodostaja zahtijeva unaprijed poznat protok, ADCP uredaji omogucuju
proracun protoka putem direktno izmjerenog polja brzina i geometrije poprecnog
presjeka korita [26].

Zbog potencijalnih problema povezanih s kvalitetom mjerenih podataka, ukljucujuéi
nedostajuce podatke, utjecaj nefizickih oscilacija te nepouzdanost vrijednosti niskih
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protoka, u okviru ovoga istrazivanja ukljuceni su i simulirani podatci. Stoga, preo-
stala dva skupa podataka generirana su primjenom hidraulickih modela HEC-RAS i
STREAM 1D. Oba modela omogucuju proracun jednodimenzijskog nestacionarnog
toka povrsSinskih voda [11] rjeSavanjem sustava jednadzbi plitkih voda, u svrhu pro-
gnoziranja hidrodinamickih procesa [27]. Odabrana HEC-RAS simulacija bazira se
na pretpostavci homogene gustoca fluida, dok salinitet i temperatura ostaju konstan-
tni na cijeloj duzini analiziranog rije¢nog toka. STREAM 1D ima poseban naglasak
na primjenu u stratificiranim estuarijima, gdje za razliku od jednoslojnog HEC-RAS
modela, simulira dvoslojnu strukturu rije¢nog toka i stoga pruza to¢niji prikaz hidra-
uli¢kih parametara u uvjetima malih voda [11].

Skupovi podataka sadrze podatke o vodostaju s Cetiri lokacije od us¢a do Metkovica.
Prva lokacija nalazi se u blizini us¢a rijeke Male Neretve, gdje je smjestena mareo-
grafska postaja, u ovom radu se naziva Us¢e. Slijede hidroloske postaje Opuzen (11
km od us¢a rijeke), Kula Norinska (16 km od us¢a rijeke) i Metkovié¢ (22 km od us¢a
rijeke). Podatci o protoku prikupljaju se na lokaciji Metkovi¢, 90 m uzvodno od hi-
droloske postaje. Relevantne postaje prikazane su na Slici 1. Jedina znacajnija razlika
medu koriStenim skupovima podataka odnosi se na vremenski raspon podataka. Skup
podataka dobiven HEC-RAS modelom koristen je u svrhu preliminarnih analiza te
obuhvaca razdoblje od 2016. do kraja 2019. godine, dok preostala dva skupa podata-
ka takoder zapocinju 2016. godine, ali traju do 2021. godine.

Metkovié
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Slika 1: Nizvodni tok rijeke Neretve pod utjecajem uspora mora, s naglaskom na mareografsku postaju
(Us¢e), hidroloske postaje (Opuzen, Kula Norinska, Metkovi¢), i lokaciju gdje se procjenjuje protok
(Metkovic) [28]

3. Metodologija

Metodologija provedenog istrazivanja sastojala se od nekoliko koraka. U prvom ko-
raku provedena je priprema podataka. Problem nedostaju¢ih podataka u mjerenom
skupu rijesen je primjenom nelinearne korelacije izmedu H-ADCP uredaja. Pazlji-
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vim filtriranjem Suma nastojao se smanjiti utjecaj nefizickih oscilacija. Provedena
je provjera potencijalnog kasnjenja podataka izmedu mjernih stanica. Nakon toga
podatci su podijeljeni na skup podataka za treniranje i skup za testiranje u omjeru od
80% - 20%. Za mjerene podatke i simulirane podatke dobivene modelom STREAM
1D, treniranje je obuhvatilo razdoblje od sije¢nja 2016. do listopada 2020., dok je za
HEC-RAS skup podataka obuhvacalo razdoblje od sije¢nja 2016. do veljace 2019., a
preostali dio podataka koriSten je za testiranje.

Zbog razli¢itih raspona vrijednosti vodostaja i protoka provedeno je skaliranje poda-
taka primjenom MinMaxScaler metode u raspon od [0,1]. Nakon skaliranja podatci
su pretvoreni u pomic¢ni prozor koji je sadrzavao podatke od prethodnog dana (24
sata), pri ¢emu su za procjenu koristeni samo podatci o vodostaju, dok su za scenarije
predvidanja ukljuceni i podatci o protoku. Duljina prozora odabrana je u skladu s pli-
mnim rezimom Jadranskog mora [24], s ciljem obuhvacanja cjelodnevnog plimnog
ciklusa koji ukljucuje i poludnevne i dnevne komponente.

Za potrebe predvidanja primijenjene su dvije metode obrade signala, pretvorba si-
gnala u dvodimenzionalne matrice koje predstavljaju spektrograme te napredne me-
tode kao $to je varijacijska dekompozicija modova (VMD). Spektrogrami su kreirani
koristec¢i podatke od prethodnog dana (24 sata unazad), medutim, kao ulaz koriste
podatke o vodostaju i protoku. VMD metoda na brz i stabilan nacin razdvaja izvorne
signale u zasebne komponente, s naglaskom na smanjenu prisutnost kumulativnih
pogreski [29].

Treniranje i validacija modela proveli su se primjenom peterostruke unakrsne valida-
cije s pretrazivanjem mreze parametara. Broj podjela odabran je na temelju dostupne
koli¢ine podataka, ali i ,,ravnoteze® izmedu varijance i pristranosti [30]. Za jedno-
stavnije modele strojnog ucenja (DT, RF, SVR, LGBM i XGB) koristena je scikit-
learn knjiznica, dok za PyTorch modele skorch i klasu omotac¢a NeuralNetRegressor.
U pogledu optimizacijskog algoritma, izabran je NAdam (engl. Nesterov-accelerated
Adaptive Moment Estimation) koji pruza ubrzanu konvergenciju [31], uz dodatno
ukljucenje broja epoha za rano zaustavljanje, to¢nije njih 15, dok je sveukupan broj
epoha iznosio 500.

Glavna mjera pogreske za validaciju modela bila je srednja kvadratna pogreska ili
MSE, dok su za testiranje modela koristeni korijen srednje kvadratne pogreske ili
RMSE, srednja apsolutna pogreska ili MAE, srednja apsolutna postotna pogreska ili
MAPE, Nash-Sutcliffe koeficijent u¢inkovitosti ili NSE, te koeficijent korelacije ili
R. Dodatne mjere koriStene u svrhu pronalaska optimalnih parametara VMD metode
odnose se na indeks ortogonalnosti i omjer pogreske rekonstrukcije. Dodatni korak
odnosi se na pruzanje interpretabilnosti modela kao 1 transparentnosti uz primjenu
SHAP metode na jednostavnijim modelima i ciljanog izostavljanja znacajki za mo-
dele bazirane na LSTM-u.
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Koristene su dvije hibridne arhitekture strojnog ucenja. Prva arhitektura predstavlja
novo predlozeno rjesenje temeljeno na modelu duge kratkoro¢ne memorije (LSTM)
prosirenom mehanizmom paznje [11]. Druga je hibridna mreZza koja je ve¢ ranije pri-
mijenjena za sli¢ne zadatke predvidanja, a temelji se na kombinaciji konvolucijske ne-
uronske mreze i LSTM modela [32, 33]. Novo predlozena hibridna arhitektura sastoji
se od LSTM modela kombiniranog s mehanizmom paznje, koji zavrSava s potpuno
spojenim slojem. Arhitektura kori$tena za predvidanje sastoji se od dva konvolucijska
sloja, jednog Max Pooling sloja, jednog LSTM sloja, regularizacijskog (Dropout) slo-
ja te potpuno spojenog sloja. Detaljan opis arhitektura dostupan je u [11].

4. Rezultati i diskusija

U nastavku su prikazani rezultati Cetiri smjera istrazivanja: (1) procjene protoka, (2)
procjene protoka uz primjenu metode dekompozicije signala, (3) predvidanja protoka
i (4) predvidanje vodostaja. Prvi smjer istrazivanja usporeduje rezultate predlozenog
hibridnog modela LSTM-Attention sa samostalnim modelima poput LSTM-a, XGB,
LGBM, SVR s 1bf i sigmoid jezgrenom funkcijom, RF i DT-om koristec¢i vremenske
serije vodostaja i protoka [22]. Drugi smjer istrazivanja uzima dva najbolja modela
iz prvog scenarija te usporeduje rezultate modela nakon §to su vremenske serije pre-
tvorene u zasebne kategorije plimnih komponenti koje su zatim koriStene za trenira-
nje modela, kako bi se procijenilo je li uz primjenu metode obrade signala moguce
smanyjiti pogresku procjene [11]. Zadnja dva smjera istrazivanja prikazuju rezultate
preliminarnih analiza u pogledu predvidanja protoka i vodostaja, koriste¢i hibridni
model CNN-LSTM [32, 33].

4.1 Procjena protoka

Rezultati predlozenog hibridnog modela, LSTM-Attention, usporedeni su s rezul-
tatima samostalnih modela strojnog ucenja na mjerenim i simuliranim podacima.
Predlozeni model pokazao je najbolje performanse, $to je vidljivo iz Tablice 1 koja
prikazuju mjere pogreske za razli¢ite modele. Drugim najboljim modelom poka-
zao se samostalni LSTM, koji ima loSije performanse od LSTM-Attention za 9,6%
RMSE, 9,7% MAE, 0,5% NSE i 0,1% R za mjereni set podataka, te 14,3% RMSE,
16,7% MAE, 0,2% NSE i 0,1% R za simulirani set podataka.

Rezultati pokazuju konzistentno poboljSanje kroz sve mjere za predlozeni hibridni
model, kod oba skupa podataka, iako je razlika nesto veca za mjereni skup Sto je
oc¢ekivano. Razlika izmedu performansi najboljeg modela za mjereni u odnosu na
simulirani skup podataka iznosi 48,7% za RMSE, 47,8% za MAE, 2,0% za NSE,
i 0,8% za R metriku. Najvece pogreske procjene rezultata pruzile su obje varijante
SVR modela.
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Tablica 1: Rezultati modela strojnog ucenja na skupu podataka za testiranje koriste¢i skup mjerenih i

simuliranih podataka (podebljan je rezultat najboljeg modela, a ostali su poredani od najboljih prema

losijim performansama) [22]

Modeli strojnog ucenja l(llll\l’{/Ss])E ?:IIIAE;/S) NSE R
T;gﬁi’:tzzgf: 57,406 /29,473 | 43,201 /22,530 | 0,974 /0,993 | 0,989 / 0,997
LSTM 63,495 /34,384 | 47,821 /27,057 | 0,969/0,991 | 0,988/0,996
XGBoost 73,212 /48,428 | 51,836/34,739 | 0,958/0,982 | 0,982/0,991
LGBM 73,130 /53,797 | 52,260 /36,341 | 0,958/0,977 | 0,983 /0,989
RF 73,306 /48,729 | 52,159 /34,669 | 0,985/0,981 | 0,982/0,991
DT 76,147 /51,747 | 54,368 /37,492 | 0,955/0,979 | 0,980 /0,990
SVR-rbf 77,387 /70,128 | 54,410 /36,554 | 0,953/0,962 | 0,979 /0,983
SVR-sigmoid 82,155 /53,010 | 58,992 /40,978 | 0,947/0,978 | 0,947 /0,990

*Mjereni skup podataka / Simulirani skup podataka

Dijagram predvidenih naspram stvarnih vrijednosti prikazan je za dva modela koja su
pruzila najbolje rezultate, i za oba scenarija (Slika 2). Za slucaj mjerenih podataka
odstupanja su sli¢na u usporedbi s cijelim rasponom podataka, s naglaskom na veca
za protoke Cije vrijednosti prelaze 1000 m?/s, iako hibridni model ima uzu rasprSenost
toCaka oko pravca najboljeg pristajanja u odnosu na LSTM. Za slucaj simuliranih po-
dataka najveca odstupanja procjene uocena su za protoke vece od 1000 m?/s za LSTM
model, dok je hibridni model adekvatno uhvatio ¢ak i najekstremnije vrijednosti proto-
ka. Najsira rasprsenost to¢aka za simulirane podatke oko pravca najboljeg pristajanja
uocena su za najmanje vrijednosti protoka, koje obuhvacaju najveéi dio podataka.

Slika 3 pruza detaljniji uvid kada je rijec o razli¢itim rasponima vrijednosti protoka
i distribuciji podataka, te pogresci MAE za svaku kategoriju protoka i model. Za
analizu su generirane Cetiri grupe raspona protoka: (a) raspon protoka izmedu 0 i 300
m?/s, koji predstavlja kategoriju niskih protoka, (b) protok ¢ije vrijednosti se nalaze u
rasponu od 300 do 1050 m?/s, §to predstavlja kategoriju srednjih protoka, (c) protoke
izmedu 1050 i 1500 m?/s koji predstavljaju kategoriju visokih protoka, te (d) izmedu
1500 1 1900 m?/s, koji predstavljaju najekstremnije visoke vrijednosti protoka, to¢ni-
je jedan dogadaj.
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Slika 2: Predvidene naspram stvarne vrijednosti: (a) Mjereni podatci i (b) Simulirani podatci [22]

Vecina podataka nalazi se u kategoriji niskih protoka, to¢nije oko 60% podatka, i za
ovu kategoriju uoc¢ena su najmanja odstupanja kada je rije¢ o pogresci procjene mo-
dela. Srednja kategorija protoka koja ¢ini drugu najzastupljeniju kategoriju podataka,
s oko 30%, pokazuje veca odstupanja izmedu rezultata mjerenih i simuliranih poda-
taka, sa simuliranim podatcima gdje su uocena odstupanja veca i od 20 m*/s. Najvece
razlike u performansama ocite su za visoke i najekstremnije vrijednosti protoka, gdje
sumodeli temeljeni na rekurzivnim mrezama pokazali znac¢ajno manju pogresku pro-
cjene u odnosu na jednostavne modele strojnog ucenja. Predlozeni LSTM-Attention
model pokazao se kao najbolje rjeSenje u gotovo svim kategorijama i setovima poda-
taka, s iznimkom kategorije ekstremno visokih protoka u mjerenom skupu podataka.
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Slika 4 prikazuje analizu doprinosa ulaznih znacajki. Za jednostavnije modele ana-
liza je provedena primjenom SHAP metode, pri ¢emu su kao primjer prikazani re-
zultati XGB modela. Za predlozeni hibridni model LSTM-Attention primijenjena je
metoda ciljanog izostavljanja znacajki. Buduci da je cilj istrazivanja procjena protoka
na lokaciji Metkovi¢, iz prikazanih vizualizacija jasno je vidljivo da razina vodostaja
na lokaciji Metkovi¢ ima najveci utjecaj na rezultate modela. Nakon toga slijedi lo-
kacija USce, dok preostale stanice, Opuzen i Kula Norinska, imaju manji, ali i dalje
znacdajan utjecaj.
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Slika 3: Pogreska procjene protoka modela prema razli¢itim rasponima vrijednosti protoka, uz prikaz
distribucije podataka za: (a) Mjereni skup podataka i (b) Simulirani skup podataka [22]

Analiza rezultata pokazala je da predlozeni hibridni model pruza najbolje rezultate
procjene protoka u gotovo svim scenarijama, od niskih do visokih protoka, kroz sva
godisnja doba, te za skup mjerenih i simuliranih podataka. Konzistentnost najboljih
rezultata bila je vidljiva kroz sve kategorije protoka, $to znaci da se model pokazao
pouzdanim cak i kada postoji problem neuravnotezenosti distribucije podataka, te da
je primjenjiv u stvarnim uvjetima ekstremnih susnih i vodnih prilika.
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Slika 4: Analiza doprinosa znacajki putem SHAP metode za jednostavnije modele strojnog ucenja (a)
XGB rezultat za simulirani skup podataka, (b) XGB rezultat za mjereni skup podataka, te (c) metode
ciljanog izostavljanja znacajki za modele temeljene na rekurzivnoj neuronskoj mrezi za oba skupa
podataka [22]

4.2 Procjena protoka uz primjenu metode obrade signala

U nastavku istrazivanja analizirana su dva modela koja su, prema mjerama pogreske,
pokazala najmanje pogreske procjene. Daljnja analiza ukljuéivala je primjenu me-
toda obrade signala na mjerenim podacima, konkretno varijacijske dekompozicije
modova (VMD). Prvi korak sastojao se od dekompozicije signala razine vodosta-
ja u modne funkcije. U tu svrhu istrazeni su parametri VMD dekompozicije poput
broja modnih funkcija i kvadratnog penalizacijskog parametra. Odabir VMD para-
metara zasnivao se na pronalasku najmanjeg broja modnih funkcija koji omogucuje
dekompoziciju signala u osnovne kategorije plimnih komponenti, ali i kvadratnom
penalizacijskom parametru gdje je najmanje prisutno spektralno curenje. Ovaj korak
rezultirao je odabirom pet modnih funkcija i kvadratnom penalizacijskom parametru
jednakom 5000.

Dobivene modne funkcije svih stanica razina vodostaja klasificirane su u kategorije,
dugoperiodne, dnevne, poludnevne, vise harmonike i rezidualni signal. Rezidualni
signal uz dodatnu dekompoziciju i dalje je ostao jak sadrzavajuci i poludnevne i
dnevne komponente signala, stoga je on pribrojen komponenti vi§ih harmonika, ¢i-
nedi jednu kategoriju koja se referira kao rezidualni mijeSani signal. Primjer dekom-
pozicije signala razine vodostaja za stanicu Metkovi¢ prikazan je na Slici 5.
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Slika 5: Rezultat dekompozicije signala u plimne komponente za lokaciju Metkovi¢ [11]

Usporedba rezultata mjera pogreske za razlicite formate ulaznih podataka prikazana
je u Tablici 2. Za format vremenskih serija predlozeni hibridni model pokazuje bolje
performanse, dok kod koristenja dekomponiranih i klasificiranih plimnih komponen-
ti, samostalni LSTM ostvaruje poboljsanje svih mjera pogreske. Konkretno, samo-
stalni LSTM smanjio je pogresku procjene za 13,7% RMSE, 12,6% MAE, te 0,2% za
NSE u usporedbi s LSTM-Attention modelom treniranim na vremenskim nizovima.
Dobiveni rezultati upucuju na ¢injenicu kako vremenski nizovi rezultiraju manjom
pogreskom procjene protoka u Metkovicu, dok jednostavniji modeli poput samostal-
nog LSTM-a zahtijevaju dodatnu obradu podataka kako bi postigli bolju to¢nost od
predlozene hibridne arhitekture.

Tablica 2: Rezultati modela strojnog ucenja na skupu podataka za testiranje koriste¢i skupove podatka
u formatu vremenskih serija i dekomponiranih signala kategoriziranih u plimne komponente (podebljan
je rezultat najboljeg modela zasebno za razli¢iti format ulaznih podataka) [11]

Format ulaznih | Model strojnog RMSE MAE NSE R
podataka ucenja m?/s m’/s
LSTM 63,495 47,821 0,969 0,988
Vremenske serije _
LSTM 57,406 43,201 0,974 0,989
Attention
. LSTM 49,533 37,776 0,981 0,991
Plimne

komponente LSTM-Attention 58,524 43,564 0,973 0,990
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Dekompozicija signala protoka u unutardnevne oscilacije (uzrokovane protokom) i
medudnevne oscilacije (uzrokovane plimom i osekom) primjenom Butterworthovog
filtera na signalu protoka (Slika 6), pruzila je dodatni uvid u performanse modela.
Medudnevne oscilacije adekvatno su procijenjene putem LSTM-Attention modela
treniranog na vremenskim serijama, te u ovom slucaju dekompozicija nije dodatno
doprinijela poboljsanju performansi modela ve¢ stagnaciju. Suprotan trend uocen je
kod samostalnog LSTM modela, ¢ije su procjene blize stvarnim vrijednostima na de-
komponiranim signalima. Medutim, znacajnih razlika izmedu ova dva modela nema,
stoga u slucaju medudnevnih oscilacija hibridna arhitektura predstavlja dovoljno do-
bro rjesenje. Situacija se mijenja kada se promatraju unutardnevne oscilacije gdje su
poboljsanja performansi oba modela uocena nakon dekompozicije signala. Zakljuc-
no, predlozena hibridna arhitektura predstavlja bolju opciju kada su dostupne sirove
vremenske serije, dok samostalni LSTM znacajnije prednjaci poboljSanju performan-
si kada je rije¢ o medudnevnim oscilacijama.

1

Pratre fracs

Pote s

(@ (b)

Slika 6: Usporedba rezultata samostalnog LSTM modela i predlozene hibridne arhitekture, LSTM-
Attention, na dekomponirani signal protoka u Metkovicu podijeljen na unutardnevne i medudnevne
oscilacije, gdje (a) prikazuje rezultate dva najbolja modela za unutardnevne, dok (b) prikazuje rezultate
dva najbolja modela za medudnevne oscilacije [11]

4.3 Predvidanje protoka

Problem predvidanja protoka do 12 sati unaprijed temeljio se na koristenju ulazne
vremenske serije u trajanju od 24 sata, koja je ukljuc¢ivala podatke o vodostaju s Cetiri
lokacije te protoku s jedne lokacije (navedene stanice su prethodno prikazane ne Slici
1). Navedeni podatci koristeni su kao ulaz u tri razlic¢ita formata: prvi u izvornom
obliku vremenskih serija, drugi u formatu spektrograma, odnosno dvodimenzional-
nih matrica, te tre¢i kao kombinacija vremenskih serija i spektrograma.
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Tablica 3: Rezultati modela strojnog ucenja na skupu podataka za testiranje koristec¢i skupove
podatka u formatu vremenskih serija i dekomponiranih signala kategoriziranih u plimne komponente
(podebljan je rezultat najboljeg modela) [32]

Horizont RMSE MAPE

bt Format ulaznih podataka (m¥s) (%) NSE
Vremenske serije 27,67 8,652 0,988
1 Spektrogram 17,696 3,378 0,995
Vremenske serije i 19,309 5.293 0.994

spektrogram
Vremenske serije 59,229 14,013 0,943
6 Spektrogram 54,406 11,766 0,952
Vremenske serije i 56.603 13.223 0,948

spektrogram
Vremenske serije 73,531 16,172 0,915
12 Spektrogram 68,532 14,187 0,924
Vremenske serije i 69,523 15,051 0.922

spektrogram

Rezultati provedene studije prikazani su u tabli¢nom obliku putem mjera pogreske za
razlicite horizonte predvidanja u Tablici 3. Uvodenje vremensko-frekvencijske do-
mene, bilo kao samostalnog formata ulaza ili u kombinaciji s vremenskim serijama,
rezultiralo je manjim razlikama u pogreSkama predvidanja za podrucja rijeka pod
utjecajem uspora mora. Najvece razlike u performansama izmedu tri formata ulaznih
podataka za CNN-LSTM uocene su za prvi sat predvidanja u slucaju vremenskih
serija, dok se razlike u pogreskama predvidanja postupno smanjuju s povecanjem
horizonta predvidanja.

Provedeno istrazivanje dovelo je do zakljucka da razmatranje dodatne frekvencijske
domene, uz vremensku, pozitivno utje¢e na rezultate hibridnog modela CNN-LSTM.
lako se razlika izmedu razlic¢itih formata ulaznih podataka s produljenjem vremena
smanyjila, §to je bilo ocekivano, otvorila se moguénost buducih istrazivanja u pogledu
ulaznih podataka koji prethodno nisu bili razmatrani za istrazeni tip problema.

4.4 Predvidanje vodostaja

U svrhu predvidanja vodostaja do 24 sata unaprijed koriStena je ista hibridna arhi-
tektura modela kao i za problem predvidanja protoka, uz iznimku ulaznih podataka.
Osnovni skup podataka, koji sadrzi satne izmjere razine vodostaja te protoka, pro-
Siren je primjenom metode inzenjerstva znacajki. Dodatne znacajke ukljucivale su
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dnevne, prosjecene dnevne i 24-satne pomicne prosjeke vrijednosti razine vodostaja i
protoka, kao i skup vremenski ovisnih obiljezja, ukljucujuci brojne vremenske inter-
vale, pocevsi od sata, dnevnih razdoblja kao §to je jutro, popodne i vecer, pa sve do
godisnjih doba, mjeseca i godine. Ovisnost znacajki o razini vodostaja Metkovicu
analizirana je primjenom metode uzajamne informacije, kao $to je prikazano na Slici
7. Najmanji utjecaj na razinu vodostaja u Metkovicu imala su dnevna razdoblja, dok
su najveci utjecaj imali izvorni sati te dnevne vrijednosti razina vodostaja i protoka.
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Slika 7: Analiza doprinosa znacajki prosirenog skupa podataka (RV predstavlja razinu vodostaja, P
protok, * prosje¢ne dnevne vrijednosti, ** 24-satne pomicne prosjeke) [33]

Rezultati modela (Tablica 4) koji koristi razli¢ite formate ulaznih podataka pokazali
su se konzistentnima za sve horizonte predvidanja, osim za prvi sat. Naime, prema
RMSE, MAE i NSE mjerama pogreske, najbolje rezultate za predvidanja razine vo-
dostaja u Metkovicu u prvom satu dale su vremenske serije, a zatim spektrogrami.
Za horizonte predvidanja od dva sata do 24 sata unaprijed prvim najboljim rjeSenjem
pokazao se scenarij u kojem je osnovni skup podataka prosiren metodom inzenjerstva
znacajki, nakon Cega slijedi osnovni niz vremenskih serija i spektrogrami. Najlosije
rezultate tim horizontima, dao je skup podataka koji sadrzi spektrograme prosirene
metodom inzenjerstva znacajki.
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Tablica 4: Rezultati modela strojnog ucenja na skupu podataka za testiranje koriste¢i skupove podatka
u formatu vremenskih serija i dekomponiranih signala kategoriziranih u plimne komponente (podebljan
je rezultat najboljeg modela koji koristi odredeni format ulaznih podataka) [33]

Horizont . RMSE MAE
T Format ulaznih podataka (m¥/s) (m/s) NSE
Vremenske serije 0,026 0,021 0,994
_ Vremenske serije s 0,055 0,040 0,975
{ inzenjerstvom znacajki

Spektrogram 0,033 0,024 0,991
Spektrogram sv 1r}z§nj erstvom 0,081 0,060 0,946

znacajki
Vremenske serije 0,096 0,062 0,925
_ Vremenske serije s 0,080 0,052 0,947

12 inZenjerstvom znacajki

Spektrogram 0,095 0,056 0,926
Spektrogram sv inZen; erstvom 0.112 0.092 0.896

znacajki
Vremenske serije 0,100 0,070 0,919
_ Vremenske serije s 0,093 0,064 0,928

o4 inZenjerstvom znacajki

Spektrogram 0,100 0,069 0,919
Spektrogram svlr.1z§njerstvom 0.115 0.080 0.892

znacajki

U stvarnom svijetu vec¢i znacaj se pridaje duljim predvidanja kako bi se osigurale
pravovremene reakcije i zastita podrucja, pa se fokus stavlja upravo na takve situaci-
je. Istrazivanje je pokazalo da prosirenjem postojeceg skupa podataka izvornih vre-
menskih serija s metodom inzenjerstva znacajki doprinosi poboljSanju performansi
postojec¢eg hibridnog modela CNN-LSTM.

5. Zakljuéak

Provedeno istrazivanje pokazalo je u€inkovitost primjene hibridnog pristupa stroj-
nog ucenja za procjenu protoka iz mjerenih vodostaja na vise lokacija, u odnosu na
samostalne modele strojnog ucenja. Dekompozicija signala omogucuje postizanje
zadovoljavaju¢ih performansi i primjenom samostalnih modela, poput LSTM-a, uz
toc¢nost usporedivu s hibridnim modelima, osobito u analizi unutardnevnih oscilacija
protoka. Inzenjerstvo znacajki pozitivno je unaprijedio performanse modela, medu-
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tim samo u scenariju gdje se koriste vremenske serije. Ukljucivanje dodatnih prikaza
signala, poput spektrograma uz vremenske serije, moze dodatno smanjiti pogresku
procjene modela. Zaklju¢no, provedeno istrazivanje ukazuje na mogucnost primjene
hibridnih modela strojnog ucenja za kontinuirano pracenje i procjenu protoka, koji
inace zahtijevaju instalaciju i odrzavanje skupih mjernih uredaja, poput akusti¢nih
strujomjera. Takvi pristupi pokazuju velik potencijal za prakticnu primjenu, ukljucu-
juci unapredenje sustava ranog upozorenja na poplave, optimizaciju upravljanja su-
stavima navodnjavanja te pruzanje potpore procesima donoSenja odluka u kontekstu
upravljanja vodnim resursima i prilagodbe klimatskim promjenama.

6. Literatura

[1] Phan, T.-T.-H.; Nguyen, X. H.: Combining statistical machine learning models with ARIMA
for water level forecasting: The case of the Red River, Advances in Water Resources, 142
(2020) 103656, https://doi.org/10.1016/j.advwatres.2020.103656

[2] Orton, P. M.; Conticello, F. R., Cioffi, F., Hall, T. M., Georgas, N., Lall, U., Blumberg, A. F.,
MacManus, K.: Flood hazard assessment from storm tides, rain and sea level rise for a tidal river
estuary, Natural hazards, 102 (2020) 2, 729-757, https://doi.org/10.1007/s11069-018-3251-x

[3] Chen, K.; Kuang, C., Wang, L., Chen, K., Han, X., Fan, J.: Storm surge prediction based on
long short-term memory neural network in the east China sea, Applied Sciences, 12 (2022) 1,
181, https://dx.doi.org/10.3390/app12010181

[4] Renaud, F.G.; Syvitski, J.P., Sebesvari, Z., Werners, S.E., Kremer, H., Kuenzer, C., Frie-
drich, J.: Tipping from the Holocene to the Anthropocene: How threatened are major world
deltas?, Current Opinion in Environmental Sustainability, S5 (2013) 6, 644-654, https://doi.
org/10.1016/j.cosust.2013.11.007

[5] Bilskie, M. V.; Hagen, S. C., Medeiros, S. C., Passeri, F. L.: Dynamics of sea level rise and
coastal flooding on a changing landscape, Geophysical Research Letters, 41 (2014) 3, 927-
934, https://doi.org/10.1002/2013GL058759

[6] Vercruysse, K.; Grabowski, R.: Human impact on river planform within the context of multi-
timescale river channel dynamics in a himalayan river system, Geomorphology, 381 (2021)
107659, https://doi.org/10.1016/j.geomorph.2021.107659

[71 Wee, W. J.; Zaini, N. B., Ahmed, A. N., El-Shafie, A.: A review of models for water level

forecasting based on machine learning, Earth Science Informatics, 14 (2021) 4, 1707-1728,
https://doi.org/10.1007/s12145-021-00664-9

[8] Ibrahim, K. S. M. H.; Huang, Y. F., Ahmed, A. N., Koo, C. H., El-Shafie, A.: A review of
the hybrid artificial intelligence and optimization modelling of hydrological streamflow fo-
recasting, Alexandria Engineering Journal, 61 (2022) 1, 279-303, https://doi.org/10.1016/].
aej.2021.04.100

[91 Ng, K.; Huang, Y., Koo, C., Chong, K., El-Shafie, A., Najah Ahmed, A.: A review of hybrid
deep learning applications for streamflow forecasting, Journal od Hydrology, 625 (2023)
130141, http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2023.130141



26 Lerga, J., Mihel, A. M., Krvavica, N.: Primjena strojnog u¢enja za predvidanje i procjenu vodostaja ...

[10] Mihel, A. M.; Lerga, J., Krvavica, N.: Estimating water levels and discharges in tidal rivers
and estuaries: Review of machine learning approaches, Environmental modelling & software,
176 (2024) 106033, https://doi.org/10.1016/j.envsoft.2024.106033

[11] Mihel, A. M.: Estimation and prediction of discharges in tidal rivers and estuaries using machine
learning, Dostupan na: https://dabar.srce.hr/object/riteh:5401, Pristupljeno: 2025-12-18

[12] Habib, E. H.; Meselhe, E. A.: Stage-Discharge Relations for Low-Gradient Tidal Streams
Using Data-Driven Models, Journal of Hydraulic Engineering, 132 (2006) 5, 482-492,
https://doi.org/10.1061/(ASCE)0733-9429(2006)132:5(482

[13] Vu, M.; Jardani, A., Krimissa, M., Zaoui, F., Massei, N.: Large-scale seasonal forecasts of
river discharge by coupling local and global datasets with a stacked neural network: Case for
the Loire River system, Science of the Total Environment, 879 (2023) 165494, https://doi.
org/10.1016/j.scitotenv.2023.165494

[14] Chen, Z.; Zong, Y., Wu, Z., Kuang, Z., Wang, S.: Prediction of discharge in a tidal river using
the LSTM-based sequence-to-sequence models, Acta Oceanologica Sinica, 43 (2024) 7, 40-
51, https://doi.org/10.1007/s13131-024-2343-6

[15] Li, Y.; Zhao, X., Wang, Y., Zeng, L.: Deep characteristic learning model for real-time flow
monitoring based on H-ADCP, Journal of Hydrology: Regional Studies, 57 (2025) 102115,
https://doi.org/10.1016/j.ejrh.2024.102115

[16] Supharatid, S.: Tidal-level forecasting and filtering by neural network model, Coastal Engi-
neering Journal, 45 (2003) 1, 119-137, https://doi.org/10.1142/S0578563403000695

[17] Jung, S.; Cho, H., Kim, J., Lee, G.: Prediction of water level in a tidal river using a deep-
learning based LSTM model, Journal of Korea Water Resources Association, 51 (2018) 12,
1207-1216, https://doi.org/10.3741/JKWRA.2018.51.12.1207

[18] Gao, S.; Feng, X., Xu, H., Wu, Y., Feng, W.: A hybrid deep learning model based on emd
algorithm for non-stationary water level prediction of estuarine systems, Estuarine, Coastal
and Shelf Science, 314 (2025) 109128, https://doi.org/10.1016/j.ecss.2025.109128

[19] Shi, X.; Chen, P., Ye, Z., Zhang, X., Wang, W.: Tide level prediction during typhoons based
on variable topology in graph convolution recurrent neural networks, Ocean Engineering,
312 (2024) 119228, https://doi.org/10.1016/j.oceaneng.2024.119228

[20] Cremer, C.J. M.; Mariegaard, J. S., Andersson, H. J.: A hybrid data assimilation and machine
learning approach for enhancing operational forecasting in 2D hydrodynamic models, Jour-
nal of Hydroinformatics, 27 (2025) 3, 493-507, https://doi.org/10.2166/hydro.2025.289

[21] Zhang, Z.; Zhang, L., Yue, S., Wu, J., Guo, F.: Correction of nonstationary tidal prediction
using deep-learning neural network models in tidal estuaries and rivers, Journal of Hydro-
logy, 62 (2023) 129686, https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2023.129686

[22] Mihel, A. M.; Krvavica, N., Lerga, J.: Regression-based machine learning approaches for
estimating discharge from water levels in microtidal rivers, Journal of Hydrology, 646 (2025)
132276, https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2024.132276

[23] Krvavica, N.; Ruzié, I.: Assessment of sea-level rise impacts on salt-wedge intrusion in ide-
alized and Neretva River Estuary, Estuarine, Coastal and Shelf Science, 234 (2020) 106638,
https://doi.org/10.1016/j.ecss.2020.106638



Godisnjak Akademije tehnickih znanosti Hrvatske, 2025. 27

[24]

[25]

[26]

[27]

(28]

[29]

[30]

[31]

[32]

Krvavica, N.; Grzi¢, M. M., Innocenti, S., Matte, P.: Impact of storm surge and power peaking
on tidal-fluvial processes in microtidal Neretva River estuary, Estuarine, Coastal and Shelf
Science, 234 (2025) 109227, https://doi.org/10.1016/j.ecss.2025.109227

Krvavica, N.; Loncar, G., Oskorus, D., Ruzi¢, I.: A contribution to improving the system of
transitional waters’ hydrological measurements: Hydraulic and spectral analyses of the Nere-
tva River flow rate, Dostupan na: https://hrcak.srce.hr/274289, Pristupljeno: 2025-12-16

Lee, M.; Yoo, Y., Joo, H., Kim, K. T., Kim, H. S., Kim, S.: Construction of rating curve at high
water level considering rainfall effect in a tidal river, Journal of Hydrology: Regional Studies,
37 (2021) 100907, https://doi.org/10.1016/j.ejrh.2021.100907

Krvavica, N.; Kozar, I., Travas, V., Ozani¢, N.: Numerical modelling of two-layer shallow water
flow in microtidal salt-wedge estuaries: Finite volume solver and field validation, Journal of
Hydrology and Hydromechanics, 65 (2017) 1, 49-59, https://doi.org/10.1515/johh-2016-0039

Mihel, A. M.; Krvavica, N., Lerga, J., Oskorus, D.: Primjena umjetne inteligencije u procjeni
hidroloskih parametara priobalnih rijeka, 8. Hrvatska konferencija o vodama, Biondié, D.,
Holjevi¢, D., Vizner, M., 205-212, 978-953-7672-29-4, Pore¢, Hrvatska, Studeni 2023, HR-
VATSKE VODE, Zagreb, Hrvatska (2023)

Dragomiretskiy, K.; Zosso, D.: Variational mode decomposition, /[EEE Transactions on Si-
gnal Processing, 62 (2014) 3, 531-544, https://doi.org/10.1109/TSP.2013.2288675

Rodriguez, J. D. M; Perez, A., Lozano, J. A.: Sensitivity analysis of k-fold cross validation in
prediction error estimation, /EEE transactions on pattern analysis and machine intelligence,
32 (2009) 3, 569-575, https://doi.org/10.1109/TPAMI.2009.187

Villeneuve, Y.; Sguin, S., Chehri, A.: Al-Based Scheduling Models, Optimization, and Pre-
diction for Hydropower Generation: Opportunities, Issues, and Future Directions, Energies,
16 (2023) 8, 3335, https://doi.org/10.3390/en16083335

Mihel, A. M.; Lenac, K., Krvavica, N., Lerga, J.: Discharge Forecasting in Coastal Rivers
Using CNN-LSTM Hybrid Approach, 2023 International Symposium ELMAR, Mustra, M.,
Vukovié, J., Bozek, J., 55-60, 979-8-3503-2513-3, Zadar, Hrvatska, Rujan 2023., IEEE, Za-
dar, Hrvatska (2023)

Mihel, A. M.; Pe¢nik, S., Vrbanci¢, G., Lerga, J., Krvavica, N.: Employing Feature Enginee-
ring for River Stage Forecasting to Improve Hybrid Model Performance, 2024 International
Conference on Software, Telecommunications and Computer Networks (SoftCOM), Begusi¢,
D., Radi¢, J., Sari¢, M., 1-6, 979-8-3503-5461-4, Bol, Bra¢, Hrvatska, Rujan 2024., IEEE,
Split, Hrvatska (2024)

Zahvala

Ovaj je rad sufinanciran sredstvima Europske unije iz programa NextGenerationEU
kroz projekte Sveucilista u Rijeci pod brojem uniri-mzi-25-1 1 uniri-iz-25-86, Hrvat-
ske zaklade za znanost u okviru projekta IP-2022-10-7598 te EU Horizon projekta
»INNO2MARE® broj 101087348.






Godisnjak Akademije tehnickih znanosti Hrvatske, 2025. 29

Umjetna inteligencija u viSehazardnom
ranom upozoravanju kroz prizmu
CRISAFE i AI-Warn projekata

Meho Sasa Kovacevié¢!, Mario Baci¢!
'Sveuciliste u Zagrebu Gradevinski fakultet, Kaci¢eva 26, 10000 Zagreb

SaZetak: Rad prikazuje primjenu umjetne inteligencije u visehazardnim sustavima ranog upo-
zoravanja kroz razvojnu liniju UCPM projekata oVERFLOw, CROSScade, CRISAFE i Al-
Warn, koje je koordinirao Sveuciliste u Zagrebu Gradevinski fakultet. Posebna se pozornost
daje projektu CRISAFE, u kojem je razvijen i u praksi provjeren sustav CHEWS za pracenje
oborine, vodostaja i vibracija, s jedinstvenim tijekom prikupljanja podataka, prikazom stanja
i pravilima upozoravanja. Na toj osnovi AI-Warn uvodi sljedeci korak prema Al-om potpo-
mognutom ranom upozoravanju kroz visesenzorsku fuziju satelitskih mjerenja, UAV snimanja
i gusto rasporedene loT mreze senzora te rano prepoznavanje neuobicajenih pojava i pouz-
daniju potporu odlucivanju sluzbama civilne zastite i upraviteljima infrastrukture u pilot po-
drucjima Dubrovnika i Bruxellesa. Time AI-Warn potvrduje potencijal AI-om potpomognutih
visesenzorskih sustava ranog upozoravanja u jacanju klimatske otpornosti europskih regija.

Kljucéne rijeci: umjetna inteligencija, visehazardni sustavi ranog upozoravanja, kriticna in-
frastruktura, civilna zastita, potpora odlucivanju

1. Uvod

Uslijed klimatskih promjena i sve ucestalijih ekstremnih pojava, raste potreba za su-
stavima ranog upozoravanja koji u¢inkovito povezuju pracenje stanja na terenu, pro-
cjenu ranjivosti i konkretno operativno djelovanje [1-3]. To je od presudne vaznosti
u kaskadnim scenarijima gdje se razliciti hazardi vremenski i prostorno preklapaju,
¢ime se dodatno povecava rizik za gradane i kriticnu infrastrukturu [4-6]. U takvim
okolnostima puko prikupljanje podataka vise nije dovoljno. Kljucni prioritet postaje
njihova pouzdana obrada i transformacija u jasne, primjenjive informacije koje sluz-
bama civilne zastite i upraviteljima infrastrukture omogucuju donoSenje pravovreme-
nih i utemeljenih odluka.
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Razvojni put, dan u ovom radu, moze se jasno pratiti kroz projekte oVERFLOw,
CROSScade i CRISAFE te kroz daljnji razvoj prema projektu Al-Warn. Svi projek-
ti su financirani kroz program mehanizma civilne zastite Europske Unije. Projekti
oVERFLOw (engl. Vulnerability assessment of embankments and bridges exposed
to flooding hazards) 1 CROSScade (engl. Cross-border cascading risk management
for critical infrastructure in the Sava river Basin) uspostavili su metodolosku osno-
vu kroz procjenu ranjivosti kriticne infrastrukture, analizu kaskadnih visehazardnih
scenarija te strukturiranje rizika u obliku pogodnom za operativnu primjenu [7, 8].
Projekt CRISAFE (engl. Critical infrastructure early warning system and population
awareness for multi hazard cascading events) je tu osnovu dodatno razradio i pove-
zao u cjeloviti visSehazardni okvir koji obuhvaca kvantificirane hazardne scenarije,
procjenu ranjivosti i kaskadnu procjenu rizika [9-12].

Za prijelaz prema sustavu ranog upozoravanja orijentiranom k umjetnoj inteligenciji
(AI) posebno je vazan CRISAFE-ov razvijeni CHEWS sustav (engl. Cascading Mul-
ti-Hazard Early Warning System), jer predstavlja operativni sloj koji povezuje rezul-
tate analize hazarda, ranjivosti i rizika s podacima terenskog monitoringa [11, 12].
Na taj nacin su analiti¢ki rezultati prevedeni u operativne razine upozorenja i postup-
ke korisne za svakodnevni nadzor i reagiranje. U sklopu projekta, na zagrebackom
pilot podrucju razvijen je i primijenjen [oT sustav za pracenje oborine, vodostaja i
vibracija, s jedinstvenim tijekom prikupljanja, prijenosa, pohrane i prikaza podataka,
jasno definiranom logikom upozorenja te pracenjem pouzdanosti sustava i kvalitete
podataka u gotovo stvarnom vremenu [12].

Na toj osnovi projekt Al-Warn (engl. Holistic Al-driven Early Warning System for
Climate-Induced Hazards in Critical Infrastructure and Civil Protection) predstavlja
sljedeci razvojni korak prema primjeni umjetne inteligencije u visehazardnim sustavi-
ma ranog upozoravanja. U odnosu na CRISAFE, naglasak se proSiruje na viSesenzor-
sku fuziju podataka koja povezuje satelitska opazanja Zemlje, snimanja bespilotnom
UAV letjelicom i gusto rasporedene loT mreze geotehnickih i hidroloskih senzora.
Takva integracija izravno je povezana s Al konceptom jer stvara podatkovnu osnovu
za naprednu analitiku, rano prepoznavanje neuobicajenih pojava i robusniju potporu
odlucivanju, uz zadrzavanje ekspertnih pravila i lokacijski specifi¢nih pragova upo-
zorenja kao vaznog dijela sustava.

U skladu s navedenim kontinuitetom, cilj ovoga rada je prikazati kako se na isku-
stvima CHEWS sustava razvija primjena umjetne inteligencije u projektu AI-Warn
kao sljedecem metodoloSkom i operativnom koraku. Poseban naglasak stavlja se na
komponente ve¢ potvrdene u praksi unutar CRISAFE projekta te na komponente koje
projekt AI-Warn uvodi kao nadogradnju, s ciljem unaprjedenja potpore odlucivanju
sluzbama civilne zastite i upraviteljima infrastrukture u uvjetima klimatski uvjetova-
nih visehazardnih dogadaja.
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2. Razvojni okvir projekata iz mehanizma civilne zaStite
Europske Unije

Razvojni okvir prikazan u ovom radu temelji se na kontinuitetu Cetiri projekta iz me-
hanizma civilne zastite Europske Unije (engl. Union Civil Protection Mechanism —
UCPM) projekta koje je koordinirao Sveuciliste u Zagrebu Gradevinski fakultet. Taj
kontinuitet nije samo administrativan, nego metodoloski i operativan: od procjene ra-
njivosti pojedinih elemenata infrastrukture, preko procjene kaskadnog visehazardnog
rizika, do razvoja sustava ranog upozoravanja i planiranog uvodenja metoda umjetne
inteligencije u obradu i interpretaciju podataka.

U projektu oVERFLOw naglasak je bio na poplavno ugrozenoj infrastrukturi, oso-
bito na nasipima za obranu od poplava i mostovima, te na razvoju probabilistickog
pristupa procjeni ranjivosti [7]. Posebno je vazan doprinos razvoja krivulja ranjivosti,
kojima se povezuje intenzitet opterecenja s vjerojatnoséu ostecenja ili sloma. Uz to,
projekt je ukljucivao i prakti¢ne elemente pregleda i pracenja stanja infrastrukture,
ukljucujuéi terenske i bespilotne metode, ¢ime je postavljen temelj za kasnije pove-
zivanje modela i podataka monitoringa.

Projekt CROSScade prosirio je taj okvir s razine pojedina¢ne infrastrukture na razinu
kaskadnog visehazardnog rizika i prekograni¢ne suradnje, s fokusom na sliv rijeke
Save [8]. Pri tome se razmatrala osjetljivost nasipa za obranu od poplava i mosto-
va na kaskadne seizmicke i poplavne dogadaje. Klju¢na vrijednost CROSScade-a
bila je u povezivanju tehnic¢kih analiza s organizacijskim i operativnim potrebama.
U projektu su razvijani komunikacijski okviri i akeijski planovi koji povezuju sluzbe
civilne zastite i upravitelje infrastrukture u scenarijima slozenih dogadaja. Time je
napravljen vazan iskorak od inZenjerske procjene prema sustavu koji moze podupri-
jeti stvarno donosenje odluka u kriznim situacijama.

CRISAFE je taj razvojni niz dodatno prosirio povezivanjem kvantificiranih scenarija
opasnosti, procjene ranjivosti kriticne infrastrukture i procjene kaskadnog visehazar-
dnog rizika u jedinstven okvir [9-11]. Posebno je vazna primjena Bayes-ovih mreza
za procjenu rizika u scenarijima koji uklju¢uju nesigurnosti, nedostatke podataka i
uzro¢no-posljedic¢ne veze izmedu vise dogadaja. U tom se okviru povezuju rezultati
scenarija opasnosti, podaci o izloZenosti i infrastrukturi te rezultati procjene ranjivo-
sti, uz ukljucivanje ekspertnog znanja gdje je to potrebno. Na taj nacin je uspostavljen
analiticki okvir koji je po svojoj prirodi kompatibilan s kasnijim Al pristupima, jer
se temelji na integraciji heterogenih izvora podataka i azuriranju procjena kako novi
podaci postaju dostupni.

Za temu ovoga rada posebno je vazan CHEWS sustav razvijen u okviru CRISA-
FE projekta, jer predstavlja operativni sloj koji povezuje monitoring kriticne infra-
strukture 1 okolisnih uvjeta s upozorenjima namijenjenima sluzbama civilne zastite
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i upraviteljima infrastrukture [12]. CRISAFE nije ostao samo na razini modeliranja
scenarija, ranjivosti i rizika, nego je razvio i prakti¢an okvir za pracenje i uzbunjiva-
nje u gotovo stvarnom vremenu. To je kljucna prijelazna tocka prema Al nadogradnji
razmatranoj u ovom radu.

o uspostavljenoj osnovi daljnji razvoj usmjerava se prema povezivanju vise izvora
podataka, ukljucujuci satelitska opazanja Zemlje, UAV snimanja i gusto rasporedene
IoT mreze geotehnickih i hidroloskih senzora, te prema uvodenju metoda umjetne
inteligencije za analizu obrazaca, detekciju anomalija i potporu odluc¢ivanju. Zbog
toga CRISAFE predstavlja kljucan most prema toj sljedecoj fazi: on daje validiranu
oshovu monitoringa, scenarija, ranjivosti i rizika na koju se moze nadograditi Al-pot-
pomognuta obrada i interpretacija podataka.

3. Projekt CRISAFE kao potvrdena osnova za Al nadogradnju
3.1. Scenariji kaskadnih opasnosti

U okviru projekta CRISAFE definirani su i kvantificirani scenariji opasnosti za dvije
studije slucaja, grad Zagreb i grad Rotterdam, pri ¢emu opasnosti nisu promatra-
ne izolirano, nego kao moguc¢i sljedovi medusobno povezanih procesa s kaskadnim
posljedicama za kriti¢nu infrastrukturu i okolni prostor. U zagrebackom slucaju na-
glasak je bio na intenzivnim oborinama, vodnim valovima i potresnom djelovanju
na sustav buji¢nih retencija Medvednice, dok je u Rotterdamu naglasak bio na po-
plavnim scenarijima i mehanizmima koji mogu ugroziti sigurnost nasipa, ukljucujuéi
staticku likvefakciju i druge oblike gubitka stabilnosti. Tako je uspostavljena kvanti-
ficirana scenarijska osnova za daljnje korake procjene ranjivosti i rizika [9].

3.2. Procjena ranjivosti kriti¢ne infrastrukture

Na tako definirane i kvantificirane scenarije opasnosti nadovezala se procjena ranji-
vosti kriti¢ne infrastrukture, provedena na reprezentativnim zagrebackim retencijama
i na dionici nasipa u podrucju Rotterdama. U toj su procjeni povezani terenski i ge-
otehnic¢ki podaci, numericko modeliranje i probabilisticke analize, pri ¢emu su kao
kljucan rezultat dobivene krivulje ranjivosti koje povezuju intenzitet opterecenja s
vjerojatnoSc¢u ostecenja ili otkaza. Tako je uspostavljena veza izmedu scenarija opa-
snosti i oekivanog ponasanja infrastrukture, Sto je bilo nuzno za kasnije definiranje
rizika i pragova upozorenja [10].
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3.3. Procjena kaskadnog viSehazardnog rizika

Sljedeci korak bila je procjena kaskadnog visehazardnog rizika, razvijena primjenom
Bayes-ovih mreza kao prikladnog okvira za rad u uvjetima nesigurnosti, nedostatka
podataka i slozenih uzro¢no-posljedi¢nih veza izmedu vise dogadaja. U tom se pri-
stupu povezuju scenariji opasnosti, procjena ranjivosti, podaci o izlozenosti i eksper-
tno znanje, ¢ime se rizik ne promatra kao stati¢an rezultat, nego kao strukturirana
i azurirana procjena. Takav okvir posebno je vazan za kasniji razvoj sustava ranog
upozoravanja jer omogucuje povezivanje analitickih rezultata s operativnim pravili-
ma i podacima iz monitoringa [11].

Na taj je nacin u projektu CRISAFE uspostavljen logican slijed od scenarija opa-
snosti, preko procjene ranjivosti i procjene rizika, do osnove za operativno upozo-
ravanje. Na toj se potvrdenoj osnovi u sljede¢em poglavlju razmatra CHEWS kao
operativni [oT temelj sustava ranog upozoravanja, koji predstavlja izravni most pre-
ma Al-Warn-u [12].

3.4. CHEWS Kkao operativni loT temelj sustava ranog upozoravanja

3.4.1. Zagrebacki pilot projekt i operativni koncept CHEWS-a

Operativna vrijednost projekta CRISAFE najjasnije se ocituje u sustavu CHEWS,
kojim su rezultati prethodnih analiza prevedeni u prakti¢an okvir za monitoring i
upozoravanje. Pritom CHEWS nije zamisljen samo kao dodatak modelima hazarda,
ranjivosti i rizika, nego kao operativni sloj koji omogucuje njihovu primjenu u sva-
kodnevnom nadzoru i upravljanju.

Zagrebacki pilot projekt razvijen je na sustavu retencija na juznim padinama Med-
vednice iznad grada Zagreba, pri cemu su kao reprezentativne lokacije odabrane re-
tencije Crnomerec, Pusti dol i Jazbina (Slika 1). Odabir tih lokacija omoguéio je
uspostavu pilot sustava na stvarnoj infrastrukturi koja ima jasno definiranu zastitnu
funkciju u obrani od buji¢nih poplava te povezivanje modelskih rezultata iz prethod-
nih projektnih aktivnosti s konkretnim lokacijama na kojima se mogu pratiti okoliSni
i infrastrukturni pokazatelji relevantni za rano upozoravanje.

U okviru zagrebackog pilot projekta razvijena su i ugradena tri medusobno povezana
sustava monitoringa: monitoring oborina, monitoring vodostaja i monitoring vibracija
odnosno odziva lokacije na potresno djelovanje. Monitoring oborina daje ranu informa-
ciju o mogucem razvoju buji¢nih dotoka, monitoring vodostaja omogucuje neposredno
pracenje hidraulickog odgovora sustava, dok monitoring vibracija omogucuje registri-
ranje potresnog dogadaja i procjenu potrebe za pojac¢anim naknadnim nadzorom.
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Posebna vrijednost CHEWS-a jest u tome Sto ta tri sustava nisu razvijena kao odvoje-
na tehnicka rjesenja, nego kao dijelovi jedinstvenog operativnog okvira usmjerenog
na rano upozoravanje i potporu odluc¢ivanju [12].

Retencija
Jazbina

A Studije sluéaja retencija Zagre
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2 Veduntijels 7
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Slika 1: Odabrane lokacije retencija u gradu Zagrebu za uspostavu CHEWS monitoring sustava

3.4.2 Arhitektura sustava, logika upozorenja i rad u gotovo stvarnom
vremenu

Sustav CHEWS razvijen je kao jedinstvena i funkcionalno uskladena arhitektura
koja povezuje monitoring oborine, vodostaja i vibracija u zajednicki tok prikuplja-
nja, prijenosa, pohrane, obrade i prikaza podataka. Polazna tocka sustava su terenski
senzorski ¢vorovi koji prikupljaju podatke i organiziraju ih u standardizirane poruke
s identitetom uredaja, vremenskom oznakom i osnovnim informacijama o stanju su-
stava. Na taj nacin je ve¢ na razini izvora podataka osigurana standardizacija nuzna
za jedinstven rad cijelog sustava i njegovo buduce prosirenje.

Prijenos podataka organiziran je tako da senzorski ¢vorovi $alju poruke prema sredis-
njem komunikacijskom i posluziteljskom sloju, gdje se podaci zaprimaju, provjerava-
ju, pohranjuju i pripremaju za daljnju obradu. Sredisnji dio arhitekture ¢ine postupci
prihvata, pohrane i osnovne obrade podataka, pri ¢emu se podaci iz razli¢itih skupina
senzora prevode u jedinstven oblik prikladan za prikaz i logiku upozoravanja. Time
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korisnik viSe ne mora pratiti viSe nepovezanih aplikacija ili skupova podataka, nego
dobiva objedinjeni prikaz stanja na promatranim lokacijama.

Operativna vrijednost sustava proizlazi iz toga $to se mjerni podaci prevode u jasnu i
ujednacenu logiku upozorenja. U okviru projekta CRISAFE upozorenja su organizi-
rana kroz tri osnovne razine: informacija, upozorenje i alarm. Sustav pritom razlikuje
upozorenja vezana uz oborinu, upozorenja vezana uz vodostaj i promjenu vodostaja,
upozorenja vezana uz vibracije i seizmicki odziv te kombinirana upozorenja. Za sva-
ku skupinu upozorenja definirani su odgovarajuéi indikatori i pravila aktivacije, pri
¢emu se sirovi mjerni podaci najprije prevode u stabilnije i operativno razumljivije
pokazatelje. Dodatna stabilnost postize se pravilima postojanosti uvjeta i histereze,
¢ime se sprjecava nepouzdano mijenjanje razina upozorenja zbog Suma, kratkotraj-
nih oscilacija ili pojedinacnih nerealnih skokova u mjerenju.

Takva arhitektura omogucuje rad u gotovo stvarnom vremenu, pri cemu se podaci
nakon mjerenja prenose, zaprimaju i prikazuju s dovoljno malim vremenskim od-
makom da mogu sluziti kao osnova za operativno upozoravanje. Ujedno se kroz isti
sustav omogucuje povezivanje vise izvora podataka unutar zajednicke logike upozo-
renja, ukljucujuci i kombinirane viSehazardne situacije. U konacnici je pokazano da
se na jedinstvenoj operativnoj arhitekturi moze graditi daljnja viSe-izvorna i Al-pot-
pomognuta nadogradnja [12].

3.4.3 Pouzdanost sustava i kvaliteta podataka kao preduvjet AI nadogradnje

Jedna od najvaznijih znac¢ajki CHEWS sustava jest to Sto pouzdanost sustava i kvali-
teta podataka nisu promatrane kao sporedno tehnicko pitanje, nego kao sastavni dio
same logike ranog upozoravanja. Sustav zato jasno razlikuje stanje u kojem nema
opasne pojave od stanja u kojem nema pouzdanih podataka ili sustav ne radi isprav-
no. Upravo zato su uz fizicka upozorenja razvijena i operativno-tehnicka upozorenja
kojima se prati stanje sustava i vjerodostojnost podatkovnog toka.

Pouzdanost sustava promatra se kroz kontinuitet podatkovnog toka, raspolozivost
komunikacije, stanje napajanja, vjerodostojnost mjerenja, cjelovitost zapisa i raspo-
lozivost sredi$njih servisa. To znaci da sustav ne prati samo izmjerene vrijednosti,
nego 1 vrijeme od posljednje poruke, razinu napunjenosti baterije, pojavu nerealnih
ili zaglavljenih signala, nepravilnosti u vremenskim oznakama i moguce probleme
u prijenosu, bazi podataka ili web-prikazu. Posebno su vazna upozorenja poveza-
na s prekidom komunikacije i izostankom podataka, kao i osnovna pravila kontrole
kvalitete mjerenja, ukljucujuéi provjeru raspona vrijednosti, prepoznavanje nerealnih
skokova i prepoznavanje zaglavljenih signala.

Operativna vaznost takvog pristupa posebno dolazi do izrazaja u korisnickom suce-
lju, gdje se fizi¢ka upozorenja i operativno-tehnic¢ka upozorenja prikazuju zajedno,
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unutar iste operativne slike sustava (Slika 2). Korisnik pritom mora u vrlo kratkom
vremenu mo¢i odgovoriti ne samo na pitanje $to se dogada, nego i na pitanje koliko
je prikazano stanje pouzdano. Takva organizacija nije vazna samo za svakodnevni
rad sustava, nego i za njegovu budu¢u Al nadogradnju. Umjetna inteligencija moze
imati stvarnu operativnu vrijednost samo ako se oslanja na podatke ¢ija je pouzdanost
poznata i ako sustav moZze razlikovati stvarnu anomaliju u ponasanju promatranog
procesa od anomalije u samom podatkovnom toku [11, 12].

Kroz projekt CRISAFE pokazano je da viSehazardni sustav ranog upozoravanja moze
biti uspostavljen kao operativno upotrebljiv i tehnic¢ki pouzdan okvir koji povezuje
kvantificirane scenarije, monitoring, logiku upozorenja i podatkovnu pouzdanost u
gotovo stvarnom vremenu. Medutim, CRISAFE je pritom ostao pretezno usmjeren
na loT monitoring i na pravila upozorenja utemeljena na unaprijed definiranim indi-
katorima i pragovima. U sljede¢em poglavlju se razmatra kako se ta potvrdena osno-
va moze prosiriti prema viSesenzorskoj fuziji podataka, Al-potpomognutoj detekeiji
anomalija i hibridnoj potpori odlucivanju [12].

Trenutni napon: 4.09 V | Kapacitet: 90.2 % | Kumulativne padaline: 38.64 mm

Uredaj . Lokacija: Retencija JAZBINA - tefiste sliva Vrermenska zona . Prikazano vrijeme: Europe/Zagreb
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Slika 2: Web sucelje za pracenje oborina, koje prikazuje inkrementalnu i kumulativnu koli¢inu oborina
na primjeru retencije Jazbina



Godisnjak Akademije tehnickih znanosti Hrvatske, 2025. 37

4. Primjena umjetne inteligencije u projektu AI-Warn

4.1. Potreba za Al nadogradnjom viSehazardnih sustava ranog
upozoravanja

Sustav CHEWS, razvijen u CRISAFE projektu, ostaje pretezno oslonjen na unaprijed
definirane indikatore, pragove i pravila odlucivanja, pri ¢emu je glavna podatkovna
osnova vezana uz loT monitoring. To je posebno ucinkovito u jasno definiranom
lokalnom okviru, ali ograni¢enja sustava postaju izrazenija kada se zeli obuhvatiti
veci broj heterogenih izvora podataka, razliite prostorne i vremenske skale hazarda
te sloZenije obrasce razvoja opasnih pojava.

Potreba za takvom nadogradnjom posebno dolazi do izrazaja u radu s klimatski uvje-
tovanim opasnostima razlic¢itog karaktera, kao $to su ekstremne oborinske nestabilno-
sti, te s njima povezani odroni i klizista u strmom i geomorfoloski slozenom prostoru,
odnosno urbane poplave u gusto izgradenom nizinskom okruzenju. Takvi slucajevi
zahtijevaju sustav koji moze objediniti informacije razlic¢itog podrijetla, prostorne
pokrivenosti 1 vremenske razlucivosti te ih prevesti u operativno relevantne pokaza-
telje za sluzbe civilne zastite 1 upravitelje infrastrukture.

Dodatni razlog za Al nadogradnju proizlazi iz same prirode podataka koji se u takvim
sustavima koriste. Povezivanje satelitskih opazanja Zemlje, UAV snimanja, ugrade-
nih IoT senzorskih mreZa i postoje¢ih baza podataka otvara moguénost znatno bo-
gatijeg uvida u razvoj opasnih stanja, ali istodobno postavlja zahtjev za prostornim
i vremenskim uskladivanjem, ¢i§¢enjem, harmonizacijom i zajedni¢kom interpreta-
cijom podataka. Ta potreba za radom nad velikim brojem heterogenih i medusobno
zavisnih podataka ¢ini umjetnu inteligenciju prirodnim sljede¢im korakom u razvoju
sustava.

Vazan razlog za primjenu umjetne inteligencije jest i ¢injenica da su viSehazardni su-
stavi ranog upozoravanja ¢esto podatkovno bogati, ali stvarnim dogadajima siromas-
ni. Drugim rijeima, na raspolaganju je velik broj mjerenja i snimaka, ali je stvarnih
opasnih dogadaja relativno malo, a njihovo oznacavanje ¢esto je nepotpuno ili neu-
jednaceno. U takvim uvjetima klasi¢ni pristupi koji se oslanjaju na velike skupove
unaprijed oznacenih primjera imaju ograni¢enu primjenjivost.

Istodobno, umjetna inteligencija u ovom se radu ne promatra kao zamjena za eksper-
tna pravila i inZzenjersko znanje, nego kao njihova nadogradnja. Cilj takvog pristupa
nije zamijeniti postojecu logiku sustava ranog upozoravanja, nego povecati njegovu
osjetljivost na rane signale, poboljsati povezivanje viSeizvornih podataka i ojacati
potporu odluc¢ivanju u slozenim visehazardnim situacijama.
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4.2. ViSesenzorska fuzija podataka kao osnova za Al analitiku

Jedna od temeljnih novosti Al nadogradnje u odnosu na CRISAFE jest prijelaz s
pretezno IoT usmjerenog sustava na viSesenzorsku fuziju podataka. Dok je u CRI-
SAFE-u naglasak bio na povezivanju terenskog monitoringa, pravila upozorenja i
procjene pouzdanosti podataka unutar jedinstvene operativne arhitekture, ovdje se taj
okvir prosiruje uklju¢ivanjem satelitskih opazanja Zemlje, UAV snimanja, gusto ras-
poredenih IoT mreza geotehnickih i hidroloskih senzora te postoje¢ih informacijskih
sustava relevantnih za upravljanje rizicima.

Takav pristup posebno je vazan zato Sto razliCiti tipovi opasnosti i razli¢iti prostorni
konteksti zahtijevaju i razlicite tipove podataka. [oT senzori omogucuju kontinuirano
lokalno pracenje stanja tla, konstrukcije i hidroloskih uvijeta, ali njihova je prostor-
na pokrivenost ograni¢ena na mjesta ugradnje. Satelitska opazanja Zemlje daju Siri
prostorni pregled i omogucuju pracenje promjena na razini padina, koridora infra-
strukture i urbanih podrug¢ja, ali s druk¢ijom vremenskom razlucivoscu i drukcijim
ograni¢enjima interpretacije. UAV snimanja pruzaju vrlo detaljan lokalni prikaz i
mogu popuniti jaz izmedu kontinuiranog terenskog monitoringa i Sireg satelitskog
promatranja. Zato se pouzdaniji uvid u razvoj opasnih stanja moze dobiti tek kada se
ti izvori promatraju zajedno, a ne odvojeno.

Visesenzorska fuzija pritom ne znaci samo tehnicko objedinjavanje razlicitih nizova
podataka u istu bazu. Ona podrazumijeva prostorno i vremensko uskladivanje poda-
taka, njihovu harmonizaciju, ¢iS¢enje, provjeru kvalitete i prevodenje u zajednicki
analiticki oblik prikladan za daljnju obradu. Bez takvog koraka umjetna inteligencija
ne bi radila na stvarno usporedivim i logi¢no povezanim ulazima, nego na medusob-
no nepovezanim skupovima podataka ograni¢ene operativne vrijednosti. U tom kon-
tekstu viSesenzorska fuzija predstavlja preduvjet, a ne dodatak Al analitici (Slika 3).
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Slika 3: Metodoloski okvir projekta Al-Warn s viSesenzorskom fuzijom podataka, Al analizom i
povezivanjem prema sustavu ranog upozoravanja i potpori odlucivanju
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4.3. Al-potpomognuta detekcija anomalija i hibridna logika odlu¢ivanja

Nakon uspostave visesenzorske podatkovne osnove sljedeci kljucni korak jest razvoj
Al-potpomognute detekcije anomalija i njezino povezivanje s logikom odlucivanja u
sustavu ranog upozoravanja. Pritom je vazno naglasiti da se umjetna inteligencija ne
uvodi radi zamjene postojec¢ih pravila upozorenja, nego radi njihove nadogradnje u
uvjetima u kojima broj izvora podataka, njihova heterogenost i slozenost promatra-
nih procesa nadilaze mogucnosti klasi¢nog pristupa utemeljenog samo na unaprijed
definiranim pragovima.

Posebna vrijednost takvog pristupa jest u tome §to je usmjeren na nenadziranu detek-
ciju anomalija. To znaci da sustav ne ovisi o velikim skupovima unaprijed oznacenih
opasnih dogadaja, nego najprije uci uobi¢ajeno ponasanje promatranog sustava na
temelju povijesnih i pristiglih podataka, a zatim prepoznaje odstupanja od nau¢enog
obrasca. To je pogodno za viSehazardne sustave ranog upozoravanja, jer su stvarni
opasni dogadaji relativno rijetki, a njihova potpuna i pouzdana klasifikacija ¢esto nije
raspoloziva.

Na taj na¢in umjetna inteligencija ne trazi samo prelazak pojedina¢nog praga, nego
prepoznaje da se sustav ponasa drukcije od ocekivanog, Sto moze biti vazan rani
signal razvoja opasnog stanja. U tome leZi njezina glavna operativna vrijednost: uo-
¢avanje promjena koje jo§ ne moraju biti vidljive kroz klasi¢na pravila upozorenja,
ali mogu upucivati na potrebu pojacanog nadzora ili dodatne provjere.

Medutim, na taj nacin se ne ostaje na razini izdvojenog Al rezultata, nego podrazu-
mijeva hibridnu logiku odlucivanja u kojoj se Al uvidi kombiniraju s ekspertnim pra-
vilima i lokacijski specificnim pragovima. Podatkovno vodena analitika se povezuje
s fizickim znaCenjem opasnosti, ranjivosti infrastrukture i postoje¢im operativnim
pravilima sustava ranog upozoravanja.

4.4. Potpora odlucivanju sluzbama civilne zaStite i upraviteljima
infrastrukture

Konacna vrijednost primjene umjetne inteligencije ne ocituje se samo u napredni-
joj obradi podataka, nego prije svega u kvalitetnijoj potpori odlucivanju sluzbama
civilne zastite i upraviteljima infrastrukture. U sustavima ranog upozoravanja takvi
korisnici ne trebaju samo dodatne podatke ili slozenije grafove, nego pouzdane i
pravodobne informacije koje omogucuju procjenu situacije, odredivanje razine pri-
pravnosti i odabir odgovarajucih operativnih postupaka.

Klju¢na prednost takvog pristupa jest u tome §to objedinjeni sustav moze povezati
viSeizvorne podatke, rezultate detekcije anomalija, ekspertna pravila i lokacijski spe-
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cificne pragove upozorenja u jedinstvenu operativnu sliku stanja. Ovakvim pristu-
pom korisnicima se ne prenose samo pojedinacni signali ili nepovezani pokazatelji,
nego interpretirani rezultati koji upucuju na to razvija li se opasna situacija, koliko
je pouzdana takva procjena i zahtijeva li ona pojacani nadzor, dodatnu provjeru ili
aktiviranje unaprijed definiranih postupaka.

Za sluzbe civilne zastite vazna je sposobnost sustava da na vrijeme prepozna razvoj
situacije i pruzi podlogu za procjenu moguéih posljedica i prioriteta djelovanja. Za
upravitelje infrastrukture vazna je i dodatna razina informacija koja se odnosi na
stanje promatranog sustava, potrebu pojac¢anog nadzora, eventualne znakove degra-
dacije i mogucnost pravodobnog preventivnog djelovanja.

5. Koncepcija prijelaza od CHEWS-a sustava do AI-Warn-a

Prijelaz od CHEWS-a sustava do AI-Warn-a moze se najjasnije sagledati kroz uspo-
redbu komponenti koje se zadrzavaju i onih koje se nadograduju. AI-Warn ne pred-
stavlja prekid s prethodno razvijenim sustavom, nego njegov metodoloski i operativni
nastavak prema slozenijem viSeizvornom i Al-potpomognutom okviru.

5.1. Komponente preuzete iz CHEWS-a

Projekt AI-Warn iz CHEWS-a preuzima logiku povezivanja monitoringa, upozorenja
i potpore odlucivanju unutar jedinstvenog digitalnog okvira, kao i na standardizira-
ni tok podataka od senzorskog ¢vora do baze podataka i operativnog prikaza. Kroz
CHEWS je ve¢ uspostavljen okvir u kojem monitoring ne sluzi samo prikazu mjere-
nja, nego i operativnoj interpretaciji stanja sustava [12].

Iz CHEWS-a se preuzimaju stabilizirana logika upozorenja, povezivanje fizickih i
tehnickih upozorenja te pristup u kojem se podaci uvijek tumace zajedno s procjenom
njihove pouzdanosti. Jednako je vazna i Cinjenica da je CRISAFE ve¢ uspostavio
vezu izmedu scenarija opasnosti, procjene ranjivosti, procjene rizika i operativne lo-
gike upozoravanja. Razvijen je okvir u kojem se podaci iz monitoringa ne promatraju
izolirano, nego u vezi s prethodno definiranim mehanizmima opterecenja, otkaza i
posljedica [9-12].

5.2. Komponente nadogradene u AI-Warn-u

Na tako uspostavljenoj osnovi AI-Warn uvodi tri klju¢ne nadogradnje: viSesenzorsku
fuziju podataka, Al-potpomognutu detekciju anomalija i objedinjeni sloj potpore od-
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lucivanju. U odnosu na CRISAFE, koji je bio pretezno usmjeren na loT monitoring,
pravila upozorenja i operativnu logiku sustava, ovdje se podatkovna osnova prosiruje
na satelitska opazanja Zemlje, UAV snimanja i druge izvore te se uvodi dodatni ana-
liti¢ki sloj za rano prepoznavanje odstupanja.

Pritom se postojeca pravila ne zamjenjuju, nego nadograduju hibridnim pristupom
koji povezuje Al rezultate s ekspertnim pravilima i lokacijski specificnim pragovima.
Ovako se ne mijenja temeljna logika ranog upozoravanja uspostavljena u CRISAFE-
u, nego se prosiruju podatkovni i analiti¢ki kapaciteti sustava. ZadrZavaju se potreba
za preglednim operativnim prikazom, jasnim pravilima aktivacije upozorenja i stal-
nim pracenjem pouzdanosti podataka, ali se otvara moguénost ranijeg prepoznavanja
neuobicajenih pojava i boljeg povezivanja viseizvornih informacija.

5.3. Studije slu¢aja u Dubrovniku i Bruxellesu i operativna
primjenjivost

Prakti¢na vrijednost takve nadogradnje posebno dolazi do izrazaja u pilot-primjena-
ma u Dubrovniku i Bruxellesu. Te dvije lokacije predstavljaju dva razli¢ita klimatski
uvjetovana hazardna i operativna konteksta: Dubrovnik, kao strm i geomorfolos-
ki slozen prostor izloZzen padinskim nestabilnostima, odronima i kliziStima, cCesto
potaknutim ekstremnim oborinama, te Bruxelles, kao gusto izgradeno nizinsko urba-
no podrucje osjetljivo na intenzivne oborine i urbane poplave. Izbor tih pilot podrucja
pokazuje da cilj Al nadogradnje nije razvoj sustava za jednu vrstu opasnosti, nego
razvoj okvira koji se moze prilagoditi razli¢itim uvjetima (Slika 4).

Studija sluéaja:
Bruxelles
- SZ pizinska Europa
- Poplavni hazardi
- Urbane podrugje
- Paslovna 1o srediste

Studija slutaja:
Dubrovnik

- d1 brdoyitu Kuropa
- Geolodki hazardi

- Urbang pordrugje

- Turisticko srediste

Slika 4: Pilot podrucja projekta AI-Warn u Dubrovniku i Bruxellesu kao reprezentativni primjeri
razli¢itih viSehazardnih i operativnih konteksta
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U oba slucaja naglasak je na povezivanju monitoringa, procjene ranjivosti, lokacijski
specifi¢nih pragova i sustava potpore odlucivanju u oblik koji je primjenjiv sluzba-
ma civilne zastite i upraviteljima infrastrukture. Operativna primjenjivost dodatno se
pojacava time Sto se rezultati nastoje ukljuciti u postojee informacijske platforme
korisnika, umjesto razvoja izdvojenog sustava koji bi djelovao izvan njihovih radnih
okruzenja. To je znaCajno zato Sto povecava vjerojatnost stvarne uporabe sustava u
svakodnevnim postupcima pracenja, procjene i reagiranja.

Pilot-primjene u Dubrovniku i Bruxellesu tako pokazuju da prijelaz od CHEWS-a do
Al-Warn-a prije svega znaci prijelaz od potvrdenog operativnog IoT sustava prema
viSesenzorskom i Al-potpomognutom okviru prilagodenom razli¢itim hazardnim i
operativnim kontekstima. U tome se ujedno vidi i glavna logika ovog rada: umjetna
inteligencija ne uvodi se kao izdvojena tehnoloska novost, nego kao sljede¢i razvojni
korak na ve¢ potvrdenoj osnovi monitoringa, upozoravanja i potpore odlucivanju.

6. Rasprava

Primjena umjetne inteligencije u viSehazardnim sustavima ranog upozoravanja ima
svoje opravdanje samo ako se razvija na ve¢ strukturiranoj osnovi scenarija opasnosti,
procjene ranjivosti, procjene rizika, monitoringa i operativne logike upozoravanja.
Al-Warn je vazan jer pokusava povezati viseizvorne podatke, rano prepoznavanje
odstupanja i potporu odlucivanju bez napustanja postojeéih operativnih pravila.

Glavna mogucnost koja se ovim pristupom otvara jest sposobnost obrade veceg broja
heterogenih i medusobno povezanih podataka nego Sto je to moguce u sustavu koji
se oslanja iskljucivo na fiksne pragove i unaprijed definirana pravila. To je osobito
vazno u slucajevima kao $to su Dubrovnik i Bruxelles, gdje se ne promatra samo
jedan dominantan indikator, nego slozen skup signala razli¢ite prostorne i viemenske
razlucivosti. U takvim uvjetima umjetna inteligencija moze imati stvarnu vrijednost
u ranom prepoznavanju odstupanja, povezivanju vise signala u logi¢nu operativnu
sliku te smanjenju opterecenja korisnika koli¢inom podataka koju bi ina¢e morali
tumaciti ru¢no.

Istodobno, postoje i jasna ogranicenja. U viSehazardnim sustavima ranog upozora-
vanja najcesce ne postoje veliki i reprezentativni skupovi oznacenih opasnih doga-
daja na kojima bi se mogli graditi klasi¢ni nadzirani modeli. Dodatno, podaci dolaze
iz izvora razlicite kvalitete, razli¢ite ucestalosti i razliite razine interpretabilnosti.
Zbog toga je razumno $to se ne polazi od ambicije potpune automatizacije odluciva-
nja, nego od pristupa u kojem umjetna inteligencija sluzi kao dodatni analiticki sloj, a
ne kao jedini izvor zakljucivanja. Takvo postavljanje umjetne inteligencije kao alata
za pojaCavanje osjetljivosti sustava, a ne za zamjenu cjelokupne logike upozoravanja,
¢ini se posebno prikladnim za sustave civilne zastite i upravljanja infrastrukturom. U
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tim je sustavima vazna ne samo sposobnost ranog otkrivanja odstupanja, nego i tran-
sparentnost procjene, moguénost njezina objasnjenja i povjerenje korisnika u nacin
na koji je upozorenje generirano.

Klju¢no pitanje nije moze li umjetna inteligencija prepoznati anomaliju, nego kako
takav rezultat pretvoriti u inZenjerski i operativno smislen zaklju¢ak. Zbog toga
stru¢no znanje u visehazardnim sustavima ranog upozoravanja ne moze biti zamije-
njeno, nego mora ostati temelj na koji se Al nadograduje. U prethodnim poglavljima
pokazano je da su scenariji opasnosti, procjena ranjivosti i procjena kaskadnog vise-
hazardnog rizika u CRISAFE-u izgradeni na geotehnickom, hidrotehni¢kom i proba-
bilistickom razumijevanju procesa. Bayes-ove mreze dodatno pokazuju da se rizik
moze modelirati na nacin koji ukljucuje i kvantitativne podatke i ekspertno znanje
te omogucuje azuriranje procjena kada se uvedu nova opazanja. To je blisko logici
hibridnog pristupa u kojem se podatkovno vodena analitika koristi za rano prepozna-
vanje odstupanja, ali se rezultati tumace zajedno s ekspertno definiranim pravilima,
pragovima i fizickim razumijevanjem ponaSanja infrastrukture i opasnosti.

Hibridni pristup ima dvije vazne prednosti. Prvo, povecava robusnost sustava jer
smanjuje ovisnost o jednoj vrsti ulaznih podataka ili o jednom analiticCkom mehaniz-
mu. Drugo, povecava prihvatljivost sustava za krajnje korisnike, jer se upozorenja
i preporuke mogu povezati s poznatim indikatorima, razumljivim pragovima i po-
stoje¢im operativnim postupcima. To je osobito vazno u kontekstu civilne zastite 1
upravljanja infrastrukturom, gdje korisnici moraju mo¢i razumjeti zasto je odredena
razina upozorenja aktivirana i na ¢emu se takva procjena temelji.

Iz dosadasnje analize proizlazi nekoliko jasnih smjernica za daljnji razvoj. Prvo, vali-
dacija Al nadogradnje ne bi smjela biti ograni¢ena samo na tocnost Al modula, nego
mora obuhvatiti cjelokupni lanac od ulaznih podataka do operativne odluke. To uklju-
Cuje kvalitetu i pouzdanost podataka, stabilnost viSesenzorske fuzije, interpretabilnost
anomalijskih pokazatelja, dosljednost hibridne logike upozorenja i stvarnu upotreblji-
vost rezultata u radnim okruzenjima sluzbi civilne zastite i upravitelja infrastrukture.

Drugo, trebalo bi posebno provjeravati kako se sustav ponasa u degradiranim uvjeti-
ma, kada su pojedini izvori podataka privremeno nedostupni, jer se u takvim situaci-
jama Cesto testira stvarna operativna vrijednost sustava. Treée, vazan dio validacije
mora biti i integracija u postojece platforme korisnika, buduci da se stvarna vrijed-
nost sustava ne potvrduje samo kroz analiticku tocnost, nego i kroz njegovu sposob-
nost da postane dio svakodnevnih operativnih postupaka.

U konacnici, daljnji razvoj treba biti usmjeren na provjeru koliko sustav moze po-
uzdano povezati viseizvorne podatke, rano prepoznati relevantna odstupanja i takve
rezultate pretvoriti u operativno upotrebljivu potporu odlu¢ivanju. Tek ¢e cjelovita
validacija pokazati stvarnu vrijednost umjetne inteligencije u visehazardnim sustavi-
ma ranog upozoravanja.
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7. Zakljucak

Razvojna linija od projekata oVERFLOw i CROSScade preko CRISAFE-a do Al-
Warn-a pokazuje da se primjena umjetne inteligencije u visehazardnim sustavima
ranog upozoravanja ne moze promatrati izdvojeno od prethodno razvijenih metodo-
loskih i operativnih osnova. U tom je slijedu oVERFLOw uspostavio vazan okvir
za procjenu ranjivosti infrastrukture, CROSScade prosirio pristup prema kaskadnom
viSehazardnom riziku i operativnoj suradnji, a CRISAFE povezao scenarije opasno-
sti, procjenu ranjivosti, procjenu rizika i sustav ranog upozoravanja (CHEWS) u je-
dinstven sustav usmjeren prema upozoravanju i potpori odluc¢ivanju.

CRISAFE je u ovom radu potvrden kao klju¢ni most prema Al nadogradnji. Razvoj
CHEWS-a pokazao je da je moguce uspostaviti operativno upotrebljiv [oT sustav
monitoringa i upozoravanja u gotovo stvarnom vremenu, s jasno definiranom logi-
kom upozorenja, kombiniranim pravilima, pra¢enjem pouzdanosti sustava i kontro-
lom kvalitete podataka. Time je stvorena potvrdena digitalna i operativna osnova na
koju se moze nadograditi sloZeniji viS§eizvorni sustav ranog upozoravanja.

Na toj osnovi Al-Warn predstavlja sljedeci razvojni korak kroz visesenzorsku fuziju
satelitskih opazanja Zemlje, UAV snimanja, loT mreza i drugih raspolozivih izvora
podataka, uz Al-potpomognutu detekciju anomalija i hibridnu logiku odlucivanja.
Glavna vrijednost takvog pristupa nije u zamjeni postojecih inZenjerskih i ekspertnih
pravila, nego u njihovoj nadogradnji dodatnim slojem analitike koji omogucuje ranije
prepoznavanje neuobicajenih pojava, bolje povezivanje heterogenih izvora podataka i
pouzdaniju potporu odlucivanju sluzbama civilne zastite i upraviteljima infrastrukture.

Zaklju¢no, najveca vrijednost Al-Warn-a jest u tome §to primjenu umjetne inteli-
gencije razvija na ve¢ potvrdenoj osnovi scenarija opasnosti, procjene ranjivosti,
procjene rizika, monitoringa i operativne logike upozoravanja. Umjetna inteligencija
u viSehazardnim sustavima ranog upozoravanja pokazuje se ne kao samostalna teh-
noloska inovacija, nego kao logi¢no utemeljen i operativno usmjeren sljedeci korak
prema jacanju klimatske otpornosti europskih regija.
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Sazetak: U radu se diskutira primjena umjetne inteligencije (UI) u konvencionalnom i digital-
nom tisku kroz radni proces, pripremu tiska, tisak, doradu i kontrolu kvalitete. Ul tehnologije
koje se koriste u toj domeni su. algoritmi, neuronske mreze, racunalni vid, generativni modeli i
prediktivna analitika. Znacajna podrucja primjene umjetne inteligencije u grafickoj tehnologiji
su: obrada i priprema slike, DTP i automatizacija pripreme za tisak, upravljanje bojom i kontro-
la kvalitete, automatizacija proizvodnje i optimizacija procesa, te personalizirani tisak. Moze se
zakljuciti da se s obzirom na razvoj tehnologija oc¢ekuju pozitivni trendovi u domeni graficke teh-
nologije i umjetne inteligencije u podrucju ambalaze, razvoju hibridnih sustava i odrzivosti, jer
umjetna inteligencija pomaze smanjenju otpada, optimizaciji materijala i energetskih resursa.

Kljucne rijeci: umjetna inteligencija, graficka tehnologija, Ul tehnologije, inovacija

1. Uvod

Prema ISO/IEC standardu umjetna inteligencija (UI) je sposobnost sustava da za zada-
ne ciljeve donosi predvidanja, preporuke i odluke [1]. Prakti¢na primjena UI definira
se kao sustav koji simulira kognitivne procese, ucenje i zakljucivanje, omogucujuci
automatizaciju, poboljSanje specifi¢nih procesa i operativnu ucinkovitost. Sustavi uce
iz podataka, a dobiveni rezultat je u obliku predvidanja, preporuke ili odluke.

Umjetna inteligencija predstavlja jedno od klju¢nih podrucja suvremene informa-
cijsko-komunikacijske tehnologije i racunalnih znanosti. U znanstvenoj se literaturi
najcesce definira kao podrucje koje se bavi razvojem racunalnih sustava sposobnih
za izvodenje zadataka koji uobicajeno zahtijevaju ljudsku inteligenciju, ukljucuju-
¢i percepciju, ucenje, zakljucivanje, donosenje odluka i rjeSavanje problema. Prema
Russellu 1 Norvigu, umjetna inteligencija obuhvaca sustave koji mogu razmisljati i
djelovati racionalno na temelju dostupnih informacija iz okoline [2].
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Suvremeni autori dodatno naglasavaju da umjetna inteligencija nije samo tehnicki
fenomen, vec i sociotehnicki sustav ugraden u organizacijski i druStveni kontekst. Ul
se danas promatra kao skup algoritamskih, podatkovnih i raCunalnih struktura koje
omogucuju automatizaciju kognitivnih funkcija u realnim uvjetima, pri ¢emu njezina
vrijednost proizlazi iz prakticne primjene i interakcije s ljudskim korisnicima [3, 4].
U tom kontekstu, umjetna inteligencija se definira kao temeljna tehnologija digitalne
transformacije, s potencijalom velikog utjecaja na gospodarstvo, drustvo i nacin rada
organizacija.

Primjena UI sustava danas je prisutna u gotovo svim sektorima drustva, ukljucujuéi
industriju, zdravstvo, financije, obrazovanje, logistiku, marketing i javnu upravu. U
domeni industrije Ul omogucuje prediktivno odrzavanje, optimizaciju proizvodnih
procesa u realnom vremenu, autonomno upravljanje procesima, analizu velikog sku-
pa podataka [5].

U energetskom sektoru izazovi su dekarbonizacija i digitalizacija, a bitne stavke su
rjesavanje problematike vezane uz klimatske promjene u kombinaciji sve vecom slo-
zeno$¢u modernih energetskih sustava $to zahtijeva inovativne pristupe [6]. Umjetna
inteligencija se moze koristi u ovoj domeni putem napredne analize podataka, auto-
nomnog donogenja odluka i prediktivnog modeliranja. Zhang i Strbac isti¢u prednost
UI u podrucju optimizacije upravljanja energijom, koordiniranog rada distributivnih
resursa i jaCanja otpornosti sustava na poremecaje i vanjske uvjete, te smanjenje ope-
rativnih troSkova [7]. Ovakve primjene pokazuju kako Ul osim $to rjeSava tehnicke
izazove omogucuje nove nacine upravljanja resursima s ciljem povecanja pouzda-
nosti, odrzivosti i u¢inkovitosti tehnoloskog sustava, smanjuje operativne troskove i
povecava autonomiju sustava u realnom vremenu.

Osim navedenog, umjetna inteligencija nudi transformacijski potencijal primjenljiv
od tehnoloske implementacije do primjena u industriji i drustvu kako slijedi: tehno-
logija, zdravstvo, astronomija, obrazovanje, robotika, transport, automobili, ekono-
mija, trgovina, sigurnost podataka, zabava i igre [8-15].

Metode umjetne inteligencije su viSebrojne. Strojno ucenje predstavlja temeljnu me-
todolosku osnovu suvremene UI [16]. Obrada velikih skupova podataka omogucuje
UI sustavima ekstrakciju znanja iz strukturiranih i nestrukturiranih izvora, a klju¢na
je za donosenje odluka u slozenim digitalnim okruzenjima [17, 18]. Integracija Ul
s robotikom omogucuje razvoj autonomnih robotskih sustava koji mogu percipirati
okolinu, planirati akcije i samostalno izvrSavati zadatke, a klju¢na uloga je u indu-
striji 5.0, pametnim tvornicama i logistici [19]. Strojni vid (engl. machine vision)
omogucuje racunalima analizu i interpretaciju vizualnih podataka iz slika i videoza-
pisa, a jedna od primjena ukljucuje autonomna vozila [20]. Neuronske mreze, osobito
one duboke, omogucuju modeliranje kompleksnih nelinearnih odnosa u podacima i
temelj su suvremenih aplikacija [21].
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Razvoj UI obiljeZen je inovacijama u algoritmima, racunalnoj arhitekturi i dostu-
pnosti podataka. Napredak u grafickim procesima, racunalstvu u oblaku i jezi¢nim
modelima doveo je do eksponencijalnog rasta sposobnosti Ul sustava [4]. Umjetna
inteligencija se sve vise razvija kao generic¢ka tehnologija opée namjene s dugoroc-
nim transformacijskim uc¢inkom na drustvo [22].

Umjetna inteligencija omogucuje nove poslovne modele temeljene na automatizaciji
procesa, personalizaciji usluga i podatkovnoj ekonomiji. U kontekstu odrzivog ra-
zvoja Ul doprinosi optimizaciji potro$nje resursa, energetskoj ué¢inkovitosti i pamet-
nom upravljanju sustavima [23].

Organizacije koriste UI za postizanje konkurentske prednosti kroz inovacije i digital-
nu transformaciju.

Prihvacanje Ul ovisi o percepciji korisne vrijednosti, jednostavnosti uporabe, povje-
renju u sustav, transparentnosti algoritama i etickim aspektima. Empirijska istraziva-
nja pokazuju da organizacije ¢es¢e prihvacaju Ul kada postoji jasna poslovna korist,
regulatorna podrska i dostupnost stru¢nih znanja [24].

U digitalnom dobu Ul postaje strateski resurs. Organizacije je koriste za unapredenje
donosenja odluka, digitalnu transformaciju, automatizaciju poslovnih procesa, razvoj
inteligentnih digitalnih platformi.

Umjetna inteligencija se promatra kao kljuc¢ni element dugoro¢ne organizacijske
strategije 1 izvor odrzive konkurentske prednosti [24].

Umjetna inteligencija ima klju¢nu ulogu u postizanju ciljeva odrzivog razvoja, jer
omogucuje ucinkovitije upravljanje resursima, optimizaciju energetskih sustava te
smanjuje negativnog utjecaja na okolis. U znanstvenoj literaturi UI se prepoznaje kao
snazan alat za podrsku odrzivosti kroz pametno upravljanje energijom, optimizaciju
logistickih lanaca, prediktivnim odrzavanjem i smanjenjem otpada [25]. Primjena Ul
omogucuje modeliranje kompleksnih sustava i simulaciju scenarija odrzivog razvoja,
Sto olaksava donosenje strateskih odluka u podrucju zastite okolisa, pametnih grado-
va i kruzne ekonomije [26]. Studije pokazuju da Ul moze pozitivno utjecati na cak 79
% ciljeva odrzivog razvoja Ujedinjenih naroda, posebice u podruc¢jima: energetske
ucinkovitosti, industrijske inovacije i odgovorne potrosnje [26]. S druge pak strane,
znanstveni radovi upozoravaju da sama umjetna inteligencija mora biti razvijena i
implementirana na odrziv nacin, uzimajuci u obzir energetsku potro$nju podatkovnih
centara, etiCke aspekte i drustveni utjecaj automatizacije [27, 28].

Inteligentna proizvodnja predstavlja koncept proizvodnih sustava koji integriraju
umjetnu inteligenciju, internet stvari (IoT), analitiku podataka i kiberneticko-fizicke
sustave radi postizanja visoke razine autonomije, fleksibilnosti i optimizacije pro-
cesa. Klju¢na prednost inteligentne proizvodnje je sposobnost sustava da u realnom
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vremenu prikuplja, analizira i koristi podatke za kontinuirano pobolj$anje performan-
si [6, 28]. Prednosti inteligentne proizvodnje ukljucuju: povecanje produktivnosti,
smanjenje troSkova, poboljsanje kvalitete proizvoda, te vecu prilagodljivost trzisnim
promjenama. Umjetna inteligencija omogucuje prediktivno odrzavanje, Cime se sma-
njuju zastoji u proizvodnji i produzuje zivotni vijek opreme [29]. Nadalje, inteligen-
tni sustavi omogucuju personaliziranu proizvodnju i masovnu prilagodbu proizvoda
uz zadrzavanje visoke ucinkovitosti [30]. U kontekstu odrzivosti, inteligentna pro-
izvodnja doprinosi racionalnoj upotrebi energije i materijala, smanjenju otpada, te
integraciji obnovljivih izvora energije u proizvodne procese [31].

Industrija 5.0 predstavlja nadogradnju koncepta Industrije 4.0, te stavlja naglasak na su-
radnju izmedu ljudi i inteligentnih strojeva, odrzivosti i drustvene vrijednosti tehnologi-
je [32]. Dok je Industrija 4.0 bila primarno usmjerena na automatizaciju i digitalizaciju
proizvodnje, Industrija 5.0 promi¢e humanocentrian pristup u kojem tehnologija sluzi
poboljsanju kvalitete rada i dobrobiti zaposlenika [32, 33]. U okviru Industrije 5.0 Ul se
koristi kao potpora ljudskom odlucivanju, koristeci kolaborativne robote, prilagodljive
proizvodne sustave i pametne radne okoline. Cilj nije zamjena covjeka strojem, vec
stvaranje sinergije izmedu kreativnosti i strojne inteligencije [34, 35]. Znanstveni rado-
vi istiCu da Industrija 5.0 integrira tri temeljna nacela: humanocentri¢nost, otpornost i
odrzivost [36]. Umjetna inteligencija u tom kontekstu omogucéuje ne samo tehnolosku
ucinkovitost, ve¢ 1 drustveno odgovornu industrijsku transformaciju [36].

2. Primjena umjetne inteligencije u tiskarskoj industriji

Umjetna inteligencija sve vise postaje kljucna tehnologija u transformaciji tiskarske
industrije. U tom kontekstu bitna je identifikacija: primarne primjene Ul u planiranju
i kontroli proizvodnje (PPG), upravljanje kvalitetom (QM), upravljanje odrzavanjem
(MM) i upravljanje lancem opskrbe (SCM) [37]. Primjena Ul u planiranju i kontroli
proizvoda koristi se za optimizaciju rasporedivanja i alokacije resursa, poboljsavajuci
ucinkovitost proizvodnje. Salvin prikazuje primjenu UI u upravljanju opskrbnim lan-
cem, §to je Cesto zanemaren aspekt tiskarske industrije [38]. Ovaj rad je posebno vazan,
jer pokazuje kako se Ul koristi za: prognoziranje potraznje, optimizaciju zaliha i plani-
ranje nabave sirovina. U tiskarstvu to izravno znaci racionalnije upravljanje, papirom,
bojama i potrosnim materijalom, $to ima i ekonomske i ekoloske implikacije.

Lin prikazuje teorijsku osnovu za razumijevanje primjene Ul u proizvodnji, odnosno
integracije Ul u industrijsko inzenjerstvo [39]. lako nije specifi¢no vezan uz tiskar-
stvo, rad je sadrzajno zasluzan za razumijevanje transfera teoretskih modela iz opcée
proizvodnje u graficku industriju.

U domeni upravljanja kvalitetom, ¢esto se koristi temeljni referentni okvir, jer su-
stavno obraduje prediktivno odrzavanje, optimizaciju proizvodnih procesa i uprav-
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ljanje kvalitetom, strojno ucenje i racunalni vid (engl. computer vision) otkrivaju
nedostatke i optimiziranje zastoja, osiguravaju¢i uc¢inkovit rad strojeva. Prediktivno
odrzavanje, jedno je od znacajnih podruc¢ja primjene Ul u industriji, $to je sadrzaj
rada Masoda i Zakaria [40]. Autori pokazuju kako se neuronske mreze i regresijski
modeli koriste za predvidanje kvarova strojeva na temelju senzorskih podataka. Rad
Wanga i Zhanga je izravno fokusiran na tiskarsku industrijsku u kontekstu pametne
proizvodnje [41]. Autori analiziraju kako se algoritmi strojnog u¢enja mogu koristiti
za optimizaciju parametara tiska, smanjenje otpada i automatizaciju odlucivanja u
realnom vremenu. Navedeni rad posebno je relevantan jer povezuje primjenu umjet-
ne inteligencije s pojmovima kao $to su digitalni blizanac, kiber-fizi¢ki sustavi i In-
dustrija 4.0. Digitalni blizanac (engl. digital twin) omogucuje simulaciju ponasanja
tiskarskog stroja u virtualnom okruzju, ¢ime se unaprijed mogu predvidjeti kvarovi
1 optimizirati parametri procesa. Kiber-fizicki sustavi predstavljaju integraciju fizic-
kih procesa, senzora i softverskih algoritama koji omogucuju autonomno upravljanje
proizvodnim sustavima. Shah analizira kako digitalne tehnologije, ukljucujuc¢i Ul
mijenjaju organizaciju rada u tiskarama [42]. Poseban doprinos rada je povezivanje
teorije 1 prakse u grafickoj proizvodnji.

Prikazane postavke sugeriraju da je umjetna inteligencija obecavajuca, njezina korist
ovisi o prevladavanju znacajnih izazova implementacije. S obzirom da se tvrtke su-
o¢avaju s rastu¢com konkurencijom i promjenljivim zahtjevima potroSaca, usvajanje
umjetne inteligencije u tiskarskom sektoru postaje nuznost.

2.1 Primjena umjetne inteligencije u konvencionalnim tehnikama tiska

Ofsetni tisak je danas u hrvatskoj grafickoj industriji najzastupljenija tehnika tiska.
U toj tehnici se proizvode reprezentativni graficki proizvodi. Razlog tome su: visoko
kvalitetna konstrukcija strojeva, jednostavan pripremni proces i kvalitetan otisak re-
lativno niske proizvodne cijene. Primjenljivost ove tehnike je u segmentu komercijal-
nog i ambalaznog tiska. Zbog slozenosti parametara procesa, varijabilnosti materijala
i potrebe za stabilnom kvalitetom, ofsetni proces jo$ uvijek ovisi o iskustvu operatera
i ruénoj kontroli. Znac¢ajne varijable su: postavke valjaka, brzina tiska, tlak, parame-
tri vezani uz boje. Upravo u tom segmentu primjena Ul moze znacajno unaprijediti
performanse i doprinijeti konkurentnosti proizvodnje.

Jedna od najvaznijih primjena umjetne inteligencije u ofsetom tisku je smanjenje
varijacija u kvaliteti otisaka i poboljSanje stabilnosti procesa. Brati¢ i suradnici ra-
zvili su model koji integrira slucajnu Sumu engl. random forest s metodologijom Six
Sigma za identifikaciju kriticnih varijabli procesa i predvidanje odstupanja u kvaliteti
otiska ukljucujuci boje, gustocu obojenja i ostrinu [43]. Model sluc¢ajne Sume primi-
jenjen je za predvidanje odstupanja otiska na temelju ulaznih parametara procesa,
¢ime se omogucuje automatizirana identifikacija kritickih varijabli. Taj pristup omo-
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gucuje prilagodbu parametara i smanjenje varijabilnosti proizvodnje. Re¢eno kombi-
nira statisticke metode s Ul modelima kako bi se dobila objektivna i automatizirana
kontrola procesa umjesto tradicionalno subjektivne kontrole operatora.

Tema rada Masod i Masoda i Zakaria je takoder u podrucju automatizacije kontrole
kvalitete ofsetnih otisaka [44]. Primjena algoritama racunalnog vida i strojnog ucenja
omogucuje automatsko otkrivanje vizualnih defekata, kao $to su nepravilnosti u regi-
straciji boja, mrlje, pojave linija ili nepravilni otisak. Takvi sustavi mogu u realnom
vremenu ocjenjivati tisuée otisaka i signalizirati potrebu za korekcijom procesa, $to
smanjuje otpad i povecava kvalitetu. Specificni Ul modeli za ofsetni tisak joS su u
razvoju, a op¢i trendovi u industrijskim primjenama. Ul ukazuje na povecanu pri-
mjenu takvih sustava u QM unutar tiskarskih postrojenja. Za ofsetne strojeve sve je
prisutniji koncept integracije digitalnih blizanaca, virtualnog modela stroja u realnom
vremenu [45]. Dakle, Sharma prikazuje tiskarsku proizvodnju na principu Industrije
4.0, sto znaci prijelaz od analognih procesa na automatizirane i prediktivne sustave
[45]. KoriStenjem podataka u stvarnom vremenu te integracijom digitalnih blizanaca,
prediktivne analitike i vizualizacijskih alata omogucuje se uc¢inkovito upravljanje slo-
zenim tijekovima rada, ukljucujuéi postavljanje ploca, uvlacenje tiskovne podloge,
kontrolu viskoznosti boje, automatizirano uskladivanje boje 1 otkrivanje nedostataka.

Primjena umjetne inteligencije u ofsetnom tisku kroz optimizaciju procesa, integra-
ciju digitalnih blizanaca, automatiziranu kontrolu kvalitete, prediktivno odrzavanje,
omogucuje ne samo poboljsanje kvalitete otiska, ve¢ 1 poboljsanje u¢inkovitosti, sta-
bilnosti i konkurentnosti, pa je za ocekivati Siru primjenu u buducnosti.

Koncept digitalnog blizanca ofsetnog tiskarskog stroja Heidelberg Speedmaster XL
106 sastoji se od povezivanja fiziCkog proizvodnog sustava s njegovim virtualnim
modelom putem kontinuirane razmjene podataka u realnom vremenu, radi analize,
simulacije i optimizacije tiskarskog procesa [46]. Digitalni blizanac koristi prikuplje-
ne podatke za predvidanje ponaSanja sustava, optimizaciju parametara tiska i podrsku
odlucivanju u upravljanju proizvodnim procesom. Digitalni blizanac integrira se s
vi$im razinama informacijskih sustava, ¢ime se omogucuje povezivanje operativnih
podataka s poslovnim i upravljackim funkcijama, u skladu s konceptom pametne
proizvodnje.

Moze se zakljuciti da primjena umjetne inteligencije u ofsetnom tisku predstavlja
evoluciju konvencionalne graficke proizvodnje prema automatiziranim, inteligen-
tnim i podatkovno vodenim sustavima. Pomoc¢u integracije digitalnih blizanaca,
optimizacije procesa, automatizirane kontrole kvalitete i prediktivnog odrzavanje,
umjetna inteligencija omogucuje poboljSanje kvalitete tiska, povecanje uc¢inkovitosti,
stabilnost i konkurentnost. S obzirom da je prepoznatljivo sve uspjesnije integriranje
Ul modela u realne ofsetne procese, ocekuje se jos Sira primjena u buducnosti gra-
ficke industrije.
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Bakrotisak je kvalitetna ali tehnoloski zahtjevna konvencionalna tehnika tiska. Te-
melji se na prijenosu boje iz udubljenih tiskovnih elemenata na tiskovnu podlogu,
pri cemu kljuénu ulogu imaju gravirani cilindri, viskozitet boje, tlak, brzina tiska i
sustav za suSenje. Zbog izrazite osjetljivosti procesa tiska na promjene parametara,
proces bakrotiska zahtijeva visoku razinu kontrole i stru¢nosti operatera [47]. Opisa-
na slozenost ¢ini bakrotisak pogodnim podru¢jem za primjenu umjetne inteligencije.
Posebno treba istaknuti segmente automatizacije, optimizacije procesa, prediktivnog
odrzavanja i kontrole kvalitete.

Jedan od trendova u bakrotisku je primjena umjetne inteligencije za kontrolu kvalite-
te graviranih cilindara, koji su klju¢ni elementi u dubokom tisku [47]. Tvrtka 4Packa-
ging GmbH, Njemacka koristi umjetne neuronske mreze za analizu podataka senzora
koji dolaze od originalnih senzora na stroju i senzora koji su instalirani u kemijskim
galvanizacijskim kupkama [48]. Sustavi temeljeni na racunalnom vidu i Ul analizi
slika automatski detektiraju defekte na cilindrima i klasificiraju tip pogreske. Racu-
nalni vid pregledava slike i cilindre klasificira u odnosu na vrstu i mjesto nedostatka.
Implementacija ovih tehnologija zahtijeva velike koli¢ine podataka, kao i kategorije
koje su dodijeljene skupu podataka. Primjenom Ul modula za nadziranje proizvod-
nje, smanjuje se broj nepravilnosti 1 deformacija cilindara za oko 20%, te se postize
znacajna usteda materijala i energije [49]. Osim toga koriStenjem neuronskih mreza
i racunalnog vida postignut je doprinos u domeni odrzivosti. U podruc¢ju analize po-
dataka senzora smanjen je ugljicni otisak za 8-12 tona CO,, a materijalni otisak za
26-73 tona CO, [49]. Schmidt i suradnici Zeljeli su dokazati mogucnost, da je opca
sustavna strategija poboljsanja kvalitete i smanjenja otpada moguca koristenjem me-
tode dubokog ucenja (DL) i DL algoritama s naglaskom na bakrotisak [50]. Strategija
poboljsanja je razradena u Sest koraka, kako slijedi [50]. Prvi korak je sustav vizual-
nog pregleda nakon bakrenja, Sto daje informaciju li sustav nedostatke, a podaci se
koriste za DL. Drugi korak je biljeZzenje podataka s koriStenih strojeva za bakrenje.
Podaci ulaze u DL sustav. DL sustav dobiva podatke vidljivosti procesa bakrenja i
zna se koji parametri imaju najve¢i utjecaj na pojavu nedostataka. U Cetvrtoj fazi
moguce je koristiti podatke, $to dalje omogucuje transparentnost i identificirati zasto
su se pojavili nedostaci. Integriranjem prognoze poduzimaju se preventivne protu
mjere. Ovi koraci se ponavljaju dok se ne postigne potpuna automatizacija kontrole.
Brumm i suradnici koriste metodu dubokog ucenja za fenomenolosku klasifikaciju
formiranja uzoraka pri cijepanju fluida u bakro tiskarskom stroju [51]. DL algoritmi
koriste se brze video snimke procesa cijepanja fluida izmedu rotirajuceg gravira-
nog cilindra i ciljane podloge koja se pomice. U radu se diskutira kako se uzorci
klasificiraju DL metodama i kako bi to moglo posluziti za identifikaciju razlicitih
hidrodinamickih rezima. Moglo bi se zakljuciti da postoje jasni pokazatelji da se UI,
algoritmi strojnog ucenja, automatizacija i inovativna proizvodnja u bakrotisku brzo
kroz: integraciju Ul proizvodne linije za graviranje cilindra, automatiziranu kontrolu
kvalitete, kontrolu proizvodnih ¢imbenika u realnom vremenu i digitalizaciju bakro-
tiska znacajni u tisku ambalaze.
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Fleksografski tisak je tehnika tiska koja se Siroko koristi za tisak ambalaze zbog spo-
sobnosti ispisa na razlic¢ite materijale uz visoke brzine i relativno niske cijene po je-
dinici proizvoda. Zbog kompleksne dinamike tiska, pogodan je za primjenu umjetne
inteligencije. Chen je prikazao kako se prikupljaju, analiziraju i modeliraju podaci i
kako ih se moze svakodnevno primijeniti u domeni fleksografskog tiska [52]. Predla-
ze analizu podataka tiska u fazama kako slijedi: izrada plana proizvodnje, povecanje
proizvodnje u stvarnom vremenu, kontinuirana optimizacija proizvodnje i proizvod-
nja u okviru koncepta Industrije 5.0 uz provodenje prediktivnog odrzavanja [52].
Basak i Maity su svoja istrazivanja usmjerili na integriranje strojnog ucenja na mo-
guénost procjene kvalitete fleksografskog otiska [53]. Analizu podataka i primjenu
performansi proveli su koriStenjem linearne regresije, stabla odluc¢ivanja (engl. deci-
sion tree) i algoritma regresije slu¢ajne Sume. Algoritam stabla odlucivanja koristen
je za modeliranje odnosa izmedu procesnih parametara fleksografskog tiska, kao sto
su tiskovna podloga, pritisak stroja i svojstva boje te nezeljenog prirasta rastertonske
vrijednosti (engl. dot gain). Poznato je da je jedan od ciljeva graficke tehnologije
postizanje reprodukcije Sto slicnije originalu, to znaci da je uspjeSno smanjenje pri-
rasta rastertonskih vrijednosti jedan od preduvjeta postizanja kvalitetne reprodukcije.
Svaka tiskara treba postic¢i uvjete u kojima ¢e pojava prirasta rastertonskih vrijednosti
biti standardizirana na §to manje tolerancije, jer prirast u realnoj grafickoj proizvodnji
nije moguce izbjeci.

Optimizacija energije kljucna je za smanjenje troSkova, povecanje ucinkovitosti i
minimiziranje utjecaja na okoli$. Za utvrdivanje potroska energije u proizvodnom
procesu mogu se koristiti sustavi za pracenje energije, koji pruzaju podatke o potros-
nji energije u stvarnom vremenu, omogucujuci identificiranje podruc¢ja s visokom
potro$njom. Utvrdeno je da su glavni uzroci potro$nje energije duga razdoblja ne-
aktivnosti stroja i losa raspodjela poslova [54]. Za optimizaciju performansi flekso-
grafskih tiskarskih strojeva koristen je model linearne regresije koji koristi tehnike
strojnog ucenja i niza ulaznih ¢imbenika, kako bi predvidjeli potro$nju energije i
optimiziral rasporedivanje poslova, §to moZze rezultirati smanjenjem troSkova, a u
konacnici i1 ustedom energije.
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Slika 1: Dijagram toka metodologije koristene za optimizaciju potro$nje energije u procesu
fleksografskog tiska [54]

Studija je pokazala da je lean tehnologija u¢inkovita za identifikaciju kriticnih pod-
rucja i poboljsanje koriStenja energije u procesu fleksotiska, s ustedom nesto vise od
30 % (Slika 1) [54].

Sitotisak se moZze primijeniti na cijeli niz podloga: papire, razliciti polimere, staklo,
keramiku i metale. Na kvalitetu otiska djeluju slijedece varijable: napetost mrezice,
viskoznost boje, tlak i brzina rakela, razmak sita od podloge, uvjeti susenja i drugo.
Zbog svoje kompleksnosti sitotisak predstavlja pogodno podrucje za primjenu umjet-
ne inteligencije u svrhu optimizacije, kontrole kvalitete i prediktivnog odrzavanja.
Sitotisak se izmedu ostaloga koristi i za izradu elektronickih uredaja. Vizualna kon-
trola kvalitete ukljucuje: sustave racunalnog vida temeljene na dubokom ucenju, i
konvolucijske neuronske mreze (engl. convolutional neural networks). Time se omo-
gucuje: detekcija defekata u realnom vremenu, prepoznavanje nepravilnog nanosa
boje, identifikacija mikrodefekata na tiskanim vodovima kod tiskane elektronike i
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kontrola registra viSebojnog sitotiska. Gafurov i suradnici razvili su Ul modeli inte-
grirali ga sa sustavom sitotiska s role na rolu kako bi se otkrilo razmazivanje, jedan
od glavnih nedostataka sitotiska (Slika 2) [55]. UI pristupi znacajni su u podrucju
strojnog vida, a neuronske mreze, ukljucujuéi klasifikaciju slike, detekciju objekta i
segmentaciju slike, mogu rijesiti otkrivanje nedostataka.

a) e mreZa sita
-\ rakel S
boja
‘L\ e‘n?ﬂzija
otisnuti uzorak tiskovna podloga
b) straznja kamera

prednja kamera
L-.
.

~

otisnuti uzorak tiskovna podloga

Slika 2: a) Postupak sitotiska s role na rolu, b) Polozaj kamera za kontrolu kvalitete opreme za sitotisak [55]

Nyabodza i koautori opisuju kontrolu kvalitete TiO, elektroda dobivenih sitotiskom
[56]. Upotrebljavaju se metode strojnog ucenja: slucajna Suma, stroj potpornih vek-
tora i napredna neuronska mreza, koje se inace najces¢e koriste u kontroli kvalitete
proizvoda. Slucajna Suma se koristi za pracenje procesa u proizvodnji orijentiranoj
na talinu analizom slika, snimljenih tijekom proizvodnje, §to predstavlja konkretan
primjer Ul algoritama u automatskoj kontroli kvalitete sitotiska. Primjer se odnosi
na tisak elektroda, medutim metodologija bi se mogla validno prenijeti na kontrolu
kvalitete grafickih sitotiskarskih otisaka u proizvodnji.

Jedno od podrucja primjene Ul u sitotisku je prediktivno modeliranje kvalitete oti-
ska. U toj tehnici tiska mogu se javiti problemi kao $to su: neujednaceni prijenos
boje, varijacija u debljini boje, nepravilno poravnavanje registra i zamucenje rubova.
Primjenom algoritama strojnog ucenja, kao §to su slucajna Suma, stablo odlucivanja
(engl, decision trees) i neuronske mreze, moguce je modelirati odnos izmedu pro-
cesnih ¢imbenika, poput viskoznosti boje, napetosti sita i tlaka rakela, te kvalitete
ispisa. Zahao i suradnici su u ¢lanku opisali metodu automatskog otkrivanja defekata
u sitotisku u proizvodnji baterija s naglaskom na uskladivanje stacionarne mreze br-
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zinskog polja i L-K algoritma optickog toka [57]. Opisana metoda moZze prepoznati i
klasificirati razlicite defekte zamucenja i slicna iskrivljenja. U proizvodnji silicijskih
solarnih ¢elija u kontekstu srebrnih elektroda koristi se sitotisak. U tisku moze doci
kod linija manjih od 15 pm, odnosno radi nepravilnosti rada, prekida mrezice ili po-
vecanog otpora mrezice do neocekivane potroSnje srebra [58]. KoriStenjem metoda
strojnog ucenja omoguceno je predvidanje trodimenzionalne geometrije, §to se moze
primijeniti za izvodenje zakljucaka o utjecaju relevantnih parametara.

2.2 Primjena umjetne inteligencije u digitalnom tisku

Softver za optimizaciju ispisa u digitalnom tisku temeljen na umjetnoj inteligenciji
koristi suvremene tehnologije za analizu i poboljSanje zadataka, rasporedivanje po-
slova te ekonomski opravdano koriStenje resursa. Umjetna inteligencija omogucuje
prediktivno odrzavanje, personalizaciju usluga, transformirajuci operacije ispisa i
poboljsavajuci kvalitetu slika. Osim toga, Ul pomoc¢u automatizacije optimizira tijek
rada 1 poboljsava ukupne rezultate rada.

Skenirana slika Digitalna slika pripreme za tisak

orekcija

Priprema egistracije (SURF)

Pretvorba
prostora

[boja__|

Izdvajanje
znacajki

DCT | Gabor M

A 4 A 4

Slicnost Slicnost prostorne|
teksture frekvencije

Mjerenje
sli¢nosti A 4 \ 4 A 4

Sli¢nost 5
.cn.c.:s Sli¢nost boje) Struklul na
gradijenta sli¢nost

\ 4 A 4 \ 4 A 4 \ 4
Fuzija =
matajki Viseslojni perceptron (MLP) |1—

Izracun ocjene
kvalitete

Slika 3: Dijagram toka za predvidanje objektivne metrike kvalitete ukljucujuéi kontrast, ostrinu slike
i homogenost boje [59]
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Zhong 1 suradnici razvili su u¢inkovitu i pouzdanu metriku za procjenu kvalitete ti-
skanih slika, koje oponasaju ljudsku vizualnu percepciju. Metodologija za kvantita-
tivnu procjenu kvalitete digitalnog ispisa koristi model umjetne inteligencije temeljen
na viseslojnom perceptronu (MPL) [59]. U radu se kombiniraju znacajke iz prostorne
i frekvencijske domene digitalno otisnutih slika, kako bi se konstruirao multidimenzi-
onalni model. Takav model ima moguc¢nost predvidanja objektivne metrike kvalitete,
ukljucujuci kontrast, homogenost boje i ostrinu slike (Slika 3). U radu je predstavljena
pouzdana i uéinkovita metrika za procjenu kvalitete otisnutih slika [59].

Umjetna inteligencija moze dinamicki pokrenuti profile boja ili rezoluciju slike kako
bi se postigao zeljeni rezultat, pa i usteda resursa. Osim toga moze olaksati persona-
lizirani tisak prilagodavanjem materijala za ispis, optimiziranjem radnih procesa i
predvidanjem potreba za odrzavanjem opreme za ispis.

Tablica 1: Primjena Ul i prednosti automatizacije u digitalnom tisku [60]

Prednosti

ObrazloZenje

Primjer

Povecana ucinkovitost

UI smanjuje rucni rad,
pojednostavljuje procese

UI optimizira ¢ekanje za
ispis, smanjuje vrijeme 30%

Sma t proizvodnje

UI identificira moguc¢nosti
ustede troSkova

Prediktivno odrzavanje,
vodeno Ul smanjuje
troskove za 20 %

Poboljsana kvaliteta ispisa

UI poboljsava ostrinu slike
i tocnost boja

Algoritmi poboljsavaju
rezoluciju za 25 %

Brze vrijeme obrade

Ul automatizira, rasporeduje
obradu zadataka ispisa

Rasporedivanje poslova
temeljno na Ul smanjuje
vrijeme za 40 %

Poboljsano koristenje
resursa

UI optimizira lokaciju
resursa

UI dinamicki dodjeljuje
resurse pisaca, smanjujuci
vrijeme neaktivnosti za 50 %

Minimiziranje pogreske i
ponovni ispisi

UI detektira pogreske
u stvarnom vremenu

Kontrola kvalitete uz Ul
smanjuje pogreske za 90 %

Optimizirana upotreba
opreme za ispis

UI optimizira koriStenje
opreme

UI smanjuje vrijeme zastoja
za 15 %

Pojednostavljeni tijek rada

UI automatizira zadatke tijeka
rada, smanjuje uska grla

Optimizacija tijeka rada
vodena Ul smanjuje vrijeme
procesa za 30 %

Veca fleksibilnost u
rasporedu poslova

UI se prilagodava
prioritetima i zahtjevima

Softver za rasporedivanje
temeljen na Ul omogucava
prilagodbe rasporeda
poslova u hodu
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Posebno treba naglasiti da Ul analizira preferencije kupaca i u skladu s time prilago-
dava tisak, $to doprinosi zadovoljstvu kupaca.

Prediktivno odrzavanje revolucionira tiskarsku industriju. Koristenjem UI algorita-
ma pisaci mogu predvidjeti potrebu za odrzavanjem analiziraju¢i mnostvo podataka,
Sto ukljucuje ocitanja senzora, koji detektiraju varijacije u temperaturi, vlaznosti i
drugim ¢imbenicima, kao i povijesne zapise, koji dokumentiraju prosle probleme i
rjeSenja. Opisana sposobnost omogucuje tiskarama da pravovremeno zakazuju inter-
vencije, minimiziraju poremecaje u proizvodnji i maksimiziraju proizvodnju. Pro-
duktivno odrzavanje temeljeno na Ul osnazuje tiskare da optimiziraju poslovanje,
smanje troskove odrzavanja i pruze pouzdane visokokvalitetne usluge svojim klijen-
tima te time povecaju konkurentnost na trzistu.

Prednosti prediktivnog odrZavanja su minimiziranje zastoja proizvodnje, pravovreme-
no odrzavanje koje sprecava prerano troSenje pisaca, moguénost prilagodbe rasporeda
odrzavanja, omogucéavanje daljinsko upravljanja pisa¢ima, smanjenje potrebe za hit-
nim popravcima, osiguravanje optimalne performanse pisaca, minimiziranje vremena
zastoja, Sto doprinosi zadovoljstvu kupaca, osiguravanje pravovremene isporuke kao i
kvalitetu ispisa, a optimalne prakse odrzavanja smanjuju potro$nju resursa, smanjuju
otpad, i time pomicu odrZivost i ekolosku odgovornost [61].

Algoritmi strojnog ucenja omogucavaju analizu velikog broja procesnih varijabli
s ciljem automatskog prilagodavanja parametara u realnom vremenu, stabilizaciju
kvalitete ispisa i optimizaciju potroS$nje materijala. Prediktivno odrzavanje u stvar-
nom svijetu prikazano je na primjerima: Xeroxa, Epsona i HP-a. Xerox koristi Ul
za pracenje performansi pisaca i predvidanje potreba za odrzavanjem koristi analizu
podataka i zapisnike o pogreskama, predvida kvarove [61]. Epson Precision Core
tehnologija ukljucuje sustave za nadzor rada inkjet mlaznica i automatizira ciklu-
se odrzavanja koji stabiliziraju rad pri visokim produkcijskim opterecenjima [62].
HP PrintOS platforma omogucuje prikupljanje i analizu podataka o performansama i
produktivnosti sustava kroz cloud infrastrukturu. Time se omogucuje prostor za im-
plementaciju napredne analitike i modela prediktivnog odlucivanja [63].

2.3 Primjena umjetne inteligencije u personaliziranom ispisu

Personalizirani tisak na osnovu umjetne inteligencije revolucionira tisak koristenjem
naprednih algoritama za prilagodavanje sadrzaja, slika i poruka pojedina¢nim prima-
teljima. KoriStenjem podataka o kupcima demografskim podacima algoritmi umjetne
inteligencije dinamicki prilagodavaju materijale za tisak kako bi odgovarali speci-
ficnim preferencijama. Personalizirani ispis na osnovu Ul omogucuje ucinkovitiju
komunikaciju s kupcima. Tiskani materijali prilagodeni su interesima kupaca i pove-
¢avaju vjerojatnost ponovnog poslovanja.
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Primjer personaliziranog ispisa na osnovu umjetne inteligencije iz stvarnog svijeta
ukljucuje ispis varijabilnih podataka (VDP). U tom sluc¢aju Ul se koristi za personali-
zaciju teksta, slika i ostalog sadrzaja na svakom ispisnom primjerku prema podacima
primatelja. Haik i suradnici predlazu sustav za automatsku kontrolu kvalitete vari-
jabilnog tiska temeljen temeljenog na dubokom ucenju, koji usporeduje referentnu
digitalnu sliku s otisnutom i skeniranom slikom kako bi otkrio defekte u personalizi-
ranom tisku [64].

Osim toga umjetna inteligencija omogucuje stvaranje personaliziranih kampanja
izravne poste i prilagodene kataloge proizvoda.

3. Zakljucak

Ne tako davno Cinilo se da ¢e uz pomo¢ digitalnog oglaSavanja, drustvenih medija
i online publikacija do¢i do irelevantnosti tradicionalnih tiskanih medija. Suprotno
tome, tiskarska industrija pronasla je nacine opstanka u digitalnom dobu.

Prihvac¢enjem inovativnih rjesenja i tehnologije uvodenja Ul, tiskarska industrija mi-
jenja paradigmu. Tiskarske tvrtke koje upotrebljavaju Ul imaju koristi od povecanja
produktivnosti, ustedi resursa, smanjenju troSkova i mogucnosti ispunjavanja visokih
standarda kvalitete ¢ime stjeCu konkurentsku prednost na trzistu.

Koncept Print 2 Web znaci da se tisak i digitalni materijali mogu nadopunjavati. Neki
tiskani materijali imaju QR kodove ili web poveznice koje Citatelje usmjeravaju na onli-
ne sadrzaje. Varijabilni ispis podataka je inovacija koja omogucuje prilagodbu tiskovnih
materijala. Tehnoloski napredak NFC, odnosno komunikacija bliskog polja, omogucuje
tiskanim materijalima interakciju s pametnim telefonima i drugim NFC uredajima.

Kako tehnologija umjetne inteligencije nastavlja s inovacijama ocekuju se inovativne
primjene koje ¢e dodatno transformirati tiskarsku industriju. Tiskarske tvrtke koje
integriraju umjetnu inteligenciju u svoje poslovne procese bit ¢e dugorocno konku-
rentne 1 nudit ¢e ucinkovita rjeSenja uz trendove prilagodbe i odrzivosti.
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Povijesni pregled i suvremena primjena
umjetne inteligencije u obrazovanju

Mia Carapina', Jana Ziljak Gri¢'
'Tehnicko veleuciliste u Zagrebu, Vrbik 8, 10000 Zagreb

SaZetak: Rad donosi sazeti pregled visedesetljetnog razvoja i primjene umjetne inteligencije u
obrazovanju, od prvih racunalnih sustava za podrsku obrazovanju do suvremene generativne
i multimodalne faze. U radu se zatim razmatra primjena generativne umjetne inteligencije u
obrazovanju u tehnickom podrucju, s posebnim fokusom na polja racunarstvo i graficka tehno-
logija. Empirijski dio rada temelji se na istrazivanju provedenom medu studentima Tehnickog
veleucilista u Zagrebu i Sveucilista u Zagrebu Grafickog fakulteta o navikama i stavovima upo-
rabe umjetne inteligencije u obrazovanju. Rezultati istraZivanja upucuju na ucestalu uporabu
alata umjetne inteligencije, njihovu integraciju u akademsku praksu te potrebu za jasnijim pra-
vilima uporabe, promisljenijim pedagoskim usmjeravanjem i prilagodbom vrednovanja.

Kljucne rijeci: umjetna inteligencija u obrazovanju, generativna umjetna inteligencija, viso-
ko obrazovanje

1. Uvod

Umjetna inteligencija obuhvaca Sirok skup pristupa i primjena u razli¢itim kontek-
stima. Pritom se uz termin “umjetna inteligencija” (engl. Artificial Intelligence, Al)
susrece i1 termin “‘proSirena inteligencija” (engl. Augmented Intelligence), koji na-
glasava da svrha iste nije zamjena ljudske inteligencije, nego nadopuna i prosirenje
ljudskih moguénosti [1]. Pocetak treceg desetljeca 21. stoljeca obiljezen je porastom
interesa za mogucnosti primjene umjetne inteligencije, ponajvise zbog Siroke do-
stupnosti alata temeljenih na generativnoj umjetnoj inteligenciji (engl. Generative
Artificial Intelligence, GenAl), odnosno velikim jezi¢nim modelima (engl. Large
Language Models, LLM) [2-4].

U javnom i znanstvenom prostoru primjena umjetne inteligencije u obrazovanju
Cesto se prikazuje kroz polarizirane rasprave o o¢ekivanim koristima i mogucim ri-
zicima, pri ¢emu se istodobno otvaraju pitanja utjecaja na obrazovanje i trziste rada,
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kao i potreba da se razvoj i primjena usmjere prema odgovornim i eticki utemeljenim
nacelima [5-8]. Ipak, vazno je naglasiti da primjena umjetne inteligencije za podrsku
obrazovanju nije tek suvremeni trend te da istrazivacko podrucje primjene umjetne
inteligencije u obrazovanju (engl. Artificial Intelligence in Education, AIED) postoji
desetlje¢ima te obuhvaca razvoj i analizu niza pristupa i implementacija u obrazov-
nom kontekstu, od jednostavnih “imitacijskih strojeva” do adaptivnih pristupa ucenju
i poucavanju, ekspertnih sustava, inteligentnih tutorskih sustava (engl. Intelligent Tu-
toring System, 1TS) i podatkovno vodenih rjeSenja. Aktualni porast interesa za pri-
mjenu umjetne inteligencije u obrazovanju posljednjih godina povezan je, izmedu
ostalog, i s razvojem tehnologija koje su postupno prosirivale moguénosti racunalne
potpore ucenju. Primjerice, Zhai i sur. [9], ali i drugi autori [10—12], isticu da je ak-
tualni zamah umjetne inteligencije u obrazovanju usko povezan s napretkom obrade
velikih koli¢ina podataka (engl. big data), dostupnosti raCunarstva u oblaku (engl.
cloud computing), napretkom istrazivanja iz podru¢ja neuronskih mreza (engl. neural
networks) 1 metoda strojnog ucenja (engl. machine learning), ¢ime su postali moguci,
ali 1 pristupacni, skalabilniji, prilagodljiviji i interaktivniji sustavi. Tome pridonosi
i razvoj velikih jezi¢nih modela. Rasprostranjena uporaba alata baziranih na gene-
rativnoj umjetnoj inteligenciji moze se djelomi¢no povezati i s njihovom jezi¢nom
pristupacnoscu, odnosno ¢injenicom da omoguéuju interakciju putem prirodnoga je-
zika koji je korisnicima blizak i ne zahtijeva poznavanje specijaliziranih naredbi ili
formalnih jezika [13].

Ipak, dostupnost i razvijenost tehnologije same po sebi ne jamce obrazovnu vrijednost
alata koji se na njima temelje. lako se generativna umjetna inteligencija u posljednje
vrijeme Cesto prikazuje kao tehnoloska prekretnica koja preoblikuje dosadasnje po-
ucavanje i ucenje, Holmes i Tuomi [4] isti¢u da su ocekivanja o ucincima primjene
umjetne inteligencije u obrazovanju ¢esto utemeljena na pogreSnim pretpostavkama
o tome Sto takvi sustavi doista mogu, kao i na to da je njihova integracija u susta-
vu obrazovanja nerijetko bez jasnog odgovora na pitanje Sto se njima Zzeli postici.
Selwyn [14] stoga zagovara da bi fokus rasprava o primjeni umjetne inteligenci-
je u obrazovanju trebao biti na “stvarno postoje¢im” oblicima umjetne inteligencije
(engl. actually existing AI) [15], odnosno na sustavima koji se doista uvode i koriste
u obrazovnoj praksi, sa svim svojim ograni¢enjima, pogreskama i infrastrukturnim
preduvjetima. Time se naglasak nastoji prebaciti s apstraktnih obec¢anja o transfor-
maciji obrazovanja na empirijski utemeljeno sagledavanje toga Sto konkretni alati
bazirani na umjetnoj inteligenciji (ne)mogu u slozenim drustvenim kontekstima uce-
nja te kakve su pritom drustvene i eticke implikacije. Dodatnu slozenost aktualnom
trenutku daje i €injenica da generativna umjetna inteligencija u obrazovne ustanove
cesto ne ulazi isklju¢ivo kroz planirane procese, nego i spontano, kroz svakodnevnu
uporabu ucenika i nastavnika, ¢esto i izvan formalnog konteksta. Reich i Dukes [16]
ovaj fenomen opisuju pojmom “tehnologija koje dolaze” (engl. arrival technologies),
naglasavajuci kako alati poput ChatGPT-a mogu zaobici (i zaobilaze!) uobicajene
institucionalne procese nabave, stru¢ne pripreme edukatora i uvodenja u obrazovni
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proces, ¢ime istodobno otvaraju nove mogucnosti, ali i stvaraju pedagoske, organiza-
cijske i istrazivacke izazove.

Polaze¢i od navedenoga, cilj ovoga rada je pruziti sazeti uvid u visedesetljetni razvoj
i primjenu umjetne inteligencije u obrazovanju, s osvrtom na neke od tehnoloskih
promjena koje su utjecale na mogucnosti njezine primjene. Rad je strukturiran tako
da najprije donosi kratki povijesni pregled razvoja i primjene umjetne inteligencije
u obrazovanju, a potom se usmjerava na aktualnu analizu primjene u tehni¢kom po-
drucju i prikaz rezultata istrazivanja o navikama i stavovima studenata o umjetnoj
inteligenciji provedenog medu studentima Tehnickog veleuciliSta u Zagrebu i Sve-
ucilista u Zagrebu Grafickog fakulteta. Naposljetku, raspravlja se o implikacijama
dobivenih rezultata na ucenje, poucavanje i vrednovanje, kao i smjernicama za inte-
graciju umjetne inteligencije u obrazovanje u tehnickom podrucju.

2. Povijesni razvoj primjene umjetne inteligencije u
obrazovanju

Ideja stvaranja “strojeva koji mogu misliti” pojavila se znatno prije razvoja suvre-
menoga racunarstva. Jo$ su u ranim filozofskim i logickim promisljanjima postojala
nastojanja da se ljudsko misljenje opise, strukturira i sustavno prikaze pomocu pra-
vila i formalnih nacela [17]. Primjerice, MacLennan [18] ukazuje na to da su ideje
na kojima se temelji umjetna inteligencija, a osobito one na kojima se temelji sim-
bolicka umjetna inteligencija (engl. symbolic AI) prisutne jo§ u doba anti¢ke Grcke
[19]. Pritom govorimo o umjetnoj inteligenciji baziranoj na hipotezi fizickog simbo-
lickog sustava (engl. Physical Symbol System Hypothesis, PSSH), odnosno teoriji o
umjetnoj inteligenciji i kognitivnoj znanosti koju su formulirali Newell i Simon [20]
70-ih godina 20. stolje¢a. Ova teorija podrazumijeva da se znanje moze reprezenti-
rati simbolickim strukturama, a misljenje modelirati kao racunalna manipulacija tim
strukturama prema formalnim pravilima. Formalna pravila pritom oznacavaju preci-
zno definirane postupke i logicke operacije prema kojima se simboli mogu stvarati,
povezivati, preoblikovati i koristiti u procesu zakljucivanja. Drugim rije¢ima, pret-
postavlja se da racunalo koje obraduje simbole prema unaprijed odredenim pravilima
moze pokazati inteligentno ponasanje nalik ljudskomu.

U povijesnim prikazima kao rane prekretnice u podrucju istrazivanja i primjene umjet-
ne inteligencije Cesto se izdvaja Turingov znanstveni rad “Computing Machinery and
Intelligence” [21] iz 1950. godine u kojem autor predlaze “Igru oponasanja” (engl.
Imitation game), kasnije poznatu kao Turingov test, kojom se ispituje ljudska percep-
cija ponaSanja stroja, odnosno moze li covjek prepoznati vodi li razgovor s ra¢una-
lom, odnosno strojem, ili s drugim ¢ovjekom. Kao sljedeca klju¢na prekretnica ¢esto
se navodi dokument “A Proposal for the Dartmouth Summer Research Project on
Artificial Intelligence” [22] iz 1955. godine, u kojem se termin “umjetna inteligenci-
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ja” pojavljuje ve¢ u samom naslovu, a predlaze se odrzavanje ljetnoga istrazivackog
projekta 1956. godine na Dartmouth Collegeu u Sjedinjenim Americkim Drzavama.
Upravo se ovaj projekt uobic¢ajeno opisuje kao simbolicko “rodenje” istrazivackog
podrucja, odnosno kao dogadaj koji je okupio prve istrazivace i usmjerio istrazivanja
u podrucju umjetne inteligencije kao zasebno podrucje [23].

Razvoj umjetne inteligencije obiljezen je izmjenom i paralelizmom razlicitih para-
digmi, od spomenutih simbolickih pristupa utemeljenih na pravilima i reprezenta-
cijama znanja do podatkovno vodenih metoda strojnog ucenja, neuronskih mreza i
generativne umjetne inteligencije u novijem razdoblju [24]. Dok simbolicki pristupi
polaze od eksplicitno zadanih pravila, logic¢kih struktura i unaprijed definiranih mo-
dela znanja [25], podatkovno vodene metode temelje se na prepoznavanju obrazaca
u skupovima podataka te na u¢enju zakonitosti, bez potrebe da sva pravila budu una-
prijed definirana [26]. Generativna umjetna inteligencija na temelju ucenja iz velikih
koli¢ina podataka ne sluzi samo za klasifikaciju, predvidanje ili prepoznavanje obra-
zaca, nego 1 za stvaranje novog sadrzaja, poput teksta, slika, zvuka, videozapisa ili
programskog koda [27, 28]. Do danas, istrazivacko se podrucje umjetne inteligencije
postupno S$irilo izvan temeljnih teorijskih pitanja o prirodi inteligencije prema broj-
nim primjenama u razli¢itim domenama, ukljuc¢ujuéi obrazovanje, kao i prema razvo-
ju sustava sposobnih za predvidanje, klasifikaciju, prilagodbu i generiranje sadrzaja u
slozenim i dinami¢nim okruzenjima.

Ovakav sazeti povijesni okvir pruza nuzan uvod u kontekst primjene umjetne inte-
ligencije u obrazovanju, jer se obrazovne primjene u pravilu oslanjaju na tehnicke
mogucnosti odredenoga vremena, ali ih istodobno usmjeravaju specifi¢ni pedagoski
ciljevi i institucionalni kontekst [24]. Razvoj istrazivackog podrucja umjetne inteli-
gencije u obrazovanju odvijao se kroz isprepletanje razlicitih istrazivackih tradicija,
tehnoloskih dostignuca i obrazovnih oc¢ekivanja. Holmes i Tuomi [29] tako razlikuju
tri medusobno povezana pristupa razvoju “inteligentnih” sustava. Prvi je umjetna
inteligencija temeljena na znanju (engl. knowledge-based/symbolic Al), koja se u li-
teraturi ponekad naziva i umjetnom inteligencijom temeljenom na pravilima (engl.
rule-based AI) jer se oslanja na eksplicitno definirana pravila i inferencijske meha-
nizme. Drugi je podatkovno vodena umjetna inteligencija (engl. data-driven Al), koja
se temelji na strojnom ucenju i statistickom modeliranju na velikim skupovima po-
dataka. Treéi je hibridni, neuro-simbolicki pristup (engl. neuro-symbolic), koji nasto-
ji kombinirati prednosti podatkovno vodenih i simbolickih metoda. Prema njihovoj
analizi, pristup utemeljen na pravilima dugo je prevladavao u obrazovnim primjena-
ma, dok podatkovno vodene metode osobito jacaju u novijem razdoblju. Povijesni
prikaz u nastavku strukturiran je u Cetiri razdoblja koja odrazavaju znacajnije tehno-
loske promjene i njihov utjecaj na ucenje i poducavanje, s naglaskom na primjenu
umjetne inteligencije za podrSku obrazovanju.
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2.1 Rani temelji

Rani primjeri primjene umjetne inteligencije u obrazovanju sredinom 20. stoljeca bili
su povezani s pokusajima mehanizacije poucavanja i provjere znanja te najéesce ute-
meljeni na jasno strukturiranim zadacima, postupnom napredovanju i pruzanju po-
vratne informacije uceniku [30]. To znaci da se tehnoloski korijeni pristupa dizajnu i
razvoju sustava usmjerenih uceniku (engl. learner-centered design) mogu pratiti veé
u ovom ranom periodu, od prvih mehaniziranih uredaja za vjezbu do nesto kasnijih
adaptivnih strojeva za poucavanje [4]. Primjerice, pocetkom 50-ih godina 20. stolje-
¢a Skinner [30] razvija stroj za poucavanje (engl. teaching machine) te isti¢e uc¢inak
usporediv s individualnim poducavanjem, ¢ime se anticipiraju kasniji inteligentni
tutorski sustavi. Jedan od poznatijih i Cesto etiketiran kao jedan od prvih ITS sustava
bio je Carbonellov SCHOLAR [31] iz 70-ih, koji je generirao odgovore na temelju
semanti¢ke mreze pojmova. U istom se razdoblju, 50-ih godina 20. stoljeca, pojavlju-
ju i prvi adaptivni sustavi. Primjerice, Paskov SAKI (engl. Self-Adaptive Keyboard
Instructor, SAKI) [32] prilagodavao je zadatke prema prethodnom uspjehu. Nesto
kasnije, 60-ih i 70-ih godina, prevladavaju ponesto drukciji adaptivni sustavi teme-
ljeni na pristupu poucavanja uz pomo¢ racunala (engl. Computer-Aided Instruction,
CAI). Prvi znacajniji primjer takvog sustava bio je PLATO (engl. Programmed Logic
for Automatic Teaching Operations, PLATO) koji je studentima omogucavao pristup
nastavnim materijalima, od kojih su neki bili interaktivni, na srediSnjem rac¢unalu
putem udaljenih terminala, pri ¢emu je sustav istodobno moglo koristiti i do tisu¢u
studenata. Ipak, CAI sustavi nisu bili Siroko prihvaceni, ponajprije zbog visoke cijene
i ograniCene dostupnosti glavnih racunala potrebnih za njihovo izvodenje [1].

U obrazovnom smislu, navedene tehnoloske promjene i prvi prototipi obrazovnih
sustava baziranih na umjetnoj inteligenciji pridonijeli su jacanju ideje da se proces
poucavanja moze strukturirati, sekvencirati i individualizirati uz pomo¢ racunala.
Skinnerov koncept stroja za poucavanje [30] oznacio je pocetak tehnoloski posredo-
vane podrske ucenju, utemeljene na postupnom usvajanju sadrzaja kroz manje cjeline
i na pruzanju neposredne povratne informacije uceniku, ¢ime je otvoren prostor za
sustavnije promisljanje individualiziranog ucenja u tehnoloski posredovanom okru-
zenju [30, 33]. Premda su takvi sustavi bili tehnicki ograniceni i usmjereni ponajprije
na dobro strukturirane zadatke, oni su oblikovali vazno nacelo koje ¢e ostati prisutno
i u kasnijim fazama razvoja i primjene umjetne inteligencije u obrazovanju. Rijec je
o shvacanju da se tehnologija ne mora upotrebljavati samo kao medij za distribuciju
1 digitalizaciju sadrzaja, nego i za prilagodbu nastavnog sadrzaja i procesa individu-
alnim obrascima ucenja. Drugim rije¢ima, ve¢ se u ovom ranom razdoblju pojavljuje
zacetak personalizacije ucenja i adaptivnosti te promisljanje o tome kako racunalni
sustavi mogu preuzeti dio funkcija koje su se dotad smatrale isklju¢ivo domenom na-
stavnika, poput odabira zadatka, prepoznavanja pogreske i davanja ciljane povratne
informacije [30, 32, 34].
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2.2 Formiranje umjetne inteligencije u obrazovanju
kao istrazivackog podrucja

Tijekom 80-ih 1 90-ih godina 20. stoljeca podruéje istrazivanja i primjene umjetne
inteligencije u obrazovanju postupno se profilira kao prepoznatljivo istrazivacko po-
drucje, kroz pocetak odrzavanja specijaliziranih znanstvenih dogadaja i formiranje
publikacijskih kanala. Tako je 1983. godine u Exeteru u Ujedinjenom Kraljevstvu
odrzana prva medunarodna konferencija “International Conference on Artificial In-
telligence and Education” [33]. Zanimljivo je da se krajem 80-ih postepeno mijenja
priroda odnosa izmedu umjetne inteligencije i obrazovanja u formalnom nazivu pod-
rucja te se prvotni veznik “i” (engl. and) zamjenjuje s “u” (engl. in), odnosno uz naziv
“Artificial Intelligence and Education” pojavljuje se i naziv “Artificial Intelligence in
Education”. Tako naizgled minorna, ova promjena simboli¢no definira daljnji smjer
istrazivanja s ve¢im naglaskom na primjenu umjetne inteligencije u obrazovanju
[33]. Nadalje, formalni status podrué¢ja dodatno potvrduje pokretanje specijaliziranog
znanstvenog Casopisa “International Journal of Artificial Intelligence in Education”
(1JAIED) [35] 1989. godine.

Ovaj period karakterizira jedna od nekoliko znacajnih tehnoloskih promjena koje su
se dogodile do kraja 20. stolje¢a. Pojava i financijska pristupa¢nost osobnih racuna-
la (engl. Personal Computer, PC) poCetkom 80-ih pridonijele su vecoj dostupnosti
tadasnjih CAI sustava, ¢ime su stvoreni preduvjeti za njihovu Siru primjenu. Ipak,
glavni nedostatak gotovo svih tadasnjih CAI sustava bio je izostanak “stvarne” prila-
godljivosti individualnom korisniku, jer su redoslijed sadrzaja, ponudene informacije
i odgovori sustava bili unaprijed zadani i jednaki za sve studente [36]. Medutim,
dostupnost osobnih racunala znacajno je odredila daljnji smjer primjene racunala u
obrazovanju te razvoja metoda za prilagodbu individualnom korisniku.

U ovom razdoblju intenzivno se razvijaju inteligentni tutorski sustavi koji, povije-
sno gledano, predstavljaju najcesci oblik primjene umjetne inteligencije za podrsku
ucenju i poduc¢avanju. Prema jednoj od definicija [37] inteligentni tutorski sustavi su
racunalni sustavi i programi koji primjenjuju tehnike umjetne inteligencije za inte-
rakciju s uCenicima i pruzanje iskustava prilagodenih njihovim trenuta¢nim potreba-
ma. [zvorno je taj pojam obuhvacao samo sustave koji modeliraju u¢enikovo znanje u
razvoju, no kasnije definicije Cesto ukljucuju i sustave koji se prilagodavaju obrasci-
ma ucenikove aktivnosti te procjenama onoga $to ucenik zna. Osnovna znacajka ovih
sustava je integracija nekoliko razlic¢itih modela, odnosno pojednostavljenih racunal-
nih prikaza specificnih znanja o stvarnome svijetu. Tako primjerice mogu sadrzavati
model domene (engl. domain model), model ucenika (engl. learner model), pedagos-
ki model (engl. pedagogical model) te druge modele ovisno o kontekstu primjene.
Holmes i Tuomi [4] pritom isticu da su tutorski sustavi temeljeni na znanju relativno
uspjesniji u formalnim i strukturiranim podru¢jima poput matematike i fizike, gdje je
laksSe izgraditi stabilne modele domene.
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U Sirem smislu, ovo razdoblje ucvrséuje kljucnu premisu primjene umjetne inteli-
gencije u obrazovanju da racunalo nije samo medij prijenosa sadrzaja, nego moze
preuzeti odredene funkcije poucavanja, odnosno dijagnostiku pogresaka, adaptivno
vodenje i ciljanu povratnu informaciju, u mjeri u kojoj je moguée modelirati domenu i
ucenikove postupke [4]. Time se obrazovna tehnologija pomice prema dijagnosti¢ko-
podrzavajucoj ulozi, odnosno nastojanju da sustav “pokusava razumjeti”’ gdje ucenik
grijesi te usmjeravanju prema ispravnom rjesenju [33, 38]. Posljedi¢no, istrazivanja
u podrucju primjene umjetne inteligencije u obrazovanju tijekom 80-ih i 90-ih godina
bila su ponajvi§e usmjerena na razvoj podrske strukturiranom i individualiziranom
ucenju, ¢ime je obrazovanje dobilo snaznije alate za personalizaciju ucenja [4, 38].

2.3 Digitalno Sirenje i podatkovni zaokret

Krajem 90-ih godina 20. stoljeca dolazi do dvije tehnoloske promjene koje znacaj-
no utjeCu na daljnji razvoj sustava za podrSku obrazovanju te mogucnosti primjene
umjetne inteligencije. Sve Sira javna dostupnost i rasirena uporaba interneta nakon
prve polovice 90-ih godina, zajedno sa Sirenjem World Wide Weba, stvorile su predu-
vjete za razvoj mrezno utemeljenih obrazovnih sustava te omogudile pristup udalje-
nim obrazovnim sadrzajima. Posljedi¢no se od 2000-ih nadalje intenzivno razvijaju te
postaju Siroko rasprostranjeni razni sustavi za e-ucenje (engl. e-learning) i platforme
za upravljanje uc¢enjem (engl. Learning Management System, LMS) [39], a s njima
i novi oblici primjene umjetne inteligencije u obrazovanju, ukljucujuci adaptivne 1
inteligentne web-bazirane obrazovne sustave (engl. Adaptive and Intelligent Web-ba-
sed Educational Systems, AIWES) koji, oslanjajuci se na model ucenika, prilagodu-
ju sadrzaj i navigaciju razli¢itim skupinama i pojedincima [40]. Pocetkom 2000-ih
Brusilovsky i suradnici [40] izdvajaju pet tehnologija koje se mogu primjenjivati u
takvim sustavima: adaptivnu hipermediju (engl. adaptive hypermedia), adaptivno fil-
triranje informacija (engl. adaptive information filtering), inteligentno pracenje (engl.
intelligent monitoring), inteligentno suradnicko ucenje (engl. intelligent collabora-
tive learning) 1 inteligentno poucavanje (engl. intelligent tutoring). Svakako, ovisno
o izvoru, postoje i druge klasifikacije adaptivnih i inteligentnih tehnologija i sustava.

Ono $to se u ovom razdoblju takoder pocinje intenzivnije razvijati su sustavi za po-
drsku rac¢unalom podrzanom suradnickom ucenju (engl. Computer-supported Colla-
borative Learning, CSCL) kojima se naglasak stavlja na podrsku grupnom, odnosno
suradnickom, radu. U takvim se sustavima nastoje pratiti i poduprijeti obrasci su-
radnje, sudjelovanje Clanova grupe, grupna dinamika, razmjena ideja i regulacija
zajednickoga rada, pa se razvijaju rjeSenja poput alata za svijest o radu grupe i nje-
nih ¢lanova (engl. group awareness), sustava za pracenje interakcije te inteligentnog
usmjeravanja (engl. scaffolding) i pruzanja povratne informacije grupama i edukato-
rima [41, 42].
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Kasnije, sredinom prvog desetljeca 21. stoljeca, pojavljuju se i prvi masovni otvoreni
mrezni kolegiji (engl. Massive Open Online Course, MOOC) [43, 44], koji dodatno
prosiruju moguénosti mrezno utemeljenog obrazovanja prema otvorenijim, dostupni-
jim 1 skalabilnijim oblicima u¢enja. Takvi su kolegiji, osobito zbog velikog broja po-
laznika i digitalnog pracenja njihovih aktivnosti, otvorili dodatni prostor za primjenu
umjetne inteligencije u personalizaciji ucenja, preporucivanju sadrzaja, automatizira-
nom vrednovanju i analizi obrazovnih podataka [45, 46].

Treca bitna tehnoloska promjena koja je znatno pridonijela digitalnom Sirenju i po-
datkovnom zaokretu bila je razvoj pametnih telefona (engl. smartphone) i drugih
mobilnih uredaja, ukljucujuéi tablet racunala (engl. tablet computer), kao i njihova
Sira dostupnost krajem prvog desetljeca 21. stoljeca. Time se primjena tehnologije
u obrazovanju §iri na mobilno ucenje (engl. mobile learning, m-learning), obiljeze-
nom ucenjem u pokretu, odnosno ve¢om prostornom i vremenskom fleksibilnoscéu te
mogucénosc¢u ukljucivanja konteksta uporabe uredaja, poput lokacije i vremena [47].

Sve navedene tehnoloske promjene dovele su do sustavnog biljezenja i pohrane ve-
¢eg broja digitalnih zapisa o aktivnostima ucenja. Holmes i Tuomi [29] tako pove-
zuju razvoj istrazivackog podrudja primjene umjetne inteligencije u obrazovanju s
ubrzanim rastom podru¢ja rudarenja obrazovnih podataka (engl. Educational Data
Mining, EDM) [48] i analitike ucenja (engl. learning analytics) [49], ¢iji doprinosi
sve ¢eSce postaju relevantni ne samo za istrazivanje, nego i za obrazovnu politiku
i praksu. Takoder, razvoj racunarstva u oblaku dodatno je ucvrstio infrastrukturnu
osnovu za pohranu, obradu i analizu obrazovnih podataka [50].

Ovakav podatkovni zaokret utjecao je na obrazovanje na najmanje tri razine [51-53].
Prvo, omogucio je preciznije prac¢enje ucenja i pravodobniju povratnu informaciju
ucenicima. Drugo, nastavnicima i institucijama pruzio je nove uvide za donoSenje
odluka o podrsci, prilagodbi sadrzaja i prepoznavanju rizi¢nih obrazaca ponasanja.
Trece, pridonio je razvoju ideje skalabilne personalizacije, odnosno moguc¢nosti da se
individualizirana podrska pruza veéem broju ucenika nego $to je to izvedivo isklju-
¢ivo ljudskim resursima.

2.4 Generativna i multimodalna faza

Pocetak 2020-ih obiljezen je naglim porastom vidljivosti i dostupnosti alata umjet-
ne inteligencije u obrazovanju, ponajprije zbog tehnoloskog napretka u obradi pri-
rodnog jezika i ra¢unalnog vida te razvoja velikih jezi¢nih modela i multimodalnih
sustava [3, 54]. Veliki jezi¢ni modeli omogucili su naprednu obradu i generiranje
prirodnoga jezika, generativna umjetna inteligencija prosirila je te moguénosti na
stvaranje novoga sadrzaja, a multimodalni sustavi dodatno su omogucili povezivanje
i obradu razliCitog sadrzaja, poput teksta, slike, zvuka i videa, $to je otvorilo nove
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mogucénosti njihove primjene u obrazovanju [55-57]. Time se umjetna inteligenci-
ja, iz do tada Cesto pozadinske analiticke infrastrukture, premjesta u samo srediste
svakodnevnih obrazovnih aktivnosti, ukljucujuci pisanje, sazimanje, objasnjavanje,
generiranje ideja, programiranje, pripremu nastavnih materijala i ostalo. Pritom je
znacajno da takvi sustavi omogucuju interakciju putem prirodnog jezika, $to pove-
¢ava vjerojatnost “spontanog” ulaska tehnologije u svakodnevnu obrazovnu praksu.
Tako, za razliku od obrazovnih tehnologija koje se uvode planski, kroz postupke
odabira i nabave, alati bazirani na generativnoj umjetnoj inteligenciji u obrazovne
institucije cesto “ulaze” mimo tih procesa, kroz neplaniranu uporabu ucenika i na-
stavnika te kroz brzu integraciju znacajki baziranih na umjetnoj inteligenciji u veé
postojece digitalne alate.

Istodobno, recentne analize i kriticki osvrti na upotrebu generativne umjetne inte-
ligencije u obrazovanju upozoravaju na potrebu razboritog razlikovanja tehnic¢kih
mogucénosti 1 obrazovne vrijednosti koriStenih alata. Primjerice, Selwyn [14] nagla-
Sava da se rasprave o umjetnoj inteligenciji u obrazovanju trebaju usmjeriti na mate-
maticke 1 statisticke granice umjetne inteligencije u modeliranju slozenih drustvenih
konteksta, odnosno pokusaja da se drustveni odnosi, interakcije i okolnosti u kojima
se odvija uéenje prikazu u obliku podataka i racunalnih modela, te rizike pretjera-
nih obec¢anja i problematike “Al kazalista” (engl. A/ theatre), odnosno prikazivanja
umjetne inteligencije kao naprednije, autonomnije ili korisnije nego $to stvarno jest.
U tom smislu, generativna i multimodalna faza donosi pomak u dostupnosti i interak-
ciji [58], ali istodobno otvara i nova pitanja o odgovornom uvodenju, pouzdanosti,
pristranosti, privatnosti [59] i dugorocnim posljedicama reorganizacije obrazovanja
prema onome §to je strojno citljivo i podatkovno upravljivo [60].

3. Generativna umjetna inteligencija u obrazovanju
u tehnickom podrucju

U obrazovanju unutar tehnickog podrucja, u aktualnoj generativnoj i multimodalnoj
fazi razvoja umjetne inteligencije, oCituje se njezina dvostruka uloga. S jedne se stra-
ne sve jasnije prepoznaje potreba da se umjetnoj inteligenciji posveti vise prostora
kao sadrzaju ucenja, dok se s druge strane naglasava potreba za sustavnijim koriSte-
njem njezina potencijala kao alata za uCenje i poucavanje.

Primjerice, u dosadasnjem pristupu poucavanju programiranja naglasak je bio na po-
stupnom usvajanju sintakse, struktura podataka i algoritamskog razmisljanja kroz
samostalno rjeSavanje zadataka, uz podrSku nastavnika i postupno uvodenje slozeni-
jih obrazaca. Studenti racunarstva danas ne uce samo o programskim paradigmama,
nego istodobno koriste alate umjetne inteligencije za modeliranje, generiranje koda,
pronalazenje i ispravljanje pogreSaka, pronalazenje objasnjenja i primjera, analizu i
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izradu dokumentacije i drugo [61-64]. Stovise, istraZivanja o koristenju Copilota kod
programera pocetnika ukazuju na dinamiku rada slicnu tehnici programiranja u paru
(engl. pair programming) u kojoj studenti Cesto iteriraju kroz prijedloge alata i razvi-
jaju nove obrasce samoregulacije (npr. provjera, usporedivanje rjesenja, testiranje)
[65, 66]. Pritom se istiCu i rizici prevelikog oslanjanja na alat kada se odgovor ¢ini
uvjerljivim. U Sirem smislu, ovakvi alati postaju dio svakodnevne infrastrukture rada
u racunarstvu, pa se poucavanje sve vise mora baviti ne samo time kako napisati kod,
nego i time kako procijeniti generirani kod, odnosno je li takav kod funkcionalan,
ucinkovit, ¢itljiv i uskladen sa zadatkom kojeg treba rijesiti [8, 67].

Sli¢no tomu, studenti u polju graficke tehnologije ne usvajaju samo znanja o grafickoj
pripremi i produkcijskim procesima, vizualnoj komunikaciji 1 digitalnoj obradi slike,
nego se istodobno sluze alatima umjetne inteligencije za automatizaciju pojedinih
faza u procesu graficke produkcije te izradu i prilagodbu graficke dokumentacije [68].
Istodobno se naglasava da takvi alati ne zamjenjuju potrebu za stru¢nom prosudbom,
nego je dodatno isti¢u [68, 69]. Odnosno, studenti moraju moci procijeniti primje-
renost generiranog sadrZaja, njegovu tehnicku izvedivost, uskladenost s projektnim
zadatkom te pitanja autorstva, izvornosti i eticke prihvatljivosti [70].

U tom se kontekstu pojavljuju i kompetencije koje ranije nisu bile eksplicitno adre-
sirane. Neke od njih su oblikovanje upita (engl. prompt engineering) kao specifi¢an
nacin artikulacije problema i zahtjeva [3, 71, 72], interpretacija i evaluacija izlaza
generiranog alatom baziranog na umjetnoj inteligenciji [73, 74] te metodicno pro-
vjeravanje rjesenja (npr. izrada testova, analiza rubnih slucajeva, provjera slozenosti
i sigurnosnih implikacija) [65, 75]. Sve navedeno odrazava potrebu da se uporaba
generativne umjetne inteligencije usmjeri prema odgovornom i kritickom djelova-
nju, a ne prema nekritiCkom preuzimanju sadrzaja i rjeSenja [3, 8]. U racunarstvu se
to dodatno pojacava Cinjenicom da nedovoljno optimiziran ili neispravni kod moze
izgledati ispravno, pa se sustavno testiranje i kriticka procjena namecu kao kljucna
vjestina [14]. Digitalna pismenost u tehni¢kim, ali i drugim disciplinama, tako za-
htjeva i razumijevanje osnovnih nacela rada velikih jezi¢nih modela te razumijevanje
ogranic¢enja, primjerice da generativni sustavi proizvode vjerojatne izlaze, a ne za-
jamceno to¢ne odgovore.

3.1 Istrazivanje o navikama i stavovima studenata
0 umjetnoj inteligenciji

Kako bi se dublje istrazile navike i stavovi studenata o primjeni alata umjetne inte-
ligencije u visokom obrazovanju u Hrvatskoj, u svibnju 2025. godine provedeno je
anketno istrazivanje medu studentima nekoliko visokih uciliSta u Zagrebu. Prove-
deno istrazivanje odobrilo je Eticko povjerenstvo Tehnickog veleudiliSta u Zagrebu
pod ur. br. 251-375-01-25-2 te su svi ispitanici bili upoznati s ciljevima istrazivanja
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te nac¢inima prikupljanja, pohrane i obrade podataka. Sudjelovanje u istrazivanju bilo
je dobrovoljno i anonimno te su ispitanici mogli odustati u bilo kojem trenu tijekom
provedbe istrazivanja. Podaci su prikupljeni pomocu alata LimeSurvey, a studenti
su upitnik uglavnom ispunjavali na fizickim lokacijama unutar mati¢ne obrazovne
ustanove, neposredno prije pocetka ili kraja redovne nastave. U nastavku su prikazani
kontekst i rezultati dijela spomenutog istrazivanja provedenoga na dvjema visokoo-
brazovnim institucijama iz tehnickog podrucja, Tehnickom veleucilistu u Zagrebu
(TVZ) i Sveudilistu u Zagrebu Grafickom fakultetu (GRF). Detaljni rezultati cjeloku-
pnog istrazivanja i predlozak anketnog upitnika dostupni su na zahtjev.

3.1.1 Demografska statistika ispitanika

U istrazivanju provedenom na TVZ-u i GRF-u sudjelovalo je ukupno 520 studenata,
od Cega 391 student TVZ-a i 129 studenata GRF-a. U uzorku TVZ-a dominantno su
bili zastupljeni studenti muskog spola (76,47 %), uz 19,44 % studentica i 4,09 % ispi-
tanika koji se nisu izjasnili o spolu. S druge strane, uzorak GRF-a karakterizira domi-
nantna zastupljenost studentica (82,17 %), dok su studenti ¢inili 17,83 % ispitanika.

U oba su uzorka bili zastupljeni studenti razli¢itih godina studija, pri ¢emu su u ve-
¢em udjelu bili zastupljeni studenti prijediplomskih studija. Na TVZ-u je najveci
udio ispitanika dolazio sa stru¢nog prijediplomskog studija Racunarstvo, smjer Pro-
gramsko inzenjerstvo (28,13 %). Slijede studenti stru¢nog prijediplomskog studija
Informatika, smjer Informatic¢ki dizajn (11,76 %), stru¢nog prijediplomskog studija
Informatika, smjer Organizacija i informatizacija ureda (11,25 %) te stru¢nog prijedi-
plomskog studija Informatika, smjer Elektroni¢ko poslovanje (8,18 %). Medu zastu-
pljenijim skupinama bili su i studenti stru¢nog prijediplomskog studija Graditeljstvo,
smjer Visokogradnja (7,16 %) 1 smjer Gradevinsko poduzetnistvo (5,63 %), kao i
studenti stru¢nog prijediplomskog studija Racunarstvo, smjer Inzenjerstvo racunal-
nih sustava i mreza (4,35 %). Ostali studijski smjerovi bili su zastupljeni u manjim
udjelima, ukljucujuéi elektrotehniku, mehatroniku, strojarstvo i pojedine diplomske
studije. Na GRF-u najzastupljeniji su bili studenti prijediplomskog sveuciliSnog stu-
dija Dizajn grafickih proizvoda (55,04 %), zatim studenti prijediplomskog sveucilis-
nog studija Tehnicko-tehnoloski smjer (26,36 %), studenti diplomskog sveuciliSnog
studija Dizajn grafickih proizvoda (13,18 %) te studenti diplomskog sveucilisnog
studija Tehnicko-tehnoloski smjer (5,43 %).

3.1.2 Rezultati
Rezultati pokazuju da studenti obje ustanove vlastitu informaticku pismenost pro-

cjenjuju pretezito visokom. Na TVZ-u 85,17 % ispitanika smatra da posjeduje vi-
soku razinu informati¢ke pismenosti, 12,53 % srednju, a 2,30 % nisku, dok je na
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GRF-u 79,07 % studenata procijenilo svoju informati¢ku pismenost visokom, 19,38
% srednjom, a 1,55 % niskom. Uocena je razlika u rezultatima o samoprocjeni for-
malnoj izloZenosti temama umjetne inteligencije izmedu studenata TVZ-a i GRF-a.
Na TVZ-u je tek 27,37 % studenata navelo da je slusalo teme ili kolegije iz podrucja
umjetne inteligencije, dok je na GRF-u taj udio gotovo upola ve¢i i iznosi 50,39 %.
Nadalje, 69,76 % studenata GRF-a djelomi¢no se ili u potpunosti slaZe s tvrdnjom da
moze razumjeti alate i resurse povezane s umjetnom inteligencijom, dok je na TVZ-u
taj udio nesto nizi i iznosi 58,06 %.

Kada je rije¢ o ucestalosti koriStenja alata umjetne inteligencije, na obje ustanove
prevladava ucestala upotreba. Na TVZ-u 31,71 % studenata koristi alate umjetne
inteligencije vise puta tjedno, 21,99 % svakodnevno, a 7,42 % nekoliko puta dnevno,
dok ih 16,88 % koristi vise puta mjesecno i 16,37 % povremeno. Na GRF-u najvi-
Se studenata takoder navodi koristenje vise puta tjedno (26,36 %), zatim vise puta
mjesecno (21,71 %) 1 povremeno (20,93 %), dok 15,50 % studenata alate umjetne
inteligencije koristi svakodnevno, a 4,65 % nekoliko puta dnevno. Usporedno pro-
matrano, studenti TVZ-a iskazuju nesto intenzivniji obrazac uporabe alata umjetne
inteligencije nego studenti GRF-a.

Odgovori na pitanje o svrsi koriStenja alata umjetne inteligencije upucuju na to da
je pretrazivanje informacija njihova najce$¢a namjena, Sto navodi 78,26 % ispitanih
studenata TVZ-a 1 83,72 % studenata GRF-a. Na TVZ-u se uz to posebno istice i
upotreba u svrhu kodiranja, odnosno programiranja (63,94 %), zatim obrade i izrade
teksta (37,34 %) te statisticke obrade podataka (24,30 %), dok su upotreba u svrhu
obrade i izrade slika zastupljene u 19,69 % odgovora. Na GRF-u, nakon pretrazivanja
informacija (83,72 %), najcesée se navodi upotreba u svrhu obrade i izrade teksta
(41,86 %), kodiranja i programiranja (24,81 %), obrade i izrade slika (21,71 %) te
upotreba u svrhu statisticke obrade podataka (17,83 %). Preciznije, na obje ustanove
ChatGPT je najcesce koriSten alat umjetne inteligencije. Njegovu uporabu navodi
92,84 % studenata TVZ-a i 95,35 % studenata GRF-a. Na TVZ-u se, uz ChatGPT,
spominju i DeepSeek (24,04 %), Microsoft Copilot (15,09 %) i Google Gemini (12,53
%), dok su na GRF-u, nakon ChatGPT-a, najzastupljeniji Google Gemini (15,50 %),
DeepSeek (10,08 %) i Microsoft Copilot (6,20 %). Budu¢i da su u navedenom pitanju
moguci odgovori bili unaprijed ponudeni, vazno je napomenuti da su ispitanici imali
mogucnost upisati i vlastiti odgovor te su studenti TVZ-a dodatno istaknuli da koriste
Perplexity, Claude, GitHub Copilot, Cursor i NotebookLM, dok studenti GRF-a na-
vode Perplexity, Midjourney, Grammarly i Mistral Al

Kada se uporaba alata umjetne inteligencije promatra specificno u odnosu na studi-
ranje, na obje ustanove studenti najvise isticu primjenu za pomo¢ pri ucenju i za pre-
trazivanje informacija. Na TVZ-u 75,45 % ispitanih studenata koristi alate umjetne
inteligencije za pomo¢ pri ucenju i pripremi za provjere znanja, a 75,70 % za pretra-
zivanje informacija vezanih uz vjezbe, seminare, laboratorijske zadatke i pripreme.
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Uz to, 28,39 % studenata navodi uporabu alata umjetne inteligencije za kreativne
projekte vezane uz studij. Na GRF-u 69,77 % ispitanih studenata koristi te alate za
pretrazivanje informacija, 57,36 % za pomo¢ pri uéenju, a 36,43 % za kreativne pro-
jekte povezane sa studijem. Pritom je udio studenata koji navode da ne koriste alate
umjetne inteligencije u studijskom kontekstu relativno nizak i iznosi 7,16 % na TVZ-
u te 6,20 % na GRF-u.

U odgovorima na pitanje na koji bi nacin nastavnici trebali sprijeciti zlouporabu
ChatGPT-a i sli¢nih alata umjetne inteligencije ispitani studenti najvise podupiru pri-
stup koji ne pociva na zabrani, nego na jasnijem pedagoskom i etickom usmjerava-
nju. Na TVZ-u 70,33 % studenata smatra da bi trebalo dopustiti koriStenje umjetne
inteligencije uz okvire i smjernice u skladu s akademskom cestitos¢u, a na GRF-u
njih 72,09 %. Nasuprot tomu, zabranu koristenja umjetne inteligencije podrzava tek
manyji dio studenata, odnosno 4,09 % ispitanika s TVZ-a i 8,53 % ispitanika s GRF-a.
Osim potrebe za jasnijim pravilima, studenti u velikoj mjeri isticu i vaznost druk¢ijeg
oblikovanja nastavnih aktivnosti. 46,04 % ispitanika s TVZ-a i 51,94 % ispitanika
s GRF-a smatra da bi nastavnici trebali kreirati aktivnosti i zadatke koji zahtijevaju
aktivan angazman, aktivno razmisljanje i pristup utemeljen na rjeSavanju problema.
Uz navedene unaprijed definirane odgovore koji su bili ponudeni na spomenuto pi-
tanje, pojedini odgovori iz slobodnog unosa dodatno potvrduju da studenti pitanje
zlouporabe ne promatraju isklju¢ivo kao pitanje discipliniranja, nego ga povezujui s
potrebom prilagodbe nastave suvremenim uvjetima. U tim se odgovorima, osobito na
TVZ-u, pojavljuju stavovi da je zlouporabu tesko ili nemoguce u potpunosti sprijeci-
ti, da bi zadatke trebalo prilagoditi tako da umjetna inteligencija moze pomoci, ali ne
i rijesiti cijeli zadatak te da bi studente trebalo poucavati kako se tim alatima koristiti
na koristan i odgovoran nacin. Na GRF-u medu otvorenim se odgovorima takoder
pojavljuje stav da uporabu umjetne inteligencije treba dopustiti jer ¢e ona biti vazna i
u budu¢em profesionalnom radu, ali uz naglasak na razumijevanju njezine uloge kao
alata pomo¢i, a ne zamjene za vlastiti rad.

Nadalje, studenti nastavni¢ko poticanje na upotrebu alata umjetne inteligencije
uglavnom ne dozivljavaju kao izrazito ucestalo. Na TVZ-u 22,76 % studenata navodi
da ih nastavnici nikada ne potic¢u na koristenje alata, 40,15 % da se to dogada rijetko,
32,99 % ponekad, a tek 4,09 % vrlo ¢esto. Na GRF-u raspodjela je slicna. 13,95 %
studenata navodi da ih nastavnici nikada ne poticu, 47,29 % da se to dogada rijetko,
34,11 % ponekad, a 4,65 % vrlo Cesto. Sli¢no tomu, studenti vec¢inski ne percipiraju
stav svojih nastavnika prema koristenju alata baziranih na umjetnoj inteligenciji u
nastavne svrhe kao izrazito pozitivan ili izrazito negativan, nego ponajprije kao ne-
utralan. Na TVZ-u neutralan stav ve¢ine nastavnika prepoznaje 38,87 % studenata,
pozitivan 18,67 %, negativan 21,48 %, dok 20,97 % ne moZze procijeniti stav svojih
nastavnika. Na GRF-u neutralan stav navodi 34,88 % ispitanika, pozitivan i negati-
van po 19,38 %, a 26,36 % studenata ne moze procijeniti kakav stav vecina njihovih
nastavnika zauzima.
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Posebno valja istaknuti da medu ispitanim studentima prevladava namjera daljnjeg
koriStenja alata baziranih na umjetnoj inteligenciji. Na TVZ-u 57,54 % ispitanika u
potpunosti se slaze s tvrdnjom da ¢e u buducnosti nastaviti koristiti takve alate, dok
se dodatnih 21,74 % s tom tvrdnjom djelomicno slaze. Sli¢an obrazac vidljiv je i na
GRF-u, gdje se 62,79 % ispitanika u potpunosti slaze s tvrdnjom da ¢e u buduénosti
nastaviti koristiti alate utemeljene na umjetnoj inteligenciji, dok se dodatnih 20,93 %
s tom tvrdnjom djelomic¢no slaze.

3.2 Diskusija

Ukupno gledano, rezultati istrazivanja o navikama i stavovima studenata TVZ-a i
GRF-a upucuju na to da studenti umjetnu inteligenciju ve¢ integriraju u svoju sva-
kodnevnu akademsku praksu, ali na nacine koji odrazavaju specifi¢nosti njihovih stu-
dijskih podrucja. Takav obrazac u skladu je s recentnim istrazivanjima koja pokazuju
da se u tehnickom podrucju u polju racunarstva umjetna inteligencija ¢es¢e koristi
za programiranje, analizu i rjeSavanje problema [64], dok se u grafickoj tehnologiji
snaznije povezuje s razradom koncepta, generiranjem i obradom vizualnog sadrzaja
te podrskom kreativnom radu [68].

Rezultati sugeriraju da studenti ne zagovaraju restriktivan pristup umjetnoj inteligenci-
ji, nego o¢ekuju promisljenije pedagosko usmjeravanje njezine uporabe Sto se poduda-
ra s ostalim istrazivanjima koja pokazuju da studenti u visokom obrazovanju uglavnom
ne podrzavaju zabranu generativne umjetne inteligencije, nego traze jasnije politike,
transparente okvire dopustene uporabe i vecu ukljucenost nastavnika u oblikovanje tih
pravila. Primjerice, Johnston i sur. [76] u svom istrazivanju isticu da studenti traze ja-
sne institucionalne smjernice i smatraju da takve tehnologije ne bi trebalo zabranjivati,
nego pedagoski regulirati, dok sustavni pregled Wu i sur. [77] pokazuje da se u literaturi
dosljedno isti¢u potreba za etickim smjernicama, institucionalnim pravilima i odgovor-
nom integracijom generativne umjetne inteligencije u nastavu.

U tom se svjetlu i rezultati ovoga istrazivanja mogu tumaciti kao pokazatelj da stu-
denti umjetnu inteligenciju dozivljavaju kao postojeci i budu¢i dio akademskog
okruzenja, ali istodobno o¢ekuju da se njezina uporaba jasnije didakti¢ki usmjeri. Po-
sebno je vazno istaknuti da studenti, umjesto iskljucivo represivnih mjera, podupiru
oblikovanje zadataka koji zahtijevaju aktivno promisljanje, razumijevanje i rjeSava-
nje problema. Takva ocekivanja odgovaraju i rezultatima ve¢ spomenutih istraziva-
nja [76, 77] prema kojima studenti generativnu umjetnu inteligenciju vide kao alat
podrske ucenju a ne kao zamjenu za vlastiti rad, pri ¢emu se upravo kvaliteta dizajna
nastave i zadataka pokazuje klju¢nom za smanjivanje povrsne ili neeti¢ne uporabe.

Istodobno, rezultati prema kojima je poticanje uporabe alata baziranih na umjetnoj
inteligenciji od strane nastavnika jo$ uvijek pretezito povremeno i ogranic¢eno, a stu-
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dentska percepcija nastavnickog stava cesto neutralna ili neodredena, upucuju na to
da je institucionalna i pedagoska integracija umjetne inteligencije jos uvijek u prije-
laznoj fazi. To je u skladu i sa sustavnim pregledom Nikolic 1 sur. [ 78], koji pokazuje
da su stavovi nastavnika prema umjetnoj inteligenciji u visokom obrazovanju cesto
obiljezeni istodobnim prepoznavanjem koristi ali i izrazenom nesigurnos$¢u u pogle-
du pouzdane, eti¢ne i pedagoski opravdane primjene. Sli¢ne tvrdnje vidljive su i osta-
lim istrazivanjima o iskustvima nastavnika, koja pokazuju da generativna umjetna
inteligencija povlaci znatnu dozu neizvjesnosti 1 netransparentnosti, osobito kada je
rije¢ o vrednovanju, akademskoj Cestitosti i redefiniranju uloge nastavnika [79, 80].

Naposljetku, izrazena namjera studenata da ¢e i ubuduce koristiti alate bazirane na
umjetnoj inteligenciji dodatno potvrduje da je rijec o tehnologiji koja je ve¢ ukljuce-
na u njihove obrasce ucenja i rada. To je takoder u skladu s recentnim istrazivanjima
koja pokazuju pretezito pozitivne ili pragmati¢no pozitivne studentske stavove prema
generativnoj umjetnoj inteligenciji, osobito kada je ona povezana s ucinkovitoscu,
dostupnoséu i budu¢om profesionalnom relevantnoscéu [81]. U tom smislu, rezultati
ovoga istrazivanja sugeriraju da glavni izazov za obrazovanje vise nije pitanje treba
li umjetnu inteligenciju dopustiti, nego kako osmisliti jasne, eticki utemeljene i peda-
goski smislene modele njezine uporabe.

U uvjetima u kojima generativni alati mogu u vrlo kratkom vremenu proizvesti cje-
lovito rjesenje, vecu pozornost potrebno je usmjeriti na oblikovanje ishoda ucenja
koji izravno obuhvacaju razumijevanje i dokumentiranje procesa izrade rjesenja, a ne
samo njegov konacni oblik. To ukljucuje sposobnost obrazlaganja donesenih odluka,
argumentiranja izbora (npr. algoritma), tumacenja pogresaka te kritickog razmatranja
kompromisa izmedu to¢nosti, u€inkovitosti, Citljivosti i sigurnosti, kako bi se u vred-
novanju pouzdano razlikovalo stvarno razumijevanje od mehanickog preuzimanja ge-
neriranog rezultata. Kada je zavr$ni proizvod (npr. programski kod, izvjestaj ili esej)
moguce brzo generirati uz pomo¢ alata, postaje znatno teze pouzdano utvrditi koliki je
stvarni individualni doprinos studenta i na kojoj je razini njegovo razumijevanje [82,
83]. Stoga UNESCO naglasava potrebu da se metode provjere i politike vrednovanja
prilagode tako da smanjuju poticaje za neprimjerenu uporabu, ali istodobno omogu-
¢uju pedagoski smisleno i odgovorno koristenje generativne umjetne inteligencije [3].

Kao odgovor na navedene izazove, preporuka je kombinirati viSe metoda vredno-
vanja. To ukljucuje strukturiranje zadatka koji traze objasnjavanje i obranu rjesenja,
zadatke s varijantama i parametrima koje je teSko mehanicki “prepisati” bez stvarnog
razumijevanja, vrednovanje procesnih tragova rada, kao §to su verzioniranje koda ili
refleksije o postupku rjesavanja te naglasak na refaktoriranju, ispravljanju pogresa-
ka 1 kritickoj evaluaciji ve¢ postojecih rjesenja. MoZemo reci da pojava generativne
umjetne inteligencije donosi i potencijalno izrazito pozitivnu transformaciju obrazo-
vanja jer usmjerava pozornost na potrebu stavljanja ve¢eg naglaska na proces u¢enja
1 poucavanja, uz odmak od isklju¢ivog vrednovanja konacénih rezultata.
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4. Zakljucak

Zakljucno, ovaj rad pokazuje da primjena alata umjetne inteligencije u obrazovanju
nije tek suvremeni trend, nego istrazivacko podrucje koje se razvija od druge polovice
20. stolje¢a. U tehnickom podruéju umjetna inteligencija danas je istodobno i sadrzaj
ucenja i alat za u€enje i poucavanje. Rezultati istrazivanja provedenog medu studen-
tima TehniCkog veleucilista u Zagrebu i Sveucilista u Zagrebu Grafickog fakulteta
potvrduju njezinu integraciju u akademsku praksu te sugeriraju potrebu za transpa-
rentnim 1 strukturiranim pravilima uporabe, promisljenijim pedagoskim usmjerava-
njem i prilagodbom vrednovanja, kako bi se potencijal umjetne inteligencije koristio
odgovorno, eticki 1 obrazovno smisleno.
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Umjetna inteligencija i spektralni unmixing
u analizi pisane baStine

Damir Modri¢', Vladimir Cviljusac’, Alan Divjak?, Jana Ziljak GrSsié?
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Sazetak: Primjena umjetne inteligencije (Ul) u multispektralnoj i hiperspektralnoj analizi zna-
Cajno prosiruje mogucnosti istrazivanja pisane kulturne bastine. Klasicne metode poput PCA,
ICA i linearnih modela spektralnog unmixinga ogranicene su pretpostavkom linearnosti i sta-
bilnih spektralnih potpisa, sto u povijesnim rukopisima cesto nije zadovoljeno zbog nelinearnog
mijesanja pigmenata, utjecaja podloge i degradacije veziva. U radu se analiziraju teorijske
osnove spektralne reflektancije, kalibracije (IRF) i multivarijantne obrade podataka te se raz-
matra doprinos dubokog ucenja u modeliranju nelinearnih interakcija pigment-vezivo-podloga.
Na primjerima iluminiranih rukopisa 14. i 15. stoljec¢a pokazuje se kako kombinacija hiperspek-
tralne analize i naprednih algoritama omogucuje precizniju identifikaciju pigmenata, detekciju
naknadnih intervencija i poboljsanje citljivosti degradiranog teksta. Rezultati potvrduju da Ul
predstavlja metodoloski iskorak u nerazornoj dijagnostici kulturne bastine.

Kljuéne rijeci: umjetna inteligencija, hiperspektralna analiza, spektralni unmixing, pisana
bastina, identifikacija pigmenata

1. Uvod

Pisana kulturna bastina, ukljucuju¢i iluminirane rukopise, predstavlja sloZzene mate-
rijalne sustave u kojima se mikroskopski mijesaju pigmenti, veziva i podloge nastali
stolje¢ima primjenom tradicionalnih tehnika i fizikalno-kemijskih procesa degradaci-
je. Analiza takvih objekata zahtijeva nerazorne metode jer je uzimanje uzoraka cesto
neprihvatljivo zbog njihove povijesne i kulturne vrijednosti.

Hiperspektralno snimanje (HSI) omogucuje registraciju reflektancije objekta u veli-
kom broju uskih spektralnih kanala (Slika 1), stvarajuci podatkovnu kocku u kojoj se
za svaki piksel dobiva potpuni spektralni potpis. Time se dobiva prostorno-spektralna
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mapa koja moze otkriti informaciju o materijalima koji su inace nevidljivi na obic-
nim RGB snimkama [1, 2]. HSI je Siroko primijenjen u dokumentaciji i dijagnostici
kulturne bastine jer omogucuje mapiranje i identifikaciju pigmenata, poboljsanje vi-
zualizacije tekstualnih i slikovnih elemenata, kao i detekciju naknadnih intervencija i
degradacije bez fizickog kontakta s objektom [2].

Monokromatski

Multispektralni Hiperspektralni
setup setup

Slika 1: Usporedba monokromatskog, RGB snimanja i multi/hiperspektralne kocke slike (prilagodeno
od Zhang i sur. [3]). Definicija razli¢itih pristupa snimanju temelji se na spektralnoj rezoluciji. Kod RGB
snimanja, spektralna osjetljivost za svaku boju vizualizirana je sivom bojom

Medutim, analiza hiperspektralnih podataka suocava se s nekoliko izazova. Visoka
dimenzionalnost spektralnih podataka znaci da tradicionalne metode analize (npr.
analiza glavnih komponenti - PCA) sluze prvenstveno za redukciju dimenzija i otkri-
vanje dominantnih komponenti, ali ¢esto ne mogu u potpunosti modelirati komplek-
sne nelinearne odnose medu materijalima u stvarnim povijesnim slojevima [3]. U
kontekstu pigmentnih analiza, linijski modeli za spektralni unmixing pretpostavljaju
da mijeSani spektar moZze biti predstavljen kao linearna kombinacija endmembera,
Sto Cesto ne drzi u uvjetima slojevitih ili nelinearnih optickih interakcija prisutnih u
stvarnim artefaktima [4, 5].

Daljnji izazov predstavlja obrada viSedimenzionalnih hiperspektralnih podataka pri
¢emu se oslanjanje na klasi¢ne statisticke tehnike, poput PCA ili ICA (analize nezavi-
snih komponenti), pokazalo korisnim za vizualizaciju struktura i segmentaciju signala,
ali ograni¢enim u smislu interpretabilnosti i kvantifikacije materijalnih doprinosa [3].
S druge strane, metode strojnog ucéenja, ukljucujuéi konvolucijske neuronske mreze i
druge pristupe dubokom ucenju, sve se vise koriste za klasifikaciju materijala i modeli-
ranje nelinearnih odnosa u hiperspektralnim podacima, zahvaljujuci sposobnosti ucenja
kompleksnih karakteristika iz velikih skupova spektralnih informacija [6].
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U kontekstu identifikacije pigmenata u umjetnickim djelima i rukopisima, recentni
radovi pokazuju da HSI moze biti povezan s metodama strojnog ucenja kako bi se
izgradili podatkovni modeli koji istovremeno klasificiraju Ciste i mijeSane spektre te
omogucuju mapiranje spektralnih obiljezja kroz cijelu povrsinu objekta. Ovi pristupi
nadmasuju tradicionalne linearne metode u preciznosti identifikacije i kvantitativnoj
procjeni pigmenata, osobito kad su prisutni sloZzeni mijeSani spektar i varijabilna po-
zadina materijala [1, 6].

Cilj ovog rada je pruziti teorijsko i metodolosko utemeljenje primjene hiperspektral-
nog snimanja, kombinirano s multivarijantnom analizom i umjetnom inteligencijom,
u nerazornoj analizi pisane kulturne bastine. Posebna se pozornost posvecuje pro-
blemu spektralnog unmixinga i ulozi nelinearnih modela u poboljSanju identifikacije
materijala u uvjetima kompleksnih spektralnih interakcija.

2. Fizikalne osnove spektralne reflektancije i hiperspektralnog
snimanja

2.1 Spektralna reflektancija i opti¢ke interakcije u slojevima boje

Spektralna reflektancija R(1) definira se kao omjer reflektirane i upadne zracne ener-
gije pri odredenoj valnoj duljini. U idealiziranom slu¢aju homogenog pigmentnog
sloja reflektancijski spektar primarno ovisi o apsorpcijskim svojstvima pigmentnih
Cestica. Medutim, u stvarnim povijesnim rukopisima pigmenti su dispergirani u ve-
zivu i naneseni na podlogu (pergament ili papir), pri ¢emu dolazi do viSestrukog
rasprSenja i parcijalne transmisije svjetlosti.

U takvim viSeslojnim sustavima spektralni odziv rezultat je kombinacije selektivne
apsorpcije pigmenta, rasprSenja na ¢esticama razli¢ite granulacije, refleksije na pod-
lozi, interakcije pigment-vezivo i degradacijskih promjena tijekom vremena.

Optic¢ko ponasanje slojeva boje u umjetnickim djelima detaljno je opisano u literaturi
koja povezuje hiperspektralnu analizu s fizikalnim modelima refieksije [2]. Istraziva-
nja mineralnih pigmenata pokazala su da spektralne varijacije unutar iste kromatske
zone mogu proizlaziti iz promjene granulacije ili veziva, a ne nuzno iz promjene
kemijskog sastava [7, 8].

To znaci da usporedba izmjerenog spektra s referentnim spektrom cistog pigmenta
predstavlja tek prvi korak u interpretaciji, ali ne 1 kona¢ni dokaz identifikacije.
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2.2 Linearni i nelinearni modeli spektralnog mijeSanja

U obradi hiperspektralnih podataka ¢esto se primjenjuje linearni model mijesanja:

n
r=>Y ae-+¢
i=1

gdje su:

r —izmjereni spektar,

ei — spektar i-te Ciste komponente (endmember),

ai —udio komponente,

¢ —rezidualni signal (Sum).

Linearni model pretpostavlja da foton interagira s jednom komponentom prije izla-

ska iz sustava. U praksi iluminiranih rukopisa ta pretpostavka ¢esto nije u potpunosti
zadovoljena zbog viSestrukog rasprSenja i slojevitosti.

Istrazivanja spektralnog unmixinga na oslikanim artefaktima pokazala su da varija-
bilnost spektra moze biti znacajna ¢ak i unutar istog pigmentnog podrucja, osobito
kada su prisutne promjene u podlozi ili debljini sloja [7]. Usporedba linearnih i ne-
linearnih pristupa u identifikaciji mijeSanih pigmenata pokazuje da linearni modeli
mogu generirati stabilna matematicka rjeSenja, ali ne uvijek fizikalno najtocnija [8].

Nelinearni modeli ukljucuju dodatne interakcijske ¢lanove, ali povecavaju raCunalnu
slozenost i zahtijevaju napredne optimizacijske algoritme. Upravo tu umjetna inteli-
gencija, posebno duboko ucenje, omogucéuje implicitno modeliranje nelinearnih od-
nosa bez eksplicitnog definiranja funkcionalnog oblika mijesanja [9].

2.3 Instrumentalni aspekti hiperspektralnog snimanja

Svaki hiperspektralni sustav karakteriziraju spektralna rezolucija, radiometrijska
osjetljivost, signal-to-noise omjer i instrumentalna funkcija odziva (IRF).

Izmjerena digitalna vrijednost D(A) moZze se aproksimirati relacijom:

D) = EQ) - ROV - SV (1

gdje su:

D(\) — izmjereni digitalni signal,

E(\) — spektralna raspodjela izvora svjetla,
R(\) —reflektancija objekta,

S(\) — spektralna osjetljivost sustava.
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Bez kalibracije (tamni signal, bijeli referentni standard, korekcija osvjetljenja) nemo-
guce je dobiti fizikalno interpretabilne podatke. U kontekstu kulturne bastine istaknu-
to je da je standardizirana radiometrijska kalibracija preduvjet pouzdane klasifikacije
materijala [5].

2.3.1 Laboratorijski sustav za multispektralno snimanje pisane bastine

U ovom istrazivanju koriSten je laboratorijski sustav (shematski prikaz je dat na Slici
2) za multispektralno snimanje razvijen za potrebe dokumentacije i analize pisane
povijesne grade. Sustav je koncipiran kao modularna konfiguracija optimizirana za
visoku radiometrijsku stabilnost, spektralnu selektivnost i reproduktivnost mjerenja.

Sredi$nja komponenta sustava je industrijska monokromatska kamera s CMOS sen-
zorom rezolucije 5472 x 3648 piksela (= 20 MP). Senzor je formata 17, s veli¢inom
piksela 2,4 pm. Dinamicki raspon iznosi 12 stopa (= 72 dB), dok A/D konverzija radi
u 12-bitnom rezimu. Spektralna osjetljivost detektora obuhvaca podrucje priblizno
od 300 do 1000 nm.

Visoka prostorna rezolucija i relativno mala veli¢ina piksela omogucéuju preciznu
dokumentaciju detalja iluminacija, dok 12-bitna kvantizacija osigurava 4096 diskret-
nih razina signala, §to je vazno za oCuvanje finih tonalnih prijelaza u spektralnim
analizama.

detektor

i

Filtrirano svjetlo t

Hiperspektralna

Izvor zracenja kocka

/I Objektiv 8
1 Difuzna reflektancija

§irokopojasno zracenje

Uzorak

Slika 2: Laboratorijski postav za hiperspektralno skeniranje iluminacija rukopisa
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Uz kameru se koristi objektiv visoke razlucivosti zarisne duljine 25 mm, maksi-
malnog otvora blende /2,8 i minimalne udaljenosti fokusa 0,3 m. Horizontalni i
vertikalni vidni kut iznose 28,7° 1 21,7°. Manualna kontrola fokusa i otvora blende
omogucuje optimizaciju dubinske oStrine i ekspozicije u skladu s karakteristikama
analiziranog artefakta.

3. Spektralna selekcija — uskopojasni filtri

Kljuénu ulogu u formiranju spektralne kocke podataka imaju uskopojasni interfe-
rencijski filtri. Sustav koristi 21 uskopojasni filtar u vidljivom podrucju, te 12 filtara
u blisko infracrvenom podrucju, sa Sirinom pojasa priblizno 10 nm oko vr$ne valne
duljine. Tako se dobivaju ukupno 33 diskretna spektralna kanala. U odnosu na kla-
si¢ne hiperspektralne push-broom sustave, ovakav pristup predstavlja sekvencijalnu
multispektralnu akviziciju visoke selektivnosti.

Sirina pojasa od 10 nm omoguc¢uje detekciju uskih apsorpcijskih minimuma, diferen-
cijaciju spektralno sli¢nih pigmenata i smanjenje integracije nezeljenih spektralnih
komponenti. Medutim, treba naglasiti da diskretna akvizicija uvodi vremensku kom-
ponentu snimanja, Sto zahtijeva stabilne uvjete osvjetljenja i nepomicnost artefakta.

3.1. Prednosti i ogranic¢enja konfiguracije

3.1.1 Prednosti sustava

Konfiguraciju naseg sustava odlikuje visoka prostorna rezolucija (20 MP), diskretna
spektralna selektivnost (razlu¢ivost do 10 nm), Sirok spektralni raspon (bliski UV +
VIS + NIR), kontrolirani laboratorijski uvjeti te visoki dinamicki raspon (72 dB).
Takva konfiguracija omogucuje precizno mapiranje spektralnih karakteristika ilumi-
nacija i pisane grade.

3.1.2 Ogranicenja

Ipak, potrebno je imati na umu da sustav ima i odredena ogranicenja: diskretni (ne kon-
tinuirani) spektralni uzorak, potencijalna varijabilnost izmedu sekvencijalnih snimanja,
ovisnost o stabilnosti osvjetljenja i potrebe za strogo definiranom kalibracijom.

Ova ogranicenja posebno su relevantna pri primjeni algoritama spektralnog unmixin-
ga 1 modela strojnog ucenja, jer varijacije koje nisu materijalnog podrijetla mogu
utjecati na generalizacijsku sposobnost modela [10, 14].
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3.2 Implikacije za daljnju obradu podataka

Konfiguracija sustava izravno utjeCe na kvalitetu PCA separacije, stabilnost NMF/ICA
dekompozicije i uspjesnost nelinearnih AI modela. Pri ¢emu diskretni 10 nm kanali
¢ine sustav pogodnim za klasifikacijske modele, regresijske modele procjene sastava,
te hibridne spektralno-prostorne CNN arhitekture.

U kontekstu ovog rada, na$ sustav predstavlja temelj za razvoj naprednih modela
spektralnog unmixinga i identifikacije materijala u iluminiranim rukopisima.

3.3 Prostorno-spektralna analiza

Jedna od kljucnih prednosti HSI-a u odnosu na tockaste metode (npr. FORS) jest
mogucénost istodobne prostorne i spektralne analize. Time se omogucuje mapiranje
distribucije pigmenata, segmentacija tekstualnih i slikovnih zona i analiza heteroge-
nosti unutar iste boje.

Primjena metoda poput NMF i ICA pokazala je da se mijeSani pikseli mogu razloziti
na dominantne komponente koje odgovaraju pojedinim pigmentnim doprinosima [7].
Medutim, preciznost takve dekompozicije ovisi 0 modelu mijesanja i kvaliteti poda-
taka.

Integracija prostornih znacajki u klasifikacijske modele (npr. konvolucijske neuron-
ske mreze) dodatno povecava robusnost identifikacije pigmenata jer se uzima u obzir
i morfologija povrsine [8].

4. Kalibracija i instrumentalna funkcija odziva (IRF)

4.1 Radiometrijska osnova kalibracije

Hiperspektralno snimanje u podru¢ju kulturne bastine ima smisla samo ako je iz-
mjereni signal moguce povezati s fizikalnom veli¢inom — reflektancijom povrSine.
Izmjerena digitalna vrijednost ovisi ne samo o objektu, nego i o izvoru osvjetljenja
i osjetljivosti sustava, $to je opisano relacijom (1). Kako bi se izolirala reflektanci-
ja R()), potrebno je ukloniti utjecaj spektralne raspodjele izvora E(A) i spektralne
osjetljivosti sustava S(A). U tu svrhu primjenjuje se radiometrijska kalibracija koja se
temelji na referentnim mjerenjima poznate reflektancije. Postupak kalibracije omo-
gucuje kompenzaciju instrumentalnih i iluminacijskih varijacija te osigurava uspo-
redivost podataka izmedu razlicitih sesija snimanja. U kontekstu analize umjetnickih
djela naglaseno je da bez dosljedne kalibracije spektralna usporedba s referentnim
bibliotekama nije pouzdana [10].
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4.2 Instrumentalna funkcija odziva (IRF)

Instrumentalna funkcija odziva (IRF) opisuje ukupnu spektralnu osjetljivost sustava,
ukljucujuéi opticke elemente (lece, filtre), disperzijski sustav, detektor i elektroniku
pojacanja signala.

IRF je valno ovisna funkcija i moZe znacajno varirati u UV, vidljivom i NIR podruc-
ju. Ako se IRF ne uzme u obzir, dolazi do sistematskih pogresaka u obliku spektra,
osobito na rubovima spektralnog raspona.

U radovima koji se bave primjenom hiperspektralnog snimanja u arheologiji i kon-
zervaciji naglaseno je da varijacije instrumentalnog odziva mogu dovesti do pogresne
klasifikacije pigmenata ako nisu pravilno kompenzirane [10]. Dodatno, u klasifikacij-
skim modelima temeljenim na strojnome ucenju pokazano je da neujednacena kali-
bracija smanjuje generalizacijsku sposobnost modela [11].

IRF se moze procijeniti eksperimentalno snimanjem poznatih referentnih materijala
ili matematickom aproksimacijom odziva detektora i opti¢kog sustava.

4.3 Spektralna rezolucija i omjer signal-Sum

Spektralna rezolucija definira Sirinu spektralnog kanala (44) 1 izravno utjece na spo-
sobnost razlu¢ivanja uskih apsorpcijskih znacajki. U identifikaciji pigmenata, oso-
bito mineralnih, to¢na identifikacija uskih apsorpcijskih vrpci moze biti presudna za
diferencijaciju kemijski srodnih spojeva [9].

Omjer signal — Sum (engl. signal-to-noise ratio) (SNR) definira se kao:
SNR=u/o

gdje su:
1 — srednja vrijednost signala,
o — standardna devijacija Suma.

Nizak SNR moze maskirati suptilne spektralne razlike izmedu sli¢nih pigmenata. U

hiperspektralnoj analizi kulturne bastine preporucuje se optimizacija ekspozicije i
viSestruko usrednjavanje kako bi se smanjio utjecaj Suma [10].

4.4 Standardizacija i reproduktivnost

Jedan od kljucnih izazova u primjeni hiperspektralnog snimanja u kulturnoj bastini
jest reproduktivnost rezultata. Razliciti sustavi, razliciti izvori osvjetljenja i razliciti
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geometrijski uvjeti snimanja mogu generirati spektralne razlike koje nisu povezane s
materijalnim sastavom objekta.

Recentna istrazivanja pokazuju da standardizirani protokoli snimanja i kalibracije
znacajno poboljsavaju tocnost klasifikacijskih modela i spektralnog unmixinga [7,
11]. Posebno je vazno da modeli strojnog uc¢enja budu trenirani na podacima dobive-
nima pod kontroliranim i dokumentiranim uvjetima, jer u suprotnom dolazi do tzv.
domain shift problema [12].

U kontekstu pisane kulturne bastine, gdje je svaki artefakt jedinstven, dosljedna ka-
libracija i dokumentiranje instrumentalnih parametara predstavljaju preduvjet znan-
stvene vjerodostojnosti rezultata.

5. Multivarijantne metode u spektralnoj analizi

Hiperspektralni podaci mogu se promatrati kao matrica X dimenzija m x n, gdje je m
broj piksela (ili uzoraka), a n broj spektralnih kanala. Svaki red matrice predstavlja
jedan spektar, a svaki stupac intenzitet pri odredenoj valnoj duljini. Zbog visoke di-
menzionalnosti i koreliranosti kanala, izravna interpretacija podataka nije prakticna.
Multivarijantne metode omogucuju redukciju dimenzionalnosti, izdvajanje dominan-
tnih varijacijskih obrazaca, segmentaciju materijalnih zona i pripremu podataka za
napredne modele (ukljucujué¢i UI). U nasoj analizi koristimo metode koje su ukratko
prikazane u poglavljima koja slijede.

5.1 Analiza glavnih komponenti (PCA)

PCA transformira izvorne varijable u novi skup ortogonalnih komponenti maksimalne
varijance. Matematicki, postupak se temelji na dekompoziciji kovarijacijske matrice:

C=@1/m-1)- XX
RjeSenje se dobiva eigendekompozicijom:
C vy = /1i Vi

gdje su:
v; — eigenvektori (glavne komponente),

Ai — eigenvrijednosti (varijanca komponente).

Prva komponenta sadrzi najveci udio varijance, druga sljedeci itd.
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U hiperspektralnoj analizi umjetnickih djela PCA se Siroko koristi za uklanjanje
Suma, vizualizaciju skrivenih struktura i pojacavanje kontrasta izmedu tekstualnih i
slikovnih elemenata [14].

U radu koji usporeduje NMF i ICA u pigmentnim analizama pokazano je da PCA
ucinkovito razdvaja glavne varijacijske obrasce, ali ne garantira fizikalnu interpreta-
bilnost komponenti [8].

5.2 Analiza nezavisnih komponenti (ICA)

Zarazliku od PCA, koja maksimizira varijancu, ICA trazi statisti¢ki nezavisne izvore
signala. Model se moze zapisati kao:

X = AS

gdje su:
X — matrica opazenih spektara,
A — matrica mijeSanja,

S — matrica nezavisnih komponenti.
Cilj je pronaci S takvu da su njezini redovi statisticki nezavisni.

U kontekstu iluminiranih rukopisa ICA moze omoguditi razdvajanje pigmentne kom-
ponente, podloge, mrlja ili degradacijskih produkata [15], preslikanog (engl. bleed-
through) teksta. Usporedba ICA i NMF pristupa pokazala je da ICA Cesto daje jasnije
razdvajanje zona gdje su pigmenti pomijesani, ali je osjetljivija na Sum i inicijalne
uvjete [9]. U iluminacijama s plavim i crvenim zonama ICA bi mogla izdvojiti kom-
ponentu vezanu uz bakrene pigmente i zasebnu komponentu podloge, §to omogucuje
prostornu mapu raspodjele materijala.

5.3 Ne-negativna matri¢na faktorizacija (NMF)

Zarazliku od PCA i ICA, NMF namece uvjet ne-negativnosti:

X~ WH gdjesuW>0iH>0.

Ovo je posebno vazno u spektralnoj analizi jer reflektancija i udjeli pigmenata ne
mogu biti negativni. Prednosti NMF-a su bolja fizikalna interpretabilnost, prirodna
dekompozicija na “dijelove” i kompatibilnost s linearnim unmixing modelom. U ana-
lizi mijeSanih pigmenata pokazano je da NMF moze bolje rekonstruirati komponente
u usporedbi s PCA, ali uz vecu ra¢unalnu slozenost [8].
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5.4 Ogranicenja klasi¢nih multivarijantnih metoda

lako su PCA, ICA i NMF iznimno korisne, njihova ogranicenja leZe u pretpostavci
linearnog mijesanja, osjetljivosti na Sum i kalibracijske pogreske te ovisnosti o inici-
jalizaciji (ICA, NMF). Recentna istrazivanja spektralnog unmixinga u umjetnickim
djelima pokazuju da linearnost nije uvijek zadovoljena, osobito kod tankih ili polu-
transparentnih slojeva [7].

Ovo izravno motivira prijelaz prema nelinearnim modelima i metodama strojnog
ucenja.

5.5 Prijelaz prema umjetnoj inteligenciji

Klasi¢ne multivarijantne metode poput PCA, ICA i NMF pokazale su se u€inkoviti-
ma u preliminarnoj analizi hiperspektralnih podataka iluminiranih rukopisa, no sve
se vise koriste konvolucijske mreze (CNN), autoenkoderi i hibridni prostorno-spek-
tralni modeli [15, 16], a pregled metoda dubokog ucenja za hiperspektralne podatke
pokazuje da nelinearni modeli nadmasuju linearne metode u klasifikaciji mijeSanih
spektara, osobito pri velikoj varijabilnosti podataka [15]. One omogucuju redukci-
ju dimenzionalnosti, vizualnu separaciju spektralno razli¢itih zona te djelomi¢nu
dekompoziciju mijesanih signala. U kontekstu kulturne bastine to znaci bolju dife-
rencijaciju sli¢énih pigmenata, robusnije razdvajanje slojeva i potencijalno precizni-
ji spektralni unmixing u slozenim iluminacijama [8]. Medutim, rezultati dobiveni u
ovom istrazivanju ukazuju na odredena ogranicenja takvih pristupa.

Prvo, linearne metode pretpostavljaju da se izmjereni spektar moze opisati linearnom
kombinacijom nekoliko baznih komponenti koje u stvarnim iluminacijama cesto
prepoznajemo kao viseslojne nanose pigmenta, interakcije pigment-vezivo-podloga,
degradacijske procese i polutransparentne slojeve i djelomi¢nu transmisiju svjetlosti.
Takve situacije mogu dovesti do nelinearnog spektralnog ponasanja koje linearne
metode ne modeliraju u potpunosti.

Drugo, PCA komponente nemaju izravno fizikalno znacenje. lako jasno diferenciraju
zone varijance, njihova interpretacija u smislu stvarnih materijalnih sastojaka ostaje
ograni¢ena. ICA i NMF nude vecu interpretabilnost, ali su osjetljive na Sum, inicija-
lizaciju i varijabilnost spektralnih potpisa.

U tom kontekstu umjetna inteligencija, odnosno metode strojnog i dubokog ucenja,
predstavljaju potencijalni razvojni smjer. Za potrebe ovog rada umjetna inteligencija
definira se kao skup algoritama koji iz podataka uce obrasce i odnose bez eksplicit-
nog definiranja matemati¢ckog modela fizikalnog procesa.
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U hiperspektralnoj analizi to moze ukljucivati klasifikaciju pigmenata na temelju
spektralnih potpisa, procjenu udjela komponenti u mijeSanim pikselima, segmentaci-
ju iluminacija i tekstualnih zona, te detekciju degradacijskih obrazaca.

Pregled suvremenih metoda pokazuje da modeli temeljeni na dubokom ucenju po-
stizu visoku to¢nost u klasifikaciji hiperspektralnih podataka [15, 16]. Vazno je na-
glasiti da implementacija takvih modela zahtijeva dovoljno velik i reprezentativan
skup podataka, pazljivu radiometrijsku kalibraciju, validacijske protokole i, nadasve,
interdisciplinarnu suradnju izmedu stru¢njaka za obradu slike, raCunalne znanosti 1
konzervatorske struke.

Laboratorijski sustav koriSten u ovom istrazivanju, s kontroliranim uvjetima snima-
nja i diskretnim spektralnim kanalima, predstavlja dobru osnovu za razvoj takvih
modela u buduénosti.

Stoga se umjetna inteligencija u ovom radu ne uvodi kao zamjena za klasi¢ne me-
tode, ve¢ kao njihova nadogradnja i potencijalni alat za rjeSavanje problema spek-
tralnog unmixinga 1 preciznije identifikacije materijala. Detaljna implementacija i
evaluacija takvih modela zahtijevat ¢e suradnju sa specijalistima iz podru¢ja umjetne
inteligencije i racunalne obrade podataka.

6. MetodoloSki izazovi spektralne analize pisane bastine

Jedan od temeljnih izazova u hiperspektralnoj analizi iluminiranih rukopisa jest ci-
njenica da spektralni potpis pigmenta u stvarnom artefaktu cesto odstupa od labora-
torijski izmjerenog referentnog spektra. Razlozi za to uklju¢uju promjene granulacije
pigmenta, razli¢ite omjere pigment-vezivo, heterogenost podloge (pergament, papir),
proces starenja i degradacije, te lokalna oStecenja i retuse.

spektralni potpis mora promatrati kao funkcija materijalnog sustava, a ne izoliranog
kemijskog spoja. Ova varijabilnost otezava izravnu klasifikaciju i zahtijeva pazljivo
definirane interpretacijske kriterije.

Kako bi ovo ilustrirali prikazat ¢emo rezultate (Slika 3) u analizi pigmenata 15. sto-
lje¢a $to smo proveli na knjigama iz fundusa Metropolitane (Bibliotheca Metropoli-
tana, Metropolitanska knjiznica), knjiznice Zagrebacke nadbiskupije i Prvostolnoga
kaptola zagrebackoga. Metropolitana je najveca crkvena knjiznica i jedna od najsta-
rijih sacuvanih knjiznica u Hrvatskoj.
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MR17 - Angelus de Castro: Decretalium libfi 2,
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Slika 3: Usporedba reflektancijskih spektara poznatih povijesnih pigmenata (azurit, ultramarin, indigo,
crveni olovni prah, cinober) s izmjerenim spektrima iz Cetiri iluminirana rukopisa (14. i 15. stoljece).
Iako podudarnost nije savrSena, eksperimentalni podaci potvrduju identifikaciju pigmenata. Odstupanja
se pripisuju starenju i kasnijim intervencijama

U iluminacijama s plavim i crvenim zonama ICA bi mogla izdvojiti komponentu ve-
zanu uz bakrene pigmente i zasebnu komponentu podloge, §to omogucuje prostornu
mapu raspodjele materijala. U nasim dosadasnjim analizama iluminacija (14.-15. st.)
PCA je pokazala da prve dvije ili tri komponente Cesto sadrze dominantnu informaci-
ju o pigmentnim zonama, dok vise komponente otkrivaju suptilne razlike unutar iste
boje (npr. varijacije plavog podrucja) [8, 9].

Identifikacija pigmenata u pravilu se temelji na usporedbi izmjerenog spektra s referen-
tnim spektrom. Medutim, dostupne baze podataka cesto ne ukljucuju varijacije u vezivu,
ne obuhvacaju degradirane uzorke, te skoro nikad nisu snimljene pod istim instrumen-
talnim uvjetima. Stoga je razumno pretpostaviti da, bez standardiziranih baza spektral-
nih potpisa prilagodenih povijesnim materijalima, postoji rizik pogresne atribucije.

U kontekstu naseg rada, laboratorijski sustav s kontroliranim uvjetima snimanja pru-
za mogucénost postupne izgradnje vlastite referentne baze, Sto predstavlja vazan ra-
Zvojni smjer.



102 Modri¢, D., Cviljusac, V., Divjak, A., Ziljak Grsi¢, J.: Umjetna inteligencija i spektralni unmixing ...

Slijedece klju¢no pitanje u znanstvenoj analizi kulturne bastine je reproducibilnost. Ra-
zIic¢iti sustavi, razliciti filtri i razlicite geometrije snimanja mogu, na istim uzorcima,
generirati spektralne razlike koje nisu posljedica materijalnih promjena. U suprotnom,
usporedba rezultata izmedu razlicitih institucija postaje metodoloski problemati¢na.

Hiperspektralnom analizom iluminacija utvrdeno je da je dominantni plavi pigment
azurit, §to potvrduju karakteristicne apsorpcijske znacajke u podrucju oko 460 nm i
620 nm, tipi¢ne za bakrov karbonat-hidroksid [4, 9]. Uocena odstupanja u odnosu
na laboratorijske referentne spektre mogu se objasniti utjecajem podloge, starenjem
veziva, djelomi¢nim mijeSanjem s bijelim pigmentima te mogué¢im naknadnim resta-
uratorskim intervencijama.

Primjena multivarijantnih metoda, posebice PCA i ICA, omogucila je razdvajanje
tekstualnih i slikovnih elemenata te poboljSanje Citljivosti degradiranih dijelova ru-
kopisa koristenjem tehnike laznog prikaza boje [8, 12]. Dobiveni rezultati ukazuju da
varijabilnost spektralnog odziva nije primarno posljedica promjene debljine sloja pi-
gmenta, ve¢ slozenih nelinearnih interakcija izmedu materijala, Sto potvrduje potrebu
za primjenom naprednijih modela obrade spektralnih podataka.

7. Diskusija

Rezultati prikazani u ovom radu potvrduju da hiperspektralna analiza pruza pouzdan
uvid u materijalni sastav iluminiranih rukopisa, no istodobno razotkrivaju i temeljna
metodoloska ogranicenja klasi¢nih multivarijantnih pristupa. PCA i ICA pokazale su
se ucinkovitima u redukciji dimenzionalnosti i izdvajanja dominantnih spektralnih
obrazaca [12, 15], osobito u poboljsanju citljivosti degradiranog teksta. Medutim,
njihova interpretabilnost ovisi o pretpostavci linearne kombinacije izvora, §to u slo-
jevitim strukturama povijesnih tekstova nije uvijek fizikalno opravdano. Analiza ilu-
minacija 14. i 15. stolje¢a pokazala je da izmjereni spektri odstupaju od referentnih
laboratorijskih vrijednosti azurita. Takva odstupanja mogu se objasniti interakcijom
pigmenta i veziva, optickim doprinosom podloge, mikroskopskim mijesanjem s dru-
gim pigmentima, te degradacijskim procesima tijekom stoljeca. Stoga, linearni spek-
tralni unmixing u tim uvjetima moZze generirati matematicki stabilna, ali fizikalno
tesko interpretabilna rjeSenja. To potvrduje da problem nije iskljucivo statisticke pri-
rode, nego proizlazi iz kompleksne optike viseslojnih sustava. Upravo u tom kontek-
stu umjetna inteligencija predstavlja metodoloski pomak [15, 16]. Duboke neuronske
mreze mogu modelirati nelinearne odnose bez eksplicitne definicije funkcionalnog
oblika mijeSanja ¢ime se omogucuje aproksimacija slozenih refleksijskih funkcija,
robusnija klasifikacija pigmenata, integracija prostornih i spektralnih znacajki, adap-
tivno ucenje na heterogenim skupovima podataka, itd.
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Medutim, da bi kvalitetno primijenili Ul u analizi i zastiti kulturne bastine potrebno
je rijesiti niz izazova kao $to su nedostatak opseznih, standardiziranih referentnih
baza spektralnih potpisa povijesnih materijala, ogranicena koli¢ina oznacenih (labeli-
ranih) podataka za treniranje modela, potreba za objasnjivim modelima (engl. Expla-
inable Al), osobito u konzervatorskoj praksi gdje je transparentnost odluka klju¢na,
te reproduktivnost rezultata pri razli¢itim sustavima snimanja i uvjetima osvjetljenja.

Posebno je vazno naglasiti da Ul ne moze zamijeniti fizikalno razumijevanje optickih
procesa. Umjesto toga, optimalni pristup podrazumijeva hibridne modele koji kom-
biniraju fizikalno utemeljene modele refleksije, multivarijantnu statistiku i nelinearne
neuronske arhitekture.

8. Zakljucak

U radu je prikazana integracija hiperspektralne analize, multivarijantnih metoda i pri-
stupa umjetne inteligencije u istrazivanju pisane kulturne bastine. Teorijska razrada
spektralne reflektancije i postupaka radiometrijske kalibracije potvrduje da je preci-
zna instrumentalna korekcija temelj pouzdane interpretacije spektralnih podataka.
Primjena metoda poput PCA i ICA pokazala je njihovu ucinkovitost u redukciji di-
menzionalnosti 1 vizualizaciji skrivenih struktura, ali i ograni¢enja linearnih modela
u analizi slozenih, viSeslojnih materijalnih sustava [2].

Na primjerima iluminiranih rukopisa iz 14. 1 15. stoljeca potvrdena je prisutnost azu-
rita kao dominantnog plavog pigmenta, uz izraZzenu varijabilnost spektralnog odziva
koja ukazuje na nelinearne interakcije izmedu pigmenta, veziva i podloge. Takvi re-
zultati potvrduju da linearni modeli ne mogu u potpunosti opisati fizikalnu realnost
povijesnih slojeva boje te upucuju na potrebu za naprednijim pristupima analizi.

Umjetna inteligencija, osobito metode temeljene na dubokom ucenju, predstavlja
perspektivan smjer razvoja jer omogucuje modeliranje nelinearnog spektralnog mije-
Sanja, automatiziranu klasifikaciju materijala i integraciju razli¢itih izvora podataka.
Medutim, njezina primjena zahtijeva sustavan razvoj referentnih baza spektralnih
potpisa, standardizaciju postupaka snimanja, implementaciju objasnjivih modela te
interdisciplinarnu validaciju rezultata.

Zakljucno, umjetna inteligencija ne zamjenjuje postojece analiticke metode, ve¢ ih
nadopunjuje i prosiruje. Sinergija fizikalno utemeljenih pristupa, multivarijantne ana-
lize i nelinearnih modela omogucuje dublje razumijevanje materijalne strukture povi-
jesnih dokumenata te otvara nove moguénosti u nerazornoj dijagnostici, interpretaciji
i ocuvanju pisane kulturne bastine.
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SaZetak: U posljednjem desetljecu umjetna inteligencija (Ul) sve se intenzivnije primjenju-
je u dvjema tehnoloski komplementarnim domenama: medicinskoj robotici i automobilskoj
industriji. U medicinskom kontekstu, razvijen je sustav koji omogucuje kirurskom osoblju
interakciju s medicinskim slikovnim prikazima putem beskontaktnih metoda upravljanja, te-
meljenih na prepoznavanju gesta i pracenju pokreta ruku. Opisani pristup integrira obradu
DICOM podataka, racunalni vid i heuristicke modele stanja geste, s ciljem smanjenja rizika
kontaminacije u operacijskoj dvorani te unapredenja prostornog razumijevanja anatomskih
struktura primjenom tehnologija prosirene i virtualne stvarnosti.

U domeni automobilske sigurnosti, razvijena je metoda detekcije mrtvog kuta temeljena na
fuziji podataka Sirokokutnih kamera i radarskih senzora. Kombinirani pristup nadilazi sigur-
nosna ogranicenja jednostavnijih sustava te vozacu pruza pouzdaniju situacijsku svjesnost u
kriticnim prometnim situacijama.

Kljucne rijeci: umjetna inteligencija, medicinsko slikovno procesiranje, beskontaktna inte-
rakcija, detekcija mrtvog kuta, senzorska fuzija

1. Uvod

U posljednjem desetljecu umjetna inteligencija (UI) prodire u dvije naizgled razlicite,
ali po mnogim nacinima komplementarne domene: medicinu i automobilsku industriju.
U medicini, Ul omogucuje napredne metode za vizualizaciju, planiranje i izvodenje
zahvata, od precizne dijagnostike bez dodira (engl. contactless) do kontrole tijekom
operacija. U automobilima, Ul i senzorne metode podupiru sustave pomoci vozacu
(ADADS) kao sto su detekcija mrtvog kuta, pracenje vozila i nadzor okolnog prostora. U
ovom radu prikazan je razvoj koncepta i implementacije sustava koji omogucuju kirur-
zima interakciju s medicinskim slikama i operativnim prikazima bez fizickog dodira -
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koriste¢i gestikulaciju, pracenje ruku i 3D prikaze DICOM podataka. Glavne prednosti
ovog pristupa su smanjenje rizika kontaminacije u operacijskoj dvorani, moguénost
intuitivnijeg 1 brzeg pregleda slozenih 3D struktura (npr. kod planiranja zamjene kuka)
te integracija proSirene/virtualne stvarnosti za bolje prostorno razumijevanje anatomije
pacijenta. Kreirani modul za pracenje ruke i interpretaciju gesta omogucéuje osnovne
naredbe (rotacija, zum, selekcija) nad medicinskim prikazima bez fizickog kontakta
kombiniraju¢i raCunalni vid, filtarsku obradu signala i heuristicke modele stanja geste.
Ovaj rad ilustrira kako se postojeée standarde (npr. DICOM) moze prosiriti program-
skom podrskom koja UI ¢ine dijelom klinickog tijeka rada.

Sli¢na se transformacija odvija i u automobilima, gdje se umjetna inteligencija po-
stupno pretvara u klju¢ni oslonac sigurnosti. Tijekom European Processor Initiative
projekta razvijena je primjena Ul na detekciju mrtvog kuta u vozilu. To je podrucje
uz vozilo koje voza¢ ne moze vidjeti, ali koje je redovito izvor najopasnijih promet-
nih situacija. Za razliku od tradicionalnih sustava koji se oslanjaju na jedan senzor,
u ovom pristupu kombiniraju se Sirokokutne kamere i radarske jedinice, ¢ime auto-
mobil dobiva dvostruku sigurnost pri odlu¢ivanju. Kamere pruzaju bogatstvo detalja,
sposobnost prepoznavanja objekata i klasifikaciju, dok radari nude pouzdane podatke
o udaljenosti i brzini drugih vozila. Kada automobil prepozna objekt u mrtvom kutu,
ne radi to na temelju jedne slike ili jednog radarskog signala, ve¢ na temelju zdruze-
nog razumijevanja situacije. Zbog toga takav sustav nije samo tehnicki dodatak vozi-
lu, ve¢ inteligentni suradnik vozacu, upravo onakav kakvog kirurg ima u operacijskoj
sali. I u jednom 1 u drugom sluc¢aju Ul postaje sigurnosna mreza odnosno dodatni
osjet koji ljudskom oku ostaje skriven, ali koji moze presudno utjecati na ishod.

Kada se pogleda u Sirem kontekstu, ovi primjeri otkrivaju fascinantnu srodnost medu
disciplinama. Kirurski zahvati i promet mozda se odvijaju u razlicitim svjetovima, ali
algoritmi koji pokrecu obje domene dijele isto tehnolosko srce: neuronske mreze koje
prepoznaju obrasce, sustave fuzije podataka koji spajaju razliCite senzore, modele
optimizirane za rad pod vremenskim ograni¢enjem i, iznad svega, potrebu za pouz-
danjem u ambijentima u kojima pogreska nije dopusStena. Umjetna inteligencija u oba
slucaja mora biti brza, robusna i iznimno predvidiva; mora djelovati neprimjetno, ali
ucinkovito; mora biti alat, a ne gospodar odluka. Zato sinergija izmedu medicine i
automobilske industrije nije slucajna.

2. Primjena umjetne inteligencije u medicinskim sustavima
— analiza trenutnih metoda

2.1 Kontekst i motivacija: od 2D prema 3D kirurSkom okruZenju

Zamislite kirurga koji priprema slozeni zahvat na paranazalnim sinusima. Pred njim
se nalazi niz CT presjeka na ekranu. To su tanki, dvodimenzionalni slojevi anatomije
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koje mora mentalno sloziti u trodimenzionalnu cjelinu dok istovremeno planira svaki
milimetar operacije. Upravo taj svakodnevni kognitivni napor koji se ponavlja od
zahvata do zahvata predstavlja jedan od temeljnih i nedovoljno prepoznatih izvora
kirurskog umora [1, 2]. Nije u pitanju nedostatak znanja ili iskustva; radi se o inhe-
rentnom nesrazmjeru izmedu trodimenzionalne stvarnosti operativnog polja i dvo-
dimenzionalnih alata kojima kirurg gradi svoju predodzbu o njemu. Taj jaz izmedu
percepcijskog ulaza i operativne stvarnosti izravno utjece na preciznost odlucivanja,
posebice u dugotrajnim ili sekvencijalnim zahvatima.

1z telemedicinske perspektive, ovaj problem dobiva dodatnu dimenziju. Telemedi-
cina, u najSirem smislu, podrazumijeva prijenos medicinske stru¢nosti bez fizicke
prisutnosti lijecnika. Kada se ta paradigma primijeni na kirurgiju, pojavljuje se fas-
cinantna moguc¢nost: virtualni kirurski prostor u kojemu kirurg i rekonstruirana paci-
jentova anatomija koegzistiraju u istom digitalnom okruzenju, neovisno o geografiji
ili fizickim ogranicenjima operacijske dvorane. Integracija Ul-a u ovaj prostor nije
puki tehnoloski dodatak, ona mijenja samu prirodu kirur§kog ¢ina, preoblikujuci ki-
rurga od operatera koji reagira na fizicke uvjete u navigatora koji aktivno upravlja
digitalnim modelom anatomije.

Ovo poglavlje sustavno prolazi kroz trenutne metode koje taj prijelaz ¢ine mogucim.
Posebno se usredotoCujemo na tri medusobno isprepletena podrucja: beskontaktno
upravljanje medicinskim prikazima putem prepoznavanja gesta i pracenja pokreta
ruku; obradu i vizualizaciju DICOM podataka u 3D, VR 1 AR okruZenjima; te modele
dubokog ucenja koji u stvarnom vremenu interpretiraju namjere korisnika.

2.2 Metode praéenja pokreta ruku i prepoznavanja gesta u kirurS§kom
okruZenju

2.2.1 Evolucija pristupa: od markerskih do sustava bez markera

Ideja da kirurg moze upravljati medicinskim prikazima pokretima ruku, bez dodi-
rivanja tipkovnice, ekrana ili sterilnog instrumentarija, nije nova. Pionirski radovi
s pocetka 2010-ih oslanjali su se na specijalizirani hardver: Leap Motion kontroler
s infracrvenim senzorima koji prate 21 anatomsku toc¢ku Sake s latencijom ispod 10
milisekundi, te Intel RealSense kamere koje dubinskim senzorima rekonstruiraju tro-
dimenzionalni polozaj ruku u prostoru [3, 4]. Ti su sustavi bili tehnicki impresivni,
no klini¢ka primjena otkrila je njihove granice: operacijska dvorana nije laboratorij.
Reflektirajuce povrsine sterilnog instrumentarija, varijabilno kirursko osvjetljenje, a
posebno kirurske rukavice koje mijenjaju opticka svojstva koze, sve je to sustavno
degradiralo performanse sustava koji su u kontroliranim uvjetima funkcionirali go-
tovo savrSeno [4, 5].



110 Hofman, D., Zagar, M.: Integracija umjetne inteligencije u medicinske sustave i inteligentne ...

Prijelomna tocka nastupila je 2020. godine kada je Google objavio MediaPipe Hands,
okvir koji iz jedne obicne RGB kamere ekstrahira polozaj 21 anatomske tocke Sake,
bez ikakvog specijaliziranog hardvera, primjenom konvolucijskih neuronskih mreza
u dva koraka: prvo detekcija dlana, zatim precizna estimacija polozaja svih klju¢nih
tocaka [6]. Ono $to je ranije zahtijevalo skupi senzor, sada je radio algoritam na stan-
dardnoj kameri. Sustavna medicinska validacija provedena na Politecnico di Torino
(2023) pokazala je visoku konzistentnost MediaPipe okvira sa zlatnim standardima
za hvatanje pokreta, uz prosje¢nu prostornu pogresku od svega 3,1 mm [7]. No ista
studija jasno je ukazala i na granice: fini pokreti prstiju ostaju metodoloski izazov
svuda gdje je potrebna submilimetarska preciznost [7, §].

Opsezni sustavni pregled koji su Yangi i suradnici (2025) proveli pregledom 225
radova iz baza Medline, Scopus i Embase, ukljucivsi 77 studija koje su prosle rigoro-
zne kriterije odabira, zorno prikazuje kako se ovo polje razvijalo: do 2017. primjena
Al u pracenju kirurskih instrumenata i ruku bila je rubna pojava, a od 2018. biljezi
eksponencijalni rast [9]. Algoritmi dubokog ucenja (62 studije) daleko su nadmasili
klasi¢ne pristupe strojnog ucenja (15 studija), a primjena je najcesca u opcoj kirur-
giji, neurokirurgiji i oftalmologiji, pretezito u laparoskopskim i robotski asistiranim
zahvatima [9].

2.2.2 Metode dubokog ucenja za klasifikaciju gesta

Prepoznavanje gesta u kirurSkom okruzenju nije samo tehnicki problem, ve¢ i seman-
ticki. Nije dovoljno znati gdje se ruka nalazi u prostoru; sustav mora razumjeti Sto
kirurg namjerava uciniti. Taj skok od detekcije k interpretaciji namjere postignut je
metodama dubokog ucenja koje kombiniraju podatke iz vi$e izvora: videozapise en-
doskopskih kamera, kinematske podatke robotskih sustava i, u nekim pristupima, c¢ak
1 elektroencefalografske signale. DiPietro i suradnici demonstrirali su da rekurentne
neuronske mreze (RNN) mogu prepoznati kirurske manevre s povr§inom ispod ROC
krivulje od 0,88 za identifikaciju i 0,87 za klasifikaciju gesta Sivanja §to je postignuto
na stvarnim snimkama robotski asistirane radikalne prostatektomije [10]. Kiyasseh i
suradnici otisli su korak dalje, treniranjem vizualnog transformatora na kirurskim vi-
deozapisima iz vise ustanova za disekcijske geste ovisno o specifi¢noj proceduri [11].

Pri tome su obec¢avajuci smjer hibridne arhitekture koje MediaPipe koriste samo kao
prvi sloj obrade, a zatim te podatke prosljeduju dubokim mrezama za vremensku
analizu. Jedan takav trostruki model, koji integrira MediaPipe, Inception-v3 i LSTM
mrezu za klasifikaciju sekvenci, postize znacajno poboljsanje to¢nosti nad jednomo-
dalnim pristupima, i to uz redukciju dimenzija okvira s 1600900 na samo 50x60
piksela, $to je ra¢unalna usteda koja u realnom kirur§kom okruzenju znaci razliku iz-
medu prihvatljive i neprihvatljive latencije [12]. Ovaj kompromis izmedu preciznosti
i brzine oduvijek je temelj kirurske informatike.
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Primjer iz prakse dolazi od Wang i suradnika (2023), koji su razvili sustav ljudsko-
robotske suradnje za kirursku navigaciju temeljen iskljuc¢ivo na prepoznavanju gesta
ruku. Njihov rad posebno se bavi problemom koji je u laboratorijskim uvjetima lako
zanemariti, no u operacijskoj dvorani postaje kriti¢an: kako razlikovati namjernu ge-
stu od slucajnog pokreta kirurga koji se, recimo, mic¢e da bi uocio bolje osvjetljenje
polja? Smanjenje laznih aktivacija nije samo pitanje ergonomije, u kirur§kom kon-
tekstu nezeljeni pokreti slike mogu direktno ugroziti sigurnost zahvata [13].

2.2.3 Ogranicenja i izazovi postojecih pristupa

Detaljno razmatranje ove domene ne moze zaobi¢i njezine otvorene probleme. Media-
Pipe, unato¢ svim prednostima, donosi nekoliko strukturnih ograni¢enja koja postaju
vidljiva upravo u klinickim uvjetima. To¢nost sustava dokumentirano opada pri tamni-
jem tonu koze korisnika, $to upucuje na pristranost u skupovima podataka za treniranje
1 zahtijeva aktivno ulaganje u reprezentativnije podatke [8]. Nadalje, MediaPipe gene-
rira tzv. “2.5D” estimaciju: z koordinata nije direktno izmjerena, nego izvedena iz 2D
projekcije. Taj korak zahtijeva naknadne matematicke korekcije, rjeSavanje putem Per-
spective-n-Point problema, koje unose dodatno kasnjenje i potencijalnu pogresku [9].
I naposljetku, svaki genericki model treniran na laboratorijskim podacima mora proci
specificno fino podesavanje za klini¢ki kontekst operacijske dvorane, §to je resursno
intenzivan proces koji zahtijeva suradnju izmedu inZenjera i klinicara [5, 7].

Ove nalaze potvrduju i radovi [4, 5] gdje su razvijeni modul za pracenje ruke i in-
terpretaciju gesta u kontekstu beskontaktne kirurgije, ali se i navodi da DLIB i Me-
diaPipe Hands u operacijskim uvjetima pokazuju ogranicenja u brzini, tocnosti i
stabilnosti pri varijabilnom osvjetljenju. Upravo ta klini¢ka iskustva motivirala su
razvoj nadopunjenih rjeSenja koja kombiniraju rac¢unalni vid s filtriranjem signala i
heuristickim modelima stanja geste, pristup koji je rezultat dijaloga izmedu laborato-
rijskog istrazivanja i operacijske prakse.

2.3 Obrada DICOM podataka i 3D vizualizacija u proSirenoj i
virtualnoj stvarnosti

2.3.1 DICOM kao temelj medicinskog digitalnog ekosustava

DICOM (engl. Digital Imaging and Communications in Medicine) je standard koji
stoji iza gotovo svakog medicinskog skenera, svakog bolni¢kog sustava za pohranu
slika, svakog radiologa koji pregledava CT na ekranu. Definira format podataka, pro-
tokole prijenosa i pravila prikaza, ¢ine¢i interoperabilnost izmedu heterogenih ure-
daja 1 ustanova moguc¢om. No klasicna DICOM vizualizacija ostaje fundamentalno
pasivna i dvodimenzionalna: kirurg lista presjeke kao stranice knjige, a trodimenzi-
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onalna anatomija postoji samo u njegovoj glavi. Taj jaz izmedu bogatstva informa-
cija skrivenih u DICOM datotekama i na¢ina na koji se te informacije prezentiraju
kirurgu, upravo je ono §to moderni Al sustavi nastoje premostiti. Nasi raniji radovi
pokazali su da se efikasna obrada volumetrijskih podataka postize kompresijom 4D
medicinskih podataka (prostorno-vremenska redundancija) pomocu motion estimati-
on 13D wavelet transformacija, ¢ime se omogucuje brza pohrana i prijenos dinamic-
kih medicinskih slika potrebnih za VR/AR navigaciju [14].

Suvremene platforme poput MedicalHolodeck i Medivis Surgical AR idu korak dalje
od obi¢nog 3D renderiranja: one integriraju DICOM podatke s naglavnih AR uredaja,
npr. HoloLens 2, Magic Leap, i holografski projiciraju pacijentovu anatomiju direktno
u prostor operacijske dvorane, superponiranu na operativno polje [15]. Johns Hopkins
University objavio je 2021. rezultate prvih kirurSkih zahvata vodenih takvom AR na-
vigacijom, a Stanford Medicine je po¢etkom 2024. demonstrirala primjenu AR-a za
vizualizaciju podataka u stvarnom vremenu za vrijeme operacije [16]. Ove klinicke
implementacije nisu dokazi koncepta, one su dokazi zrelosti tehnologije.

2.3.2 ProSirena i virtualna stvarnost u preoperativnom planiranju
i intraoperativnoj navigaciji

Virtualna i proSirena stvarnost u kirurgiji presle su dug put od svojih zacetaka u ka-
snim 1990-ima, kada su bile rezervirane za specijalizirane istrazivacke centre. Sustav-
ni pregled Extended Reality (XR) u kirurgiji, objavljen 2025. godine, dokumentira
kako se ta evolucija odvijala: od prvih eksperimentalnih VR simulatora prema sofi-
sticiranim mixed reality sustavima koji danas pokrivaju cijeli kirurski put, od preope-
rativnog planiranja i intraoperativne navigacije do postoperativne rehabilitacije [17].
U ortopediji, volumetrijski modeli izvedeni iz CT podataka omogucéuju planiranje
tocnih trajektorija implantata i rano otkrivanje anatomskih varijanti koje bi mogle
komplicirati zahvat. Temelj za takve modele ¢ine metode segmentacije i klasifikacije
3D objekata koje razdvajaju scenu na znacajne podregije na temelju oblika, teksture
i konteksta, Sto je kljucno za preciznu rekonstrukciju u VR/AR okruzenjima [18]. U
neurokirurgiji, BrainLab platforma ve¢ godinama koristi MRI slike za precizno ma-
piranje mozga i definiranje sigurnih kirurskih koridora prema dubokim lezijama [19].

Intraoperativna AR navigacija pokazala je konkretne klinicke dobiti. Molina i surad-
nici dokumentirali su prvu klini¢ku primjenu AR stereotakticke navigacije u kirurgiji
kraljeznice uz visoku klini¢ku toc¢nost, dok je tim sa Sveucili$ta u Pennsylvaniji po-
kazao kako HoloLens 2 smanjuje potrebu za rendgenskim ozrac¢ivanjem pri CT-vode-
nom ciljanju lezija [16]. U otorinolaringologiji, disciplini koja je bila pionir ¢itavog
ovog polja, Zagar i suradnici (2022) implementirali su beskontaktno upravljanje 3D
virtualnom endoskopijom s validiranom kontrolom rotacije, zumiranja i selekcije re-
gija interesa putem gesta, ¢ime su spajali DICOM ekosustav s VR okruzenjem na
klini¢ki upotrebljiv nacin [5].
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Vrijedi primijetiti strukturnu srodnost koja se ovdje pojavljuje: princip koji Liu i
suradnici (2024) opisuju za evoluciju kirurskih robotskih sustava, Al kao posrednik
izmedu senzornih podataka i donosenja odluka, koji integrira informacije iz kamera,
radarskih senzora i medicinskih slika u kohezivnu situacijsku svjesnost [21], identi-
¢an je principu koji stoji u temelju sustava za detekciju mrtvog kuta u automobilima.
Ta konvergencija nije slucajna; ona odrazava duboku zajednicku logiku senzorske
fuzije koja prozima suvremenu primijenjenu Al.

2.4 Uloga umjetne inteligencije u smanjivanju kirur§kog umora
i kognitivnih predrasuda

Kada su Tversky i Kahneman jo$ 1974. godine opisali kako ljudski mozak sustavno
skracuje putove pri donosenju odluka pod nesigurnoséu [21], nisu imali na umu ki-
rurge. No gotovo pola stoljeca istrazivanja potvrdilo je da su kirurzi, unato¢ visokom
obrazovanju i strogoj selekciji, u toj neurofizioloskoj mjeri jednako ranjivi kao i svi
ostali. Armstrong i suradnici (2023) proveli su sustavni pregled koji je obuhvatio 39
studija, vise od 6.500 kirurga i 200.000 pacijenata, identificirajuc¢i ¢ak 31 razli¢itu vr-
stu kognitivne predrasude u kirurS§kim okruzenjima; najée$ce su pretjerano samopo-
uzdanje i predrasuda potvrde [22]. Saposnik i suradnici (2016) u pregledu 20 studija
s ukupno 6.810 lije¢nika pronasli su dijagnosticke greske u svim analiziranim studi-
jama, a terapeutske greske u pet od sedam [23]. Ove brojke nisu apstrakcija, problem
je u tome Sto iza svake brojke stoji pacijent.

Kirurski umor ove tendencije ne uzrokuje, ali ih nedvojbeno pojacava. Janhofer i
suradnici (2019) opisuju umor kao viSedimenzionalan fenomen, fizi¢ki, kognitivni
1 emotivni, 1 isticu posebno prirodu mentalnog umora koji nastaje iz repetitivhog
prevodenja 2D slika u 3D mentalne modele: kirurg ga ne dozivljava kao problem,
nego kao normalan dio radnog dana [24]. Park i suradnici (2017) pokazali su u svojoj
studiji da kratke ciljane pauze s istezanjem statisticki znac¢ajno poboljsavaju i fizicku
funkciju i mentalnu fokusiranost kirurga [1]. No, koliko god korisne bile, te pauze ne
adresiraju temeljni uzrok, kognitivni mehanizam koji umor generira.

Je li moguce taj mehanizam neutralizirati samim oblikovanjem radnog okruzenja?
Neurofizioloski dokazi sugeriraju da jest. fMRI studija Clemente i suradnika (2013)
pokazala je da osjecaj prisutnosti u virtualnom okruzenju negativno korelira s akti-
vacijom dorzolateralnog prefrontalnog korteksa, jednog od klju¢nih ¢vorista kogni-
tivnog napora [25]. Drugim rije¢ima, u 3D prostoru mozak radi drugacije, i naizgled
lakse. EEG studije koje usporeduju 3D-VR i konvencionalna 2D iskustva konzisten-
tno pokazuju visu globalnu mreznu u¢inkovitost, jace emotivno uzbudenje i vecu be-
ta-EEG snagu u VR uvjetima, $to su sve zajedno indikatori povoljnijeg kognitivnhog
stanja [26, 27].
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Istrazivanje Gangemi i suradnika (2023), provedeno na pacijentima nakon mozdanog
udara koji su prolazili VR kognitivni trening, otkriva jo$ intrigantnu moguc¢nost: da
VR okruzenje aktivno potice neuroplasti¢nost pri ¢emu je povecanje alfa snage u
okcipitalnim 1 beta snage u frontalnim podrucjima dokumentirano kao znak funk-
cionalne reorganizacije mozga [28]. Iz toga se otvara pitanje kojim se na$ tim ve¢
bavi: moze li beskontaktna kirurgija u VR okruzenju ne samo smanjiti umor, nego i
dugorocno poboljsati kognitivne kapacitete kirurga? To nije Spekulacija nego hipote-
za koja zahtijeva longitudinalna istrazivanja, ali koja ima solidnu fiziolosku osnovu.

2.5 Robotski asistirani kirurski sustavi s Al integracijom:
trenutno stanje

Robotska kirurgija najzrelija je grana primjene Al-a u medicini, ona ima klinicku
povijest, regulatorne okvire i mjerljive ishode. Liu i suradnici (2024) u opseznom
pregledu evolucije kirurskih robotskih sustava identificiraju Al integraciju kao kljuc-
ni razvojni vektor koji adresira ograni¢enja koja su godinama bila Ahilova peta ovog
polja: ograni¢enu autonomiju, odsutnost hapticke povratne informacije i slabu adap-
tabilnost na neocekivane intraoperativne situacije [20]. Meta-analiza 25 studija iz
2024. 1 2025. godine kvantificira u¢inak Al-asistiranih robotskih operacija, 25 %
skracenje trajanja zahvata i 30 % smanjenje intraoperativnih komplikacija u uspo-
redbi s manualnim metodama [29]. Ove su brojke dovoljno robusne da u klini¢ckim
krugovima mijenjaju pitanje s “treba li” na “kako i kada”.

Napredniji robotski sustavi danas integriraju nekoliko Al slojeva istovremeno: rac¢unal-
ni vid za segmentaciju tkiva i prepoznavanje kriti¢nih anatomskih struktura, planiranje
trajektorija instrumenta, prediktivnu analitiku komplikacija i poluautonomno izvodenje
pojedinih faza zahvata. Stanford University razvio je sustav koji kombinira ra¢unalni
vid s algoritmima pojac¢anog ucenja za dinami¢nu prilagodbu kirurskih trajektorija u
stvarnom vremenu; u istrazivanju s 120 operacija kraljeznice postignut je pad od 42
% u vremenu postavljanja pedikulskih vijaka uz stopu komplikacija ispod 0,8 % [30].
Morris i suradnici (2024) jasno formuliraju sustinu ovog razvoja: strojni vid robotskim
sustavima ne daje samo preciznost, nego im daje i situacijsku svjesnost [31].

Za telemedicinski kontekst posebno je vazna prica o latenciji. Suvremene telekirur-
Ske platforme ciljaju kasnjenja ispod 10 milisekundi $to je fizioloski prag ispod kojeg
kirurg ne percipira razliku u odgovoru sustava. Primjena 5G mreza i edge computing
ucinila je ovaj cilj ostvarivim u urbanim sredinama, a istrazivanje ga aktivno gura
prema ruralnim i resursno siromasnim okruzenjima. Ovi sustavi ne demokratiziraju
samo pristup visokokvalitetnoj kirurskoj skrbi, nego transformiraju i sam model
obrazovanja kirurga, omogucavajuci iskusnim kirurzima da u stvarnom vremenu
asistiraju i mentoriraju kolege na geografski udaljenim lokacijama [29, 31].
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2.6 Sinteza: konvergentne i divergentne karakteristike
trenutnih metoda

Kad sagledamo cjelinu dosad analiziranih metoda, uo¢avamo nekoliko jasnih silni-
ca koje oblikuju razvoj Al-podrzanih kirurskih sustava. Dominira pomak od jedno-
modalnih prema multimodalnim sustavima koji podatke iz kamera, senzora dubine,
kinematskih senzora i medicinskih slika stapaju u jedinstvenu reprezentaciju kirur-
Skog polja. Arhitekture dubokog ucenja, posebno konvolucijske mreze za prostornu
analizu i rekurentne ili transformatorske mreze za vremensku sekvencijalnu analizu,
postale su de facto standard, potiskujuci klasi¢ne pristupe strojnog ucenja. I sve je
glasniji zahtjev za klini¢kom validacijom i regulatornom prihvatljivoscu, koji zahti-
jeva rigorozne studije i dugotrajna longitudinalna pracenja.

Divergencije pak odrazavaju specificnosti primjene. Sustavi za beskontaktnu navigaci-
ju stavljaju u prioritet nisku latenciju i otpornost na nepredvidive uvjete okruzenja gdje
se ni jedan kirurski prikaz ne smije “zamrznuti” u kriticnom trenutku. Robotski kirurski
sustavi pak mogu si priustiti nesto viSe racunalne slozenosti u zamjenu za preciznost i
predvidivost u kontroliranim uvjetima. No oba smjera suo¢avaju se s istim temeljnim
izazovom: jaz izmedu laboratorijskih performansi i klinicke svakodnevice ne smanjuje
se sam od sebe. U operacijskoj dvorani nepredvidivost je pravilo, a ne iznimka.

Guni i suradnici (2024) u European Surgical Research artikuliraju konsenzus koji se
sve jasnije ocrtava u literaturi: Al za kirurgiju presla je kriticnu tocku, a napredak al-
goritama i operacionalizacija sustava otvaraju vrata transformaciji cijelog kirurskog
puta pacijenta, od rane dijagnostike do postoperativnog pracenja [32]. No mozda je
najvazniji zakljucak ovog pregleda upravo onaj manje tehnicki: sustavi koji zaista
mijenjaju klini¢ku praksu nisu oni koji se razvijaju u izolaciji laboratorija, nego oni
koji nastaju iz stvarnog dijaloga izmedu inzenjera i kirurga koji stoji pred pacijentom.
Taj dijalog, s kojim je na$ tim poceo jos 2017. godine, i dalje je najvazniji metodo-
loski alat koji imamo.

3. Primjena umjetne inteligencije u inteligentnim sustavima
voZnje: analiza trenutnih metoda

3.1 Od asistencije do autonomije: razvojni put inteligentnih vozila

Razvoj autonomnih vozila jedan je od najambicioznijih tehnoloskih razvoja suvre-
menog doba. Ne odvija se linearno, nego kroz postupno osvajanje razina autono-
mije koje je Society of Automotive Engineers (SAE) definirao skalom od 0 do 5,
od potpuno ru¢ne voznje do potpune autonomije bez ljudske intervencije [33]. Da-
nas su komercijalno dostupni sustavi uglavnom na razinama 2 i 3, gdje vozilo moze
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preuzeti kontrolu u ograni¢enim uvjetima, no zahtijeva stalnu vozacevu paznju kao
sigurnosnu mrezu [34]. Taj prijelaz s razine 2 na razinu 3 i dalje nije samo inZenjer-
ski problem. On je i regulatorni, eticki i epistemoloski: kako projektirati sustav koji
zna granice vlastite pouzdanosti i koji zna kada predati kontrolu covjeku? Upravo tu
umjetna inteligencija prestaje biti puki alat obrade podataka i postaje arhitekt odluka
pod nesigurnoscu.

Senzorska arhitektura suvremenih autonomnih vozila tipi¢no kombinira LiDAR, ra-
dar i kamerom bazirane sustave racunalnog vida, ¢ija se komplementarna osjetljivost
na razliCite uvjete vidljivosti, osvjetljenja i brzine stapaju algoritmima senzorske fu-
zije u jedinstvenu situacijsku sliku okoline vozila [35]. Kamere pruzaju gustu seman-
ticku informaciju i fine vizualne detalje, LIDAR generira precizne 3D oblake tocaka
za geometrijsku rekonstrukciju scene, dok radar nudi pouzdane podatke o udaljenosti
i brzini objekata u svim vremenskim uvjetima, ukljucujuéi kisu, maglu i snijeg koji
degradiraju performanse ostalih senzora [35, 36].

Duboke konvolucijske neuronske mreze i transformatorski modeli preuzeli su domi-
nantnu ulogu u obradi vizualnih podataka od detekcije i klasifikacije objekata (pjesa-
ci, biciklisti, semafori, privremene prepreke) do semanti¢ke segmentacije prometne
scene u stvarnom vremenu [37, 38].

Pritom je kljucni izazov koji razdvaja laboratorijsku demonstraciju od prometne
primjenljivosti isti kao i u kirurgiji: sustav mora biti robustan na uvjete koji nisu
zastupljeni u skupovima podataka za treniranje, ukljucujuci neobi¢ne konfiguracije
raskrizja, rijetke, ali kritiéne prometne situacije, te degradiranu kvalitetu senzorskog
signala uslijed nepovoljnih vremenskih uvjeta [35]. Taj jaz izmedu kontroliranih
uvjeta validacije i nepredvidivosti stvarnog prometa temeljni je razlog zasto je razvoj
autonomnih vozila razine 4 i 5 sporiji od ranih prognoza i zasto se fokus industrije 1
regulatora sve vise premjesta prema hibridnim pristupima koji ne eliminiraju vozaca,
nego mu pruzaju sve sofisticiranije alate za donosenje odluka [34, 36].

3.2 Detekcija mrtvog kuta kao primjer primjene umjetne inteligencije
u sustavima potpore vozacu

Jedan od najilustrativnijih primjera primjene umjetne inteligencije u sustavima pot-
pore vozacu jest detekcija mrtvog kuta koji predstavlja podrucja uz bo¢ne strane vo-
zila koje voza¢ ne moze vidjeti ni izravno ni u retrovizorima, a koja su redovito izvor
najopasnijih prometnih situacija (Slika 1).
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Slika 1: Prikaz detekcije vozila u mrtvom kutu

U sklopu European Processor Initiative (EPI) projekta razvijen je i validiran sustav
detekcije mrtvog kuta koji pociva na principu viSemodalne senzorske fuzije: dvije
sirokokutne fisheye kamere rezolucije 1280%960 piksela, postavljene lijevo i desno
od vozila, pruzaju vizualnu informaciju o prometnoj situaciji, dok radarski senzori
smjesteni na straznjem dijelu vozila paralelno i neovisno prate objekte u kriticnoj
zoni [39]. Kljucna arhitekturalna odluka pritom nije bila izbor pojedinog senzora,
nego upravo njihova komplementarnost: kamera pruza bogatu semanticku informa-
ciju i omogucuje klasifikaciju objekata, dok radar osigurava pouzdane podatke o uda-
ljenosti 1 brzini ¢ak i pri nepovoljnim uvjetima vidljivosti.

Obrada slike odvija se kroz Jaguar okvir za procesiranje i detekciju objekata, koji
koristi kvantiziranu i optimiziranu inacicu MobileNet-V2 arhitekture prilagodenu
fisheye ulazu, treniranu na Woodscape skupu podataka pri ¢emu je sustav postigao
propusnost od 29 sli¢ica u sekundi na GPU platformi, a nakon integracije s radarskim
podacima na R-Car-H3 platformi ¢itavi senzorski lanac radi na razini iznad 30 sli¢ica
u sekundi, $to zadovoljava zahtjeve automobilske primjene u stvarnom vremenu [39].

Taj primjer zorno ilustrira Siru logiku multimodalne percepcije u autonomnoj voznji:
ni jedna senzorska modalnost sama po sebi nije dovoljna za pouzdanu situacijsku
svjesnost, ali njihovom fuzijom na razini visoke apstrakcije sustav dobiva robusnost
koja nadilazi moguénosti svakog pojedinog senzora. To je analogno nacelu kojim
kirurski sustavi opisani u prethodnom poglavlju spajaju podatke iz kamera, dubinskih
senzora 1 medicinskih slika u jedinstvenu reprezentaciju operativnog polja.
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3.3 Trenutni razvojni status autonomnih vozila i perspektive
komercijalizacije

Komercijalna stvarnost autonomnih vozila krajem 2025. godine zrcali isti jaz koji
smo u medicinskom kontekstu opisali izmedu laboratorijskih performansi i klinicke
primjene: tehnoloska moguénost i trziSna stvarnost odvajaju se Sirim jazom nego §to
su rane prognoze sugerirale. Kompanija Waymo koja je pionir komercijalne autono-
mne voznje isporucila je vise od 14 milijuna voznji u 2025. godini, tri puta viSe nego
godinu ranije, te je operativno prisutna u 10 americkih gradova sa flotom od oko
2.500 robotaksija koji rade bez sigurnosnog vozaca [40].

Taj podatak, medutim, valja staviti u perspektivu: Waymo trenutno pokriva otprilike
3 % americke populacije, unato¢ vise od desetljea intenzivnog razvoja i ulaganja
koja premasuju 100 milijardi dolara u ¢itavom sektoru [40]. Tesla slijedi bitno druk-
¢iju strategiju sa sustavom koji se oslanja iskljuc¢ivo na kamere i duboke neuronske
mreze umjesto skupih LiDAR senzora, no njezin pilot program u Austinu, pokrenut
sredinom 2025., i dalje radi uz nazo¢nost sigurnosnog operatera u vozilu, §to ga svr-
stava na razinu 2 prema SAE klasifikaciji [40].

Ta razlika u pristupu izmedu Waymovog senzorski bogatog sustava i Teslinog vizij-
skog modela nije samo tehnicki detalj ve¢ ona odrazava temeljno razlicite pretpostav-
ke o tome koje su minimalne senzorske modalnosti dostatne za sigurnu autonomnu
voznju u nepredvidivim urbanim uvjetima. Prognoza S&P Global Mobility iz pro-
sinca 2025. snazno relativizira ambiciozne industrijske narative: americko trziste au-
tonomnih lakih vozila dosegnut ¢e prema njihovim procjenama oko 85.000 jedinica
godisnje do 2035. godine, §to odgovara udjelu od oko 0,5 % ukupne prodaje [40].

Istovremeno, AAA istrazivanje provedeno pocetkom 2025. biljezi da 61 % americkih
vozaca osjeca strah, a dodatnih 26 % nesigurnost prema autonomnim vozilima [41].
Taj podatak podsjeca da tehnicka robusnost sustava i javno povjerenje u njega nisu
ista varijabla, bas$ kao Sto ni prihvacanje kirurSke robotike u klinickoj zajednici nije
automatski slijedilo iz tehnicke izvedivosti.

Kineski sektori razvijaju se brze zahvaljuju¢i povoljnijem regulatornom okruzenju:
Baiduov Apollo Go sustav dostigao je 250.000 autonomnih voznji tjedno samo u
Kini do listopada 2025., §to jasno pokazuje kako regulatorna politika, a ne iskljucivo
tehnoloska zrelost, odreduje brzinu komercijalizacije [40]. Sve ove silnice zajedno
upozoravaju na paradoks koji karakterizira suvremeni razvoj autonomne voznje: al-
goritmi su dovoljno zreli da voznju u odredenim uvjetima obavljaju sigurnije od pro-
sjenog ljudskog vozaca, ali su istodobno nedovoljno robusni za rubne slu¢ajeve koji
se u stvarnom prometu pojavljuju nepredvidivo i nerijetko.

Upravo taj jaz izmedu demonstracijske izvrsnosti i operativne pouzdanosti ostaje
kljucni nerijeseni problem, jednak onome s kojim se suocavaju i kirurski Al sustavi.
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4. Zakljucak

Analiza obiju primjena ukazuje na zajednicko tehnolosko ishodiste koje nadilazi slu-
¢ajnu srodnost dviju naizgled odvojenih disciplina. I kirurski sustavi za beskontaktnu
navigaciju medicinskim prikazima i sustavi za detekciju mrtvog kuta u autonomnoj
voznji dijele isti temeljni arhitekturalni obrazac: duboke neuronske mreze za prepo-
znavanje uzoraka u vizualnim podacima, visesenzorsku fuziju koja komplementarne
modalnosti spaja u jedinstvenu situacijsku predodzbu, te optimizaciju modela za rad
u uvjetima strogih vremenskih ogranicenja.

U oba slu¢aja umjetna inteligencija djeluje kao pouzdani pomo¢ni sustav koji povecava
sigurnost bez preuzimanja autonomije u donosenju odluka. Upravo je ta ogranicena, ali
visoko specijalizirana uloga klju¢ za razumijevanje trenutne i buduce vrijednosti ovih
sustava.

Konvergencija koju ovaj rad prikazuje nije samo tehnicka: ona je i epistemoloska. I
kirurgija i autonomna voZznja suocavaju se s istim temeljnim pitanjem, a to je kako
izgraditi sustav koji u ambijentima gdje pogreska nije dopustena djeluje dovoljno
brzo da bude koristan, a dovoljno oprezno da ne postane opasan.

Odgovor koji oba podruc¢ja nude konvergentan je: ne potpunom autonomijom, nego
hibridnim modelima u kojima umjetna inteligencija preuzima kognitivno najzahtjev-
nije zadatke percepcije i obrade podataka, dok kona¢na odgovornost za odluku ostaje
na ¢ovjeku, kirurgu koji drzi skalpel ili vozacu koji prati promet.

Taj princip komplementarnosti, a ne zamjene, nije privremeni kompromis na putu
prema potpunoj autonomiji: on je, prema svemu Sto suvremena literatura sugerira,
optimalni model za primjene u kojima su posljedice pogreske ireverzibilne.

Budu¢i razvoj u oba podrucja slijedi nekoliko zajednickih vektora. Modeli ¢e posta-
jati visSe multimodalni, integrirajuéi sve Siri spektar senzorskih ulaza i kontekstualnih
informacija u jedinstvenu reprezentaciju okoline. Zahtjevi za energetskom uc¢inkovi-
toS¢u koji su posebno izrazeni u ugradbenim odnosno mobilnim sustavima, potaknut
¢e daljnju optimizaciju i specijalizaciju hardverskih platformi.

Regulatorni okviri, koji u oba podruc¢ja zaostaju za tempom tehnoloskog razvoja,
postupno ¢e sazrijevati i time otvarati prostor za $iru klinicku i prometnu primjenu
validiranih sustava. Iznimno vazan, a Cesto nedovoljno naglasen vektor je pitanje
objasnjivosti: kirurg i vozac trebaju razumjeti zasto je sustav donio odredenu odluku,
ne samo $to je ta odluka bila.

XAl (engl. Explainable Artificial Intelligence) pristupi, koji opravdanje za ishode
modela Cine interpretabilnima za ljude koji su za te ishode odgovorni, postaju stoga
ne opcijskim dodatkom ve¢ regulatornim i etickim preduvjetom primjene u visoko-
kritiénim domenama.
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Kona¢no, iskustvo koje ovaj rad sintetizira sugerira metodolosku pouku koja nadilazi
oba konkretna slucaja: sustavi umjetne inteligencije koji zaista mijenjaju praksu nisu
oni koji nastaju iz ¢iste tehniCke izvrsnosti, nego oni koji nastaju iz dijaloskog procesa
izmedu inZenjera koji razumiju mogucénosti i prakticara koji razumiju potrebe. Beskon-
taktna kirurgija razvijena je u dijalogu s otorinolaringolozima dok je detekcija mrtvog
kuta validirana na stvarnom BMW X5 testnom vozilu u realnim prometnim uvjetima.

Oba puta vode do iste spoznaje: umjetna inteligencija nije cilj sam sebi, nego sred-
stvo kojim struénjaci, primjerice kirurzi i vozaci, lijecnici 1 inzenjeri, mogu djelovati
preciznije, sigurnije i s ve¢om sigurnosc¢u da ¢e njihove odluke biti podrzane najbo-
ljim raspolozivim znanjem o situaciji u kojoj se nalaze.
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SazZetak: Strojno ucenje brzo prelazi iz istrazivacke domene u temeljni element moderne digi-
talne infrastrukture. Pritom sustavi strojnog ucenja postaju i meta sve sofisticiranijih napada,
¢ime se otvara nova i rastuca povrsina rizika. Ovaj pregledni rad analizira sigurnost strojnog
ucenja s naglaskom na ranjivosti svojstvene sustavima temeljenima na podacima te na pro-
tivnike koji ih iskoristavaju. Nakon razgranicenja sigurnosti umjetne inteligencije i umjetne
inteligencije za sigurnost, fokus stavljamo na prvi pristup te razlikujemo namjerne napade od
nenamjernih pogresaka i kvarova modela. Namjerne napade klasificiramo prema fazi Zivot-
nog ciklusa strojnog ucenja na koju su usmjereni, odnosno prema treniranju i inferenciji, te
prema ciljevima napada u okviru CIA trijade. Nadalje, razmatramo sigurnost velikih jezicnih
modela, osobito prompt injection i jailbreak napade. U zavrsnom dijelu razmatramo regula-
torni kontekst, posebno Al Act Europske unije i GDPR.

Kljuéne rijeci: sigurnost strojnog ucenja, adversarijalno strojno ucenje, prompt injection,
Jjailbreak, AI Act

1. Uvod

Strojno ucenje (engl. machine learning, ML) danas je ugradeno u velik broj kriti¢nih
sustava. Modeli se koriste za medicinsku dijagnostiku, procjenu kreditnog rizika,
filtriranje sadrzaja, detekciju prijevara, autonomnu voznju, biometriju, obradu prirod-
nog jezika i pomo¢ pri donosenju odluka u organizacijama. Takva rasprostranjenost
znaci da pogreska modela vise nije samo tehnicki problem kvalitete predikcije, nego
moze imati i operativne, financijske, pravne te sigurnosne posljedice. Zbog toga se si-
gurnost strojnog ucenja vise ne moze promatrati kao usko tehnicko pitanje robusnosti
modela, nego kao $iri problem pouzdanosti sustava koji nastaje na sjecistu podataka,
algoritama, infrastrukture i nac¢ina uporabe [1, 2].
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U literaturi se ¢esto razlikuju dva pristupa: sigurnost umjetne inteligencije (engl. se-
curity of AI) i umjetna inteligencija za sigurnost (engl. A/ for security). Prvi pristup
bavi se zaStitom modela, podataka i aplikacija koje koriste Al od napada, manipulaci-
je, curenja informacija i degradacije performansi. Drugi pristup promatra Al kao alat
za obranu, primjerice za otkrivanje anomalija, pomo¢ pri analizi zlonamjernog koda
ili automatizaciju odgovora na incidente. lako su ta dva podruc¢ja povezana, vazno
ih je razlikovati jer se sigurnosni zahtjevi, model prijetnji i metode evaluacije bitno
razlikuju [1]. Ovaj rad usmjeren je na sigurnost samih ML sustava, njihovih ulaza,
izlaza, opskrbnog lanca i mehanizama uporabe.

Dodatnu slozenost donosi Sirenje velikih jezi¢nih modela i generativne umjetne inte-
ligencije u svakodnevne alate i poslovne procese. U tim sustavima prirodni jezik nije
samo medij prijenosa sadrzaja, nego i mehanizam upravljanja ponasanjem modela.
Time se briSe granica izmedu podataka i uputa, $to otvara prostor za prompt injection,
Jailbreak i druge oblike manipulacije koji nisu tipi¢ni za ranije, uze definirane ML
aplikacije [3, 4].

Vazno je naglasiti da sigurnost strojnog ucenja ne prestaje trenutkom pustanja modela
u rad. U produkcijskom okruzenju model ostaje dio Sireg socio-tehni¢kog sustava u
kojem se mijenjaju ulazni podaci, korisnicki obrasci, vanjske integracije i poslov-
na pravila. Zbog toga sigurnosna analiza mora obuhvatiti cijeli razvojno-operativni
ciklus strojnog ucenja (MLOps): prikupljanje i verzioniranje podataka, treniranje,
validaciju, implementaciju, nadzor i upravljanje promjenama modela. Tek tada je
moguce govoriti 0 stvarnoj otpornosti sustava, a ne samo o sigurnosti jedne verzije
modela u laboratorijskim uvjetima.

Cilj ovog rada je ponuditi preglednu klasifikaciju sigurnosnih prijetnji nad sustavima
strojnog ucenja, analizirati najvaznije tehnike napada, raspraviti obrambene pristupe i
smjestiti problem u §iri tehnicki i regulatorni kontekst. Valja pritom naglasiti da sigur-
nost strojnog ucenja obuhvaca $iri skup prijetnji, napada i obrambenih pristupa nego $to
ih je moguce detaljno obraditi u jednom preglednom radu ograni¢enog opsega. Stoga
se u ovom radu ne nastoji dati iscrpan katalog svih poznatih metoda, nego se naglasak
stavlja na najvaznije i najreprezentativnije klase napada i obrana koje pruzaju dobar
temelj za razumijevanje sigurnosti suvremenih sustava strojnog ucenja.

Rad je strukturiran tako da najprije uvodi pojmovni okvir i taksonomiju prijetnji (Po-
glavlje 2), zatim zasebno razmatra napade u fazi treniranja (Poglavlje 3) i napade u
fazi inferencije (Poglavlje 4). Potom analizira sigurnost velikih jezi¢nih modela (Po-
glavlje 5), predstavlja dvije studije slucaja iz novije literature (Poglavlje 6), razmatra
obrambene pristupe (Poglavlje 7) i regulatorni okvir (Poglavlje 8). Naposljetku, sazi-
ma glavne otvorene izazove (Poglavlje 9).
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2. Pojmovni okvir i taksonomija prijetnji

U raspravi o sigurnosti strojnog ucenja vazno je najprije razgraniciti sigurnosne in-
cidente od op¢ih problema pouzdanosti modela. Nije svaka pogresna odluka modela
posljedica napadaca: mnoge poteskoce proizlaze iz lose kvalitete podataka, pomaka
distribucije, pristranih oznaka, neodgovaraju¢e metrike ili neprikladne evaluacije.
Takvi problemi mogu imati ozbiljne posljedice, ali ih metodoloski treba razlikovati
od situacija u kojima napadac svjesno i ciljano manipulira ulazima, podacima, okru-
zenjem ili izlazima modela radi ostvarivanja vlastitog cilja [2].

Prva temeljna podjela odnosi se na fazu zivotnog ciklusa sustava. Napadi u fazi tre-
niranja ciljaju podatke, oznake, hiperparametre, procese ucenja ili opskrbni lanac
modela. Najpoznatiji primjeri su trovanje podataka i backdoor napadi, kod kojih na-
padac pokusava oblikovati buduc¢e ponaSanje modela prije njegove uporabe. Napadi
u fazi inferencije izvode se nad ve¢ istreniranim modelom te iskoriStavaju nacin na
koji model reagira na ulazne upite. U tu skupinu ubrajaju se adversarijalni primjeri,
krada modela, membership inference, prompt injection i jailbreak [2-7].

Sigurnosne prijetnje u sustavima strojnog uc¢enja mogu se pojaviti u razli¢itim faza-
ma njihova zivotnog ciklusa, od prikupljanja podataka do rada modela u produkciji.
Slika 1 prikazuje pregled glavnih faza zivotnog ciklusa ML sustava te tipicne sigur-
nosne prijetnje povezane s pojedinim fazama.

Priprema i ozna&avanje podataka Treniranje modela Evaluacija i validacija
manipulacija oznakama backdoor napadi manipulacija benchmarkom
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Slika 1: Zivotni ciklus sustava strojnog uéenja i tipiéne sigurnosne prijetnje povezane s pojedinim
fazama
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Druga korisna klasifikacija polazi od sigurnosnih ciljeva, odnosno CIA trijade. Na-
padi na povjerljivost nastoje izvuéi informacije o modelu ili podacima na kojima je
treniran. Napadi na integritet pokuSavaju izazvati pogresne odluke, zaobici detekci-
ju ili promijeniti ponasanje sustava u korist napadaca. Napadi na dostupnost ciljaju
degradaciju performansi ili onemoguc¢avanje uporabe modela. Ove se kategorije u
praksi preklapaju: krada modela, primjerice, ugrozava povjerljivost, ali istodobno
moze olaksati kasnije napade na integritet [2, 6].

Treca vazna os klasifikacije odnosi se na znanje i sposobnosti napadaca. White-box
napadac poznaje arhitekturu, parametre i obrambene mehanizme. Gray-box napadac
raspolaze parcijalnim znanjem o modelu ili skupu podataka. Black-box napadac vidi
samo ulazno-izlazno ponasanje sustava, primjerice preko aplikacijskog sucelja (API-
ja). Upravo je to razlikovanje vazno jer brojni napadi, iako izvorno razvijeni za white-
box okruzenje, ostaju ucinkoviti i u black-box scenarijima zbog transferabilnosti ili
curenja informacija kroz izlaze modela [5, 6, 8].

Za potrebe ovog rada korisno je promatrati taksonomiju prijetnji kao viSedimenzio-
nalnu matricu, a ne kao jednostavnu listu napada. Isti napad moZze se opisati prema
viSe osi: prema fazi Zivotnog ciklusa, sigurnosnom cilju, znanju protivnika i operativ-
nom ucinku. Takav pristup pogodniji je za pregledni rad jer omogucuje povezivanje
tehnickih detalja napada s obranom, upravljanjem rizikom i regulatornim zahtjevima.

3. Napadi u fazi treniranja

U suvremenim sustavima dodatni problem predstavlja opskrbni lanac modela. Orga-
nizacije Cesto koriste unaprijed naucene modele, vanjske skupove podataka, otvorene
repozitorije i gotove biblioteke za fino podesavanje. Time se povecava produktivnost,
ali 1 otvara mogucnost da kompromitacija nastane prije nego §to organizacija uopcée
zapocne vlastito treniranje. Sigurnost treniranja zato ukljucuje provjeru podrijetla ar-
tefakata, reproducibilnost procesa ucenja, pracenje promjena u skupovima podataka
te postupke kojima se moze dokazati kako je odredena verzija modela nastala i na
kojim je ulazima temeljena.

Napadi u fazi treniranja posebno su opasni zato Sto kompromitaciju ugraduju u model
prije njegove produkcijske uporabe. Takvi napadi mogu ostati neotkriveni dulje vrije-
me jer se njihovi u¢inci ne moraju manifestirati odmah, a model moze zadrzati dobru
opc¢u toCnost na standardnim testnim skupovima. Napadac¢ time iskoristava osnovnu
¢injenicu da model svoju buducu logiku odluke gradi iz podataka i iz procesa opti-
mizacije [2, 9].
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3.1 Trovanje podataka

Trovanje podataka (engl. data poisoning) obuhvaca namjerno umetanje ili manipula-
ciju trening uzoraka s ciljem da model nakon treniranja donosi pogresne odluke. Ve¢
su rani radovi pokazali da i relativno mali broj pazljivo konstruiranih uzoraka moze
znatno utjecati na performanse klasifikatora [9]. U praksi razlikujemo neselektivno
trovanje, kojem je cilj opca degradacija modela, i ciljano trovanje, kojem je cilj pro-
mjena ponasanja za to¢no odredene uzorke, klase ili scenarije uporabe. Ciljano tro-
vanje posebno je opasno kada napadac zeli zaobi¢i detekciju prijevare, biometrijsku
provjeru ili sigurnosni klasifikator samo u uskom skupu situacija.

3.2 Backdoor napadi

Posebno vazna podvrsta trovanja podataka su backdoor napadi. Kod njih model za-
drzava prividno dobro ponaSanje na benignim ulazima, ali pokazuje zlonamjerno ili
pogresno ponasanje kada se pojavi odredeni okidac. Okidac¢ moze biti vizualni uzorak,
specifi¢na rijec, sekvenca tokena ili neko drugo prepoznatljivo obiljezje ulaza. Upravo
zato backdoor napadi predstavljaju problem za standardnu evaluaciju: model moze
izgledati ispravno na testnom skupu, a ipak sadrzavati skrivenu ranjivost. To otezava
i tehni¢ku provjeru i odgovornost organizacije koja model uvodi u uporabu [2, 10].

Rizik trovanja dodatno raste u okruzenjima gdje podaci dolaze iz vise izvora i gdje je
provjera kvalitete ogranicena. To vrijedi za crowdsourcing, automatizirano prikuplja-
nje podataka s interneta, repozitorije gotovih skupova podataka, ali i za federirano
ucenje. U federiranom ucenju pojedini klijenti treniraju lokalne modele nad vlastitim
podacima, a zatim agregiraju promjene parametara. Takva arhitektura ima prednosti
sa aspekta privatnosti, ali otvara i nove sigurnosne rizike: zlonamjerni klijent moze
pokusati otrovati zajednic¢ki model ili ubaciti backdoor uz ogranic¢enu vidljivost cen-
tralnog koordinatora u njegove lokalne podatke [11].

3.3 Kompromitirani opskrbni lanac modela

Osim trovanja podataka, napad se moze provesti i kroz kompromitirani opskrbni la-
nac modela. U praksi se ¢esto koriste unaprijed istrenirani modeli, checkpoint preu-
zeti s javnih repozitorija, biblioteke tre¢ih strana i skripte za fino podesavanje. Svaki
od tih elemenata moze postati tocka kompromitacije. Time sigurnost strojnog ucenja
postaje sli¢na sigurnosti opskrbnog lanca u klasi¢nom softverskom inzenjerstvu, ali s
dodatnim problemom slabe transparentnosti modela: zlonamjerno ponasanje ne mora
biti vidljivo u kodu, nego moze biti utjelovljeno u parametrima modela i u njegovoj
latentnoj reprezentaciji [12].
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Iz perspektive obrane napadi u fazi treniranja posebno su zahtjevni jer njihovo ot-
krivanje Cesto trazi kombinaciju provjere podrijetla podataka, analize anomalija,
robusnog agregiranja, posebnih metoda skeniranja modela i strozeg upravljanja op-
skrbnim lancem. Drugim rije¢ima, problem nije samo u samom modelu, nego u cje-
lokupnom procesu kojim model nastaje.

4. Napadi u fazi inferencije

Napadi u fazi inferencije Cesto su operativno privlacniji od napada na treniranje jer ne
traze izravan pristup internim resursima organizacije. Dovoljan je pristup aplikaciji,
aplikacijskom sucelju (API-ju) ili nekom drugom sucelju preko kojega model prima
upite 1 vraca rezultate. To znaci da su upravo javno izlozeni servisi, chatbotovi, susta-
vi preporuke i sigurnosni klasifikatori pod najve¢im pritiskom. U takvim scenarijima
granica izmedu zlouporabe aplikacije i napada na model postaje tanka, pa se obrana
mora graditi istodobno na razini modela, servisa i upravljanja pristupom.

Napadi u fazi inferencije ne mijenjaju model izravno, nego iskoriStavaju njegovo
ponasanje tijekom uporabe. To ih ¢ini osobito relevantnima za produkcijske sustave
dostupne preko aplikacijskog sucelja, korisnickih sucelja ili ugradenih inteligentnih
funkcija u ve¢im aplikacijama. U takvim scenarijima napada¢ Cesto nema pristup
parametrima modela, ali ipak moZe manipulativno oblikovati ulaze ili kroz upite pri-
kupljati informacije o sustavu [5-7].

4.1 Adversarijalni primjeri

Adversarijalni primjeri predstavljaju jedan od najpoznatijih oblika inferencijskih na-
pada. Rijec¢ je o ulazima namjerno perturbiranima tako da model napravi pogresku,
iako je promjena Cesto mala i l[judskom promatracu tesko uocljiva. Ve¢ su prvi radovi
pokazali da duboki modeli mogu biti iznenadujuée osjetljivi na takve perturbacije te
su popularizirali jednostavne metode (npr. FGSM [5]) za njihovu konstrukeiju. U ra-
¢unalnom vidu posljedice mogu biti pogresno prepoznavanje objekata, zaobilazenje
sigurnosnih klasifikatora ili narusavanje rada autonomnih sustava. U Sirem smislu,
adversarijalni primjeri pokazuju da visoka tocnost modela na standardnim testnim
podacima nije isto $to i robusnost u neprijateljskom okruzenju.

Vazno obiljezje adversarijalnih primjera jest transferabilnost. Napad konstruiran na
jednom modelu ¢esto djeluje i na drugi model iste ili srodne domene, ¢ak i kada na-
padac nema uvid u unutarnje parametre cilja. Ta pojava znacajno povecava prakticnu
prijetnju black-box napada, jer napada¢ moze trenirati ili koristiti surrogate modele
te napad prenijeti na produkcijski sustav [2, 5]. 1z toga proizlazi vazna obrambena
implikacija: oslanjanje na tajnost arhitekture nije dovoljno jamstvo sigurnosti.
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4.2 Krada modela

Krada modela (engl. model extraction ili model stealing) u pravilu se promatra kao
napad u kojem protivnik, koriste¢i pristup predikcijskom sucelju ili drugim obiljez-
jima izvodenja sustava, pokuSava rekonstruirati vrijedna svojstva ciljnog modela.
Posljedice takvog napada nisu samo gospodarske, u smislu gubitka intelektualnog
vlasnistva, nego i operativne: jednom kada raspolaze dovoljno vjernim zamjenskim
modelom, napada¢ moze detaljnije analizirati granice odluke, razvijati prilagodene
adversarijalne primjere ili planirati napade na privatnost [6].

U tom je kontekstu korisno razlikovati kradu modela u Sirem smislu od krade vjer-
nosti ponasanja (engl. fidelity stealing) u uzem smislu. U prvom slu¢aju protivnik
nastoji rekonstruirati funkcionalna, strukturna ili parametarska svojstva modela, dok
je u drugom primarni cilj izgraditi zamjenski model koji §to vjernije oponasa ulazno-
izlazno ponaSanje izvornog sustava. Ta razlika nije samo terminoloska. U mnogim
prakticnim scenarijima napadacu nije nuzno potreban isti model kao izvornik; do-
voljno je da dobije model koji se ponasa dovoljno slicno da omoguci daljnje napade
ili zaobide trzi$nu prednost vlasnika izvornog modela. Stovise, krada modela ne od-
vija se isklju¢ivo kroz javno izlozeni API. Model se moze rekonstruirati i analizom
elektromagnetskog zracenja i vremenskih obiljezja izvodenja [13]. Nadalje, parame-
tri ReLU mreza se mogu izvu¢i u polinomnom vremenu upitima nad modelom, osla-
njajudi se na pristup inspiriran diferencijalnom kriptoanalizom [14].

Takvi rezultati pokazuju da krada modela nije ogranicena samo na kopiranje funk-
cionalnosti putem aplikacijskog sucelja, nego obuhvaca i sofisticiranije metode re-
konstrukcije arhitekture i parametara, Sto dodatno proSiruje povrsinu napada nad
sustavima strojnog ucenja.

4.3 Membership inference

Napadi na privatnost predstavljaju dodatnu inferencijsku dimenziju. Membership
inference pokusava zakljuciti je li neki uzorak bio dio trening skupa. Takav napad
moze biti posebno osjetljiv kada model sadrzi tragove o medicinskim zapisima, fi-
nancijskim podacima ili drugim osobnim informacijama [7]. U nekim scenarijima
moguci su i napadi koji pokusavaju rekonstruirati karakteristike trening skupa ili
izvesti zakljucke o osjetljivim atributima korisnika. Ovi napadi pokazuju da model
moze postati kanal curenja informacija, ¢ak i kada izravni pristup originalnim poda-
cima nije moguc.

Slika 2 vizualno sazima viSedimenzionalnu taksonomiju napada na sustave strojnog
ucenja. Slika grupira prijetnje prema fazi zivotnog ciklusa, primarnom sigurnosnom
cilju, te znanju napadaca.
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Slika 2: Taksonomija napada na sustave strojnog ucenja

5. Sigurnost velikih jezi¢nih modela (LLM)

Sigurnost velikih jezi¢nih modela ne moze se promatrati samo kao prosirenje sigur-
nosti klasi¢nih ML sustava. Razlog nije samo njihova veli€ina ili generativna sposob-
nost, nego Cinjenica da djeluju u izrazito otvorenom semantickom okruzenju. Ulazi
viSe nisu strogo strukturirani, izlazi nisu unaprijed ograniceni na nekoliko klasa, a
model je sve ¢eSce povezan s dokumentima, vanjskim servisima i alatima koji mu
omogucuju djelovanje izvan pukog generiranja teksta.

Veliki jezi¢ni modeli uvode novu klasu sigurnosnih izazova zato $to prirodni jezik
sluzi istodobno kao nositelj sadrzaja i kao mehanizam upravljanja ponasanjem mo-
dela. U klasicnom softveru razdvajanje izmedu podataka i uputa tipi¢no je razmjerno
jasno; kod LLM aplikacija ta je granica bitno slabije odredena. Posljedica je da tekst
koji bi aplikacija trebala tretirati kao obi¢an podatak model moze protumaciti kao
uputu. Upravo na toj napetosti izmedu sadrzaja i instrukcije temelji se velik dio su-
vremenih sigurnosnih problema LLM sustava [3, 4].

Uz namjerne napade, kod velikih jezicnih modela valja razmotriti i halucinacije, od-
nosno situacije u kojima model generira neto¢ne, izmisljene ili neosnovane tvrdnje
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koje su predstavljene s visokim stupnjem uvjerljivosti. Za razliku od prompt injection
i jailbreak napada, halucinacije u pravilu ne proizlaze iz aktivnog djelovanja napada-
¢a, nego iz ogranicenja samog modela, nesigurnosti u generiranju, nedostatka pouz-
danog uporista u podacima ili neadekvatnog povezivanja s vanjskim izvorima znanja.
Ipak, njihove posljedice mogu biti sigurnosno vrlo relevantne, osobito kada se izlaz
modela koristi u odlu¢ivanju, radu s alatima ili sigurnosno osjetljivim domenama.

5.1 Prompt injection

Prompt injection nastaje kada napadac u korisnicki unos, dokument, web-stranicu, e-
postu ili drugi izvor umetne upute koje preusmjeravaju ponaSanje modela izvan pred-
videne politike aplikacije. Temelj problema jest to Sto veliki jezi¢ni modeli obraduju
instrukcije i podatke unutar istog tekstualnog kanala, pa zlonamjerni sadrzaj moze
biti pogresno protumacen kao legitimna naredba. Napad mozZe biti izravan, kada na-
pada¢ komunicira neposredno s modelom, ili neizravan, kada se zlonamjerna uputa
nalazi u sadrzaju koji model naknadno obraduje, primjerice tijekom pretrazivanja
weba, rada s dokumentima ili obrade elektronicke poste [3, 4, 15].

5.2 Jailbreak napadi

Jailbreak napadi usmjereni su na zaobilazenje sigurnosnih ograda modela i navo-
denje modela da proizvede inace zabranjen ili neuskladen izlaz. U praksi jailbreak
moze koristiti razli¢ite strategije, ukljucujuéi semanticke obilaske, visekoracne za-
htjeve, kodirane upute ili iskoriStavanje vanjskog konteksta. Sigurnosna relevantnost
takvih napada proizlazi iz ¢injenice da model moze ostati fluentan i funkcionalan, a
ipak izgubiti sposobnost sigurnosnog odbijanja Stetnih zahtjeva [16, 17].

Iako se u literaturi i praksi pojmovi prompt injection i jailbreaking Cesto koriste goto-
vo sinonimno, medu njima postoji vazna razlika. Prompt injection oznaCava tehniku
kojom napadac u kontekst koji model obraduje umece dodatne upute s ciljem promje-
ne njegova ponasanja. Jailbreaking, naprotiv, oznacava sigurnosni cilj takve manipu-
lacije, odnosno uspjesno zaobilazenje ogranic¢enja koja bi model trebala sprijeciti u
generiranju nedopustenog ili neuskladenog izlaza. Drugim rije¢ima, prompt injection
prije svega opisuje mehanizam napada, a jailbreak njegov ucinak.

LLM-ovi su dodatno rizi¢ni kada su integrirani s alatima i vanjskim akcijama. Mo-
del koji moze citati dokumente, slati upite drugim servisima, upravljati kalendarom,
generirati kod ili pokretati automatizirane radnje Siri povrSinu napada s razine samog
modela na razinu cijele aplikacije. U takvim sustavima pogreska modela vise nije
samo problem kvalitete teksta, nego moze imati neposredne sigurnosne posljedice.



134 Picek, S.: Sigurnost strojnog ucenja

Za razliku od ranijih ML sustava koji su ¢esto imali usko definirane ulaze i izlaze,
LLM aplikacije djeluju u otvorenijem i semanticki bogatijem okruzenju. Zato sigur-
nost velikih jezi¢nih modela treba promatrati kao spoj robusnosti modela, sigurnosti
aplikacijske arhitekture i kontrole nad vanjskim alatima i podacima.

6. Dvije studije slucaja iz novije literature

Cilj ovog poglavlja je prikazati dva konkretna slucaja iz novije literature. Te studije
slucaja zajedno ilustriraju dvije vazne stvari. Prvo, kod sigurnosti strojnog ucenja
problem ¢esto nije samo otkriti ranjivost, nego i vjerodostojno procijeniti koliko je
neka obrana doista ucinkovita. Drugo, kod velikih jezi¢nih modela sigurnosno po-
nasanje nije nuzno ravnomjerno raspodijeljeno kroz sve parametre modela, nego se
moze koncentrirati u manjem broju unutarnjih mehanizama.

6.1 Studija slu¢aja: obrane od backdoor napada

Prva studija slu¢aja odnosi se na obrane od backdoor napada. Noviji sistematizacijski
rad [10] pokazuje da je upravo nacin na koji se evaluiraju obrane jedna od najslabijih
tocaka literature. Analizom velikog broja radova autori pokazuju da se u€inkovitost
obrana snazno mijenja ovisno o odabranim eksperimentalnim postavkama, modelu
prijetnje, arhitekturi i skupu podataka.

Vaznost ovog nalaza nadilazi samu domenu backdoor napada. On pokazuje da pita-
nje nije samo koja je obrana najbolja, nego i kako uopce treba vrednovati tvrdnju da
je model obranjen. Ako su metrike, pretpostavke i scenariji napada nekonzistentni,
tada i usporedba obrana postaje metodoloski nesigurna. Posljedica nije samo aka-
demska neurednost, nego i praktican rizik: obrana koja se u jednoj postavci ¢ini vrlo
ucinkovitom moze u realnijem scenariju pruziti znatno manju razinu zastite [10].

1z toga slijedi da obrane od backdoor napada treba promatrati kao dio Sireg programa
sigurnosnog osiguranja kvalitete modela. Potrebno je testirati viSe scenarija napada,
viSe arhitektura, paziti na kompromis izmedu sigurnosti i korisnosti te jasno navesti
koje pretpostavke obrana doista pokriva. Evaluacija tako prestaje biti pomo¢na istra-
zivacka aktivnost i postaje sastavni dio same sigurnosne argumentacije.

6.2 Studija slucaja: jailbreak napadi koji ciljaju
sigurnosno relevantne neurone

Druga studija slucaja odnosi se na jailbreak napade koji ciljaju sigurnosno relevan-
tne neurone i eksperte u LLM-ovima. Osnovna premisa je da sigurnosno uskladeni
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veliki jezi¢ni modeli dio sigurnosnog ponasanja temelje na razmjerno uskom skupu
unutarnjih komponenti. Referenca [18] pokazuje da ciljana deaktivacija malog broja
neurona moze znatno povecati uspjesnost jailbreak napada.

Ta se ideja dodatno pojacava kod Mixture-of-Experts modela. Reference [19] i [20]
pokazuju da se sigurnosno relevantna ponasanja, poput odbijanja Stetnih zahtjeva, u
MoE modelima cesto koncentriraju u malom broju eksperata ili obrazaca usmjerava-
nja. Posljedi¢no, napada¢ moze narusiti sigurnosno ponasanje modela bez razmjerno
velikog utjecaja na njegovu opc¢u fluentnost i uporabljivost.

Zajednicka poruka ovih radova jest da sigurnost LLM-ova nije nuzno ravnomjer-
no raspodijeljena kroz parametre modela. Ako je sigurnosna funkcija koncentrirana
u malom broju neurona, eksperata ili obrazaca usmjeravanja, tada obrana ne smije
ostati ogranicena na filtriranje promptova 1 izlaza. Potrebno je razumjeti i kako je
sigurnosna funkcija rasporedena unutar same arhitekture te koliko je takva raspodjela
robusna na ciljane intervencije [18-20].

7. Obrambeni pristupi

Prakticno gledano, najzreliji pristup obrani jest uvodenje viseslojne strategije. Ona
kombinira podatkovne kontrole prije treniranja, robusnije metode ucenja, provje-
re ponasanja modela tijekom evaluacije i nadzor nad produkcijskim radom. Takav
pristup odgovara logici obrane u dubini iz klasi¢ne kiberneti¢ke sigurnosti, ali je u
kontekstu strojnog uc¢enja dodatno slozen jer mora obuhvatiti i statisticko ponasanje
modela, a ne samo pristupne i mrezne kontrole.

Ne postoji univerzalna obrana protiv svih napada na sustave strojnog ucenja. Razlog
tome nije samo raznolikost napada, nego i ¢injenica da se povrSina napada proteze
preko podataka, procesa treniranja, modela, aplikacijskog sloja, infrastrukture i or-
ganizacijskih postupaka. Zbog toga je korisnije govoriti o viSeslojnoj obrani nego o
pojedina¢nim obrambenim metodama [1, 2].

7.1 Obrane od napada trovanjem

Za napade trovanja korisne su mjere poput provjere kvalitete i podrijetla podataka,
detekcije anomalija tijekom treniranja, nadzora nad izvorima podataka i robusnih
agregacijskih pravila u distribuiranim postavkama. U federiranom ucenju to moze
ukljucivati procjenu vjerodostojnosti klijenata, detekciju odstupanja u lokalnim azu-
riranjima i arhitekturne mehanizme koji otezavaju unosenje backdoor napada [11].
Medutim, vazno je naglasiti da ni ove mjere same po sebi nisu dovoljne: ¢esto postoji
kompromis izmedu privatnosti, skalabilnosti i robusnosti.
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7.2 Obrane od adversarijalnih primjera

Protiv adversarijalnih primjera naj¢esce se isti¢e adversarijalno treniranje, koje mo-
del izlaze napadacki generiranim perturbacijama tijekom ucenja kako bi povecalo
robusnost [5]. Uz to se koriste i detekcija sumnjivih ulaza, preoblikovanje ulaza, cer-
tifikacijske metode i robusnije arhitekture. Ipak, iskustvo iz literature pokazuje da su
mnoge obrane osjetljive na adaptivne napadace, odnosno da se ucinkovitost obrane
moze znacajno smanjiti kada napada¢ modelira obranu kao dio napadackog procesa
[2]. Stoga je u ovom podrucju posebno vazno provoditi evaluaciju protiv jakih i pri-
lagodljivih protivnika.

7.3 Obrane od krade modela i napada na privatnost

Za kradu modela i napade na privatnost vazne su minimizacija izlaza, ogranicavanje
ucestalosti i obrasca upita, pracenje anomalija u uporabi aplikacijskog sucelja, vo-
deni zigovi ili otisci modela te, u nekim scenarijima, diferencijalna privatnost [6, 7].
Vazno je naglasiti da uklanjanje detaljnih vjerojatnosti iz izlaza moze otezati odrede-
ne napade, ali najcesc¢e nije dostatno kao samostalna obrana.

7.4 Obrane za LLM-ove

Kod LLM-ova obrana dodatno mora obuhvatiti aplikacijsku arhitekturu. Dobre prak-
se ukljucuju strogo razdvajanje sustavskih uputa od neprovjerenog vanjskog sadr-
7aja, oznacavanje izvora konteksta, izolirano izvodenje alata, validaciju izlaza prije
izvrSenja akcija, nac¢elo najmanjih privilegija i protivnicko testiranje promptova i rad-
nih tokova [3, 4].

Noviji radovi o sigurnosno relevantnim neuronima i ekspertima dodatno sugeriraju
da buduc¢e obrane mozda moraju postati i arhitekturno svjesne. Ako je sigurnost kon-
centrirana u uskom broju parametara ili eksperata, tada samo filtriranje ulaza i izlaza
mozda nece biti dovoljno. Obrana ¢e morati ukljuciti i metode za analizu unutarnje
raspodjele sigurnosnih funkcija te za sprecavanje njihove krhke koncentracije [18-20].
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Tablica 1: Glavne skupine prijetnji, tipicni ciljevi napadaca i reprezentativni obrambeni pristupi

ponasanjem
aplikacije

Prijetnja Faza Primarni cilj Tlpl.cna. Reprezentativne
posljedica obrane
Trovanje Treniranje Integritet / Smanjenje Provjera
podataka dostupnost toc¢nosti modela | podrijetla
ili namjerno podataka,
oblikovanje detekcija
granice odluke | anomalija,
robusno
treniranje
Backdoor Treniranje Integritet Skriveno Skeniranje
napadi zlonamjerno modela, filtriranje
ponasanje sumnjivih
aktivirano uzoraka,
okidacem viSescenarijska
evaluacija obrana
Adversarijalni | Inferencija Integritet Pogresna Adversarijalno
primjeri klasifikacijaili | treniranje,
zaobilaZenje detekcija
detekcije sumnjivih
ulaza, robusna
evaluacija
Krada modela | Inferencija Povjerljivost Rekonstrukcija | Ograni¢enje
modela i izlaza,
priprema ograniCavanje
sekundarnih ucestalosti upita,
napada nadzor API-ja,
vodeni zZigovi
modela
Napadi na Inferencija Povjerljivost Otkrivanje Minimizacija
privatnost ¢lanstva u izlaza,
trening-skupu | diferencijalna
ili curenje privatnost,
osjetljivih kontrola pristupa
informacija irevizija upita
Prompt Inferencija / Integritet / Zaobilazenje Razdvajanje
injection 1 aplikacijski sloj | povjerljivost politike modela | uputa i podataka,
Jailbreak i manipulacija | izolirano

izvodenje alata,
validacija izlaza,
protivnicko
testiranje




138 Picek, S.: Sigurnost strojnog ucenja

Tablica 1 sazima glavne skupine prijetnji, tipicne ciljeve napadaca i reprezentativne
obrambene pristupe. Njezina je svrha ponuditi brzu referencu koja povezuje taksono-
miju, prakti¢ne posljedice i obrambene prioritete.

8. Regulatorni okvir

Regulatorni zahtjevi postupno pretvaraju sigurnosne kontrole iz preporucene dobre
prakse u element organizacijske dokazivosti i odgovornosti. U europskom kontekstu
najvazniji regulatorni dokument je EU Al Act [21]. Rije€ je o horizontalnom okviru
koji uvodi pristup temeljen na riziku te povezuje tehnicku pouzdanost, sigurnost, do-
kumentaciju 1 upravljanje tijekom cijelog zivotnog ciklusa Al sustava. Za sigurnost
strojnog ucenja vazno je to Sto Al Act ne promatra problem samo kroz prizmu opce
kiberneticke sigurnosti, nego Sire kroz robusnost, kvalitetu podataka, transparentnost,
ljudski nadzor i naknadno pracenje sustava.

Za visokorizi¢ne Al sustave posebno su vazni zahtjevi koji se odnose na upravljanje
rizicima, tehnicku dokumentaciju, zapisivanje dogadaja, kvalitetu podataka i razinu
tocnosti, robusnosti i kiberneticke sigurnosti [21]. Iako Al Act ne koristi jezik adver-
sarijalnog strojnog ucenja kao glavni organizacijski princip, njegovi zahtjevi stvaraju
regulatorni pritisak da organizacije ozbiljnije pristupe pitanjima trovanja podataka,
validacije modela, upravljanja promjenama i post-market nadzora. To sigurnost ML-a
postupno pretvara iz “dobre prakse” u element regulatorne uskladenosti.

Kada ML sustav obraduje osobne podatke, kljuan regulatorni okvir ostaje GDPR
[22]. Napadi poput membership inference ili rekonstrukcije podataka relevantni su ne
samo tehnicki nego i pravno, jer pokazuju da model moze postati kanal kroz koji se
neizravno otkrivaju informacije o pojedincima iz trening skupa. GDPR trazi zakoni-
tu osnovu obrade, minimizaciju podataka, sigurnost obrade i odgovarajuce tehnicke
i organizacijske mjere. U tom smislu privatnost i sigurnost u ML-u nisu odvojene
teme, nego se preklapaju na razini modela, izlaza i upravljanja pristupom.

Za organizacije koje razvijaju i uvode ML sustave u praksu regulatorni okvir znaci
da tehnicke odluke trebaju biti dokumentirane i dokazive. Nije dovoljno tvrditi da
je model robustan; potrebno je pokazati kako je procijenjen rizik, koje su kontrole
provedene, kako se promjene prate nakon implementacije i kako se incidenti doku-
mentiraju. Takva dokazivost postaje osobito vazna kada sustav djeluje u osjetljivim
domenama ili kada utjeCe na prava i interese pojedinaca.

Uz obvezujuce propise vaznu ulogu imaju i dobrovoljni okviri poput NIST Al RMF-
a [1]. Oni nude strukturiran pristup identifikaciji, procjeni, upravljanju i pracenju Al
rizika te pomazu povezati tehnicke mjere s organizacijskim procesima. U praksi se
regulatorna uskladenost i tehnicka sigurnost ne bi smjele promatrati kao odvojeni
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projekti. Upravo suprotno, u¢inkovit program sigurnosti strojnog ucenja u pravilu
mora kombinirati tehnicku robusnost, upravljanje rizikom, dokumentiranje i konti-
nuirani nadzor.

9. Rasprava i zakljucak

Sigurnost strojnog ucenja razlikuje se od klasi¢ne informacijske sigurnosti po tome §to
je povrsina napada djelomi¢no ugradena u samu logiku u¢enja. Model uci iz podataka,
generalizira statisticki i donosi odluke u okruzenjima koja se mogu mijenjati ili na-
mjerno oblikovati. Zbog toga sigurnost ML-a nuzno povezuje kiberneti¢ku sigurnost,
statistiku, softversko inzenjerstvo, upravljanje rizikom i regulatorno razumijevanje.

Prijetnje su raznolike: od trovanja podataka i backdoor napada u fazi treniranja, pre-
ko adversarijalnih primjera, krade modela i napada na privatnost u fazi inferencije,
pa sve do prompt injection, jailbreak i halucinacija u velikim jezi¢nim modelima.
Upravo ta raznolikost pokazuje da se sigurnost strojnog u¢enja ne moze svesti na je-
dan model prijetnje ni na jednu obrambenu tehniku. Potrebno je istodobno promatrati
model, podatke, aplikacijski sloj i organizacijski kontekst u kojem se sustav koristi.

Zakljucno, robusniji i sigurniji sustavi strojnog uc¢enja neée nastati jednom tehnikom,
nego kombinacijom tehnickih, organizacijskih i regulatornih mjera kroz cijeli zivotni
ciklus sustava. U budu¢em razvoju podrucja posebnu ¢e vaznost imati vjerodostojna
evaluacija obrana, sigurnost LLM aplikacija povezanih s vanjskim alatima, otpornost
na ciljane arhitekturne napade te sposobnost organizacija da sigurnosne tvrdnje ucine
dokazivima i provjerljivima.
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Primjena strojnog ucenja u kemijskom inZenjerstvu

Nenad Bolf', Zeljka Ujevi¢ Andriji¢!
Sveuciliste u Zagrebu Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije, Trg Marka Maruli¢a
19, 10 000 Zagreb

Sazetak: Strojno ucenje u kemijskom inzenjerstvu nalazi primjenu u procjeni tesko mjerlji-
vih varijabli stanja i svojstava proizvoda u stvarnom vremenu, optimiranju procesnih uvjeta,
analizi mjernih informacija, kao i u prediktivnoj dijagnostici i razvoju digitalnih blizanaca
procesa. Primjenjuje se za donosenje brzih i pouzdanih odluka temeljenih na podacima. Digi-
talizacijom i automatizacijom postrojenja i laboratorija nastaju goleme kolicine podataka, a
metode strojnog ucenja izdvajaju kljucne informacije i pruzaju potporu pri donosenju odluka.
U ovom je radu prikazano strojno ucenje iz perspektive kemijskog inZenjerstva kroz niz istra-
zivackih i prakticnih primjera koje su proveli suradnici Zavoda za mjerenja i automatsko
vodenje procesa Sveucilista u Zagrebu Fakulteta kemijskog inZenjerstva i tehnologije. Pri-
kazani su primjeri softverskih senzora za kontinuiranu procjenu svojstava proizvoda, modeli
za pracenje ucinkovitosti izmjenjivaca topline, modeli za procjenu koncentracije u procesu
kristalizacije farmaceutskih djelatnih tvari primjenom procesne analiticke tehnologije, kao i
procjenu raspodjele velicine cestica. Dan je i osvrt na razvoj klasifikacijskog modela temelje-
nog na molekulskim deskriptorima za predvidanje nastanka kokristala. Takoder je prikazan
primjer predvidanja koncentracije lebdecih cestica i dusikovih oksida u zraku.

Prikazane studije pokazuju kako strojno ucenje, u kombinaciji s domenskim znanjem, postaje
vrijedan alat za optimiranje tehnoloskih procesa, smanjenje troskova i ubrzanje razvojnog
ciklusa u kemijskom inZenjerstvu.

Kljucne rijeci: strojno ucenje, kemijsko inZenjerstvo, softverski senzori, procesna analiticka
tehnologija

1. Uvod

Digitalizacija industrijskih procesa i laboratorija, kao i razvoj metoda umjetne inteli-
gencije posljednjih su godina znacajno prosirili moguénosti analize, nadzora i vodenja
slozenih procesa u kemijskom inZenjerstvu. Suvremena procesna postrojenja i labo-
ratorijski sustavi stvaraju goleme koli¢ine podataka, no sama dostupnost podataka ne
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znaci automatski i korisne informacije. Upravo zato raste vaznost modeliranja, statistic-
ke analize podataka i strojnog ucenja, koje donose zakljucke iz mjerenja, procjenjuju
tesko mjerljive, a bitne varijable, te donose pouzdanije odluke u realnom vremenu.

Postoji vise razloga zbog kojih bi kemijski inzenjeri i istrazivaci trebali u svom radu
razumjeti i primjenjivati metode strojnog ucenja. Tijekom posljednja dva desetljeca,
a osobito u posljednjem, strojno ucenje nalazi Siroku primjenu u kemijskom inzenjer-
stvu, posebice u optimizaciji i naprednom vodenju procesa, analizi velikih skupova
podataka iz procesnih postrojenja i laboratorija, preventivnoj i prediktivnoj dijagnosti-
ci procesa i procesne opreme, modeliranju kemijskih reakcija, predvidanju svojstava
materijala, kao i upravljanju kvalitetom proizvoda. Metode strojnog ucenja pruzaju
alate za ucinkovitu analizu mjernih podataka, prepoznavanje sloZenih obrazaca i iz-
dvajanje vrijednih informacija koje nije jednostavno uoditi klasi¢nim pristupom.

Kemijsko inZenjerstvo po svojoj je prirodi multidisciplinarno podrucje stoga zahti-
jeva suradnju s drugim poljima znanosti, osobito s raCunalnim znanostima. Pozna-
vanje metoda strojnog u¢enja doprinosi povezivanju domenskog znanja s naprednim
racunalnim alatima. Prednost kemijskog inZenjera u odnosu na stru¢njaka ra¢unalnog
usmjerenja u ovom kontekstu jest sposobnost postavljanja i rjeSavanja zadataka, kri-
ticke analize podataka i smislenog tumacenja dobivenih rezultata u skladu s fizikal-
no-kemijskim zakonitostima.

Posebna vrijednost kemijskog inzenjerskog pristupa jest u tome Sto gotovo uvijek
ima prakti¢énu primjenu. Zbog toga umjetna inteligencija pridonosi razvoju rjeSenja
koja se izravno primjenjuju na konkretne zadatke, bilo u ranom razvoju u laboratori-
ju, pilot postrojenju, bilo u primjeni na postrojenju.

Industrijski kemijske procese najcesce karakterizira veliki broj medusobno poveza-
nih varijabli, nelinearni odnosi medu njima, vremenska promjenjivost i dinamicke
promjene. Zbog toga je razvoj pouzdanih modela koji se temelje isklju¢ivo na fun-
damentalnim zakonima veoma zahtjevan, a u pojedinim sluc¢ajevima i nedostatan za
dobar opis stvarnog vladanja postrojenja, ponajprije zbog sloZenosti procesa i ograni-
cene dostupnosti procesnih parametara. S druge strane, pristupi modeliranju temelje-
ni na podacima omogucuju razvoj empirijskih modela koji opisuju vladanje procesa
na temelju reprezentativnih i kvalitetno obradenih skupova podataka.

U mnogim slucajevima kljuéne procesne varijable ili svojstva proizvoda nije mogu-
¢e kontinuirano mjeriti u realnom vremenu. Laboratorijske analize ¢esto su spore 1
diskontinuirane, dok su on-line procesni analizatori skupi, zahtjevni za odrzavanje 1
podlozni kvarovima. Zbog toga se razvijaju softverski senzori za procjenu varijabli
stanja. Softverski senzori mogu se temeljiti na fundamentalnim modelima ili, cesce,
empirijskim, na podacima na kojima se primjenjuju metode identifikacije procesa
[1, 2]. Paralelno s time, metode strojnog ucenja nalaze sve Siru primjenu i u drugim
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podrucjima kemijskog inzenjerstva, primjerice u nadzoru procesa, procjeni kvalitete
proizvoda, dijagnostici procesne opreme [3, 4], optimiranju radnih uvjeta, analizi
spektroskopskih podataka, pracenju procesa [5, 6] i razvoju novih farmaceutskih for-
mulacija i spojeva [7, 8], kao i zastiti okolisa [9, 10]. Dodatni zamah dao je razvoj
procesne analiticke tehnologije (PAT-a), naprednih senzorskih sustava, dostupnost
komercijalnih i otvorenih sofisticiranih programskih alata za obradu podataka, kao i
racunalnih metoda za razvoj i vrednovanje modela.

Podruc¢je kemijskog inzenjerstva kao i ostala tehnicka podrucja ve¢ neko vrijeme
prolazi kroz znacajnu transformaciju potaknutu integracijom umjetne inteligencije
(UI). Noviji pregledni radovi isticu promjenu paradigme od tradicionalnih pristu-
pa temeljenih na pravilima i modelima zasnovanima na teorijskim nacelima prema
pristupima usmjerenima na podatke i modelima koji uce iz podataka [11, 12]. Ta je
promjena osobito vidljiva u podrucju razvoja novih materijala i molekula, pri ¢emu
modeli umjetne inteligencije povezuju strukture i svojstava te ubrzavaju postupke
probira, ¢ime se znacajno skracuje vrijeme razvoja [13, 14]. Nadalje, primjena Ul
olakSava optimiranje procesa u stvarnom vremenu, prediktivno odrzavanje procesne
opreme i razvoj digitalnih blizanaca dijelova ili cjelokupnih postrojenja [14, 15].

Osim povecanja uinkovitosti procesa, metode strojnog ucenja sve se vise primje-
njuju i na slozene proizvodne sustave, ukljucujuéi zelene procese poput valorizacije
biomase 1 optimiranja sustava kemijskog kruzenja (engl. chemical looping) [16, 17].
Takoder njihova se primjena sve viSe usmjerava prema nacelima zelene kemije, s

ciljem razvoja odrzivijih proizvodnih procesa optimiranjem iskoriStenja resursa i ra-
cionalizacijom potrosnje energije [17].

Unato¢ napretku i dalje postoje brojni izazovi. Stru¢njaci iz industrije posebno istiCu
potrebu za reprezentativnim podacima iz razli¢itih radnih uvjeta, ve¢om interpretabil-
nosc¢u modela i ué¢inkovitim upravljanjem zZivotnog ciklusa (razvoj, validacija, primjena
i odrzavanje). To ukljuCuje kontinuirano pracenje to¢nosti i pouzdanosti modela, nje-
govo azuriranje s novim podacima i prilagodbu promjenama radnih uvjeta, kako bi se
osigurala pouzdanost i sigurnost u industrijskom okruzenju [14, 16]. Dodatna ograni-
¢enja su poteskoce u generalizaciji modela na razlicite radne uvjete, izazovi integracije
modela u postojece sustave za vodenje procesa, kao i regulatorni zahtjevi i sigurnost
podataka. Osobito je to izrazeno u farmaceutskoj proizvodnji u kojoj je primjena sof-
tverskih alata dodatno ograni¢ena zahtjevima validacije sustava. U daljnjem razvoju
ovog podrucja ocekuje se da ¢e razvoj hibridnih modela koji povezuju pristupe teme-
ljene na fizikalnim zakonitostima i dubokom ucenju, pomo¢i premostiti jaz izmedu
algoritama “crne kutije” i strogih zahtjeva kemijskog procesnog inzenjerstva [15, 17].
Kako bi se povecalo povjerenje strucnjaka u primjenu modela, ocekuje se i veca “objas-
njivost” modela strojnog ucenja primjenom metoda objasnjive umjetne inteligencije
poput SHAP (engl. SHapley Additive exPlanations), LIME (engl. Local Interpretable
Model-agnostic Explanations), analize vaznosti znacajki modela [18, 19].
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U nastavku ovog rada dan je pregled metoda strojnog ucenja koje su autori primijenili
na vlastitim istrazivackim i suradnickim projektima na vise podrucja istrazivanja:

- razvoj softverskih senzora za procjenu teSko mjerljivih procesnih varijabli,

- prediktivna dijagnostika industrijskih izmjenjivaca topline,

- primjena procesne analitiCke tehnologije u procesu kristalizacije,

- predvidanje raspodjele veliCine Cestica i koncentracije u suspenzijama,

- primjena klasifikacijskih modela u predvidanju nastanka kokristala i

- modeliranje koncentracije onec¢is¢ujucih tvari u zraku.

Svrha je prikazati primjenu tih metoda kroz primjere iz istrazivacke i industrijske
prakse kako bi se pokazalo da integracija procesnog znanja, eksperimentalnih poda-
taka 1 metoda strojnog ucenja doprinosi boljem razumijevanju, vodenju i optimiranju
kemijskih procesa.

2. (Pred)obrada podataka, modeli strojnog u¢enja
i softverski alati

2.1 Predobrada podataka

Razvoj modela strojnog ucenja u kemijskom inzenjerstvu uvelike ovisi o kvaliteti
i reprezentativnosti dostupnih podataka. Buduci da se modeli temelje na mjernim
podacima dobivenim laboratorijskim eksperimentima ili iz industrijskih postrojenja,
prvi korak u razvoju empirijskih modela predstavlja kriti¢ka analiza i predobrada
podataka. Cilj predobrade jest uklanjanje pogresaka i nezeljenih utjecaja iz mjernih
signala te priprema podataka u obliku prikladnom za razvoj modela.

Jedan od prvih koraka u analizi podataka jest primjena deskriptivne statistike radi
osnovnog uvida u distribuciju i karakteristike mjerenih veli¢ina. Graficki prikazi poput
histograma, box-plot dijagrama i dijagrama rasprSenja prikladne su za vizualni pregled
distribucije podataka, identifikaciju odstupanja i analizu korelacija izmedu varijabli.

U bazama procesnih podataka Ceste nedostaju neke vrijednosti (engl. missing valu-
es) zbog kvara senzora, problema u prijenosu signala ili odrzavanja mjerne opreme.
Takve vrijednosti potrebno je za daljnju obradu podataka nadomjestiti, primjerice
interpoliranim vrijednostima. Dodatni koraci obuhvacaju uklanjanje Suma, trendova
i klizanja karakteristike senzora primjenom metoda filtriranja i izgladivanja, primje-
rice filtara pomi¢nog prosjeka, Savitzky-Golay ili LOESS filtra [2].

Posebnu pozornost potrebno je posvetiti otkrivanju (uocavanju) ekstremnih vrijed-
nosti (engl. outliers) koje nastaju zbog pogresaka u mjerenju, kvara mjernog pre-
tvornika, poremecaja u radu procesa ili odstupanja od uobi¢ajenih radnih uvjeta. Za
identifikaciju Cesto se primjenjuje pravilo 3o, analiza reziduala i metode temeljene na
multivarijatnim udaljenostima.
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Prije razvoja modela provodi se i skaliranje podataka jer procesne varijable mogu
imati razlicite redove veli¢ina i fizikalne jedinice. U tu svrhu primjenjuju se postupci
normalizacije ili standardizacije. Vazno je naglasiti da se predobrada podataka, oda-
bir znacajki i razvoj modela treba provoditi isklju¢ivo na skupu podataka za trenira-
nje kako bi se izbjegao problem “curenja” podataka (engl. data leakage).

Predobrada spektralnih podataka

Kod procesne analiticke tehnologije (engl. process analytical technology, PAT) za
pracenje kemijskog sastava i svojstava u stvarnom vremenu u primjeni su metode po-
put Ramanove i infracrvene spektroskopije. Spektralni podaci dobiveni tim metoda-
ma Cesto sadrze razli¢ite nezeljene doprinose signalu koji mogu otezati interpretaciju
1 smanjiti pouzdanost modela. Cilj predobrade spektralnih podataka jest uklanjanje ili
smanjenje utjecaja pojava poput fluorescencije, rasprsenja svjetlosti, Suma detektora,
pogresaka umjeravanja, kozmickih zraka i fluktuacija snage izvora zra¢enja. Buduci
da i male razlike u spektrima mogu sadrzavati vazne informacije, potrebno je izbjeci
pretjeranu obradu podataka kako ne bi doslo do izobli¢enja spektra ili gubitka rele-
vantnih informacija.

Uobicajene metode predobrade obuhvacaju korekciju rasprSenosti i derivacijske
metode [20]. U korekciju rasprSenosti ubrajaju se multiplikativna korekcija signala,
standardna normalna varijacija, normalizacija spektra i korekcija bazne linije. Deri-
vacijske metode primjenjuju se za razdvajanje preklopljenih vrpci i smanjenje utje-
caja promjena bazne linije, a uobicajeno se kombiniraju s postupcima izgladivanja,
poput Savitzky-Golay filtriranja. Postupke predobrade potrebno je prilagoditi spek-
troskopskoj metodi i karakteristikama analiziranog sustava.

2.2 Modeli strojnog ucenja

Razvoj metoda strojnog ucenja donio je primjenu naprednih ra¢unalnih modela u
analizi i optimiranju kemijskih procesa. U kemijskom inzenjerstvu metode strojnog
ucenja najcesce se koriste za razvoj softverskih senzora, analizu spektroskopskih po-
dataka, optimiranje procesa, predvidanje svojstava materijala te modeliranju u po-
dru¢ju zastite okolisa. Ovisno o prirodi zadatka, metode strojnog ucenja dijele se
na metode regresije, klasifikacije i modele za analizu vremenskih nizova. Pregled
standardnih metoda dan je u tablici 1.
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Tablica 1: Pregled standardnih metoda strojnog ucenja u kemijskom inzenjerstvu

Skupina Algoritmi Tip Tipi¢ne primjene u kemijskom
metoda problema inZenjerstva
Linearni i MLR, PCA, PLS regresija kemometrija, analiza spektara,
multivarijatni kalibracijski modeli u PAT
modeli sustavima, softverski senzori
Metode stabala | stabla odlucivanja (engl. regresija, predvidanje kvalitete proizvoda,
odlucivanja decision tree), slu¢ajna klasifikacija | procesni podaci, analiza okoli§nih
(nasumicna) Suma (engl. podataka (npr. koncentracije
random forest), XGBoost oneciscujucih tvari), optimiranje
procesa
Metode SVM, SVR klasifikacija, klasifikacija kemijskih spojeva i
potpornih regresija materijala, analiza spektroskopskih
vektora podataka, predvidanje fizikalno-
kemijskih svojstava tvari
Umjetne MLP, konvolucijske mreze regresija, modeliranje nelinearnih kemijskih
neuronske (CNN) klasifikacija procesa, analiza spektroskopskih
mreze i slikovnih podataka, predvidanje
svojstava materijala
Rekurentne RNN, LSTM, GRU vremenski dinamika procesa, predvidanje
mreze nizovi vladanja procesa, analiza
vremenskih nizova iz postrojenja,
pracenja onecisc¢ivala u okolisu
Ansambl slu¢ajna Suma, gradient regresija, prediktivno modeliranje slozenih
metode boosting klasifikacija procesa, analiza velikih skupova
podataka, razvoj robusnih modela
za optimiranje i nadzor procesa

Metode linearne i multivarijantne regresije
Jedan od standardnih pristupa u kemijskom inzenjerstvu je multivarijantna regresij-
ska analiza koja (funkcijski) opisuje odnose izmedu vise ulaznih varijabli i jednog ili
vise izlaza sustava. Ove metode posebno su vazne u analizi spektroskopskih podata-
ka i u razvoju jednostavnijih struktura softverskih senzora.
Izmedu ostalih metoda isticu se:

- viSestruka linearna regresija (engl. multilinear regression, MLR)

- regresija parcijalnih najmanjih kvadrata (engl. partial least squares, PLS)

- analiza glavnih komponenti (engl. principal component analysis, PCA)
PCA metoda primjenjuje se za smanjenje dimenzionalnosti podataka i otkrivanje
skrivenih obrazaca u velikim skupovima podataka, dok se PLS-om modelira odnos
izmedu ulaznih i izlaznih varijabli, ¢ak i kada su ulazne varijable medusobno znacaj-
no korelirane. Zbog toga se ove metode Siroko primjenjuju u kemometriji i analizi
spektroskopskih podataka.
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Metode temeljene na stablima odlucivanja

Metode temeljene na stablima odlucivanja predstavljaju skup algoritama za regresij-
ske 1 klasifikacijske zadatke. Stabla odlu¢ivanja temelje se na hijerarhijskoj strukturi
¢vorova u kojoj se skup podataka postupno dijeli prema vrijednostima ulaznih vari-
jabli kako bi se dobile §to homogenije skupine podataka s obzirom na ciljnu varija-
blu. Prednost im je relativno jednostavna interpretacija rezultata i rad s nelinearnim
odnosima izmedu varijabli.

U ovoj skupini isticu se: stabla odlu€ivanja, slucajna (nasumicna) Suma, gradient
boosting 1 extreme gradient boosting (tzv. XGBoost).

Metoda slucajne sume i XGBoost posebno su popularne u kemijskom inzenjerstvu
zbog visoke pouzdanosti pri predvidanju i otpornosti na smetnje u podacima [21]. Te
metode primjenjuju se u predvidanju kvalitete proizvoda, modeliranju podataka kon-
centracija onec¢is¢ujuéih tvari u okolisu (npr. plinova i lebdecih Cestica) i optimiranju
industrijskih procesa.

Metode potpornih vektora

Metoda potpornih vektora (engl. support vector machines, SVM) razvijena je za tje-
Savanje klasifikacijskih i regresijskih problema u sloZzenim i nelinearnim sustavima.
Ova metoda trazi optimalnu granicu razdvajanja izmedu razlicitih klasa podataka ili
funkciju koja najbolje opisuje odnos izmedu ulaznih i izlaznih varijabli. Pri tome se
nelinearni odnosi modeliraju primjenom razli¢itih kernel funkcija. U kemijskom in-
zenjerstvu SVM se Cesto primjenjuje za klasifikaciju kemijskih spojeva, predvidanje
svojstava materijala, analizu spektroskopskih podataka i razvoj softverskih senzora.

Umjetne neuronske mreZe

Umjetne neuronske mreZze najucestalija je metoda strojnog ucenja u kemijskom inze-
njerstvu. Temelje se na medusobno povezanim umjetnim neuronima organiziranima
u slojeve koji tijekom procesa ucenja prilagodavaju tezinske koeficijente veza kako
bi aproksimirali odnos izmedu ulaznih i izlaznih podataka. Sluze za modeliranje slo-
zenih nelinearnih odnosa izmedu procesnih varijabli. Primjenjuje se za modeliranje
kemijskih reakcija, predvidanje svojstava i kvalitete proizvoda, optimiranje procesa i
analizu spektroskopskih podataka.

Uobicajene mrezne arhitekture su:
- viseslojne perceptronske (MLP) mreze
- konvolucijske neuronske mreze (CNN)
- rekurentne neuronske mreze (RNN)
- Long Short-Term Memory (LSTM) i Gated Recurrent Unit (GRU) mreze
- transformerske neuronske mreze (engl. Transformers).

Rekurentne neuronske mreze kao i LSTM mreZe [22] posebno su pogodne za analizu
vremenskih nizova i modeliranje dinamickog vladanja procesa jer uzimaju u obzir vre-
mensku ovisnost podataka. Transformerske arhitekture temelje se na mehanizmu paznje
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(engl. attention), a primjenjuju se u analizi sekvencijskih podataka, modeliranju mole-
kulskih struktura i predvidanju fizikalno-kemijskih svojstava molekula i materijala.

Ansambl metode i duboko ucenje

U novijim istrazivanjima sve se ¢esc¢e primjenjuju ansambl metode koje kombiniraju
rezultate viSe pojedinacnih modela kako bi se postigla veca tocnost i robusnost predvi-
danja. Takvi pristupi ukljucuju metode poput sluc¢ajne Sume i gradient boostinga ([23]).

Paralelno s time, razvoj dubokog ucenja (neuronskih mreza s ve¢im brojem skrivenih
slojeva) omogucuje primjenu kompleksnih modela koji automatski uce znacajke iz
velikih skupova podataka. Za razliku od tradicionalnih metoda strojnog ucenja, du-
boke neuronske mreze automatski izdvajaju relevantne znacajke iz sirovih podataka
bez potrebe za opseznim ru¢nim odabirom ulaznih varijabli. Duboke neuronske mre-
ze danas se primjenjuju u: analizi spektroskopskih i slikovnih podataka, modeliranju
molekulskih struktura, predvidanju svojstava materijala i razvoju digitalnih blizanaca
kemijskih procesa.

2.3 Softverski alati za primjenu strojnog ucenja
u kemijskom inZenjerstvu

Primjena strojnog ucenja uvelike je potaknuta razvojem racunalnih alata za obradu
velikih skupova podataka, modeliranje, kao i integraciju modela u sustave za nadzor
i vodenje procesa. U praksi je na raspolaganju velik broj softverskih alata.

U podrucju analize podataka i strojnog ucenja istice se Python kojim se, zahvaljujuci
brojnim bibliotekama, razvijaju razli¢iti modeli strojnog i dubokog ucenja. Isti¢u se
biblioteke NumPy i Pandas za obradu podataka, Scikit-learn za strojno ucenje, kao i
TensorFlow i PyTorch za razvoj dubokih neuronskih mreza.

U kemijskom i procesnom inzenjerstvu Siroko se primjenjuje i MATLAB, koji nudi broj-
ne alate za numeri¢ku analizu, identifikaciju procesa i razvoj modela strojnog ucenja.
Posebno su vazni Statistics and Machine Learning Toolbox i Deep Learning Toolbox.

Za statistiCku analizu i obradu podataka postoji programski jezik R koji sadrzi ve-
lik broj paketa za statisticko modeliranje, vizualizaciju podataka i primjenu metoda
strojnog ucenja.

Osim programskih jezika, postoje i platforme za analizu podataka s grafickim suce-
ljem, poput KNIME, RapidMiner, Quasar i Orange, u kojima se programira vizualno.
U kemijskoj industriji i procesnoj analitici vaznu ulogu imaju i specijalizirani ke-
mometrijski softveri poput SIMCA, Unscrambler i Pirouette, koji se primjenjuju za
multivarijantnu analizu.
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Razvoj 1 dostupnost ovih alata znacajno su doprinijeli Sirenju primjene strojnog uce-
nja u kemijskom inzenjerstvu te omogucili integraciju naprednih analitickih metoda
u istrazivacke i industrijske procese.

3. Primjeri primjene modela strojnog ucenja
3.1 Softverski senzori u kemijskoj procesnoj industriji

Softverski senzori predstavljaju matematicke modele s kojima se procjenjuju proce-
sne varijable ili svojstva proizvoda koja se ne mogu izravno mjeriti ili ¢ije je mjerenje
otezano. Temelje se na dostupnim procesnim mjerenjima poput temperature, tlaka
ili protoka. U industrijskoj praksi softverski senzori sluze kao zamjena za skupe ili
nepouzdane analiticke instrumente ili kao pomo¢ni sustavi za procjenu kvalitete pro-
izvoda u realnom vremenu.

Softverski senzori se razvijaju linearnim i nelinearnim modelima (engl. system iden-
tification), kao 1 metodama strojnog ucenja. U procesnoj industriji primjenjuju se
dinamicke linearne i nelinearne strukture parametarskih modela poput FIR, ARX, OE
i Hammerstein-Wiener modela za opisivanje dinamic¢kog vladanja procesa.

3.1.1 Primjer: Procjena sadriaja benzena u lakom reformatu

Jedan od primjera softverskih senzora razvijenih na Zavodu za mjerenja i automatsko
vodenje procesa odnosi se na procjenu sadrzaja benzena u katalitickom reformatu u
rafinerijskoj proizvodnji[24]. Proces katalitickog reformiranja obuhvaca frakcioni-
ranje reformata u sustavu kolona (slika 1), pri ¢emu se benzen koncentrira u lakom
reformatu koji se dalje obraduje kako bi se zadovoljili zahtjevi za kvalitetom goriva.
Kontinuirano pracenje sadrzaja benzena u reformatu vazno je zbog ekoloskih re-
gulativa i zahtjeva za kvalitetom goriva. Medutim, on-line analizatori za mjerenje
sastava benzena Cesto nisu dostupni ili zahtijevaju sloZeno i ucestalo odrzavanje, a
laboratorijske analize su prerijetke s obzirom na moguce promjene u procesu. U tom
slu¢aju razvijen je softverski senzor temeljen na procesnim podacima dobivenim iz
distribuiranog sustava za vodenje procesa (DCS).
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Analizator

Slika 1: Pojednostavljena shema frakcioniranja reformata i procesne varijable koriStene za razvoj
softverskog senzora [24]

Modeli su razvijeni primjenom linearnih i nelinearnih metoda identifikacije procesa,
ukljucujuéi FIR, Output Error (OE) i Hammerstein-Wiener (HW) modele u program-
skom jeziku Matlab. FIR i OE modeli pripadaju skupini linearnih dinamickih modela
koji opisuju odnos izmedu ulaznih i izlaznih varijabli procesa, dok HW model predstav-
lja nelinearnu strukturu koja kombinira linearni dinamicki blok s nelinearnim transfor-
macijama ulaza i izlaza. Ulazne varijable su kontinuirano mjerene procesne veli¢ine
poput temperature, ulaznog protoka u kolonu, temperature dna kolone, temperature u
koloni, tlaka u koloni i protoka refluksa u frakcionacijsku kolonu. Podaci su prikupljeni
tijekom nekoliko tjedana neprekidnog rada postrojenja, uz odgovarajucu predobradu
podataka, filtriranje 1 uklanjanje ekstremnih vrijednosti. Modeli su optimirani primje-
nom genetickih algoritama kako bi se odredili optimalni redovi i parametri modela.
Usporedba razvijenih modela pokazala je da je OE model ostvario najvecu tocnost
predvidanja (FIT = 90 %) na validacijskom skupu podataka, dok je HW model pokazao
nesto slabije, ali zadovoljavajuce rezultate (FIT = 88 %), a FIR model, kao strukturno
najjednostavniji model, postigao je najnizu tocnost (FIT = 79 %).

3.1.2 Primjer procjene sadriaja sumpora u procesu hidrodesulfurizacije

Slican pristup modeliranju moze se primijeniti i u procesu hidrodesulfurizacije. U
ovom procesu se kontinuirano prati sadrzaj sumpora u proizvodu, §to je iznimno vaz-
no zbog zahtjeva za kvalitetom goriva i zastitom okolisa. Budu¢i da su laboratorijske
analize rijetke, a procesni analizatori mogu biti u kvaru ili vremenski zahtjevni, razvi-
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jaju se softverski senzori za procjenu sadrzaja sumpora na temelju kontinuirano mje-
renih procesnih varijabli kao §to su temperatura i tlak reaktora, ulazni protok, omjer
H: / nafta, temperatura nakon izmjenjivaca i tlak separatora [25]. U istrazivanju [25]
razvijeni su modeli temeljeni na metodama identifikacije procesa (FIR, ARX, OE,
NARX i HW) i modeli strojnog ucenja poput umjetnih neuronskih mreza, LSTM i
GRU mreza. Usporedba modela pokazala je da su modeli temeljeni na neuronskim
mrezama postigli najvecu tocnost predvidanja sadrzaja sumpora, dok su OE i HW
modeli pokazali vrlo dobre rezultate uz jednostavniju i interpretabilniju strukturu.

3.1.3 Primjer procjene kvalitete proizvoda u procesu izomerizacije

U radu Hercega i sur. [26] razvijeni su modeli za procjenu sastava proizvoda u procesu
izomerizacije primjenom metoda strojnog uc¢enja. Na slici 2 prikazana je sekcija deizo-
heksanizacijske kolone u kojoj se odvaja izomerat €iji sastav znac¢ajno utjece na oktan-
ski broj benzina. U razvijenim modelima izlazna varijabla bila je procesni parametar
povezan s oktanskim brojem benzina izrazen udjelom spojeva 2,3-dimetilbutana (2,3-
DMB) i 3-metilpentana (3-MP). Poseban naglasak stavljen je na primjenu dinamickih
neuronskih mreza LSTM arhitekture za modeliranje vremenski ovisnih procesa.

S
:
//I\ ; é
STABILNI (ror)
KOLONA DIH L
IZOMERIZAT g 21 e~ a;
\ EA ——;
- 41 oy
S
V12

P10A/B

AIC-005A

KROMATOGRAF

KROMATOGRAF

Al-004B

BOCNI i
PROIZVOD~ |
\

A

!
' (
;
i
i N
|
i D
!
i PROIZVOD DNA
| U SKLADISTE
|
!

Slika 2: Sekcija deizoheksanizacijske kolone u procesu izomerizacije [26]
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Rezultati su usporedeni s drugim pristupima modeliranju temeljenim na podacima,
ukljucujuci viseslojni perceptron, metode potpornih vektora i dinamicke polinomske
modele. Dobiveni rezultati pokazali su da LSTM mreze mogu uspjesno opisati dina-
micko vladanje industrijskih procesa za procjenu tesko mjerljivih svojstava proizvo-
da u realnom vremenu.
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3.2 Pracenje ucinkovitosti izmjenjivaca topline

Ucinkovitost industrijskih izmjenjiva¢a topline s viemenom pada zbog taloZenja na-
slaga na povrSinama za prijenos topline (engl. fouling), promjena radnih uvjeta ili
degradacije opreme. Smanjenje uc¢inkovitosti izmjenjivaca topline izravno utjece na
potrosnju energije, ekonomicnost procesa i emisije Stetnih plinova u okoli$. Pracenje
ucinkovitosti izmjenjivaca topline temelji se na analizi toplinskih parametara kao sto
su koeficijent prijenosa topline, temperaturne razlike i protoci radnih fluida. Razvo-
jem modela temeljenih na procesnim podacima kontinuirano se procjenjuje stanje
izmjenjivaca topline u realnom vremenu i pravovremeno detektiraju promjene.

Jedan od primjera je razvoj modela za detekciju nastajanja naslaga u izmjenjivacima
topline u rafinerijskom sustavu za predgrijavanje nafte u sklopu postrojenja za pre-
radu sirove nafte [27]. U radu su uzeti podaci iz industrijskog postrojenja procesnih
varijabli poput ulaznih i izlaznih temperatura toplog i hladnog toka, protoka fluida i
drugih parametara vezanih za izmjenu topline.

Modeli su razvijeni primjenom LSTM neuronske mreze i XGBoost algoritma. Uspore-
deni su s poluempirijskim pristupom temeljenim na e-NTU metodi. Modeli su uvjezba-
ni na podacima iz pocetne faze rada izmjenjivaca kada se sustav smatra ¢istim. Cilj je
bio predvidjeti izlazne temperature izmjenjivaca topline u tom stanju (slika 3).

Kako se tijekom rada na povrsini za prijenos topline postupno razvijaju naslage, po-
javljuje se odstupanje izmedu predvidenih i stvarno izmjerenih izlaznih temperatu-
ra. Ta odstupanja temelj su za procjenu koeficijenta prolaza topline i izra¢un otpora
naslaga (engl. fouling resistance). Na taj naCin kontinuirano se prati uc¢inkovitost
izmjenjivaca topline 1 pravovremeno detektira fouling. U radu je takoder analiziran
utjecaj sastava i fizikalno-kemijskih svojstava sirove nafte na nastajanje foulinga.
Provedena je detaljna analiza znacajki (engl. feature analysis) i interpretacija modela
za bolje razumijevanje doprinosa pojedinih procesnih varijabli i fizikalno-kemijskih
parametara pojavi naslaga u izmjenjiva¢ima topline.
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primjenom LSTM i XGBoost modela [27]
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U radu Ujevi¢ Andriji¢ i sur. [28] razvijen je sliCan sustav za detekciju nastajanja
naslaga u industrijskom izmjenjivacu topline u rafinerijskom postrojenju hidrokreki-
ranja primjenom modela temeljenih na podacima i poluempirijskih pristupa. Stanje
izmjenjivaca procjenjuje se modelom temeljenom na metodi broja prijenosnih jedi-
nica (¢-NTU), umjetnom neuronskom mrezom i nelinearnim dinami¢kim modelima
tipa NFIR. Modeli su razvijeni na temelju kontinuirano mjerenih temperatura i pro-
toka radnih fluida. Predvidaju izlazne temperature izmjenjivaca topline. Odstupanje
izmedu predvidenih i stvarnih izlaznih temperatura indikator je smanjenja ucinkovi-
tosti prijenosa topline i razvoja naslaga na povrSinama za prijenos topline. Rezultati
su pokazali da neuronske mreze kao i NFIR modeli mogu pouzdano detektirati nasta-
nak naslaga 1 kvantificirati promjene u uc¢inkovitosti izmjenjivaca topline.

3.3 Procesna analiticka tehnologija u kristalizacijskim procesima

Kristalizacija je jedan od klju¢nih procesa u farmaceutskoj industriji jer odreduje
fizikalna svojstva proizvoda poput veli¢ine Cestica, polimorfnog oblika i topljivosti.
Kontinuirano pracenje kristalizacijskog procesa ostvaruje se primjenom alata pro-
cesne analiticke tehnologije (PAT). PAT obuhvaca primjenu naprednih analitickih
metoda za mjerenje kriti¢nih procesnih varijabli u realnom vremenu, ¢ime se postize
bolje vodenje procesa i kvaliteta proizvoda. U kristalizacijskim procesima cesto se
rabe tehnike poput Raman spektroskopije, FTIR spektroskopije, in-line mikroskopije
1 mjerenja zamucenosti. Ramanova spektroskopija primjenjuje se za procjenu kon-
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centracije otopljene tvari i pracenje promjena u kristalnoj strukturi tijekom procesa
kristalizacije. Zbog slozenosti signala Cesto je potrebno razviti multivarijatne kalibra-
cijske modele koji uzimaju u obzir promjene u veli¢ini i koncentraciji kristala.

Primjer takvog pristupa prikazan je u razvoju kalibracijskog modela za procjenu kon-
centracije otopljene djelatne farmaceutske tvari tijekom kristalizacije ceritiniba [29].
Pokazano je da ukljucivanje varijabli povezanih s veli¢inom kristala i koncentraci-
jom cvrste faze znacajno poboljsava procjenu koncentracije u dvofaznom sustavu. U
istrazivanju su primijenjene Ramanova spektroskopija, in-line procesna mikroskopi-
ja i mjerenje zamucéenosti suspenzije, kako je prikazano na Slici 4.
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Slika 4: Eksperimentalni postav procesa kristalizacije [29]

Ramanovom spektroskopijom prati se koncentracija otopljene tvari i identificira kri-
stalne strukture tijekom provedbe kristalizacije. In-line procesnom mikroskopijim
procjenjuje se veli¢ina kristala putem distribucije duljine tetiva (engl. chord length
distribution), pri cemu su kriteriji percentili D10, D50 i D90. Zamucenost suspenzije
indikator je koncentracije Cvrste faze.

Prije razvoja kalibracijskog modela provedena je analiza i obrada prikupljenih Ra-
manovih spektara. Primijenjene su razlic¢ite metode predobrade spektralnih podataka.
Za procjenu robusnosti modela primijenjena je metoda unakrsne validacije, pri cemu
su pojedini skupovi podataka s razli¢itim koncentracijama otopljene tvari uzimani
naizmjenicno za treniranje i validaciju modela. Za procjenu koncentracije otopljene
djelatne tvari razvijeni su multivarijatni kalibracijski modeli temeljeni na parcijalnoj
regresiji najmanjih kvadrata i umjetnim neuronskim mrezama. Ulazne varijable mo-
dela ukljucivale su Ramanove spektre, temperaturu procesa, zamucenost suspenzije
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i parametre raspodjele veli¢ine kristala. Rezultati su pokazali da modeli neuronskih
mreza dobro procjenjuju koncentraciju otopljene tvari tijekom kristalizacije, pri cemu
pogreska predvidanja nije prelazila priblizno 1 % nominalne koncentracije.

3.4 Predvidanje raspodjele veli¢ine Cestica tijekom kristalizacije

Raspodjela veli¢ine Cestica (engl. particle size distribution, PSD) predstavlja jedno od
kljucnih svojstava kristalnih proizvoda u farmaceutskoj i kemijskoj industriji. Ona izravno
utjece na svojstva poput topljivosti, brzine otapanja, filtrabilnosti i daljnje obradivosti proi-
zvoda. Za procjenu raspodjele veli¢ine ¢estica primjenjuju se in-/ine mikroskopija, FBRM
metode i opticke metode analize slike. Razvojem matemati¢kih modela i metoda strojnog
ucenja povezuju se procesne varijable s promjenama u raspodjeli veli¢ine Cestica.

U radu Vrbana i sur. [30] razvijen je model temeljen na strojnom ucenju za predvida-
nje parametara veliCine kristala tijekom procesa kristalizacije hladenjem. Za analizu
vremenskih nizova procesnih podataka primijenjena je LSTM neuronska mreza. Po-
daci su prikupljeni in-situ mikroskopijom, mjerenjem temperature, brzine hladenja i
koli¢ine cjepiva kristala. Cilj je bio predvidjeti metrike velicine kristala - D10, D50
1 D90 koji karakteriziraju raspodjelu veli¢ina Cestica. Kako bi poboljsali predikciju
modela proveden je postupak inZenjerstva znacajki (engl. feature engineering) pri
¢emu su uvedeni dodatni procesni deskriptori, poput derivacija i integrala tempera-
ture. Rezultati pokazuju da se LSTM modelom dobro predvida raspodjela veli¢ina
kristala bez izravnog mjerenja prezasi¢enosti (Slika 5).

Takav pristup omogucuje bolje razumijevanje utjecaja procesnih uvjeta na razvoj
kristala, a istovremeno pomaze pri optimiranju kristalizacijskih procesa i prijenosu
procesa s laboratorijske na poluindustrijsku i industrijsku razinu.
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3.5 Strojno ucenje u predvidanju nastanka kokristala

Kokristali predstavljaju kristalne sustave sastavljene od djelatne farmaceutske tvari
(engl. active pharmaceutical ingridient - API) i koformera u odredenom molarnom
omjeru. Primjenjuju se za poboljsanje fizikalno-kemijskih svojstava lijekova poput
topljivosti, stabilnosti 1 brzine otapanja. Tradicionalni postupci ispitivanja nastanka
kokristala temelje se na eksperimentalnom probiru (engl. screening) velikog broja kom-
binacija API-ja i koformera, $to je vremenski i financijski zahtjevno. Stoga se sve Cesce
primjenjuju metode strojnog ucenja za predvidanje moguénosti formiranja kokristala
na temelju molekulskih deskriptora. Modeli strojnog ucenja koriste razli¢ite molekul-
ske deskriptore poput broja donora i akceptora vodikovih veza, logP vrijednosti, topo-
loske polarne povrsine i molekulske mase, broja rotacijskih veza i drugih strukturnih
znacajki molekula. Takvim deskriptorima kvantitativno se opisuju molekulska svojstva
te povezuju strukture molekula s potencijalnim formiranjem kokristala.

3.5.1 Primjer klasifikacijskog modela za predvidanje kokristala

Primjer klasifikacijskog modela za predvidanje nastanka kokristala temelji se na ure-
denim parovima API-ja i koformera te skupu molekulskih deskriptora izraunatih iz
strukturnih zapisa molekula. Podaci o poznatim kokristalima prikupljaju se iz baza kri-
stalnih struktura ili iz relevantnih znanstvenih radova, nakon ¢ega se iz molekulskih
struktura izracunavaju odgovarajuc¢i deskriptori. Na temelju tih podataka razvijen je
klasifikacijski model neuronske mreze koji predvida vjerojatnost nastanka kokristala
za odredeni par molekula. Kako bi se procijenila sposobnost generalizacije model je
uvjezban i validiran primjenom postupaka unakrsne validacije na novim kombinacija-
ma API-ja i koformera. Medu brojnim strukturama modela (Slika 6) najbolje rezultate
postigao je XGBoost model s prosjecnim slaganjem od 80 % na validacijskom skupu.

Takvi modeli sluze kao alat u preliminarnom odabiru perspektivnih kombinacija za
eksperimentalna ispitivanja, ¢ime se znacajno smanjuje broj laboratorijskih eksperi-
menata i, time, ubrzava razvoj novih farmaceutskih formulacija.
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Slika 6: Dijagram toka razvoja modela u KNIME platformi [31]

3.6 Modeliranje koncentracije onecis¢ujuéih tvari u zraku
3.6.1 Primjer razvoja modela za predvidanje koncentracije duSicnih oksida

U radu od Zaninovi¢ [32] razvijeni su modeli strojnog ucenja za predvidanje koncen-
tracije duSikovih oksida (NO, ) u zraku na podru¢ju Zagreba. Modeli su razvijeni na
temelju podataka s mjernih postaja za pracenje kvalitete zraka i meteoroloskih po-
dataka: temperature zraka, brzine i smjera vjetra, relativne vlaznosti i atmosferskog
tlaka. Za razvoj modela primijenjene su metode slucajne Sume, XGBoost i umjetne
neuronske mreze, a razvoj i evaluacija modela provedeni su u programskom jezi-
ku Python. Dobiveni rezultati (slika 7) pokazuju da modeli uspjesno opisuju pro-
mjene koncentracije NOx (R? = 0,70; RMSE = 28,7 pug/m?) i prepoznaju trendove
oneciS¢enja zraka, Sto potvrduje prikladnost za primjenu u sustavima za pracenje
kvalitete zraka i potporu pri donoSenju preventivnih mjera.

Predvidanje modela XGB na skupu za testiranje
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—— Stvarne koncentracije dusikovih oksida
~— Koncentracije predvidene modelom XGBoost
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Slika 7: Usporedba vrijednosti koncentracije dusikovih oksida modelom XGBoost za mjernu postaju
ZG3 sa stvarnim vrijednostima koncentracije dusikovih oksida na skupu za validaciju [32]
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3.6.2 Primjer razvoja modela za predvidanje indeksa kvalitete zraka

U diplomskom radu Klonkay [33] razvijeni su modeli strojnog ucenja za procjenu
indeksa kvalitete zraka (AQI) povezanog s koncentracijama lebdecih Cestica PM10 1
PM2,5 na podrucju Zagreba. Modeli su razvijeni na temelju podataka prikupljenih na
mjernim postajama drzavne mreze za prac¢enje kvalitete zraka te meteoroloskih poda-
taka. Za razvoj klasifikacijskih modela primijenjene su metoda sluc¢ajne Sume i meto-
da potpornih vektora (SVM) u programskom jeziku Python. Rezultati su pokazali da
model slucajne Sume ostvaruje vecu tocnost (97 %) u odnosu na SVM model (87 %)
na sve tri lokacije §to se moze pripisati boljoj sposobnosti modela slu¢ajne Sume da
opise sloZene nelinearne odnose izmedu varijabli i ve€oj otpornosti na Sum u podaci-
ma. Na Slici 8 prikazana je dobra podudarnost izmedu stvarnih i modelom slucajne
Sume predvidenih vrijednosti AQI za testni skup podataka za svih Sest razina AQI.
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Slika 8: Prikaz stvarnih i RF modelom predvidenih vrijednosti AQI za testni skup podataka [33]

4. Zakljucak

Ovim pregledom nastojalo se prikazati kako se metode modeliranja i strojnog ucenja
primjenjuju u razli¢itim granama kemijskog procesnog inzenjerstva.

Integracija matematickih modela, naprednih analitickih metoda i strojnog ucenja dala
je znacajan impuls za razvoj digitalnih alata za pracenje, dijagnostiku i optimiranje
industrijskih procesa. Ocekuje se da ¢e se daljnji razvoj zbivati kroz integraciju veli-
kih skupova podataka, naprednih metoda optimizacije, hibridnih modela i digitalnih
blizanaca procesa.
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Razvoj metoda strojnog ucenja i primjena softverskih senzora imaju znacajnu per-
spektivu u kemijskom inzenjerstvu, osobito u podruc¢ju prediktivnog vodenja procesa
i optimiranja rada u stvarnom vremenu, kao i u pra¢enju stanja sustava i okolisa.
Posebno se istice primjena u prediktivnom odrzavanju za pravovremeno predvidanje
kvarova i problema u radu postrojenja ¢ime se smanjuje vrijeme zastoja i planira
odrzavanja opreme i postrojenja.

U skoroj buduénosti oc¢ekuje se sve veca primjena u razvoju digitalnih blizanaca
postrojenja koji kombiniraju modele temeljene na fizikalnim zakonitostima i one ra-
zvijene metodama strojnog ucenja. Takvi sustavi sluze za simulaciju razlicitih scena-
rija rada bez rizika za stvarno postrojenje. Takoder, pruzaju podrSku pri optimiranju
procesa i donosSenju operativnih odluka.

Unato¢ navedenim prednostima, primjena ovih metoda i dalje je ograni¢ena izazo-
vima poput nedostatka relevantnih podataka, nedovoljne interpretabilnosti modela i
sloZene integracije u postojece sustave.

U kontekstu primjene strojnog ucenja u industrijskim procesima sve se vise nagla-
Sava koncept “human-in-the-loop” sustava, u kojima modeli strojnog u¢enja pruzaju
potporu odlucivanju, dok nezamjenjivu ulogu i dalje ima inZenjer koji detaljno po-
znaje proces, podatke i ogranicenja sustava pa, na temelju toga, smisleno tumaci i
primjenjuje rezultate analize.

Kemijsko inZenjerstvo nalazi se u fazi intenzivne digitalne transformacije, pri cemu
integracija procesnog znanja s metodama podatkovne znanosti i strojnog uc¢enja pred-
stavlja klju¢an smjer buduéeg razvoja koji otvara nove mogucnosti za unapredenje
industrijskih procesa.
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SaZetak: Napredak u razvoju niskotemperaturnih eutektickih otapala (engl. Deep Eutectic
Solvent, DES) i njihovoj primjeni u vodenim dvofaznim sustavima (engl. Aqueous Two-Phase
System, ATPS) otvorio je nova podrucja istrazivanja u selektivnoj ekstrakciji biomolekula,
osobito enzima. Zbog velikog broja mogucih kombinacija sastava, fizikalno-kemijskih svojsta-
va i procesnih uvjeta, eksperimentalna optimizacija ATPS temeljenih na DES Cesto je dugo-
trajna i zahtjevna za provedbu. U posljednje vrijeme se umjetna inteligencija (engl. Artificial
Intelligence, Al) i napredni matematicki modeli sve vise koriste kao podrska razumijevanju i
predvidanju ponasanja kompleksnih ekstrakcijskih sustava, ukljucujuci ATPS. U ovom radu
prikazani su razvoj i primjena suvremenih AI modela, ukljucujuci strojno ucenje, nelinearne
regresijske modele i metode dubokog ucenja, za predvidanje ucinkovitosti ekstrakcije i ocuva-
nja enzimske aktivnosti u DES nakon ekstrakcije. Pri tome je naglasak dan na potencijal Al-
podrzanog modeliranja u dizajnu selektivnih, odrzivih i ekonomicnih ekstrakcijskih sustava.

Kljuéne rijeci: umjetna inteligencija, ATPS temeljen na DES, ekstrakcija enzima, strojno ucenje

1. Uvod

Ekstrakcija je jedan od klju¢nih separacijskih procesa koji se temelji na potpunom ili
djelomi¢nom odjeljivanju tvari iz smjese pomocu otapala. Provodi se na temelju razli-
Cite topljivosti tvari u otapalima koja se medusobno ne mijesaju. Prema agregatnom
stanju faza, procesi ekstrakcije dijele se na ekstrakciju kapljevina-krutina, plin-kaplje-
vina i kapljevina-kapljevina. Konvencionalne metode separacije ekstrakcijom kaplje-
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vina-kapljevina imaju niz nedostataka kao $to su velika potroSnja energije te upotreba
organskih otapala koja mogu biti toksi¢na, Stetna za okoli$ i nisu biorazgradiva [1].

Kao potencijalno rjesenje tih problema sve vise se primjenjuju vodeni dvofazni susta-
vi (engl. Aqueous Two-Phase System, ATPS) koji nastaju mijeSanjem dviju kapljevi-
na sli¢nih fizikalno-kemijskih svojstava koje zajedno ne tvore jednu homogenu fazu,
ve¢ formiraju dvije kapljevite faze. Zbog tog svojstva, ATPS su jedan od primjera ek-
strakcije kapljevina-kapljevina [2]. Za njihovo formiranje mogu se koristiti i zelena
otapala poput niskotemperaturnih eutektickih otapala (engl. Deep Eutectic Solvent,
DES). Primjena ATPS-a u separacijskim procesima pokazala se opravdanom alterna-
tivom konvencionalnim metodama ekstrakcije zbog nize potrosnje energije tijekom
provedbe procesa, manjih troskova, vece selektivnosti i njihove biorazgradivosti. Ta-
koder, prilikom ekstrakcije prirodnih spojeva, kakvi su primjerice enzimi, potrebni
su blagi separacijski uvjeti kako bi se sprijecio gubitak njihove aktivnosti. ATPS se
vec¢inom sastoje od vode, polimera i soli te oponasSaju prirodno stanicno okruzenje za
enzime, $to produljuje njihovu aktivnost [3].

1.1 Niskotemperaturna eutekticka otapala

DES-ovi se definiraju kao eutekticke smjese Lewisovih i/ili Brenstedovih kiselina i
baza koje mogu sadrzavati razlicite anionske i/ili kationske vrste. Takve smjese ka-
rakterizira znatno nize taliSte u odnosu na pojedina¢ne komponente, a snizavanje tali-
Sta posljedica je snaznih medumolekulskih interakcija izmedu pocetnih komponenti.
U pravilu jedna komponenta djeluje kao donor protona (engl. Hydrogen Bond Donor,
HBD), dok druga preuzima ulogu akceptora (engl. Hydrogen Bond Acceptor, HBA)
[4, 5]. DES-ovi se najces¢e dobivaju kompleksiranjem kvaterne amonijeve soli s
metalnom soli ili donorom vodikove veze [6]. U kontekstu zelenih otapala, ionske
kapljevine i DES-ovi ubrajaju se medu najperspektivnija zelena otapala. Iako dijele
sli¢na fizikalno-kemijska svojstva, poput niske hlapljivosti, poviSene viskoznosti, do-
bre kemijske i toplinske stabilnosti te nezapaljivosti, DES-ovi se od ionskih kapljevi-
na razlikuju po tome $to nisu nuzno u potpunosti ionske prirode te se mogu pripraviti
1 iz neionskih spojeva. Osim toga, u odnosu na ionske kapljevine, DES-ovi su ¢esto
sigurniji za rukovanje, pokazuju bolju biorazgradivost te su ekonomski povoljniji za
pripremu. Zbog navedenih svojstava, DES-ovi se danas koriste u §irokom rasponu
podrugja, ukljucujuéi elektrodepoziciju, sintezu nanomaterijala, biotransformaciju,
sintezu lijekova i sustava za dostavu lijekova te ekstrakciju bioaktivnih spojeva [7].

Na faznom dijagramu (Slika 1) prikazana je ovisnost temperature talista eutekticke
smjese komponenata A i B o njihovu medusobnom omjeru, uz istodobni prikaz tali-
Sta pojedinacnih Cistih komponenti. Dijagram jasno ilustrira karakteristi¢no snizenje
talista u eutektickoj tocki u odnosu na taliSta polaznih tvari, $to je temeljno obiljez-
je DES sustava. Ovo snizenje temperature taliSta posljedica je snaznih medumole-
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kulskih interakcija, ponajprije vodikovih veza izmedu HBA i HBD, koje rezultiraju
formiranjem guste, stabilizirane supramolekulske mreze. Takva mreza narusava kri-
stalnu resetku pojedina¢nih komponenti i time znac¢ajno smanjuje temperaturu talista
smjese [8].

Tom(A) Kapljevito

- T°m(B)
g

~

S

-]

=N

g Idealna eutekti¢ka
= Niskotemperaturna tocka

eutekticka tocka
0 1

B molarni udio

Slika 1: Fazni dijagram eutektickog otapala koje se sastoji od dvije komponente

1.2 Enzim glukoza-dehidrogenaza

Enzim glukoza-dehidrogenaza (GDH) pripada skupini enzima oksidoreduktaza. Ok-
sidoreduktaze su enzimi koji kataliziraju reakcije oksidacije i redukcije u metabolic-
kim procesima. Enzim GDH katalizira oksidaciju f-D-glukoze u D-glukono-d-lakton
(glukonolakton) uz istodobnu redukciju koenzima nikotinamid-adenin dinukleotida
(fosfat) NAD(P)" u NAD(P)H pri ¢emu glukonolakton spontano hidrolizira u glu-
konsku kiselinu [9]. Enzim GDH je prisutan u raznim mikroorganizmima poput
Bacillus magaterium, Bacillus subtilis, Gluconobacter suboxydans, Halobacterium
mediterranes, Thermoplasma acidophilium, Sulfobus solfataricus 1 Haloferax me-
diterranei. Ovisno o izvoru, enzim GDH se znacajno razlikuje po svojim biokemij-
skim karakteristikama, odnosno prema specifi¢noj aktivnosti i stabilnosti, ali i po
afinitetu prema koenzimima NAD* i NADP' [10]. NAD" je klju¢ni koenzim u en-
zimskim oksidoredukcijskim procesima, no njegova stabilnost u vodenim otopinama
Cesto predstavlja ogranicenje u dugoro¢nim enzimskim primjenama. [strazivanjima
je pokazano da DES-ovi znacajno produzuju stabilnost NAD*/NADH sustava, zadr-
zavajuci koenzim nepromijenjen tijekom vise od 50 dana. Ova sposobnost DES-a da
istovremeno posluzi kao otapalo i stabilizacijski medij ukazuje na njegov potencijal
u primjenama koje zahtijevaju trajnost enzimskih sustava, ukljucujuci ekstrakciju
bioaktivnih spojeva te regeneraciju koenzima [11].



168 Jurinjak Tusek, A., Vi¢evi¢, R., Bebek, N., Sali¢, A., Zeli¢, B.: Primjena umjetne inteligencije ...

1.3 Matemati¢ko modeliranje u dizajnu DES-ova

Koristenjem statistickih i kemometrijskih metoda moguce je unaprijed predvidjeti
fizikalno-kemijska svojstva DES-ova te njihovu kompatibilnost s ciljnim biomoleku-
lama. U ranijim istrazivanjima koristena je Spearmanova korelacijska matrica koja je
omogucila identifikaciju odnosa izmedu pH, viskoznosti, gusto¢e, molekularnih de-
skriptora DES-ova (o-profili) i biokatalitickih svojstava (aktivnost i stabilnost enzima
formijat-dehidrogenaze (FDH), stabilnost NADH, topljivost CO,) [12]. Rezultati do-
biveni koristenjem korelacija omogucuju odredivanje strukturnih obiljezja DES-ova
koja su povoljna za odredenu reakciju, Sto smanjuje potrebu za eksperimentalnim
istrazivanjem 1 time Stedi vrijeme i resurse. Modeli koji opisuju kvantitativni od-
nos strukture i aktivnosti (engl. Quantitative Structure-Activity Relationship, QSAR)
1 modeli koji opisuju kvantitativni odnos strukture i svojstava (engl. Quantitative
Structure-Property Relationship, QSPR) temelje se na pretpostavci da se svojstva
molekula (ili smjesa poput DES-ova) mogu predvidjeti na temelju njihovih struktur-
nih znacajki izrazenih pomocu razlicitih deskriptora [9]. Kao molekularni deskriptori
najcesce se koriste o-profilni deskriptori, snazni molekularni deskriptori koji potje¢u
iz COSMO-RS (engl. Conductor-like Screening Model for Real Solvents). Oni opi-
suju raspodjelu naboja po molekularnoj povrsini, mapirajuci koliko su polarna ili
nepolarna razli¢ita podruc¢ja molekule te kako mogu sudjelovati u elektrostatskim ili
vodikovim vezama [13]. Ovi deskriptori mogu se ugraditi u prediktivne modele, a do
sada je nekoliko metoda strojnog ucenja uspjesno primijenjeno na g-profile:

1) Linearna regresija i njene ostale varijante poput operatora najmanjeg apsolut-
nog smanjenja i selekcije (engl. Least Absolute Shrinkage and Selection Opera-
tor, LASSO) 1 Ridge regresije. Kada se ti modeli primjenjuju na o-profile, mogu
se identificirati podruc¢ja molekularne polarnosti koja najsnaznije doprinose
svojstvu od interesa [14].

2) Metode temeljene na stablima odlucivanja tj. slu¢ajnoj Sumi (engl. Random
Forest, RF) imaju sposobnost modeliranja nelinearnih odnosa bez potrebe za
opseznim predprocesiranjima podataka zbog Cega se Cesto koriste u racunalnoj
kemiji. Kada se treniraju na o-profilima, modeli mogu opisati sloZene obrasce in-
terakcije izmedu distribucija povrSinske polarnosti i molekularnih svojstava [15].

3) Neuronske mrezZe i duboko u¢enje. Umjetne neuronske mreze (engl. Artificial
Neural Networks, ANN) i arhitekture dubokog ucenja pokazale su veliki poten-
cijal u zadacima molekularnog modeliranja. Budu¢i da su o-profili kontinuirani
1 viSedimenzionalni, sluze kao izvrstan ulaz za neuronske modele [15, 16]. Kon-
volucijske neuronske mreze (engl. Convolution Neural Networks, CNN) mogu
se prilagoditi za tretiranje o-profila kao 1D “signala” raspodjele povrsinskog na-
boja [13, 17]. Rekurentne neuronske mreze (engl. Recurrent Neural Networks,
RNN) i transformatori takoder se mogu koristiti kada su vremenski ili sekvenci-
jalni odnosi izmedu odjeljaka profila znacajni [18].
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4) Metode jezgre (engl. Kernel methods, KM) i potpornih vektora (engl. Support
Vector Machines, SVM). Regresija potpornih vektora (engl. Support Vector Re-
gression, SVR) s funkcijama jezgre moze modelirati nelinearne ovisnosti izme-
du o-profila i molekularnih svojstava [19]. Budu¢i da o-profili ¢esto kodiraju
suptilne razlike u molekularnom polaritetu, metode jezgre su posebno ucinkovi-
te u razlikovanju malih varijacija u kemijskim skupovima podataka [20].

5) Nenadzirano ucenje (engl. Unsupervised Learning, UL) i smanjenje dimenzi-
onalnosti (engl. Dimensionality Reduction, DR). Metode smanjenja dimenzio-
nalnosti poput analize glavnih komponenti (engl. Principal Component Analysis,
PCA) ili autoenkodera Cesto se primjenjuju za komprimiranje o-profila u manji
skup latentnih varijabli uz ouvanje veéine varijance. Ove smanjene znacajke
zatim se mogu grupirati pomoc¢u metoda poput k-srednjih vrijednosti (engl. k-
means) ili hijerarhijskog grupiranja (engl. Hierarchical Clustering, HC) kako bi
se grupirale molekule sa sli¢énim raspodjelama polariteta [21].

2. Materijali i metode

Radi razvoja integriranog eksperimentalno-racunalnog sustava za optimiranje ek-
strakcije enzima GDH u ATPS temeljenih na DES, najprije je provedena sveobu-
hvatna fizikalno-kemijska karakterizacija odabranih DES-ova. Na temelju dobivenih
podataka izradeni su kvantitativni modeli koji povezuju strukturne i empirijske de-
skriptore DES-ova s njihovim relevantnim svojstvima. Tako razvijeni modeli potom
su koristeni za prediktivno odredivanje optimalnih uvjeta ekstrakcije, uz istodobno
ocuvanje enzimske aktivnosti i stabilnosti u odabranom sustavu. Konacni cilj bio je
uspostaviti integrirani okvir koji omoguéuje razvoj korisnicki orijentirane aplikacije
za racionalan odabir DES-a i optimiranje uvjeta ekstrakcije.

2.1 Fizikalno-kemijska karakterizacija DES-ova

Provedena je fizikalno-kemijska karakterizacija svih pripremljenih DES-ova na na-
¢in da je odredena njihova gusto¢a (p), pH-vrijednost, polarnost (Eyg), dinamicka
viskoznost (7), aktivitet vode u DES-u (a,,) te boja (L*, a*, b*, ¢, h). Sva mjerenja
provedena su u tri ponavljanja.

2.2 Odredivanje koncentracije proteina i pracenje aktivnosti
enzima GDH

Za odredivanje koncentracije proteina u uzorcima koristena je linearizirana Bradfor-
dova metoda, koja se temelji na vezivanju kiseloplavog kopolimera Coomassie
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Brilliant Blue G-250 (CBB G-250) s proteinskim amino skupinama u kiselom me-
diju, u kojem je boja prisutna u svom anionskom obliku. Boja selektivno reagira s
aminokiselinskim ostacima, pri ¢emu najveci afinitet pokazuje prema argininu, ali
moze ostvariti interakcije i s tirozinom, histidinom, lizinom, triptofanom i fenilalani-
nom. Pracenje aktivnosti enzima GDH provedeno je spektrofotometrijski (4 = 340)
na temelju reakcije oksidacije glukoze katalizirane enzimom GDH, pri ¢emu nastaju
glukonolakton i NADH.

2.3. Provedba Sarzne ekstrakcije enzima GDH primjenom ATPS
temeljenih na DES

Za formiranje ATPS temeljenog na DES koristio se dikalijev hidrogenfosfat (K,H-
PO,) zbog svoje dobre topljivosti u vodi u visokim koncentracijama. Nakon provede-
ne Sarzne ekstrakcije u formiranom dvofaznom sustavu gornji sloj (ekstraktna faza,
E) sadrzavao je eutekticko otapalo s ekstrahiranim enzimom GDH, dok je donji sloj
(rafinatna faza, R) sadrzavao otopinu K.HPO, sa zaostalim enzimom. U¢inkovitost
ekstrakcije enzima GDH (Egpy, jednadzba 1) i koeficijent raspodjele (K5, jednadzba 2)
izraCunati su na temelju volumena faza i koncentracije enzima u pojedinoj fazi.

E —__ YrEVE | 1009 1
GDH YP,EVE+YP,RVR 00 % ( )
K, = L2E @
YpR

Pri tome su yp; masena koncentracija proteina u ekstraktnoj fazi (mg cm™), y,  ma-
sena koncentracija proteina u rafinatnoj fazi (mg cm™), V, volumen ekstraktne faze
(cm?) i ¥, volumen rafinatne faze (cm’).

Relativna aktivnost (R.A.) enzima u ekstraktnoj i rafinatnoj fazi izrazena je kao omjer
izmjerene aktivnosti u svakoj fazi i aktivnosti referentnog (kontrolnog) uzorka tj.
aktivnosti izmjerene u 0,02 mol dm™ Tris-HCI puferu pH =17,5.

2.4. Statisticka analiza i matemati¢ko modeliranje

Statisticka analiza provedena je u programskom paketu Statistica 14.0, a korelacije iz-
medu eksperimentalnih podataka analizirane su uz Spearmanove korelacijske matrice
unutar navedenog programa. Svi spojevi koriSteni za pripremu DES sustava geometrij-
ski 1 energetski su optimirani pomocu programskog paketa BIOVIA TmoleX19 2021.
Kvantno-kemijski prorac¢uni provedeni su metodom teorije funkcionala gustoce (engl.
Density Functional Theory, DFT). COSMO datoteka sadrzi o-profil krivulju koja kvan-
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titativno prikazuje povrsinski naboj polarne molekule duz skale polariteta, a softver ju
generira za svaku optimiranu molekulu. Pri tome su HBA karakterizirani vrhovima u
podrucju negativnog potencijala, HBD vrhovima u podrucju pozitivnog potencijala,
dok su nepolarne molekule karakterizirane vrhovima oko nultog potencijala.

Odnos izmedu fizikalno-kemijskih svojstava DES sustava (kao $to su pH, gustoca,
viskoznost, polarnost, aktivitet i boja) te DES deskriptora, uCinkovitosti ekstrakcije
(Egpn) 1 relativne aktivnosti enzima GDH (R.A.) modeliran je uz pretpostavku da se
ucinkovitost ekstrakcije i relativna aktivnost enzima GDH mogu izraziti kao funkcije
fizikalno-kemijskih svojstava DES sustava i S';, deskriptora [22]. Odnos fizikalno-
kemijskih svojstava DES sustava prikazan je jednadzbom 3:

f(pH' A, ENR' Ay L*' a*' b*' G h' S;ﬂx' Sr%lix' Sr?;lix' S:‘nix' Sr?lix' Sr?lix' SIZ’liX’ Sr?’lix' Sr?lix' 51}10ix)

Na temelju korelacijske matrice, odabrane su ulazne varijable koje pokazuju zna-
¢ajnu korelaciju s obje zavisne varijable, ucinkovitos¢u ekstrakcije i relativnom ak-
tivno$¢u enzima GDH. Odnosi izmedu zavisnih i nezavisnih varijabli analizirani su
primjenom ANN.

Pomocu programskog paketa Statistica 14.0 razvijene su viSeslojne perceptronske
(engl. Multiple Layer Perceptron, MLP) neuronske mreze. Arhitektura ANN uklju-
¢ivala je ulazni sloj s 10, 13 ili 14 neurona (odabrane su ulazne varijable znacajne za
odabranu izlaznu varijablu te za kombinaciju obiju izlaznih varijabli), skriveni sloj
i izlazni sloj s dva neurona (za ucinkovitost ekstrakcije i relativnu aktivnost enzima
GDH). Shema MLP mreza koje su primijenjene prikazane su na Slici 2.

Za ANN modele odabrane su varijable koje su pokazale statisticki znacajnu korelaci-
ju (p < 0,05) s ucinkovitos¢u ekstrakcije i relativnom aktivnoséu enzima GDH te su
koristene kao ulazni neuroni u MLP mrezi. Kako bi se osigurala robusnost modela,
koristena je unakrsna validacija (engl. cross-validation) putem nasumi¢nog poduzor-
kovanja. Algoritam propagacije pogreske unatrag koristen je za treniranje ANN mode-
la, osiguravajuci pouzdano predvidanje i tocnost predikcije. Primjenjivost razvijenih
kalibracijskih modela ocijenjena je pomocu koeficijenta determinacije za kalibraciju
(R%), prilagodenog koeficijenta determinacije za kalibraciju (R%,q;) 1 korijena sred-
nje kvadratne pogreske za kalibraciju (engl. Root Mean Square Error for Calibration,
RMSEC). Prediktivna sposobnost modela ocijenjena je pomocu koeficijenta deter-
minacije za predikciju (R?,.q), prilagodenog koeficijenta determinacije za predikciju
(R?red0i), korijena srednje kvadratne pogreske za predikciju (engl. Root Mean Square
Error for Prediciotn, RMSEP), standardne pogreske predvidanja (engl. Standard Error
of Prediction, SEP), omjera predvidanja i odstupanja (engl. Ratio of Prediction to De-
viation, RPD) te omjera raspona pogreske (engl. Ratio of the Error Range, RER) [23].
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Utjecaj §' . deskriptora na u¢inkovitost ekstrakcije i relativnu aktivnost enzima GDH
modeliran je koristenjem polinomnog modela odzivne povrsine drugog reda prema
jednadzbi 4:

Egpu ili RA.= By + L2, B - (S_rinix)i + 211:01 Bii - (Srinix)iz + 2 Zj1=0i+1 Bij - “4)
(Srlnix)i ’ (Sllnlx)]

gdje su odabrana izlazna varijabla, odnosno ucinkovitost ekstrakcije ili relativna
aktivnost enzima GDH, fo je slobodni ¢lan, a £, f; 1 ﬁij su regresijski koeficijenti
za linearne, kvadratne i interakcijske ¢lanove. Optimiranje je provedeno primjenom
funkcije pozeljnosti (engl. desirability function).

+ utinkovitost
ekstrakeije

a)
. rezidualna
aktivnost GDH
- O—o uinkovitost
ekstrakeije
O . rezidualna
aktivnost GDH

Slika 2: Shema MLP mreza primijenjenih za predvidanje u¢inkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti
enzima GDH u ATPS temeljenih na DES, a) ANN model za predvidanje ucinkovitosti ekstrakcije, b)
ANN model za predvidanje relativne aktivnosti enzima GDH, ¢) ANN model za simultano predvidanje
ucinkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnost enzima GDH
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3. Rezultati i rasprava

Provedena je analiza korelacija izmedu fizikalno-kemijskih svojstava DES sustava,
DES deskriptora, u¢inkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH s ci-
ljem razvoja prediktivnog modela za uc¢inkovito predvidanje u¢inkovitosti ekstrakci-
je i relativne aktivnosti enzima GDH. Rezultati su podijeljeni na analizu raspodjele
podataka, razvoj modela umjetnih neuronskih mreza za predvidanje ucinkovitosti
ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH te optimiranje i odabir DES-a na teme-
lju funkcije poZzeljnosti.

3.1. Analiza raspodjele podataka i korelacijska matrica

U prvom koraku analize podataka provedena je analiza raspodjele svih analizira-
nih varijabli, no u prikazanim rezultatima (Slika 3) vidljivo je da varijable ne pra-
te normalnu raspodjelu pa je veza izmedu o-profila i fizikalno-kemijskih svojstva
DES-ova analizirana primjenom Spearmanove korelacijske matrice. Ona se temelji
na rangiranim vrijednostima i stoga obuhvac¢a monotone, nelinearne ovisnosti koje su
uobicajene u slozenim kemijskim sustavima, $to je ¢ini prikladnom za DES-ove, gdje
jake mreze vodikovih veza, molekularni polaritet i strukturna heterogenost Cesto re-
zultiraju nelinearnim trendovima izmedu molekularnih deskriptora i svojstava mase.

Prema rezultatima prikazanim na Slici 4, na uc¢inkovitost ekstrakcije znacajno utjecu
koncentracija soli u vodenom dvofaznom sustavu (» = 0,3267), pH (r = 0,2386), ak-
tivitet vode (» = —0,1268), L* koordinata boje (» = 0,1509), a* koordinata boje (r =
—0,1315), b* koordinata boje (» = 0,2617), ¢* koordinata boje (r = 0,2584), Hue ko-
ordinata boje (r = -0,1824), S'..x (r =-0,1442), $*.ix (r=0,1193), $* i, (r=-0,2114),
Soix (r=-0,2174), S (r =—0,1987), ik (r =—-0,4052), S%.x (r =—0,3404) 1 S,
(r=10,2885).

Prema rezultatima korelacijske analize na aktivnost enzima u vodenom dvofaznom
sustavu s odabranim DES-ovima signifikantno utjece pH (= 0,4041), L* koordinata
boje (r =0,1252), a* koordinata boje (» = 0,2307), c* koordinata boje (r =—0,1433),
Hue koordinata boje (r = —0,2845), S'.ix (r = —0,2219), §%, (r = 4285), Spix (r =
0,4438), S*.ix (r = —=0,1070), 8% (= 0,1578), $%i (r=0,1446) 1 8 (r=0,1344).

Vidljivo je da odredeni o-profili znac¢ajno utjecu i na u¢inkovitost ekstrakcije enzima
GDH i na njegovu aktivnosti u DES-u. Stoga su kao signifikantne varijable za razvoj
modela u kojem su zavisne varijable u¢inkovitost ekstrakcije i aktivnost odabrani pH,
L* koordinata boje, S' i, S mix S*mixs Somix 1 Smix S Obzirom na to da pokazuju znacajnu
korelaciju i s relativnom aktivno$éu i s u¢inkovitodéu ekstrakcije enzima GDH.
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Slika 3: Raspodjela podataka fizikalno-kemijskih svojstava DES sustava, DES deskriptora, u¢inkovitosti
ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH



Godisnjak Akademije tehnickih znanosti Hrvatske, 2025. 175

o000 ow oo oo omw o b0 o oo 3 o wo oo opm o b o "
o eame g O 00SI e 0I09  AS 0267 03 OB SR 0@ DI B2 02T eiw M aued oos oo "
0303 o omS 00UY GIM0 MISW OIS 0386 0207 MM A0S A0l 0MN3 I8 A2IS G 0T e30S om0 N
Omn o agss  0oes 007 AISE 02W om0 A2MS A2 GANS 0 0070 000 OIS 00m  0gse oM op
DIMO o2 I 03 NS 63T 03N AW o 0 o0k oaw am oo o [
a0 oam oo e eas o oo | GASS 03T 02 aa9s  eaN0 am3 o 0iss o0 o

b e ope e o o oo | oM

Qa1 oas | s e oow | esel sme o

. omeooams e oo omn o oo

Slika 4: Spearmanova korelacijska matrica odnosa izmedu ucinkovitosti ekstrakcije, relativne aktivnosti
enzima GDH, fizikalno-kemijskih svojstava i molekulskih deskriptora DES-ova u vodenim dvofaznim
sustavima. Korelacije oznacene podebljano statistiki su znacajne na razini p < 0,05

3.2. Modeli umjetnih neuronskih mreZa za predvidanje ucinkovitosti
ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH

U svrhu previdanja ucinkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH u
ATPS temeljenih na DES razvijeni su ANN modeli. Arhitektura ANN koja je izabra-
na za predikciju u¢inkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH na teme-
lju fizikalno-kemijskih svojstava DES-ova i DES molekularnih deskriptora prikazana
je u Tablici 1, a prediktivna svojstva odabranih optimalnih ANN modela prikazana
su u Tablici 2.

Razvijene su tri vrste ANN modela u kojima su za odabir optimalne mreze uzeti u ob-
zir koeficijenti determinacije, pogreske ucenja, testiranja i validacije te broj neurona
u skrivenom sloju. Manji broj neurona u skrivenom sloju znaci jednostavniju mrezu
i stoga pouzdaniji model. Na temelju tih kriterija, odabrane su optimalne mreZze, koje
su oznacene podebljano u Tablici 1.

Usporedba eksperimentalnih i ANN modelima previdenih u¢inkovitosti ekstrakcije
i relativne aktivnosti enzima prikazana je graficki (Slika 5). Odnos izmedu eksperi-
mentalnih i matematickim modelom predvidenih podataka analiziran je primjenom
klju¢nih statistickih parametara: koeficijenta determinacije (R?), omjera predvidanja
i odstupanja (RPD) i omjera raspona pogreske (RER) (Tablica 2).
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Tablica 1: Arhitektura umjetnih neuronskih mreza izabranih za predikciju ucinkovitosti ekstrakcije i
relativne aktivnosti enzima GDH na temelju fizikalno-kemijskih svojstava DES-ova i DES molekularnih

deskriptora

Skri 1zl
Izlazna ANN Rreniranje/ RPestiranje/ R%yaidacija/ akti:;‘;:'llszll(a aktiZV:Z?:ka
Val'ij abla model RMSEtreniranje RMSEtesliranje RMSEvalidacija :l. .‘l.
funkcija funkcija
MLP 0,8126 0,7392 0,6009 Tangens Eksponencijalna
10-4-1 72,3029 77,6535 117,7158 hiperbolni funkcija
:% MLP 0,7972 0,7579 0,6157 Tangens Eksponencijalna
= 10-12-1 73,9895 75,6252 108,4585 hiperbolni funkcija
S
é MLP 0,8121 0,7870 0,5505 Funkcija Eksponencijalna
g 10-13-1 76,8171 84,9618 119,3271 identiteta funkcija
=
=]
E MLP 0,8446 0,7473 0,6233 Logisticka Eksponencijalna
IS 10-8-1 67,4848 74,2853 112,7156 funkcija funkcija
MLP 0,7935 0,7397 0,6606 Logisticka | Eksponencijalna
10-8-1 64,4851 71,5705 114,5802 funkcija funkcija
MLP 0,9914 0,9887 0,9871 Tangens Eksponencijalna
9-13-1 40,0279 41,0307 47,5497 hiperbolni funkcija
- MLP 0,9906 0,9894 0,9860 Eksponenci- Funckija
é 9-13-1 37,3611 44,0087 51,2402 jalna funkcija identiteta
2
c MLP 0,9927 0,9912 0,9889 Tangens Tangens
§ 9-12-1 31,2702 34,3306 40,7519 hiperbolni hiperbolni
k=
& MLP 0,9905 0,9889 0,9860 Tangens Logisticka
9-6-1 39,7888 44,3481 51,4748 hiperbolni funkcija
MLP 0,9930 0,9929 0,9893 Tangens Eksponencijal-
9-5-1 24,9667 33,1221 39,2425 hiperbolni na funkcija
:% - MLP 0,8797 0,8402 0,8294 Tangens Funckija
= § 7-10-2 125,9281 142,1075 176,4003 hiperbolni identiteta
£z
L= MLP 0,8892 0,8541 0,8288 Logisticka Tangens
8 g 7-5-2 126,2442 150,6011 188,7286 funkcija hiperbolni
E e MLP 0,8860 0,8414 0,8304 Eksponenci- Logisti¢ka
57 7-11-2 122,2001 129,4710 172,8911 jalna funkcija funkcija
S RZ’pre . > 0,75 za predvidanje relativne aktivnosti modeli MLP 9-5-1 i MLP 7-11-2

pokazuju snaznu prediktivnu sposobnost, §to ih ¢ini pouzdanim alatom za predvi-
danje relativne aktivnosti enzima GDH u ATPS-ima temeljenim na DES-u. Osim
toga, utvrdeno je da su spomenuti modeli izvrstan prediktivni alat na temelju RPD
vrijednosti za relativnu aktivnost enzima GDH (RPD > 2). RPD vrijednost veca od 2
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ukazuje na to da je model ne samo tocan, ve¢ i vrlo prikladan za to¢na predvidanja u
razli¢itim eksperimentalnim uvjetima. To naglasava potencijal modela za optimiranje
procesa ekstrakcije enzima bez potrebe za opseznim eksperimentima pokusaja i po-
greske. Na temelju RER vrijednosti, razvijeni ANN modeli (MLP 9-5-1 1 MLP 7-11-2)
mogu se koristiti za kontrolu kvalitete (10 < RER < 15) podataka relativne aktivnosti
enzima GDH. S druge strane, razvijeni modeli nisu se pokazali dovoljno pouzdanima
za predvidanje u€inkovitosti ekstrakcije te zahtijevaju daljnja unapredenja. Dobiveni
rezultati upucuju na potrebu odabira optimalnih DES-ova za svaki enzim zasebno.
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Slika 5: Usporedba eksperimentalnih i ANN modelima previdenih u¢inkovitosti ekstrakcije i relativne
aktivnosti enzima GDH, a) u¢inkovitost ekstrakcije prema modelu MLP 10-12-1, b) relativna aktivnost
prema modelu MLP 9-5-1, ¢) u€inkovitost ekstrakcije prema modelu MLP 7-11-2, d) relativna aktivnost
prema modelu MLP 7-11-2 (« - kalibracija, o - predikcija)



178 Jurinjak Tusek, A., Vi¢evi¢, R., Bebek, N., Sali¢, A., Zeli¢, B.: Primjena umjetne inteligencije ...

Tablica 2: Prediktivna svojstva odabranih modela umjetnih neuronskih mreza za previdanje u¢inkovitosti
ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH

ANN Izlazna R? R | RMSEP | SEP RPD RER
model varijabla pred pred,adj

MLP U¢inkovitost
10-12-1 ekstrakcije

MLP Relativna
9-5-1 aktivnost

0,5394 0,4669 11,0444 0,8223 1,4719 5,6952

0,9327 0,9276 16,9099 1,3181 3,8207 12,5842

Utinkovitost | 651y | 06245 | 102843 | 08550 | 16365 | 6,116l
MLP ekstrakcije

7-11-2 | Uginkovitost
ekstrakcije

0,9419 0,9375 15,6667 1,3626 4,1239 13,5228

3.2. Optimiranje i odabir DES-a na temelju funkcije poZeljnosti

Funkcija pozeljnosti primijenjena je na model odzivne povrSine u svrhu odabira
otapala koje ¢e osigurati maksimume ucinkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti
enzima GDH. Analiza je provedena primjenom Pareto dijagrama koji je prikazan
na Slici 6. Usporedba eksperimentalnih i modelom odzivnih povrsina predvidenih
vrijednosti ucinkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti prikazana je na Slici 7,
analiza odstupanja modela odzivnih povrSina za predvidene vrijednosti u¢inkovitosti
ekstrakcije i relativne aktivnosti prikazana je na Slici 8, dok su profili predvidenih
vrijednosti i funkcije pozeljnosti za u¢inkovitost ekstrakcije i relativnu aktivnost pri-
kazani na Slici 9.

S6mix(Q) _ﬁ5067 S8mix(Q) -9,0131
S8mix(Q) _6,3600 (3)S4mix(L) ll-&ms
(1)STmix(L) -|4,6l73 (5)S8mix(L) Jssm0s
S4mix(Q) || 3,0313 S6mix(Q) ‘—3,6072
(3)S4mix(L) E SImix(Q) s
S3mix(Q) 142 S4mix(Q) isset
(2)S3mix(L) :ll,zxs S3mix(Q) :|.1. 06
(#)S6mix(L) :|05939 (@)S6mix(L) :lmss
(5)S8mix(L) :lazxgl (@)S3mix(L) :lo,om
p=005 =005
Standardizirani procijenjeni u¢inak Standardizirani procijenjeni uéinak
a) b)

Slika 6: Pareto dijagram utjecaja izabranih nezavisnih varijabli na a) u€inkovitost ekstrakcije i b)
relativnu aktivnost. (L) predstavlja linearnu, a (Q) kvadratnu interakciju varijabli

Na Slici 6a vidljivo je da na u¢inkovitost ekstrakcije najveci utjecaj imaju S' v, SCmix
i S8 u kvadratnom ¢lanu te S';, u linearnom ¢lanu. Vazno je napomenuti da je
uoceno da S, 1 %, u kvadratnom ¢lanu imaju pozitivan utjecaj na uéinkovitost
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ekstrakcije, dok S*;, u kvadratnom ¢lanu ima negativan utjecaj na ucinkovitost ek-
strakcije. Nadalje, na Slici 6b vidljivo je da 8", S*mix 1 S®mix U linearnom ¢lanu te S8,
u kvadratnom ¢lanu imaju najveci utjecaj na relativnu aktivnost enzima GHD.
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Slika 7: Usporedba eksperimentalnih i modelom odzivnih povrSina predvidenih vrijednosti za a)
ucinkovitost ekstrakcije (R* = 0,5929) i b) relativnu aktivnost (R* = 0,7103)

Usporedba eksperimentalnih i modelom odzivnih povrSina predvidenih vrijednosti,
uc¢inkovitosti ekstrakcije (Slika 7a, R* = 0,5929) i relativne aktivnosti (Slika 7b, R?
= 0,7103) ukazuje na znacajno rasprsenje podataka posebno u slucaju ucinkovitosti
ekstrakcije. Prema literaturi, model se moze smatrati primjenjivim ako koeficijent
determinacije koji opisuje razliku izmedu eksperimentalnih vrijednosti i predvidenih
vrijednosti modela prelazi 0,75 [24]. Na temelju toga razvijeni modeli odzivnih po-
vr§ina zahtijevaju poboljSanje, no osim visoke vrijednosti R? potrebno je analizirati i
odstupanja kako bi znali da je model primjenjiv [25].

Odstupanja iz prilagodenog modela su razlike izmedu opazenih odgovora i odgova-
rajuceg predvidanja odgovora izraCunatog pomocu regresijske funkcije. Moze se pri-
mijetiti da su za oba razvijena RSM modela odstupanja normalno distribuirana (Slike
8al i 8bl). Odstupanja su grupirana priblizno duz ravne linije i stoga je pretpostavka
normalnosti zadovoljena. Histogrami koji prikazuju raspodjelu podataka takoder su
potvrdili normalnu raspodjelu odstupanja (Slike 8a3 i1 8b3). Prema navedenim slika-
ma, dobiveni su tipi¢ni histogrami u obliku zvona s niskim nedostatkom simetrije.
Slike 8a2 i 8b2 prikazuju odstupanja u odnosu na predvidene vrijednosti, a moze se
vidjeti da grafikoni ne pokazuju nikakav prakti¢ni obrazac, tj. odstupanja se ponasaju
nasumicno, Sto sugerira da modeli dobro odgovaraju eksperimentalnim podacima.
Nadalje, Slike 8a4 i 8b4 prikazuju odstupanja u odnosu na redoslijed eksperimen-
talnih podataka kako bi se provjerilo moze li redoslijed eksperimentalnih izvodenja
utjecati na podatke. Primije¢eno je da odstupanja variraju oko sredi$nje vrijednosti
bez ocitih odstupanja.



180 Jurinjak Tusek, A., Vi¢evi¢, R., Bebek, N., Sali¢, A., Zeli¢, B.: Primjena umjetne inteligencije ...

: N .
. 5 % H
5 3§ .
‘ 5? | i :
Trend g4,
T 2
: e : ¥
al) i a2)” e e a3) i
% ' : b % by
i LR
i : PR
bl) ™ 7T T LT T T T Th2) T T Tl T T T T T T T e T T T T T L T T T

Slika 8: Analiza odstupanja modela odzivnih povrSina za predvidene vrijednosti a) ucinkovitosti
ekstrakcije 1 b) relativne aktivnosti. 1) prikaz normalne raspodjele odstupanja, 2) odstupanja u odnosu
na predvidene vrijednosti, 3) histogram odstupanja, 4) odstupanja u odnosu na redoslijed podataka

Optimiranje vrijednosti DES deskriptora za istovremeno postizanje maksimalne
ucinkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti na temelju profila pozeljnosti dobive-
nih iz modela odzivne povrsine provedeno je koriStenjem funkcije pozeljnosti (Slika
9). Skala pozeljnosti je u rasponu od 0 (nepozeljno) do 1 (vrlo pozeljno). Znacajni
o-profili odabrani su na temelju funkcija pozeljnosti, a njihove optimalne vrijednosti
za postizanje maksimalne relativne aktivnosti i ucinkovitosti ekstrakcije su sljedece:
Shaix =0, 8 = 17,226, 8¢ = 12,013, 8%, = 3,876 1 §%,;,, = 17,511.

Pretragom interne baze o-profila odabrana su eutekticka otapala s najblizim vrijednosti-
ma te su prikazana u Tablici 3. Takoder, prikazani su i dobiveni rezultati nakon provede-
ne Sarzne ekstrakcije i mjerenja aktivnosti enzima u navedenim sustavima. Na temelju
dobivenih rezultata kao optimalni DES odabran je ChCIL:U (1:2, 20% H,O (w/w).

Slain S Sin Smix Sin poieljnost
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Slika 9: Profili predvidenih vrijednosti i funkcije pozeljnosti za u€inkovitost ekstrakcije i relativnu
aktivnost
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Tablica 3: Rezultati Sarzne ekstrakcije enzima GDH i relativne aktivnosti primjenom ATPS temeljenih
na optimalnim DES-ovima

7
DES (mlgfé‘;;’l"_ ) K, (- R(-) E pn (Y0) R.A.
0,5
ChCl:U:Gly 0.6
(1:2:2,20% H,0 . nema razdvajanja faza 133,92 + 10,42
(WIw) 0.7
0,8
0,5
ChCl:U:Gly 06
(1:2:2,30% H,O . nema razdvajanja faza 132,35+ 12,80
(WIw) 0.7
0,8
0,5 .
ChCLU (122 0.6 nema razdvajanja faza
’ o . 153,62 £9,31
20% H,0 (w/w) 0,7 0,86 0,37+0,01 | 24,11 £2,01
0,8 0,71 0,20+ 0,01 9,86 + 3,02
0,5
ChCl:U (1:2, 0,6 nema razdvajanja faza
+
30% H,0 (w/w) 0.7 143,51 +£9,23
0,8 0,5 0,15+£0,001 | 6,70 +2,21
0,5
ChClL:U (1:2, 0,6 nema razdvajanja faza
+
20% H,0 (w/w) 0.7 126,85 +9,44
0,8 0,86 0,48 +£0,02 | 29,23 +£2,82

4. Zakljucak

U radu je razvijen sustavan i prediktivan pristup dizajnu ATPS temeljenih na DES
za ekstrakciju enzima GDH. Umjesto tradicionalne metode pokusaja i pogreske, ko-
riStena je metodologija temeljena na racionalnom odabiru DES formulacija prema
poznatim fizikalno-kemijskim svojstvima te je dodatno podrzana ra¢unalnim modeli-
ranjem i optimiranjem. Primjena Spearmanove korelacijske analize omogucava oda-
bir relevantnih ulaznih varijabli za razvoj robusnih prediktivnih modela. Uspjesnim
odabirom sedam zajednickih ulaznih varijabli (pH, L*, ' , & 8 80 S ),
koje su se pokazale znacajno koreliranim i s u¢inkovitosc¢u ekstrakcije i s relativnom
aktivnos$¢u enzima GDH, osigurana je robusnost razvijenih modela i smanjen rizik
od prekomjernog prilagodavanja. Razvijeni ANN modeli postigli su visoke RPD vri-
jednosti (> 2) i RER vrijednosti pogodne za kontrolu ucinkovitosti ekstrakcije i re-
lativne aktivnosti na temelju odabranih ulaznih varijabli modela (pH, L*, §' , $°

mix’ mix’
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St .80 S8 ). Funkcijom pozeljnosti utvrdeni su optimalni o-profili za postizanje
maksimalne relativne aktivnosti i u¢inkovitosti ekstrakcije: 8' = =0, 8 . = 17,226,
St =12,013,8  =3.876i8%  =17,511.
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SaZetak: Predstavijene su primjene kauzalne umjetne inteligencije (A1) za dizajn i otkrivanje
novih materijala. Pristup je utemeljen na umjetnoj inteligenciji i spajanju velikih skupova
podataka s algoritmima sposobnim za predvidanje i otkrivanje uzrocnih odnosa izmedu atom-
skih i molekularnih svojstava te makroskopskih znacajki materijala. Naglasak je stavijen na
funkcionalno povezivanje atomskih svojstava i strukturnih podataka s grafickim neuronskim
mrezama (GNN) i otkrivanje sluzenih uzrocnih veza. Zbog nelinearnih funkcionalnih ovisno-
sti izmedu strukturnih i materijalnih svojstava, podaci se analiziraju u Hilbertovom prostoru
reproducirajucih jezgri (RKHS). Sinteza uzrocnih ovisnosti prikazana je putem usmjerenih
aciklickih grafova (engl. Directed Acyclic Graphs, DAG), koji olaksavaju analizu kroz tri
temeljne razine hijerarhije uzrocnog zakljucivanja: predikciju, intervenciju i protu ¢injenicno
zakljucivanje. Posebno su prikazani rezultati dizajna molekula i supravodica.

Kljuéne rijeci: kauzalnost, Bayesova mreza, supravodljivost, metalno-organski okviri (MOF),
polimeri

1. Uvod

Primjena umjetne inteligencije (Al), strojnog ucenja (ML) i dubokog ucenja (DL) u
znanosti o materijalima presla je put od niSnog eksperimentalnog alata do okosnice
onoga $to mnogi istrazivaci nazivaju “Drugom ra¢unalnom revolucijom”. Do 2026.
godine podrucje je nadraslo jednostavno predvidanje svojstava i usmjerilo se prema
autonomnom otkrivanju i inverznom dizajnu, gdje modeli ne daju samo predikciju
svojstva materijala, ve¢ dizajniraju specificnu atomsku strukturu potrebnu za posti-
zanje zadanog cilja. Ovaj pomak udaljava podrucje od tradicionalnih, intuitivno vo-
denih metoda pokusaja i pogresaka prema podatkovno orijentiranoj paradigmi koja
obecava dramati¢no ubrzanje otkrica i razvoja. IskoriStavanjem moc¢nih algoritama i
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rastucih skupova podataka, istrazivaci sada mogu predvidati svojstva materijala, ot-
krivati nove spojeve i optimizirati procese sinteze s dosad nevidenom uc¢inkovitoscu.

Tradicionalni izazov

Otkrivanje novih materijala (npr. supravodica, metalo-organskih okvira MOF-va, li-
jekova, baterije, legura) tradicionalno zahtijeva godine eksperimenata metodom po-
kuSaja i pogresaka te skupe simulacije.

Doprinos ML/DL-a

* Modeli za predvidanje svojstava

* Algoritmi predvidaju $irinu zabranjene zone (engl. bandgap), elasticnost, vod-
ljivost, tvrdocu, toplinsku stabilnost itd.

* Visoko-propusno pretrazivanje (engl. high-throughput screening)

* ML zamjenjuje skupe izracune teorije funkcionala gusto¢e (DFT) radi brze eva-
luacije.

* Inverzni dizajn materijala

* Umjesto predvidanja svojstava iz sastava, modeli generiraju kandidate materi-
jala s ciljanim svojstvima.

Uobic¢ajene metode
* Slucajnim stablima odluc¢ivanja (engl. Random Forest)
* Modeli s potpornim vektorima (SVM)
* Modeli temeljem gradijenata (engl. Gradient Boosting)
» Graficke neuronske mreze (GNN)
* Varijacijski autoenkoderi (VAE)

Metode kauzalnog modeliranja
* Modeli statistickog zaklju€ivanja (uvjetovane nezavisnosti)
* Modeli optimalne predikcije BIC kriterijem
* Modeli kontinuiranog optimiranja kauzalne DAG mreze

2. Al modeli molekula i materijali

Najvazniji doprinos umjetne inteligencije dubokim u¢enjem je modeliranje molekula
u latentnom prostoru varijabli otkrivenih u¢enjem iz velikog broja podataka. To je bit-
na razlika od uobic¢ajenih modela utemeljenim na molekularnim deskriptorima iotis-
cima. Velika vaznost je u bitnoj razlici prirode izmedu unaprijed odredenih prediktora
(deskriptora, otisaka) i prediktora iz latentnih prostora otkrivenih u procesu ucenja.
Varijable iz latentnih prostora otkrivaju se prijenosom utjecaja (poruke) u viseslojnoj
strukturi neuronskih mreza MPNN (engl. Message Passing Neural Network) §to je
prikazano na Slici 1. Svaka molekula je graf nosilac informacija: atomarnih, kemij-
skih veza, i strukture matricom susjedstva (engl. adjecancy matrix).
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Slika 1: Algoritam MPNN dubinskog u¢enja modela molekule algoritmom prijenosa poruka viseslojnim
neuronskim mrezama. M, U, i R su neuronske mreze modela zavisnosti latentnih varijabli 4 i varijabli
m utjecaja (poruka)

Otkrivanje kauzalnih odnosa izmedu latentnih varijabli je najvazniji korak za di-
zajn molekula. Kauzalni odnosi prikazuju se kao usmjereni grafovi (engl. Directed
Acyclic Graph, DAG) Bayesove kauzalne mreze. Kauzalni modeli odreduju sve tri
razine znanja o materijalima: 1) razina predikcije svojstva materijala, 2) odreduje po-
sljedice na svojstva materijala intervencijom na sastav i pripremu, 3) inovacije novih
materijala protucinjeni¢nim zakljucivanjem (engl. counterfactual inference) [1].

3. Rezultati

Kao primjer Al u modeliranju molekula provedena je usporedba strojnog ucenja mole-
kulskim prediktorima, strukturnim molekularnim cirkularnim Morganovim otiscima i
dubokom neuronskom MPNN mrezom. Razvijeni su modeli topljivosti 1270 organskih
molekula iz ESOL baze podataka. Koeficijenti determinacije za MPNN, deskriptore i
molekulske otiske su R?= 92,82, 91,93 i 74,52 %. Na Slici 2 prikazani su eksperimen-
talni podaci i predikcije MPNN modelom. Prednost MPNN modela se isti¢e uspored-
bom pogreske s podacima za testiranje (nove molekule): RMSE = 1,933, 2,051 12,573.
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Slika 2: Usporedba predikcije topljivosti (standardne vrijednosti) malih organskih molekula modelom
duboke neuronske mreze MPNN
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Znacajna prednost modeliranjem dubinskim u¢enjem MPNN je znaCajna za baze s
velikim brojem podataka s brojem molekula ve¢im od 10.000. Najvaznija primjena
modeliranja dubinskim uc¢enjem je u odredivanju kauzalnih veza izmedu predikto-
ra iz prostora latentnih varijabli i fizikalno-kemijskih znacajki materijala [1-4]. Na
primjer, ovdje su prikazani rezultati modeliranja Bayes-ove kauzalne mreze mole-
kulskih deskriptora enzima polisaharidne monooksigenaze (LPMO) koji ima bitnu
primjenu u razvoju tehnologija za proizvodnju biogoriva i zastiti okoliSa. Kauzalni
usmjereni aciklicki graf (DAG) LPMO rezidualne aktivnosti prikazan je na Slici 3a,
a stablo odluc¢ivanja za predikciju aktivnosti u procesima razgradnje tekstilnih boja

na Slici 3b.
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Slika 3: a) Bayes-ova kauzalna mreza molekularnih deskriptora prediktivnosti LPMO enzima; b)
stablo odluc¢ivanja molekularnih deskriptora za predikciju LPMO aktivnosti u procesu razgradnje boje
tekstilne otpadne vode
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Oba istrazivanja potvrduju da najvazniji direktni inhibiraju¢i kauzalni u€inak ima
2D topoloski auto korelacijski Geary koeficijent GATS odreden cjelokupnim grafom
LPMO molekule. Srednja vrijednost GATS kauzalnog u¢inka Average Causal Effects
je ACE =-0,56. Linearnom regresijom odreden je najveci pozitivan neposredni ka-
uzalni u¢inak BIC deskriptora koji je odreden entropijom populacije kemijskih veza
LPMO molekule. Isti postupak odredivanja Bayesove kauzalne mreze primijenjen
je za analizu supravodljivosti 21.263 uzoraka materijala dostupnih u UCI bazi po-
dataka. Kauzalna povezanost kemijskog sastava prikazana je na Slici 4a. Postignuta
je visoka to¢nost predikceije kriticne temperature 7, prelaska elektri¢ne vodljivosti u
podrugje supravodljivosti, koeficijent determinacije R° = 93 % (Slika 4b).

140
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predikcija Tc

0 50 100 150
b) kriti¢na temperatura Tc/K
Slika 4: a) Bayes-ova kauzalna mreza ucinaka pojedinih kemijskih elemenata na krit¢inu temperaturu

T, supravodljivih materijala; b) usporedba ktiti¢ne temerature T, i predikcije modelom Bayesove mreZe,
podaci za u€enje su oznaceni crnom bojom, predikcije test podacima (novim) su oznacene crveno
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Slika 5: Prikazi prosje¢nih kauzalnih u¢inaka na kriti¢nu temperaturu T, supravodljivih materijala: A)
standardna devijacija gustoce, B) geometrijska tezinska srednja vrijednost elektronske aktivnosti; C)
geometrijska tezinska srednja vrijednost valencije

Neposredni kauzalni ucinci na kriti¢nu temperaturu supravodljivosti materijala odre-
deni su analizom doprinosa pojedinih atomskih znacajki korelacijskom analizom
podataka u Hilbertovom prostoru. Prve tri najvaznije znacajke su: 1) standardna devi-
jacija atomskih gusto¢a materijala, 2) geometrijske tezinske srednje vrijednosti elek-
tronskog afiniteta, 3) geometrijska tezinske srednje vrijednosti atomarnih valencija.
Redukcijom s 51 dimenzionalnog prostora statistickih znacajki na 3 dimenzionalni
prostor kljuénih kauzalnih varijabli koeficijent determinacije je s 93 % sveden na 90
%. Funkcionalna zavisnost kriti¢ne temperature tranzicije supravodljivosti o nepo-
srednim kauzalnim varijablama je nelinearna. Primijenjen je model Bayesove MLP
neuronske mreze za modeliranje zavisnosti gustoce vjerojatnosti P(T, [x). Rezulta-
ti prikazani na Slici 5 pokazuju nelinearnost, rasprSenje intervala pouzdanosti pre-
dikcije T, i uske intervale optimalnih vrijednosti elektronske aktivnosti i valencije.
Razvijeni kauzalni model supravodljivih materijala omogucuje racionalno modelom
potpomognuto eksperimentalno istrazivanje novih supravodljivih materijala.

4. Diskusija

Opisani primjeri vlastitog istrazivanja primjene umjetne inteligencije modeliranja
molekule, Bayesove kauzalne mreze za primjenu LPMO enzima u zastiti okolisa
i razvoj novih supravodljivih materijala, pokazuju velike moguénosti integracijom
inzenjerskog znanja i algoritamskog otkrivanja zakonitosti odredivanjem uzoraka po-
nasanja u skupovima velikog broja podataka.

Temelji buducih smjerova metodologija zakljucivanja:
¢ Razvoj kvantnih modela za materijale;
* Multimodalno ucenje (struktura + tekst + slike);
» Aktivno ucenje primjenom robotiziranih laboratorija;
» Objasnjiva umjetna inteligencija za zakljucivanje o svojstvima materijala;
 Integracija sa simulacijama kvantnog raCunarstva.
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5. Zakljucak

Strojno ucenje 1 duboko ucenje revolucioniraju znanost o materijalima bitnim za ra-
zvoj odrzivih tehnologija, nove izvore energije, zastitu okolisa, i razvoj novih lijeko-
va. Osnovne znacajke umjetne inteligencije u znanosti o materijalima su:

Ubrzavanje otkrica;

Smanjenje troSkova;
Omogucavanje inverznog dizajna;
Automatizacija karakterizacije;
Pokretanje autonomnih laboratorija.

Umjetna inteligencija mijenja temelje znanosti o materijalima od empirijskog otkri-
vanja prema inteligentnom dizajnu temeljenom na podacima.

6.
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(3]

(4]
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SaZetak: Kardiovaskularne bolesti vodeci su uzrok smrtnosti u Europskoj uniji, zbog cega je
razvoj pouzdanih metoda procjene zdravlja srca od velike vaznosti. Napredne tehnike snima-
nja (ultrazvuk, CT i MRI) omogucuju detaljan uvid u strukturu i funkciju srca, dok metode
strojnog i dubokog ucenja znacajno unapreduju analizu medicinskih slika. U radu su prikaza-
ne metode za automatsku segmentaciju, kvantifikaciju i vizualizaciju kardiovaskularnih struk-
tura iz CT i MRI snimaka razvijene u projektu ImagineHeart. PredlozZeni pristupi omogucuju
dobivanje veceg broja klinicki relevantnih informacija iz manjeg broja snimki. Rad donosi i
kriticki osvrt na izazove poput nedostatka podataka, interpretabilnosti modela te integracije u
klinicku praksu, uz smjernice za buduca istrazivanja. Dodatno, rezultati ukazuju na potencijal
klinicke primjene te na poboljsanje dijagnostike i planiranja terapije.

Kljuéne rijeci: analiza i obrada medicinskih slika, obrada slika kardiovaskularnog sustava,
strojno i duboko ucenje, umjetna inteligencija

1. Uvod

Pojam kardiovaskularnih bolesti podrazumijeva funkcionalne i morfoloske abnor-
malnosti srca i krvozilnog sustava. Prema posljednjim dostupnim statistikama Svjet-
ske zdravstvene organizacije, kardiovaskularne bolesti uzrokuju ¢ak 17,9 milijuna
(32 %) svih smrti na godiSnjoj razini [1]. Rana dijagnoza i primjereni tretman za
pojedinu kardiovaskularnu bolest mogu znacajno smanjiti smrtnost te poboljsati kva-
litetu pacijentova zivota. Napredak u koli¢ini racunalne mo¢i omogucio je znacajno
ubrzanje u prikupljanju i interpretaciji medicinskih snimaka. Primjer takvog napretka
je 1 racunalno snimanje u medicinske svrhe koje omogucuje medicinskim stru¢nja-
cima neinvazivan uvid u ljudsko tijelo bez kirurSkih procesa. Ra¢unalno snimanje u
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medicinske svrhe nadislo je jednostavne primjene vizualizacije anatomskih struktura
te je postalo izrazito bitan alat u raznim drugim aktivnostima, kao $to je planiranje
kirurskih zahvata, pra¢enje razvoja bolesti, navigacija katetera za vrijeme operacija i
mnogim drugim. Postoji nekoliko razli¢itih tehnologija neinvazivnog snimanja srca,
gdje svaka od tehnika ima svoju primjenu i svoje prednosti i nedostatke. Ta prednost
moze biti u obliku manje radijacije za pacijenta, kraceg trajanja snimanja, jeftinijeg
pregleda, viSe rezolucije, bolje detekcije tkiva i slicno. Najpoznatije metode koje
se koriste za snimanje kardiovaskularnog sustava su magnetska rezonanca (MRI),
racunalna tomografija (CT), pozitronska emisijska tomografija (PET), jednofotonska
pozitronska racunalna tomografija (SPECT) i ultrazvuk (US). Istrazivanja pokazuju
kako je MRI kao modalitet snimanja sréanog ciklusa bolji i precizniji za svrhe odre-
divanja funkcije srca i krvnih zila (neki ga ¢ak nazivaju zlatnim standardom), dok je
CT bolji za utvrdivanje anatomije [2].

S obzirom na to da kompleksnost i veli¢ina snimljenih medicinskih podataka drastic¢-
no raste s racunalnom moc¢i i razvojem elektronike, pojavljuje se potreba za izdva-
janjem bitnih anatomskih struktura iz takvih snimaka kao i za ekstrakcijom klinicki
korisnih podataka o anatomiji snimanog dijela tijela. Primjeri kvantifikacija koje se
mogu koristiti su: geometrija i volumen srca, geometrija bitnih arterija, morfologija
aurikula lijeve pretklijetke, tok krvi kroz aortu, analiza sréane popustljivosti te kvan-
tizacija epikardijalne masti [3-5]. Odstupanje od normalnih vrijednosti gotovo svake
od ovih kvantifikacija ¢imbenik je rizika u razvoju neke od sréanih bolesti. Nadalje,
dokazano je da hipertrofija lijeve sr¢ane klijetke predstavlja visok faktor rizika u
razvoju fibrilacije atrija [6] kao 1 masnih naslaga na srcu [7]. Isto tako dokazano je
kako pri fibrilaciji atrija peterostruko raste rizik od mozdanog udara, a oko 20 % svih
mozdanih udara nastalih zbog fibrilacije atrija nastaje u aurikulu lijeve pretklijetke
[8]. Dokazano je i da volumen i morfologija aurikula lijeve pretklijetke utje¢u na broj
mozdanih udara od tromba nastalih u srcu iako pacijenti nemaju dokazanu fibrilaciju
atrija [8, 9]. S obzirom na to da postoji i korelacija izmedu brzine toka krvi unutar
aurikule lijeve pretklijetke i njezine morfologije [10] te korelacija izmedu tromboem-
bolizma nastalog u aurikulu lijeve pretklijetke i smanjenog toka krvi kroz aurikulu
lijeve pretklijetke [11] moguce je razviti ra¢unalnu metodu koja ¢e moci pretpostaviti
postoji li poveéan rizik od mozdanog udara pacijenta i prije nego se razvije neka
od bolesti koje taj rizik drasticno povecavaju (npr. fibrilacija atrija). Prema tome,
pravovremeno prepoznavanje takvih odstupanja omogucava prognozu potencijalnih
rizika za zdravlje pacijenta §to predstavlja fundamentalno pobolj$anje u dijagnostici i
tretmanu pacijenata. Moderni uredaji za radiolosko snimanje tijela daju snimke koje
prikazuju anatomiju tijela na takav nacin da ih klinicki eksperti mogu interpretirati.
Ipak, automatizacija interpretacije takvih snimaka je iznimno zahtjevan proces, jer
takve snimke sadrze i veliku koli¢inu Suma kao Sto je prikazano na Slici 1.
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Slika 1: Gore (s lijeva na desno): jedan 2D presjek volumetrijske CT slike iz 3 razli¢ita pogleda, aksijalni
pogled, sagitalni pogled i koronalni pogled. Dolje (s lijeva na desno): jedan 2D presjek volumetrijske
MRI slike iz 3 razli¢ita pogleda, aksijalni pogled, sagitalni pogled i koronalni pogled

Kako bi se proces interpretacije medicinskih slika ubrzao i poboljsao, medicinske
snimke dobivene procesima medicinskog snimanja obraduju se naprednim racunal-
nim metodama koje su integrirane u specijaliziranu programsku podrsku. Metode
implementirane u takvoj programskoj podrsci najcesce su vezane za neku odredenu
primjenu (npr. neke metode rade izolaciju i vizualizaciju srca, neke prikazuju sréane
zile, neke se koriste za odredivanje volumena odredenog dijela srca i sli¢no). Snima-
nje pacijenta Cesto se obavlja za to¢no odredenu pretragu, pa metode za tu pretragu
oc¢ekuju specifican tip slike. Zbog toga je istu snimku tesko iskoristiti kao ulaz za vise
metoda, $to zahtijeva ponovno snimanje pacijenta i stvara dodatne troskove. Nadalje,
postojec¢e metode Cesto nisu dostupne unutar standardnih paketa takve programske
podrske, ve¢ se dodatno napla¢uju. Samim time nije moguce koristiti sve dostupne
metode kako bi se dobila kompletna slika kardiovaskularnog zdravlja, ve¢ pojedine
metode daju pojedinacne kvantifikacije odredenih sr¢anih parametara, prema kojima
lijecnici odreduju koje su daljnje pretrage potrebne. Prema tome, potrebno je teziti
razvoju novih metoda koje ¢e biti otvorenog koda, potpuno besplatne te koje ¢e omo-
guciti lije¢nicima bolju dijagnostiku pacijenata, a istraZziva¢ima mogucnost testiranja
i unapredivanja razvijenih metoda.

U nastavku ovoga rada predstavljene su metode za obradu i analizu slika kardio-
vaskularnog sustava razvijene tijekom uspostavno-istrazivackog projekta Hrvatske
zaklade za znanost “Metode za interpretaciju medicinskih snimki za detaljnu analizu
zdravlja srca - ImagineHeart”. Nakon uvodnog dijela, u Poglavlju 2. predstavljene su
razvijene metode klasificirane u pet osnovnih skupina na temelju dijelova kardiova-
skularnih struktura koje obraduju. Spomenute skupine ukljucuju: (1) metode za se-
gmentaciju i analizu anatomije sr¢anih komora i aorte, (2) metode za segmentaciju i
analizu atrija i lijevog sr¢anog aurikula, (3) metode za segmentaciju i analizu sréanih
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arterija i1 kvantifikaciju epikardijalne masti, (4) metode za simulaciju toka krvi kroz
dijelove srca te (5) metode za izolaciju i vizualizaciju cijeloga srca. Nakon detalja o
razvijenim metodama za svaku pojedinu tematiku, u Poglavlju 3., dana je rasprava o
moguénostima primjene razvijenih metoda temeljenih na dubokom ucenju u stvarnoj
klini¢koj praksi. Naposljetku, u Poglavlju 4., dan je kratak osvrt na sve predlozene
metode te zakljucak projekta i ovoga rada.

2. Racunalne metode za segmentaciju i kvantifikaciju srca i
sréanih struktura

Kako bi se dobila kompletna slika kardiovaskularnog zdravlja potrebno je razviti
metode koje ¢e odrediti vise razlicitih kardiovaskularnih kvantifikacija na srcu i sréa-
nim komorama te ih povezati s kvantifikacijama najbitnijih arterija (aorte, koronarnih
arterija, karotide). Umjesto pojedinacnih kvantifikacija koje se danas primjenjuju,
ovaj projekt predlaze fundamentalna poboljSanja u dijagnostici i tretmanu pacije-
nata. Navedeno je postignuto razvojem naprednih metoda temeljenih na strojnom 1
dubokom uc¢enju koje omogucuju automatsko izdvajanje srca i njegovih pojedinih di-
jelova kao i odredivanje §to veceg broja kvantifikacija srca iz §to manjeg skupa poda-
taka. Tijekom projekta razvijene su potpuno automatske metode za lokalizaciju srca
i segmentaciju src¢anih komora iz CT i MRI snimaka, izolaciju i vizualizaciju srca i
bitnih arterija, odredivanje geometrije srca i sr¢anih komora, odredivanje geometrije
i polozaja bitnih sr¢anih Zila u odnosu na ostale dijelove srca, segmentaciju i analizu
aurikula ljjeve pretklijetke, mjerenje minutnog volumena i protoka krvi, odredivanje
brzine pulsnog vala, simulaciju toka krvi kroz aortu, odredivanje sr¢ane popustljivo-
sti, kao 1 segmentaciju i kvantifikaciju epikardijalne masti. Osnovne tematske cjeline
obuhvacene unutar projekta ilustrirane su na Slici 2.

1 Segmentacija i analiza anatomije 2 Segmentacija i analiza atrija i :j5  Simulacija toka krvi
sr¢anih komora i aorte aurikula lijeve pretklijetke kroz aortu
T8 g
= o |
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Segmentacija klijetki i miokarda pomoéu '
dubokog ucenja
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© arterija i kvantifikacija epikardijalne : cijelog srca
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L
*® Brzina protoka krvi kroz aortu tijekom
sistoliékog i dijastolickog dijela sréanog

Detekcija i pradenje koronarnih arteria iz X-ray
angiograma ciklusa

Slika 2: Osnovne tematske cjeline projekta IMAGINEHEART i ilustrativni primjeri rezultata razvijenih
racunalnih algoritama za obradu kardiovaskularnih slika



Godisnjak Akademije tehnickih znanosti Hrvatske, 2025. 197

2.1 Segmentacija i analiza anatomije sréanih komora i aorte

Ljudsko srce je misi¢ni organ veli¢ine Sake, smjesteno u sredini prsnog kosa, s ma-
lim pomakom ulijevo. Sastoji se od Cetiri osnovne komore: dvije pretklijetke i dvije
klijetke. Uz primarnu zadac¢u pumpanja krvi kroz ljudski krvozilni sustav i opskrbu
stanica kisikom i hranjivim tvarima, srce i krvozilni sustav imaju nezamjenjivu ulogu
u preuzimanju suvisnih i Stetnih tvari iz tijela. Kao $to je ve¢ objasnjeno u uvodnom
dijelu, razlicite tehnologije medicinskog snimanja, poput racunalne tomografije (CT)
1 magnetske rezonance (MRI), razvijene su kako bi se omogucio detaljan uvid u
strukture unutar tijela. Kako bi se tako dobiveni podaci mogli dalje obradivati (izdva-
janje pojedinih dijelova, 3D vizualizacija) koriste se razliciti algoritmi iz podrucja
obrade slike, racunalnog vida i umjetne inteligencije.

Tijekom projekta razvijene su automatske metode za segmentaciju srca i njegovih
struktura iz CT 1 MRI snimaka. Pristup se temelji na dubokim neuronskim mreza-
ma koder-dekoder tipa, ponajprije na U-Net i 3D U-Net arhitekturi, koje omogucuju
ucinkovito ucenje prostornih i semantickih znacajki. Koder izdvajanja niskorazinske
informacije, dok dekoder rekonstruira sliku i omogucuje preciznu lokalizaciju struk-
tura, uz povezivanje putem veza preskakanja. Razvijena metoda omoguéuje segmen-
taciju kljucnih anatomskih dijelova, ukljucujuéi klijetke, pretklijetke, aortu i pluéne
vene (Slika 3). Postignuta to¢nost od 89 % u odnosu na referentne segmentacije po-
tvrduje ucinkovitost i primjenjivost predlozenog pristupa.

CNN za CNN za
. s ' -

Slika 3: Predlozena metoda za lokalizaciju i segmentaciju cijelog srca

Duboko ucenje, osobito kroz konvolucijske mreze i U-Net arhitekturu, pokazalo je
znacajan potencijal u automatskoj segmentaciji medicinskih slika. Ipak, znacajke nizih
razina sadrze detaljne prostorne informacije, ali manjak semantike, dok znacajke visih
razina imaju bogat semanticki sadrzaj uz gubitak prostorne preciznosti, zbog ¢ega nji-
hovo izravno spajanje nije optimalno. Postojeci pristupi, poput ResNet, DeepLabV3 i
ResUNet++, nastoje unaprijediti prijenos i fuziju znacajki, dok SENet dodatno uvodi
mehanizme za isticanje vaznih informacija [15-19]. Polaze¢i od tih spoznaja, razvijena je
arhitektura AB-ResUNet+, koja poboljsava iskoristavanje znacajki i kontekstualnih in-
formacija. Model se temelji na U-Netu uz tri kljune nadogradnje: uvodenje rezidualnih
jedinica radi stabilnijeg ucenja, primjenu mehanizma samopaznje za selektivno naglasa-
vanje vaznih znacajki te koristenje ASPP modula za prosirenje receptivnog polja kao $to
je prikazano na Slici 4. Ovakav pristup omogucuje precizniju i robusniju segmentaciju.
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Slika 4: Ilustracija predlozene 3D AB-ResUNet+ arhitekture neuronske mreze za segmentaciju sr¢anih
struktura

Predlozena arhitektura upotrjebljena je za segmentaciju 11 znacajnih kardiovasku-
larnih struktura, a to su: koronarni sinus (CS), silazna aorta (DA), donja Suplja vena
(IVC), aurikula lijeve pretklijetke (LAA), stijenka lijevog atrija (LAW), papilarni
misi¢ (PM), straznji mitralni list (PML), proksimalna uzlazna aorta ( PAA), pluéna
aorta (PA), stijenka desne klijetke (RVW) i gornja Suplja vena (SVC).

S obzirom na ostvarene uspjehe razvijenih metoda dubokog ucenja, daljnje istrazivanje
usmjereno je i na kvantifikaciju lijeve i desne klijetke. Kvantifikacija podrazumijeva
raCunanje znacajnih klinickih parametara koji su neophodni za postavljanje razlicitih
dijagnoza. Tako se na temelju dobivenih 3D segmentacija moze izra¢unati volumen li-
jeve i desne klijetke u razli¢itim fazama sréanog ciklusa (na kraju sistole i dijastole) kao
i masa 1 volumen miokarda. Na temelju volumena se dalje mogu izracunati znacajni
funkcionalni indikatori kardiovaskularnog sustava poput frakcije izbacivanja, odnosno
udjela krvi koja se ispusta iz pojedine klijetke prilikom svakog sréanog otkucaja, zatim
volumena miokarda na kraju sistole kao i masa miokarda. Razvijena metoda za kvanti-
fikaciju temeljena je na optimizaciji 3D U-Net arhitekture dodavanjem SERes blokova
unutar njenih koder i dekoder dijelova [21]. SERes blokovi sastoje se od operacija “sti-
skanja” 1 “uzbudenja” (SE blok) pracenih s rezidualnim blokovima. Operacija stiskanja
koristi globalno prosjecno udruzivanje za grupiranje mapi znacajki preko prostornih
dimenzija kako bi stvorila deskriptore. Na tako dobiveni izlaz u koraku operacije uz-
budenja primjenjuju se potpuno povezani slojevi kako bi se stvorile skupine aktivacija
koje su dalje primijenjene na mape znacajki kako bi se generirao izlaz iz SE bloka. Na
ovaj nacin, zbog rekalibracijske strategije, mreza moze razlikovati vaznost znacajki
iz rezidualnih kanala te na temelju razine vaznosti odvojiti korisne znacajke odnosno
odbaciti one manje vazne. Tako se povecava reprezentacijska mo¢ mreze te se postize
znacajno ubrzanje konvergencije modela kao i samog procesa ucenja mreze. Dobiveni
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rezultati segmentacija na kraju dijastole prikazani su na Slici 5. Na temelju dobivenih
rezultata mozemo zakljuciti da dodavanje SE blokova u predlozenoj metodi ostvaruje
bolje rezultate od arhitekture bez SE blokova.

Slika 5: S lijeva na desno: jedan 2D presjek volumetrijske MRI slike na kraju dijastole s oznacenim
sréanim strukturama: desna klijetka (plavo), lijeva klijetka (crveno), i miokardij (zuto), 3D vizualizacija,
jedan 2D presjek volumetrijske MRI slike na kraju sistole s oznacenim sréanim strukturama: desna
klijetka (plavo), lijeva klijetka (crveno), i miokardij (zuto), 3D vizualizacija

Aneurizma abdominalne aorte ozbiljno je kardiovaskularno stanje uzrokovano sla-
bljenjem stijenke aorte, Sto dovodi do njezina Sirenja, degeneracije i stvaranja trom-
ba. Bez pravodobnog lijeCenja aneurizma progresivno raste i moze zavrsiti rupturom
sa smrtnim ishodom. Kao terapija primjenjuju se kirurski zahvati ili endovaskularni
popravak, pri kojem se ugraduje stent-graft radi smanjenja tlaka na stijenku aorte i
rizika od pucanja. Za procjenu rizika i prac¢enje razvoja bolesti nuzno je kontinuirano
analizirati promjene aneurizme, $to je rucno zahtjevno te zahtijeva automatizaciju. U
tom je kontekstu razvijena metoda za segmentaciju i analizu aorte temeljena na modi-
ficiranoj 3D U-Net arhitekturi s rezidualnim jedinicama i dubokim nadzorom. Model
omogucuje preciznu lokalizaciju i segmentaciju aneurizme, pri ¢emu se informacije
iz razli¢itih razina mreze integriraju u konacan rezultat (Slika 6 i Slika 7). Ograni-
cenje metode proizlazi iz koristenog skupa podataka, koji je unaprijed izdvojen na
podrugje interesa, §to moze utjecati na sposobnost generalizacije modela.

Izlazna

Ulazna slika segmentacija

([T] Modul za enkodiranje || Modul za naduzerkovanje Konvolucijski sloj 1 Naduzorkovanje @ Ulanéavanje

[ Modui z2 dekodirane B soovoluciskisly [ Segmenacikisli || Sofimax @ Dodavanje

Slika 6: Ilustracija predlozene 3D U-Net RE+SE arhitekture neuronske mreze za segmentaciju lijeve
klijetke, desne klijetke i miokarda iz cineMRI slika [21]
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Slika 7: Primjer dobivenih segmentacija aneurizme abdominalne aorte (lijevo). Usporedba izmedu
“ground-truth” segmentacija i dobivenih segmentacija predlozenom metodom (desno)

U podrucju obrade medicinskih slika, nedostatak velike kolicine kvalitetnih i raznoli-
kih oznacenih podataka medicinskih slika predstavlja uobicajenu prepreku za modele
dubokog ucenja. Kako bi modeli dubokog ucenja bili robusni te kako bi imali visoku
mogucénost generalizacije na novim podacima iz stvarne klini¢ke prakse, potrebno je
povecati skupove oznacenih podataka. S obzirom da je ru¢no oznacavanje od stra-
ne klinickih eksperata izuzetno zahtjevan posao, potrebno je razvijati i poboljSavati
metode za ucinkovitost i robusnost neuronskih mreza za treniranje na manjim sku-
povima podataka. Tijekom projekta razvijena je metoda temeljena na samonadzira-
nom ucenju kako bi bili u mogucénosti izdvojiti vazne informacije iz neoznacenih
medicinskih slika koje se zatim mogu koristiti za lakSe treniranje na ograni¢enom
skupu oznacenih podataka [22].

2.2 Segmentacija i analiza atrija i aurikula lijeve pretklijetke

Fibrilacija atrija je poremecaj sr¢anog ritma uzrokovan nepravilnim elektri¢nim si-
gnalima, $to dovodi do asinkronih kontrakcija i zadrzavanja krvi u pretklijetkama.
Time se povecava rizik od stvaranja tromba i mozdanog udara, pri ¢emu vise od 90
% tromboembolija nastaje u aurikulu lijeve pretklijetke. Kako bi se smanjio taj rizik,
koristi se perkutana okluzija aurikula, pri ¢emu se implantira uredaj koji sprje¢ava
protok krvi. Za pravilan odabir okludera nuzno je poznavati anatomiju, Sto se moze
analizirati pomoc¢u CT snimaka. Preoperativno planiranje na temelju CT-a omogucu-
je sigurniju i uc¢inkovitiju provedbu zahvata te identifikaciju pacijenata kod kojih za-
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hvat nije mogu¢. Tijekom projekta razvijena je nova metoda za odredivanje centralne
linije kroz aurikul, od pocetne odabrane tocke do centra lijeve pretklijetke. Predlo-
zena metoda trazi put u 3D slici od pocetne tocke prateci voksele duz sredista LAA
dok ne dode do centra lijeve pretklijetke. Odredena centralna linija se koristi kao ulaz
u metodu za segmentaciju te metodu za odredivanje lokacije ostiuma LAA. Nadalje,
predlozena metoda za segmentaciju obavlja segmentaciju iterativnim rastom regije
odredene detektiranom centralnom linijom. Metoda iz binarne maske (odredene po-
mocu vrijednosti praga koju je postavio korisnik) izdvaja regiju koja sadrzi LAA i
vecéinu lijeve pretklijetke. Izdvajanjem podrucja pretklijetke u okolici aurikula omo-
guceno je bolje razumijevanje anatomije aurikula u kontekstu lokalne anatomije pret-
klijetke (npr. poziciju i smjer aurikula u zidu atrija, blizinu pluénih vena). Na Slici 8
prikazani su dobiveni rezultati segmentacije aurikula lijeve pretklijetke.

(a) (b) ©

Slika 8: Primjeri uspjesnih rezultata segmentacije aurikule lijeve pretklijetke dobiveni predlozenom
metodom [25]

2.3. Segmentacija i analiza sréanih arterija i kvantifikacija
epikardijalne masti

Kateterizacija srca vazna je dijagnosticka procedura koja omoguéuje prikaz sr¢anih
zalistaka i1 koronarnih arterija. Tijekom zahvata kateter se uvodi u krvne zile i vodi
do srca, gdje se ubrizgava kontrast za dobivanje rendgenskih snimki. Segmentacija
tih sekvenci omogucuje procjenu stanja krvnih Zila, otkrivanje stenoza i planiranje
lijecenja. Kljucan korak je odredivanje sredisnje linije krvne Zile, koja omogucuje
analizu geometrije i klinickih parametara poput frakcijskog protoka. Ovi zadaci su
izazovni zbog preklapanja struktura, neujednacenog kontrasta i varijabilne kvalitete
snimki. Inspirirani navedenom problematikom, tijekom projekta je razvijena metoda
za pracenje glavne koronarne arterije. Predlozena metoda temelji se na detekciji ruba
grebena i odredivanju praga nakon Cega se sredi$nja linija krvne Zile izdvaja pomocu
postupka skeletonizacije [26]. Nakon toga, rucno se odaberu dvije tocke, na pocetku
i na kraju glavne koronarne arterije te se trazi najkraéi put izmedu odabranih toc¢aka.
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Na ovaj nacin izdvojena je traZena arterija, a kako bismo pratili odabranu koronarnu
arteriju kroz video sekvencu, upotrjebljen je postupak podudaranja predlozaka izme-
du odabranih to¢aka kao §to je ilustrirano na Slici 9.

Pocetr okvir Keajn okvic

je prediozka

Slika 9: Ilustracija predlozene metodologije za ekstrakciju glavne koronarne arterije (lijevo) i praéenje
glavne koronarne arterije kroz rendgensku sekvencu (desno)

Nadalje, postojanje epikardijalne mast na perikardiju pokazalo je izravnu ulogu u na-
stanku koronarnih bolesti i kardiomiopatije [27] [28]. Debljina epikardijalne masti ko-
relira s metaboli¢kim sindromom [29] te ima znacajnu ulogu u progresiji kalcifikacije
koronarnih arterija [30]. Prema tome, kvantifikacija epikardijalne masti ima znacajnu
ulogu u dijagnostici stoga je mjerenje njezina volumena i debljine izuzetno znacajno
u klinickoj praksi. Segmentacija epikardijalne masti je izazovan zadatak zbog njezine
neravnomjerne raspodjele oko srca, neobi¢nog oblika i sli¢nosti s drugim masnim tki-
vima. Upravo zbog toga, tijekom projekta je razvijena potpuno automatska metoda za

segmentaciju epikardijalne masti ¢iji su rezultati prikazani na Slici 10.

Slika 10: Primjeri dobivenih segmentacija prediktivnim modelom

2.4 Segmentacija i vizualizacija cijelog srca

Automatska segmentacija i vizualizacija cijelog srca i njegovih struktura predstavlja-
ju klju¢ne korake u suvremenoj kardioloskoj dijagnostici. Precizno izdvajanje sr¢anih
komora, miokarda i velikih krvnih zila iz CT i MRI snimaka omogucuje detaljnu ana-
lizu anatomije i funkcije srca te dobivanje klinicki relevantnih kvantitativnih pokaza-
telja. Razvoj naprednih metoda dubokog ucenja omogucio je pouzdaniju i robusniju
segmentaciju sloZzenih anatomskih struktura, ¢ak i u uvjetima ograni¢ene kvalitete
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podataka. Integracijom segmentacije i vizualizacije dobiva se cjelovit prikaz srca koji
olaksava interpretaciju nalaza, planiranje terapije i pracenje bolesti. Takvi pristupi
doprinose standardizaciji analize medicinskih snimki te imaju znacajan potencijal za
primjenu u klini¢koj praksi i unapredenje kardioloske skrbi. U svrhu postizanja pre-
cizne segmentacije cijelog srca i pripadajucih struktura razvijena je metoda temeljena
na dubokim neuronskim mrezama koder-dekoder tipa, uz integraciju unaprijedenih
rezidualnih blokova. Predlozena arhitektura omogucuje ucinkovito ucenje reprezen-
tacija slozenih anatomskih odnosa, uz o¢uvanje prostornih informacija vaznih za toc-
nu segmentaciju. Poseban naglasak stavljen je na stabilnost ucenja i generalizaciju
modela, ¢cime se omogucuje primjena na razli¢itim skupovima medicinskih podataka.
Dobiveni rezultati segmentacije omoguéuju jasnu i konzistentnu vizualizaciju src¢a-
nih struktura, ¢ime se olakSava njihova interpretacija u klinickom kontekstu. Kao §to
je prikazano na Slici 11, model uspjesno segmentira cijelo srce i klju¢ne anatomske
komponente, uz visoku razinu preciznosti i prostorne koherentnosti.
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Slika 11: 3D vizualizacija dobivenih segmentacija s oznacenim sréanim strukturama: desna klijetka
(magenta), desna pretklijetka (zeleno), aorta (narancasto), lijeva klijetka (crveno), lijeva pretklijetka
(plavo), miokardij (Zuto) i pluéna arterija (cijan). Dolje s lijeva na desno: 3D vizualizacija srca i sr€anih
struktura iz razlicitih pogleda [32]

2.5 Simulacija toka krvi kroz aortu

Nadalje, u slucaju nekih kardiovaskularnih bolesti poput arterioskleroze, zid krvnih
zila razvija abnormalnosti koje se nazivaju lezijama. Lezije mogu uzrokovati suzenje
krvnih zila koje je ¢esto uzrokovano stvaranjem ateromatoznog plaka te u ozbiljnim
slucajevima moze rezultirati koronarnom bolesc¢u, bolesc¢u perifernih arterija ili cak
mozdanim udarom [33-35]. Rane arterioskleroti¢ne lezije razvijaju se u podruc¢jima
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grananja krvnih zila gdje je protok krvi znacajno poremecen zbog sloZzene geometrije
krvnih Zila i pulsirajuce prirode protoka krvi [36]. Bolje razumijevanje arterioskle-
rotskog razvoja omoguéeno je modeliranjem temeljenom na slikama i numerickim
simulacijama toka krvi u aorti. Kako bismo pomogli u rjeSavanju navedenog proble-
ma, dizajnirali smo programski okvir koji automatski odraduje sve potrebne korake
za dobivanje simulacije toka krvi kroz aortu. PredloZzena metoda sastoji se od cetiri
koraka (1) segmentacija 3D CT slika, (2) generiranje modela, (3) generiranje mesh-a
i (4) rjesavanje Navier-Stokesovih jednadzbi kroz koje je omogucena simulacija toka
krvi. Navedeni koraci su implementirani bibliotekama otvorenog koda, mogu se izvr-
Siti iz komandne linije pozivanjem jedne naredbe, ne zahtijevaju nikakvu korisnicku
interakciju ¢ime je znacajno smanjeno vrijeme potrebno za dobivanje simulacije toka
krvi kroz aortu. Dobiveni rezultati simulacije toka kroz aortu prikazani su na Slici 12.

Q:

Preasa.re (mmHg)
T
displacement Magritude

f
jsiocty Magnitude
velocity Magnitude

(b) (c) (d)

Slika 12: Rezultati simulacije za (a) pritisak, (b) pomak, (c) brzinu, (d) brzinu toka s primjerima
brzinskih rezova na ulazu i na izlazu aorte

3. Primjena metoda dubokog uc¢enja u klinickoj praksi

Unato¢ obecavaju¢im rezultatima dobivenih koristenjem strojnog i dubokog ucenja,
ostaje nekoliko nerijeSenih izazova s kojima se suocava potencijal primjene navedenih
metoda u stvarnoj klini¢koj primjeni. Jedan od glavnih problema u razvoju algorita-
ma dubokog ucenja za primjenu u medicini predstavlja dostupnost skupova podata-
ka. Javno objavljivanje snimaka pacijenata (Cak i anonimiziranih) podlozno je strogim
etickim regulativama kako bi se osigurala njihova privatnost. Ako bismo htjeli javno
objaviti skup podataka potrebno je zatraziti pisanu dozvolu samih pacijenata te dobiti
odobrenje etickog povjerenstva unutar bolnica za njihovo javno objavljivanje, $to je
cesto tesko ostvarivo. Do sada su organizirana razli¢ita medicinska natjecanja tijekom
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kojih su oznaceni skupovi podataka od strane radiologa i klinickih eksperata dani na
koristenje. Cesto su ti podaci jako maleni i ne sadrze raznolike patologije sréanih bo-
lesti. lako je na neki nacin poanta razvoja novih algoritama dubokog uéenja dobivanje
visoke to¢nosti uz malu koli¢inu podataka za treniranje, to istovremeno predstavlja i
veliki problem u izradi produkcijski spremnih modela segmentacije koji bi se eventual-
no koristili u klinickoj praksi. Ukoliko bi se takvi, ¢isto “tehnicki” problemi uspjesno i
rijesili, odnosno kada bi se i napravile metode koje daju potencijalno savrSene rezultate
(u smislu to¢nosti, preciznosti, robusnosti, niskih racunalnih zahtjeva) ostaju nerijese-
ni eti¢ki 1 pravni izazovi (privatnost i sigurnost podataka, preuzima li odgovornosti u
slucaju pogresne dijagnostike pruzatelj usluge odnosno softvera ili bolnica, i sli¢no...).
Isto tako, veliki problem predstavlja i kvaliteta podataka. Za razliku od drugih dome-
na gdje su podaci Cisti i dobro strukturirani, medicinski podaci su veoma heterogeni,
dvosmisleni, sadrze Sum, velike varijacije u intenzitetu te su ¢esto i nepotpuni. Ucenje
dobrog modela dubokog ucenja s tako masivnim i raznolikim skupovima podataka je
izazovan zadatak i treba uzeti u obzir nekoliko pitanja, kao S$to su rijetkost podataka,
redundantnost i nedostajuce vrijednosti u podatcima. Nadalje, bolesti uvijek napreduju
i mijenjaju se tijekom vremena na nedeterministicki nacin. Medutim, mnogi postojeci
modeli dubokog ucenja, ukljucujuci one koji su ve¢ predlozeni u medicinskoj domeni,
pretpostavljaju staticke vektorske ulaze, koji se ne mogu nositi s faktorom vremena na
prirodan nacin. Projektiranje pristupa dubokog ucenja koji mogu obraditi vremenske
zdravstvene podatke je vazan aspekt koji ¢e zahtijevati razvoj novih rjeSenja. Vazno je
spomenuti i izuzetno visoku sloZzenost domene. Za razliku od drugih domena primjene
(npr. analiza govora), problemi u biomedicini i zdravstvenoj zastiti su kompleksniji.
Bolesti su vrlo heterogene i za vec¢inu bolesti jo$ uvijek nema kompletnog znanje o
njihovim uzrocima i nadina progresije. Stovise, broj pacijenata obi¢no je ogranien u
prakti¢nom klini¢kom scenariju te nije moguce dobiti pristup vecem broju pacijenata.
Osim toga, interpretabilnost i dalje predstavlja veliki problem u razvoju metoda du-
bokog ucenja u medicinske svrhe. lako su modeli dubokog ucenja pokazali izuzetnu
uspjesnost u razlic¢itim domenama primjene, oni se Cesto tretiraju kao “crne kutije”.
Dok to mozda vise nije problem u drugim slucajevima deterministickih domena kao $to
je oznacavanje slike (jer krajnji korisnik moze objektivno potvrditi oznake dodijeljene
slikama), u zdravstvu, ne samo da je vazna kvantitativna algoritamska izvedba, vec je
relevantan i razlog zbog Cega algoritmi rade na nacin na koji rade. Takva interpreta-
bilnost modela dubokog ucenja (tj. navodenje fenotipova koji pokre¢u predvidanja)
klju¢na je za uvjeravanje medicinskih djelatnika o radnjama koje preporucuje razvijeni
prediktivni sustav (npr. propisivanje odredenog lijeka, potencijalni visoki rizik od ra-
zvoja odredene bolesti, itd.). Iako su posljednjih godina uloZeni i postignuti ogromni
napreci u priblizavanju automatskih softvera za obradu i analizu medicinskih slika,
zbog svega navedenog, ¢ini se da smo jos podosta daleko od njihove primjene u stvar-
noj klinickoj praksi. Unato¢ tome, navedeni nedostatci predstavljaju odli¢ne smjernice
koje je potrebno uzeti u obzir tijekom buducih istrazivanja.
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4. Izazovi i otvorena pitanja uofena nakon zavrSetka
projekta ImagineHeart

Unato¢ znac¢ajnim rezultatima ostvarenima tijekom projekta ImagineHeart i razvoju
niza naprednih metoda za segmentaciju, kvantifikaciju i vizualizaciju kardiovasku-
larnih struktura, provedba istrazivanja ukazala je i na niz otvorenih pitanja koja ostaju
relevantna za daljnji razvoj podrucja obrade i analize medicinskih slika. Najznacaj-
niji izazov odnosi se na nedostatak velikih, raznolikih i standardiziranih skupova
podataka. Tijekom provedbe projekta postalo je jasno da trenutacno dostupni javni
skupovi podataka ne pokrivaju dovoljan raspon anatomskih i patoloskih varijacija te
Cesto sadrze ograniCen broj pacijenata i modaliteta. Zbog toga je moguénost generali-
zacije razvijenih modela na Siroku populaciju pacijenata i dalje ograni¢ena. Dodatno,
stroga eticka regulativa otezava dijeljenje medicinskih slika, §to znatno usporava na-
predak. Nadalje, iako su razvijeni algoritmi tehnicki napredni, jos uvijek su prisutna
izrazita ograni¢enja njihove integracije u stvarnu klinicku praksu. Prijenos istrazi-
vackih prototipova u klini¢ko okruzenje zahtijeva dodatne korake poput certificiranja
softvera, uvodenja intuitivnih korisnickih sucelja, integracije s PACS/RIS sustavima
i validacije na multicentri¢nim podacima. Ovi izazovi nisu bili u opsegu projekta, ali
predstavljaju kljucne preduvjete za stvarnu primjenjivost razvijenih metoda.

Znacajan izazov predstavlja i interpretabilnost modela dubokog ucenja. Unatoc€ visokoj
tocnosti 1 robusnosti nekih od razvijenih arhitektura, modeli dubokog ucenja i dalje se
Cesto percipiraju kao “crne kutije”. U medicini je nuzno razumjeti ne samo rezultat,
ve¢ 1 logiku koja stoji iza odluka modela, osobito kod intervencija kao sto je okluzija
aurikula lijeve pretklijetke. Potreban je razvoj metoda koje kombiniraju visoku to¢nost
s transparentnijim postupcima donoSenja odluka. Nadalje, analizom rezultata projekta
uoceno je i da postoje ograni¢enja u radu s podacima vremenske dimenzije. Kvantifi-
kacije poput mjerenja minutnog volumena, analize protoka i simulacija hemodinamike
temelje se na dinamiCkim procesima, dok vecina razvijenih metoda obraduje slike kao
staticke volumene. U buducim istrazivanjima potrebno je razviti modele koji prirodno
integriraju vremensku komponentu i omoguc¢uju analizu ciklickih i nelinearnih fiziolos-
kih promjena. Dodatno, iako su razvijene metode pokazale obecavajuce rezultate, joS
uvijek nije u potpunosti ispitana robustnost i otpornost modela na ekstremne patologije,
artefakte u snimkama, razlicite rekonstrukcijske algoritme i varijabilnost medu uredaji-
ma razlicitih proizvodaca. Ova pitanja ostaju otvorena i zahtijevaju sustavnu evaluaciju
u realnim uvjetima. Konac¢no, iako su u projektu razvijeni djelomi¢no automatizirani ili
potpuno automatizirani sustavi, ostaje prostor za daljnje poboljSanje automatizacije cje-
lovitih klini¢kih procesa, ukljucujuéi stabilniju automatizaciju segmentacije slozenih
struktura, automatsku procjenu kvalitete segmentacije te razvoj sustava koji obuhvaca-
ju cijelu klini¢ku proceduru poc¢evsi od prikupljanja snimke do dijagnostickog izvjesta-
ja. Provedba projekta ImagineHeart otvorila je niz novih tema i otvorenih pitanja koja
predstavljaju smjernice za nastavak istrazivanja. lako su projektni ciljevi ostvareni, ovi
izazovi ukazuju na to da prostor za daljnje unaprjedenje ostaje znacajan te da je daljnji
rad kljucan kako bi se razvijene metode priblizile rutinskoj klini¢koj primjeni.
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5. Zakljucak

U ovom radu sazeto su predstavljene najvaznije metode razvijene tijekom provedbe
uspostavno-istrazivackog projekta Hrvatske zaklade za znanosti “Metode za interpre-
taciju medicinskih snimki za detaljnu analizu zdravlja srca - ImagineHeart”. Cilj pro-
jekta bio je razviti metode za obradu i analizu slika kardiovaskularnog sustava kako
bi se dobila kompletna slika kardiovaskularnog zdravlja. Navedeno je postignuto ra-
zvojem naprednih metoda temeljenih na strojnom i dubokom ucenju koje omogucuju
automatsko izdvajanje srca i njegovih pojedinih dijelova kao i odredivanje §to veceg
broja kvantifikacija srca iz $to manjeg skupa podataka. Tijekom projekta razvijene su
potpuno automatske metode za lokalizaciju srca i segmentaciju sr¢anih komora iz CT
1 MRI snimaka, izolaciju i vizualizaciju srca i bitnih arterija, odredivanje geometrije
srca i sr¢anih komora, odredivanje geometrije i polozaja bitnih sré¢anih Zila u odnosu
na ostale dijelove srca, segmentaciju i analizu aurikula lijeve pretklijetke, mjerenje
minutnog volumena i protoka krvi, odredivanje brzine pulsnog vala, simulaciju toka
krvi kroz aortu, odredivanje src¢ane popustljivosti, kao i segmentaciju i kvantifikaciju
epikardijalne masti.

Z.ahvala

Projekt ImagineHeart - Metode za interpretaciju medicinskih snimki za detaljnu ana-
lizu zdravlja srca financiran je sredstvima Hrvatske zaklade za znanost kroz Uspo-
stavno-istrazivacki projekt UIP-2017-05-4968.
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Odredivanje parametara pougljicavanja Celika
primjenom neuronske mreze

Bozidar Matijevi¢', Dragutin Lisjak'
'Sveuciliste u Zagrebu Fakultet strojarstva i brodogradnje, Ivana Lucic¢a 5, 10000 Zagreb,
bozidar.matijevic@fsb.hr

SaZetak: U ovom radu prikazana je primjena neuronskih mreZa za izracun zakonitosti sloZenih
procesa, medu koje se ubrajaju i procesi difuzije ugljika pri pougljicavanju Celika. Prikazani
su empirijski i matematicki modeli procesa pougljicavanja Carbomaag, koji se primjenjuju u
praksi za odredivanje tehnoloskih parametara pougljicavanja kojima se postize zahtijevani
profil koncentracije ugljika u pougljicenom sloju. U radu se posebna pozornost posvecuje us-
poredbi matematickog modela (MM) i modela neuronske mreze (NNM) te empirijskog modela
(EM) s obzirom na vrijeme potrebno za postizanje male i velike dubine cementiranja. Rezulta-
ti empirijskog modela pougljicavanja koristeni su kao skup podataka za treniranje neuronske
mreZe te su usporedeni s rezultatima racunalne simulacije matematickog modela. Usporedba
rezultata dobivenih pri malim i velikim dubinama pougljicavanja pokazuje da model neuron-
ske mreze znatno bolje aproksimira empirijski model nego matematicki model. Pretpostavija
se da bi provedba veceg broja eksperimenata i ponovno treniranje neuronske mreze s novim
skupovima eksperimentalnih podataka dovelo do jos kvalitetnijih rjesenja. Time bi se izbjegli
nedostaci teorijskih modela, odnosno matematickih modela.

Kljucéne rijeci: Carbomaag, pougljicavanje, cementiranje, neuronske mreze

1. Uvod

Osnovni zahtjevi za postupak cementiranja celika su sljedeci:

a) povrsinska tvrdoca: 60 - 64 HRC,

b) efektivna dubina pougljic¢enog sloja: 0,1 - 3 mm.
Osim toga, Cesto se postavljaju i zahtjevi vezani uz mikrostrukturu (npr. veli¢inu
zrna) ili mehanicka svojstva (npr. zilavost jezgre). Kako bi se zadovoljili osnovni za-
htjevi tijekom pougljicavanja mora se posti¢i odredeni profil koncentracije ugljika u
povrsinskom sloju. Koncentracija ugljika u povrsinskom sloju treba biti u rasponu od
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0,6 - 0,8 %C, dok na trazenoj efektivnoj dubini pouglji¢avanja (£,,) treba iznositi pri-
blizno 0,35 %C. Time se nakon kaljenja omogucuje postizanje tvrdoc¢e od 550 HV1.
Na profil koncentracije ugljika u pouglji¢enom sloju utjecu sljedec¢i ¢imbenici: vrsta
plinske atmosfere, potencijal ugljika plinske atmosfere, temperatura pouglji¢avanja,
pocetna koncentracija ugljika u celiku, koncentracija legirnih elemenata te vrijeme
pougljicavanja.

Za odredivanje tehnoloskih parametara pouglji¢avanja, prvenstveno potencija-
la ugljika (C,) i potrebnog vremena pougljicavanja (¢) kojim se postize zahtijevani
profil koncentracije ugljika u pougljicenom sloju, koriste se razli¢iti modeli. Ti se
modeli svrstavaju u dvije glavne skupine, empirijski modeli (EM) i matematicki mo-
deli (MM). Empirijski modeli nisu univerzalni jer su ograni¢eni na usko podrucje
primjene, $to predstavlja njihov glavni nedostatak. Matematicki modeli s druge stra-
ne, daju rjesenja koja su univerzalnija po svojoj prirodi jer se temelje na temeljnim
fizikalno-kemijskim zakonima procesa pouglji¢avanja. Njihov glavni nedostatak jest
to Sto nije moguce predvidjeti sve medudjelovanja ¢imbenika ukljucenih u proces
pougljicavanja.

Nedostaci empirijskih i matematickih modela bili su glavni razlog za istrazivanje i
primjenu neuronskih mreza u procesu pougljicavanja ¢elika. Empirijski i matema-
ticki modeli koriSteni za ucenje i testiranje neuronske mreze opisani su u sljede¢im
poglavljima.

2. Empirijski model (EM)

Na temelju prethodno provedenih eksperimenata utvrden je odnos izmedu vremena
pougljicavanja i efektivne dubine sloja u ¢eliku s trazenim udjelom ugljika u povrsin-
skim slojevima. Utvrdeni odnos je eksponencijalan i vrijedi za odredene parametre
procesa kao Sto su: plinska atmosfera, C-potencijal plinske atmosfere, temperatura
pougljicavanja i kemijski sastav Celika. Na taj nacin svaki empirijski model ograni-
¢en je na usko podrucje primjene. To znaci da se odnosi u procesu pougljicavanja mo-
raju odredivati u razli¢itim plinskim atmosferama, pri konstantnim C potencijalima i
temperaturama pougljicavanja za svaku vrstu celika (uglji¢ne i brojne legirane celike
za cementiranje). Dubina pouglji¢enog sloja za postupak “Carbomaag” [1] priblizno
je proporcionalna kvadratnom korijenu vremena pougljicavanja (Slika 1):

(1
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Slika 1: Ovisnost faktora K o temperaturi [1]

odnosno vrijeme pouglji¢avanja:

E 2
= ()

gdje su: K - faktor proporcionalnosti u , £,, - efektivna dubina pougljicavanja u mm,
a ¢t - vrijeme pouglji¢avanja u satima h. Primjeri vrijednosti koeficijenta K dobivenih
empirijskim izraCunom prema spomenutim zakonitostima u praksi za razlicite vrste
celika navedeni su u Tablici 1.

Tablica 1: Prikaz dobivenih koeficienta proporcionalnosti i vremena t [>1]za razlicite kvalitete Celika

DIN 17006 | %C | %Si | %Mn | %Cr | %Ni | Ej,mm | 7,°C | C,, % | K7 t, min

C10 0,10 | 0,25 | 0,45 | 0,00 | 0,00 | 0,1-0,4 | 880 | 1,20 | 0,375 4-68
0,5-0,7 | 900
Cl15 0,15 | 0,25 | 0,45 | 0,00 | 0,00 | 0,8-1,0 | 920 | 1,15 | 0,425 | 83-163

14NiCrl4 | 0,14 | 0,40 | 0,55 | 1,50 | 325 | 1,1-3,0 | 940 | 1,15 |0475| 170-266
15NiCr6 | 0,15 | 0,28 | 0,50 | 1,55 | 1,55 | 0,5-0,7 | 900 | 0,90 | 0450 | 74 - 145
18CrNi8 | 0,18 | 0,28 | 0,50 | 1,95 | 1,95 | 0,8-1,0 | 920 | 0,90 | 0,500 | 154 -240
16MnCr5 | 0,17 | 0,28 | 1,15 | 0,95 | 0,00 | 0,1-0,7 | 880 | 1,00 | 040 | 4-184

0,5-0,7 | 900
20MnCr5 | 020 | 028 | 1,25 | 1,15 | 0,00 | 0,8-1,0 | 920 | 1,00 | 0,425| 53-163
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3. Matematicki model (MM)

Do sada je objavljen niz radova koji se bave problematikom matematickog modelira-
nja procesa pougljicavanja, a neki od njih viSestruko su citirani su u literaturi [2-7]. U
ovom radu za potrebe usporedbe s modelom neuronske mreze (NNM) preuzet je ma-
tematicki model (MM) opisan u radovima [3,4]. Proces pouglji¢avanja odvija se pri
konstantnim temperaturama, umjesto kemijskog potencijala ugljika uvodi se njego-
va termodinamicka aktivnost ac. Pojam termodinamicke aktivnosti ugljika uvodi se
zato $to austenit nije idealna ¢vrsta otopina, odnosno aktivnost ugljika nije linearno
proporcionalna koncentraciji tj. sadrzaju ugljika u ¢eliku. Slika 2a prikazuje kvantita-
tivni odnos izmedu koncentracije i termodinamicke aktivnosti ugljika pri konstantnoj
temperaturi za binarni sustav Fe—C (nelegirani ¢elici). Standardno stanje (ac = 1,0) je
grafit, §to odgovara liniji S” - E” u dijagramu ravnoteznog stanja.

w
|w°c~§ 2 3 a? u{é? '?Q?Q-P&?Q?OQ#“P p 100
s 717 P X AZXIZ ] o
™ Si, Ni, Co,.... (VT A7 N7 A TN,
' ) F T X AT AT
T TN R AZ A
ool MG oo oc ] ot
WAV VAT . 8% 77 d
3 AW WATS S Mn, Cr, Mo,... [::
5 :[—r' ]I A T 77
= 1 i “
8 NI Y AT T A A AL -
% S A A e ot
T AT A 5
= Ferrit {’;“;{’,’// 7
. / 7
- w ’/’é”ll' 90
/5’
4
70 - T Jr0
00 0,20 0,30 040 Q50 050 070 Q80050 100 130 120 130 160 150 160
—= X, mm
(a) (b)

Slika 2: a) Odnos izmedu termodinamicke aktivnosti i koncentracije ugljika u austenitu, b) shematski
prikaz matematickog modela (MM) pougljicavanja [3,4]

Vecina Celika za cementiranje sadrzi legiraju¢e elemente koji na razlicite nacine utje-
¢u na termodinamicku aktivnost ugljika u austenitu. Na primjer, Si i Ni povecavaju
termodinamicku aktivnost ugljika u austenitu, dok Cr, Mo i Co smanjuju termodina-
micku aktivnost ugljika u austenitu. Utjecaj legiraju¢ih elemenata moze se izracunati
primjenom poznatih koeficijenata medudjelovanja. Na taj nac¢in moguce je odrediti
odnos izmedu koncentracije ugljika u binarnom sustavu Fe—C i koncentracije uglji-
ka u legiranom celiku pri konstantnoj vrijednosti termodinamicke aktivnosti ugljika.
Uzimaju¢i u obzir navedeni koncept, matematicki model (MM) temelji se na zakoni-
ma raspodjele aktivnosti ugljika, Slika 2b.
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Drugi Fickov zakon definira vremensku raspodjelu termodinamicke aktivnosti uglji-
ka u celiku:

8&_ aazac
at € px2 (3)

Koeficijent difuzije ugljika vrijedi za gradijent aktivnosti ugljika. [zraCunava se pri-
mjenom sljedecih rubnih uvjeta:

(a) Prvi rubni uvjet odnosi se na promjenu aktivnosti ugljika na granici faza tj. plin-
ske atmosfere i povrsine celika:
K(a? —af=®)zax =0 @)

(b) Drugi rubni uvjet odnosi se na proces difuzije koji se odvija u polu beskonacnom
tijelu:

xt _ 0 —
ag’ =aczax = oo,

)

Ako se proces odvija u skladu sa zakonima raspodjele termodinamicke aktivnosti
ugljika, koeficijenti K i ne ovise o veli¢ini termodinamicke aktivnosti ugljika. To
znaci da se njihove vrijednosti ne mijenjaju tijekom procesa. Time se rjeSenje modela
znatno pojednostavljuje. Eksplicitno rjeSenje daje raspodjelu termodinamicke aktiv-
nosti ugljika, uzimajuc¢i u obzir sve parametre:

. 2,
aft =al+ (af —a?)-| erfc—"=—exp XD erfe| 2=+ K | |.
2 D&t e 2 D&t be¢ (6)

U sljede¢em koraku rjesenje se izrazava kao profil koncentracije ugljika u pougljice-
nom sloju, buduéi da se te vrijednosti zahtijevaju i kontroliraju nakon pougljicava-
nja. Koriste se ve¢ poznati odnosi izmedu termodinamicke aktivnosti i koncentracije
ugljika, odnosno molarnog udjela ugljika (N¢):

2295
loga: = - 0,863 + 0,15 %C + logN,
(7

%C
12,01
%C n 100 — %C
12,01 55,85

NC=
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Za legirane Celike takoder se koristi Gunnarsonova jednadzba [6], koja se odnosi na
utjecaj legirajucih elemenata:
cFe-C
log (W) = 0,055 %Si — 0,013 %Mn — 0,04 %Cr + 0,014 %Ni
“ ®)

Na taj na¢in moZze se izraCunati teorijski profil koncentracije ugljika za bilo koju vrstu
Celika pri odredenim uvjetima pouglji¢avanja.

4. Model neuronske mreze (NNM)

Umjetne neuronske mreze (ANN) nadahnute su bioloskim zivéanim sustavom i
njegovom sposobnos¢u ucenja na temelju primjera [8, 11]. Umjesto da slijede skup
jasno definiranih pravila koje specificira korisnik, neuronske mreze uc¢e prema unu-
tarnjim pravilima dobivenima iz prezentiranih uzoraka. Najcesc¢e koriStena arhitek-
tura umjetne neuronske mreze je viseslojna neuronska mreza s povratnim Sirenjem
pogreske (engl. backpropagation). Algoritam povratnog Sirenja pogreske razvijen je
generalizacijom Widrow-Hoffovog pravila ucenja na viSeslojne mreze i nelinearne
diferencijabilne prijenosne funkcije [9]. Ulazni vektori i pripadajuci ciljni vektori
koriste se za treniranje mreze sve dok ona ne bude sposobna aproksimirati funkciju,
odnosno povezati ulazne vektore s odgovaraju¢im izlaznim vektorima. Standardna
viSeslojna neuronska mreza s povratnim Sirenjem pogreske je algoritam gradijentnog
spusta, kao 1 Widrow-Hoffovo pravilo ucenja, pri ¢emu se tezine mreze pomicu u
smjeru negativnog gradijenta funkcije pogreske. Pojam “povratno Sirenje” odnosi
se na nacin izracuna gradijenta u nelinearnim viSeslojnim mrezama. Viseslojne ne-
uronske mreze s povratnim Sirenjem pogreske Cesto imaju jedan ili vise skrivenih
slojeva s sigmoidnim neuronima, nakon kojih slijedi izlazni sloj s linearnim neuro-
nima. ViSestruki slojevi neurona s nelinearnim prijenosnim funkcijama omogucuju
mrezi ucenje nelinearnih i linearnih odnosa izmedu ulaznih i izlaznih vektora. Posto-
je brojne varijacije osnovnog algoritma temeljene na drugim standardnim optimiza-
cijskim tehnikama, poput metode konjugiranih gradijenata i Newtonovih metoda. U
ovom radu koristen je feedforward backpropagation algoritam treniranja, osmisljen
za minimizaciju srednje kvadratne pogreske (MSE) izmedu stvarnog (procijenjenog)
izlaza (a, A) 1 zeljenog (ciljnog) izlaza (d, T). Slika 3. prikazuje princip feedforward
backpropagation algoritma treniranja a potrebni paramentri za ucenje neuronske
mreze navedi su u Tablici 2 i slici 4.

Osnovni algoritam ucenja neuronske mreze moze se sazeti na sljedece korake:

Korak 1. Postavljanje inicijalnih teZina Vjj and Wjk.
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ulazni signal Parametar Vrijednost
Cilj performansi 0,0001
Brzina ucenja 0,01
Omjer povecanja brzine ucenja 1,05
Omjer smanjenja brzine ucenja 0,5
Najvece povecanje performansi 1,04
Najmanje smanjenje performansi | le™'
Konstanta momenta 0,9
Broj slojeva 3

ulazni sloj  skriveni sloj izlazni sloj Broj neurona 20-15-1
<— Funkcija prijenosa Tansig & tansig & purelin
pogresan signal Broj epoha treniranja 15.000
Slika 3: Princip feedforward Tablica 2: Parametri uenja neuronske mreze

backpropagation algoritma treniranja

ulazni sloj skriveni sloj izlazni sloj

1. sloj (tansing) 2. sloj (tansing) 3. sloj (purelin)

C.%
i, %
Mn, %
Cr %
Ni, %

t, min.
i o2
Eg,, mm

C, %

Slika 4: Pojednostavljeni model koriStene neuronske mreze

Korak 2. Izracunati izlaze svih neurona sloj po sloj, pocevsi od ulaznog sloja, kako

je prikazano u nastavku:

net; =¥ VX, j=1,23....)—1, i=123,..,1I

©)
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— v/ - —

nety =YI_ Wy Y, j=123...J-1 k=123...K an

Yk = f(netk) (12)
Gdje su:

v - tezina izmedu ulaznog sloja i skrivenog sloja,

W, - tezina izmedu skrivenog sloja i izlaznog sloja,

J

X - ulazni signali (vrijednosti kemijskog sastava),

i - broj neurona ulaznog sloja,

1 - broj ulaza neurona j u skrivenom sloju,

}j’. - izlaz skrivenih neurona,
J - broj neurona skrivenog sloja,

J - broj ulaza neurona k u izlaznom sloju,

¥ - izlazni signali (masa eluiranih iona po gramu uzorka),

k - broj neurona izlaznog sloja.

U slucaju sigmoidne prijenosne funkcije skrivenog sloja, primjenjuje se sljedeca jed-
nadzba:

1+e~% (13)

Korak 3. IzraCunati pogresku sustava E:

E= %25:1(dk —ay)?
(14)

gdje K predstavlja ukupan broj uzoraka, d, Zeljene izlaze (eksperimentalne
vrijednosti), a, stvarne izlaze.

Korak 4. Ako je pogreska E dovoljno mala ili je broj iteracija prevelik, zaustaviti
proces ucenja.
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Korak 5. Izracunati pogreske ucenja za svaki neuron sloj po sloj:

Sk = (dk - ak) f! (netk), k = 1, 2, ,K

(15)

8 = XK, Wi f' (ney), j=1,2,..,]—-1L,k=12,..,K 16)
Korak 6. Azurirati tezine funkcije pogreske E.

Wir(n + 1) = Wye(n) + 1.8y Yj + a(Wy(n) — Wy(n — 1)) (17

Viln+1) =V;(n) + 1,6 X;; + a(V;;(n) — V;;(n — 1)) (18)

gdje jesu I, - koeficijent uenja, o - momentum, n - broj tekuce iteracije.

Korak 7. Ponoviti postupak od Koraka 2.

Za procjenu ucinkovitosti algoritma ucenja u rjeSavanju zadanog zadatka definiran
je indeks ucinkovitosti kao $to je prikazano na slici 5. Indeks ucinkovitosti omo-
gucuje usporedbu primijenjenog algoritma neuronske mreze s drugim algoritmima
ucenja. Najces¢i indeks ucinkovitosti je normalizirana srednja kvadratna pogreska

(NRMSE) [7]:

ZNn=1(dn‘an)2

NRMSE =
7dn (19)

1 N =\ 2
= |iyv (4, —d
O-dn \/N Z1"l—1( ) (20)

- 1

d =3 Yn=10n, @1
gdje su:

N - ukupan broj uzoraka,

d, - Zeljeni (target, T) izlaz,

a, - stvarni (procijenjeni, A) izlaz,

o4, - standardna devijacija.
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NN- podatci za ucenje NN- podatci za validaciju NN- podatci za provjeru
4500 4500 4500
4000 } R=1 40004 R=1 rd 4000 | R=1
NRMSE=4.2429¢* NRMSE=4.4051e* - <
3500 3500 3500 | NRMSE=4.4285
. 3000 . 3000 . 3000
£ RS £
€ 2500 € 2500 £ 2500
<T 2000 <C 2000 <T 2000
1050 1050 1050
1000 1000 1000
500 —T 500 =T 500 =T
g -——-a -==A
0 0 0
1000 2000 3000 4000 5000 1000 2000 3000 4000 5000 1000 2000 3000 4000 5000
7, min. T, min. T, min.

Slika 5: Pokazatelj uspjesnosti (NRMSE) trenirane neuronske mreze

Tablica 3: Usporedba vrijednosti vremena pouglji¢ava dobivenih modelom EM- MM- NM

Parametri pouglji¢avanja K Vrijeme, min
Oznaka
tlika | goc | Eo C,% | min/h | EM | MM Al\o’IM’ NN ATN’
mm ) )
0,10 1,20 | 0,3511 5 91 +80,0 5 0,0
880 0,20 1,20 | 0,3511 19 25 +316 20 +5,3
0,50 1,15 | 0,4109 89 93 +45 89 0,0
10 200 0,55 1,15 | 0,4109 108 110 +19 107 -0,9
0,80 1,15 | 0,4744 171 161 -5,8 171 0,0
920 0,85 1,15 | 0,4744 193 180 0,7 193 0,0
1,10 1,10 | 0,5447 245 230 -6,1 245 0,0
940 1,50 1,10 | 0,5447 455 400 | -12,1 455 0,0
230 0,25 1,20 | 0,3511 30 32 +67 31 33
0,30 1,20 | 0,3511 44 43 +23 44 0,0
0,55 1,15 | 0,4109 108 97 | -10,2 107 -0,9
200 0,60 1,15 | 0,4109 128 4| -109 128 0,0
13 920 0,90 1,15 | 0,4744 216 176 18,5 216 0,0
0,95 1,15 | 0,4744 241 194 -19,5 241 0,0
2,00 1,00 | 0,5447 809 610 | -24,6 809 0,0
940 2,50 1,00 | 0,5447 1264 930 | 264 1264 0,0
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230 0,35 1,20 0,3511 60 58 -33 60 0,0
0,40 1,20 0,3511 78 74 -5,1 78 0,0
900 0,60 1,15 0,4109 128 117 8,6 128 0,0
. 0,65 1,15 0,4109 150 135 -10,0 150 0,0
14NiCrl14
920 0,95 1,15 0,4744 241 199 -17,4 241 0,0
1,00 1,15 0,4744 267 219 18,0 266 -0,4
940 2,50 1,00 0,5447 1264 997 21,1 1264 0,0
3,00 1,00 0,5447 1760 1416 -19,5 1752 -0,5
900 0,50 0,80 0,4109 89 110 +23,6 89 0,0
0,60 0,80 0,4109 128 153 +19,5 128 0,0
15NiCr6
920 0,80 0,90 0,4744 171 171 0,0 171 0,0
0,85 0,95 0,4744 193 190 1,6 193 0,0
900 0,65 0,90 0,4109 150 144 -4,0 150 0,0
) 0,70 0,90 0,4109 174 165 -5,2 150 | -13,8
18NiCr5
920 0,90 1,00 0,4744 216 178 -17,6 216 0,0
1,00 1,00 0,4744 267 216 19,1 267 0,0
480 0,10 1,00 0,3511 5 9 +80,0 41 =200
0,20 1,00 0,3511 19 24 +263 20 +5,3
900 0,40 1,00 0,4109 57 57 0,0 56 -1,8
0,50 1,00 0,4109 89 84 -5,6 89 0,0
16MnCr5
920 0,80 0,90 0,4744 171 150 12,3 171 0,0
0,85 0,90 0,4744 193 170 -1 193 0,0
940 1,50 1,05 0,5447 455 355 -26,4 455 0,0
2,00 1,05 0,5447 809 574 -29.0 809 0,0
230 0,25 1,00 0,3511 30 30 0,0 32 +67
0,40 1,00 0,3511 78 69 - 8 0,0
900 0,50 1,00 0,4109 89 16 -14,6 88 -1,1
0,65 1,00 0,4109 150 122 18,7 151 +0,7
20MnCr5
920 0,90 0,90 0,4744 216 175 -19,0 216 0,0
1,00 0,90 0,4744 267 213 -20,2 266 -0,4
940 2,00 1,05 0,5447 809 521 -35,6 808 -0,1
3,00 0,05 0,5447 1760 1131 -35,7 1820 +3.4
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Slika 6: Graficka usporedba procjena vremena pougljicavanja dobivenih EM, MM i NN modelima

5. Eksperimentalni dio

Modeliranje neuronske mreze temelji se na stvarnom empirijskom modelu (EM) opi-
sanom u poglavlju 2. Jednadzba (2) koristena je za izraCun vremena cementiranja ¢
za Celike navedene u Tablici 1, za razli¢ite kombinacije kemijskog sastava (%C, %Si,
%Mn, %Cr, %Ni), temperature 7, dubine cementiranja £, i C-potencijala C,. 1z jed-
nadzbe (2) proizlazi da je vrijeme cementiranja:

t = £[%C, %Si, %Mn, %Cr, %Ni, Eqp, Cp, K = f(T)], h (22)

Faktor proporcionalnosti je funkcija temperature 7, a za gornje podrucje prikazano
na Slici 1. iznosi:

K =0.0000000628725T3 — 0.0001650877376T2 + 0.1474365831237t — 44.3950366158371
(23)

Ulazni skup podataka za treniranje neuronske mreze definiran je u skladu s jednadz-
bama (22) i (23), prema pravilima navedenima u nastavku:

Pravilo 1: 7=[850 °C----940 °C] STEPI,

Pravilo 2: E;, = [0,1 mm---3,0 mm] STEP 0.05,

Pravilo 3: Ako je £;,>0,11E,,<0,4 onda je C,= 1,2%

Pravilo 4: Ako je £,,>0,41E,,<1,0 onda je C,=1,15%

Pravilo 5: Ako je £,,> 1,01 E,< 3,0 onda je C,= 1,07 %
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Tablica 4: Usporedba trajanja pouglji¢avanja za parametre 7' = 880 °C, E,, = 0,2 do 0,6 mm, C, 1,0% i

C,=12%
Parametri pouglji¢avanja K Vrijeme, min.
Oznaka
telika | goc | Eo oo | malh | Em | mm | AV gy ANN
mm % %

0,2 19 25| +31,6 20 +5,3

0,3 44 50| +13.6 44 0

C10 0,4 78 82 +5,1 78 0
0,5 122 123 +0,8 122 0

0,6 175 172 -1,7 177 +1,1

1,20

0,2 23| +21,1 20 +5,3

0,3 45 +2,3 45 +2,3

14NiCr14 0,4 74 -5,1 78 0
0,5 111 -9,0 121 -0,8

0,6 155 11,4 172 -1,7

880 0,3511

0,2 19| +26,3 20 +5,3

0,3 44 +4,5 45 +2,3

16MnCr5 0,4 78 -1,3 78 0
0,5 122 =57 122 0

0,6 1675 -8,0 177 +1,1

1,00

0,2 21| +10,5 21| +10,5

0,3 42 —4.5 45 +2,3

20MnCr5 0,4 69| -11,5 78 0
0,5 103 | -15,6 122 0

0,6 144 | -17,7 176 +0,6

Napomena: EM- vrijednosti trajanja dobivene empirijskim modelom, MM - vrijed-
nosti trajanja dobivene matematickim modelom, NN - vrijednosti trajanja dobivene
modelom neuronske mreze, AMM= (MM/EM)-1)-100), ANN= ((NN/EM)-1)-100)

Ako se primijene prethodno definirana pravila, veli¢ina ulazno-izlaznog skupa po-
dataka za treniranje neuronske mreze iznosi 19.076 zapisa. U radu je provedeno is-
pitivanje troslojne (20-15-1) feedforward back propagation neuronske mreze, Ciji
je pojednostavljeni model prikazan na Slici 4. Ulazni sloj sastoji se od podataka o
kemijskom sastavu celika (%C, %Si, %Mn, %Cr, %Ni), dubini cementiranja E,, i
C-potencijalu C,. I1zlazni sloj sastoji se od podataka o vremenu cementiranja ¢. Za
modeliranje je koriSten MathWorks Neural Network Toolbox, verzija 4.0.1 [9], pre-
ma ¢ijim su pravilima oznaceni skriveni slojevi mreze. Kao prijenosna funkcija pr-
vog 1 drugog skrivenog sloja primijenjena je sigmoidna funkcija (tansig), a za treéi
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skriveni sloj primijenjena je funkcija linearnog tipa (purelin). Kao funkcija treniranja
primijenjena je traingdx— metoda gradijentnog spusta s momentom i prilagodljivom
brzinom ucenja (engl. backpropagation). Parametri treniranja neuronske mreze pri-
kazani su u Tablici 2. Zbog relativno velikog broja ulazno- izlaznih podataka za tre-
niranje, bilo je moguce definirati zasebne skupove podataka (50 % za treniranje, 25
% za validaciju, 25 % za testiranje) tijekom procesa treniranja te primijeniti metodu
ranog zaustavljanja (engl. early stopping) radi poboljSanja sposobnosti generalizaci-
je mreze. Slika 5 daje graficki prikaz pokazatelja uspjesnosti treniranih neuronskih
mreza za sva tri skupa ulazno-izlaznih podataka. Za prethodno navedene celike i
eksperimentalne temperature cementiranja iz Tablice 1, generirano je 48 zapisa razli-
¢itih kombinacija vrijednosti dubine cementiranja £,, 1 C-potencijala C,,, sluajnim
odabirom. Vrijednosti vremena cementiranja izracunate su primjenom matematickog
modela (MM) i modela neuronske mreze (NNM). Te vrijednosti, odnosno vremena
cementiranja dobivena svakim modelom (MM, NNM), kao i njihove razlike (AMM
%, ANN %) u odnosu na empirijski model (EM), prikazane su u Tablici 3. Graficka
usporedba tocnosti procjene vremena cementiranja (Tablica 3) dobivene empirijskim
modelom te matematickim i NN modelom prikazana je na Slici 6. Slika 7 prikazuje
tocnost procjena vremena cementiranja za svaki Celik zasebno, uzimajuci u obzir
dubinu cementiranja E,, navedenu u Tablici 3.
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6. Zakljucak

Osnovni cilj ovog rada jest istrazivanje i modeliranje strukture neuronske mreze koja
bi s dovoljnom to¢nos¢u procjenjivala potrebno vrijeme cementiranja za razlicite ke-
mijske sastave Celika i razli¢ite parametre procesa cementiranja, kako bi se izbjeglo
provodenje dodatnih eksperimenata za odredivanje tih parametara. Istrazena je mo-
guénost primjene neuronske mreze za procjenu vremena pougljicavanja. Provede-
na je usporedba dobivenih rezultata s empirijskim (EM) i matematickim modelom
(MM). Klju¢ uspjesne procjene ili aproksimacije odredenih podataka pomocu neu-
ronske mreze jest njezina sposobnost aproksimacije podataka koji nisu koristeni kao
parametri treniranja, odnosno podataka na kojima mreza nije trenirana. Modelirana
(20-15-1) feedforward backpropagation neuronska mreza sa strukturom prikazanom
na Slici 4 i parametrima navedenima u Tablici 2 pokazala je vrlo dobru aproksimaci-
ju skupa podataka za treniranje (50 % podataka, R = 1, NRMSE = 4,2429¢-004) te
validacijskog skupa podataka (25 % podataka, R = 1, NRMSE = 4,4051e-004), koji
su koriSteni tijekom procesa treniranja neuronske mreze. Vrlo dobra aproksimacija
vremena pouglji¢avanja dobivena je i na tre¢em, testnom skupu podataka, tzv. “nikad
videnim” podacima (25 % podataka, R =1, NRMSE =4,4385¢—004). Na temelju em-
pirijskih podataka iz Tablice 1, generirani su podaci o potrebnim vremenima pouglji-
Cavanja i prikazani u Tablici 3. te su usporedeni s rezultatima procijenjenog vremena
(f) dobivenim matematickim modelom (MM, stupac 7) i numerickim NN modelom
(stupac 9) te s vrijednostima dobivenim empirijskim modelom (EM, stupac 6). Stupci
81 10 prikazuju odstupanja matemati¢kog i NN modela izrazena u postocima (AMM
% 1 ANN %) u odnosu na EM. Moze se uociti da je odstupanje NN modela znatno
manje (uglavnom ispod +10 %) nego odstupanje MM modela (uglavnom iznad +10
%). Odstupanja u procjeni vremena pougljicavanja graficki su prikazana na Slici 6,
gdje je jasno vidljivo da su NN model i EM u dobroj suglasnosti, dok MM to nije. Iz
Tablice 3 moze se uociti da MM pokazuje znatno veéa odstupanja od EM-a u vrijed-
nostima vremena pouglji¢avanja s porastom dubine pougljicavanja E,, ispitivanih Ce-
lika. Na temelju podataka iz Tablice 3, odstupanja u vremenu pougljicavanja za svaki
tip Celika prikazana su na Slici 7. MoZe se uociti da se ve¢a odstupanja MM modela
javljaju pri dubini pouglji¢avanja £,, > 0,06 mm, dok su odstupanja u rasponu dubina
0,2 mm < E,, < 0,6 mm (priblizno) manjeg stupnja. Rezultati i usporedba procjene
vremena pouglji¢avanja za raspon 0,2 mm < E,, <0,6 mm prikazani su u Tablici 4 i na
Slici 8. Prikazani rezultati odnose se na ¢elike C10, 14NiCr14, 16MnCr5 1 20MnCrS5.
Ti ¢elici, kako je prikazano na Slici 7, pokazuju manji stupanj odstupanja u navede-
nom rasponu dubina pougljicavanja. U slucaju manjih dubina pougljicavanja MM
takoder pokazuje znacajna odstupanja od EM-a, ali ne u tolikoj mjeri kao kod vecih
dubina pouglji¢avanja. NN model se takoder pokazao boljim modelom za procjenu,
odnosno aproksimaciju potrebnog vremena pougljicavanja u slu¢aju manjih dubina
pougljicavanja. Autori smatraju da se odstupanje u procjeni vremena pougljicava-
nja do £10 % u odnosu na empirijsku procjenu moze smatrati prihvatljivim. Prema
rezultatima navedenima u Tablici 3, prosje¢no odstupanje MM modela u procjeni
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vremena pougljic¢avanja pri ve¢im dubinama pougljicavanja prelazi £10 % u odnosu
na EM, dok je za manje dubine (Tablica 4) prosje¢no odstupanje priblizno £10 %. S
odstupanjima znatno ispod =10 %, NN model se pokazao boljim modelom i u prvom
i u drugom slu¢aju razmatranih dubina pouglji¢avanja. Autori smatraju da se nadmoc¢
NN modela nad MM modelom moze objasniti nedostatnos¢u Gunnarsonove formule
(jednadzba 8). Analiza MM modela pokazala je da Gunnarsonova formula, koja uzi-
ma u obzir utjecaj legirnih elemenata, ima najveci utjecaj na procjenu vremena po-
uglji¢avanja. Oc¢ito je da su koeficijenti koristeni u Gunnarsonovoj formuli dobiveni
eksperimentalno, na ograni¢enom skupu podataka, koji nije bio dovoljno opsezan da
obuhvati sve “nevidljive” interakcije koje se javljaju tijekom procesa pougljicavanja.
Bolja procjena vremena pougljicavanja dobivena pomoc¢u NN modela za vece i ma-
nje dubine pouglji¢avanja rezultat je ¢injenice da NN model bolje obuhvaca “nevid-
ljive” interakcije procesa pougljicavanja.

Te su interakcije zapravo integrirane u empirijsku funkciju /' = f(7) danu u jednadz-
bi (23). Zaklju¢no, sve bolji rezultati u procjeni vremena pougljicavanja primjenom
NN modela posti¢i ¢e se ukljucivanjem sve veceg broja eksperimentalnih rezultata,
dobivenih na Celicima razli¢itog sastava i pri razli¢itim parametrima pouglji¢avanja,
u proces treniranja neuronske mreze.
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SaZetak: U ovom istraZivanju primijenjen je niz metoda strojnog ucenja za razvoj modela
za predvidanje kocene snage motora i brzine vrtnje motora brodova za rasuti teret. Poseban
naglasak stavljen je na smanjenje Suma u ulaznim i izlaznim podacima primjenom metode
zagladivanja splajnom, s ciljem poboljsanja sposobnosti generalizacije razvijenih modela
strojnog ucenja. Provedena je detaljna usporedba rezultata dobivenih primjenom razlicitih
metoda, pri cemu su ocijenjene njihova tocnost i sposobnost generalizacije. Rezultati dobiveni
na temelju zagladenih podataka pokazuju da modeli ansambla regresijskih stabala ostvaruju
uravnotezen kompromis izmedu interpretabilnosti i tocnosti, Sto ih ¢ini posebno prikladnima
za prakticne inzenjerske primjene. U ucinkovitosti ih slijede optimizirani modeli regresijskih
stabala te regresije Gaussovim procesom. Nadalje, modeli linearne regresije temeljeni na
zagladenim podacima takoder postizu zadovoljavajucu razinu tocnosti za prakticne primjene,
Sto omogucuje razvoj jednostavnih prediktivnih formula za koc¢enu snagu i brzinu vrtnje mo-
tora, prikladnih za primjenu u okviru preliminarnog projektiranja broda.

Kljucne rijeci: strojno ucenje, projektiranje broda, brod za rasuti teret, kocena snaga, brzina
vrinje motora

1. Uvod

Preliminarna faza projektiranja broda, izmedu ostalog, ukljucuje odredivanje glavnih
dimenzija i oblika trupa te odabir porivnog sustava. Procjena kocene snage i brzine
vrtnje motora u preliminarnom projektiranju broda klju¢na je za odabir najpovoljnije
projektne varijante s obzirom na energetsku ucinkovitost broda. U preliminarnom



230 Marti¢, ., Degiuli, N., Val¢i¢, M., Grlj, C. G.: Predvidanje kocene snage i brzine vrtnje motora brodova ...

projektiranju broda njegove se znacajke u pravilu odreduju primjenom regresijskih
formula izvedenih na temelju postojecih baza podataka brodova, koje su Cesto zastar-
jele 1 neprikladne za suvremene brodske forme. Takvi modeli su nerijetko razvijeni
na temelju sirovih i zaSumljenih podataka te se u tom kontekstu linearna regresija
moze promatrati kao niskopropusni filtar. Pouzdanost i to¢nost modela razlikuju se
ovisno o tome primjenjuje li se model na sirove i Cesto zaSumljene podatke ili na
prethodno zagladene podatke.

Znacajni napori usmjereni su na unapredenje postojecih regresijskih formula, uk-
ljucujuéi integraciju novo prikupljenih podataka te objedinjavanje vise empirijskih
modela [1]. Primjerice, Rinauro et al. [2] primijenili su viSestruku regresiju u kombi-
naciji s algoritmom stabla odluke (engl. forest trees) kako bi razvili prediktivni model
za procjenu glavnih dimenzija kontejnerskih brodova, brzine i kocene snage u fazi
preliminarnog projektiranja. Osim toga, predlozeni su relativno jednostavni modeli
temeljeni na umjetnim neuronskim mrezama (engl. artificial neural network, ANN)
za procjenu dodatnog otpora broda na pravilnim valovima [3—6]. Modeli strojnog
ucenja (engl. machine learning) sve se ¢eSce primjenjuju za rjeSavanje razliitih pro-
blema u podrucju brodogradnje. Neka od provedenih istrazivanja ukljucuju izmedu
ostalog predvidanje snage glavnog pogonskog motora i emisija Stetnih plinova [7],
procjenu potro$nje goriva broda na temelju podataka prikupljenih tijekom plovidbe
[8], predvidanje putanje broda [9], analizu ucinaka obrastanja trupa [10], odrediva-
nje hidrodinamickih znacajki putem viSeciljne optimizacije [11], predvidanje op-
terecenja koja djeluju na brodski trup uslijed plovidbe ledom [12], procjenu rizika
od nasukavanja [13] te kvantifikaciju relativne vjerojatnosti incidenta u ekstremnim
vremenskim uvjetima [14]. Moguénost primjene strojnog ucenja za predvidanje br-
zine broda primjenom metoda regresije, istrazena je na temelju operativnih podataka
trajekta prikupljenih tijekom plovidbe [15]. KoriStene regresijske metode ukljucuju
linearnu regresiju, regresijska stabla razlicitih veli¢ina, ansamble regresijskih stabala,
regresiju Gaussovim procesom te stroj s potpornim vektorima (engl. support vector
machines). Visestruka linearna regresija, kao znatno jednostavniji algoritam, pokaza-
la je usporedivu razinu to¢nosti u odnosu na slozenije metode.

Za pocetak je potrebno identificirati relevantne podatke, provjeriti njihovu valjanost
te ih statisticki obraditi kako bi se osiguralo formiranje visokokvalitetnog skupa po-
dataka. Taj postupak ukljucuje pazljivu analizu podataka radi uklanjanja anomalija i
izdvojenih vrijednosti, uz istodobno razmatranje moguceg utjecaja zagladivanja na
cjelovitost podataka. Skupovi sirovih podataka ¢esto sadrze Sum i nedostajuce vrijed-
nosti, §to moze znatno narusiti to¢nost modela strojnog ucenja treniranih na takvim
podacima [8]. Prediktivna ucinkovitost bilo kojeg modela strojnog ucenja uvelike
ovisi o kvaliteti i koli¢ini ulaznih podataka. U mnogim slu¢ajevima podaci pokazuju
znatnu varijabilnost i nesigurnost, cemu je potrebno posvetiti dodatnu paznju prili-
kom formiranja skupa podataka za ucenje modela strojnog ucenja. Liu i suradnici
[16] primijenili su tzv. metodu teorije vali¢a (engl. wavelet) kako bi uklonili Sum iz
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eksperimentalnih podataka gibanja KVLCC2 broda i autonomnog povrsinskog plo-
vila. Sli¢no tome, Xue i suradnici [17] koristili su Gaussov proces za uklanjanje Suma
iz podataka o gibanjima broda. Nadalje, algoritam zagladivanja podataka primijenjen
je za uklanjanje Suma podataka koriStenih pri razvoju ANN modela za predvidanje
potrosnje goriva broda [18]. Metoda analize varijance (ANOVA) i splajnovi za za-
gladivanje podataka primijenjeni su za smanjenje broja ulaznih varijabli u optimiza-
cijskom postupku minimizacije potro$nje goriva za tipi¢no plutajuce postrojenje za
proizvodnju, skladiStenje i iskrcaj (engl. Floating Production Storage and Offloa-
ding, FPSO) u promjenjivim radnim uvjetima [19].

U ovom radu provedena je sveobuhvatna analiza i usporedba rezultata dobivenih po-
mocu 18 razli¢itih modela temeljenih na pet metoda strojnog ucenja za predvidanje
kocene snage i brzine vrtnje motora brodova za rasuti teret. Sirovi podaci Cesto su
znac¢ajno zaSumljeni, $to uvodi nesigurnost u razvoj modela. Stoga je naglasena vaz-
nost obrade zaSumljenih podataka s visokom razinom nesigurnosti kako bi se razvili
$to pouzdaniji modeli primjenjivi na potpuno nove skupove podataka. Predstavljen je
postupak pripreme podataka zagladivanjem splajnovima s ciljem postizanje §to bolje
sposobnosti generalizacije, a koji se primjenjuje ne samo na slozene modele strojnog
ucenja, ve¢ i na visestruku linearnu regresiju. lako razvijeni modeli postizu visoku
tocnost u procjeni kocene snage i brzine vrtnje motora, njihova sloZzenost onemogu-
¢uje izravnu primjenu u fazi preliminarnog projektiranja broda. Stoga su predlozeni
jednostavni regresijski izrazi koji omogucuju procjenu kocene snage i brzine vrtnje
motora na temelju dimenzija broda i brzine plovidbe uz zadovoljavajucu tocnost.

2. Baza podataka

S ciljem razvoja modela strojnog uc¢enja koristena je IHS Fairplay [20] baza podataka
brodova za rasuti teret koristena od strane MEPC-a (engl. Marine Environment Pro-
tection Committee) kao standardna referentna baza za odredivanje referentne linije
projektnog indeksa energetske ucinkovitosti (engl. Energy Efficiency Design Indeks,
EEDI). Dostupni podaci obuhvacaju naziv broda, duljinu preko svega (L, ), Sirinu
(B), gaz (T), nosivost (DWT), istisninu (A), brzinu (V), kocenu snagu glavnog motora
(P,) 1 brzina vrtnje motora (n). Baza podataka obuhvaca brodove izgradene u razdo-
blju od 2000. do 2015. godine. Nakon uklanjanja podataka koji znacajnije odstupaju
od skupa (eng. outliers), od ukupno 8253 podatka dobiveno je 6660 podataka koji su
koristeni za ucenje, validaciju i testiranje modela strojnog ucenja. Podaci o istisnini
bili su dostupni za samo 24,3 % uzoraka, stoga je ista izostavljena iz daljnje analize.
UocCena je snazna pozitivna korelacija izmedu zavisne varijable Py i prediktorskih
varijabli L, B, T, DWT i A, Slika 1. Medutim, medu prediktorskim varijablama pri-
sutna je 1 izrazena multikolinearnost, $to je ocekivano s obzirom na njihove fizikalne
meduodnose. Kako bi se ublazio negativan utjecaj multikolinearnosti, nosivost, koja
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pokazuje visoku razinu multikolinearnosti s varijablama L ,, B, 7, iskljuena je iz
daljnjeg modeliranja. Nasuprot tome, zavisna varijabla n pokazuje negativnu kore-
lacijus L ,, B, T'i V, pri emu je ta korelacija neSto manje izraZzena u odnosu na onu
uoCenu za P,. Konacno, za procjenu koCene snage i brzine vrtnje motora brodova za
rasuti teret usvojene su Cetiri ulazne varijable: L_,, B, T'i V. Distribucija podataka za
P, in prikazana je na Slici 2.
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Statisticki pokazatelji ulaznih i izlaznih varijabli prikazani su u Tablici 1. UocCena
je znac¢ajna varijabilnost koc¢ene snage i1 brzine vrtnje motora, §to upucuje na visoku
razinu Suma u ulaznim podacima. Takoder je primijeceno da pojedini sestrinski bro-
dovi imaju znatno razli¢ite vrijednosti kocene snage i brzine vrtnje motora. Kako bi
se smanjio Sum u podacima i pobolj$ala sposobnost generalizacije modela, postupak
zagladivanja podataka splajnovima proveden je u okviru pripreme podataka. Na taj
nacin je smanjena nesigurnosti u podacima te znacajno povecana pouzdanost i robu-
snost razvijenih modela.

Tablica 1: Statisticki pokazatelji uzlaznih i izlaznih varijabli

Ulazne varijable Izlazne varijable
L,,m B, m T, m V, kn P, kW n, o/min

Minimum 157,00 23,10 8,70 10,00 4539,00 72,00
Ar;?;ﬂika 215,31 34,18 13,37 14,34 9787,24 111,34
Medijan 197,00 32,30 12,80 14,50 8753,00 110,00
Mod 190,00 32,30 12,80 14,50 9480,00 127,00
Maksimum 330,00 57,00 21,40 17,00 19073,00 | 136,00

ngrvlgzrc%.r;a 39,65 6,04 2,61 0,39 3384,26 15,91

3. Metodologija

U okviru istrazivanja primijenjene su razli¢ite metode strojnog ucenja poput linear-
ne regresije, regresijskih stabala, regresije Gaussovim procesom, ansambla regresij-
skih stabala te neuronske mreze. Siroko primjenjiva linearna regresija koristi se za
opisivanje i analizu odnosa izmedu zavisne varijable i jedne ili viSe prediktorskih
varijabli. Cilj je pronaéi linearnu funkciju koja najbolje opisuje podatke, a dobiveni
model omogucéuje jednostavnu interpretaciju [21].

Regresijska stabla predstavljaju jednostavnu i visoko interpretabilnu metodu nad-
ziranog u¢enja namijenjenu rjeSavanju regresijskih problema s vise prediktorskih
varijabli. Njihova jednostavnost i ucinkovitost, zajedno s obiljezjima koja ih Cine
pogodnima za rjeSavanje razliCitih multivarijabilnih regresijskih problema, ¢ine ih
atraktivnim alatom u praksi [22].

Modeli regresije Gaussovim procesom predstavljaju nelinearnu, probabilisticku me-
todu regresije koja se temelji na teoriji vjerojatnosti [23]. Umjesto da unaprijed de-
finira oblik funkcije, Gaussov proces opisuje distribuciju mogucih funkcija koje su
u skladu s podacima. Zbog svoje fleksibilnosti i sposobnosti modeliranja sloZenih
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odnosa, Cesto se koriste u strojnome ucenju te su poznati po visokoj to¢nosti. Me-
dutim, njihova sloZenost moZe otezati interpretaciju rezultata. Vazno je napomenuti
kako izlaz nije pojedina¢na vrijednost, ve¢ distribucija vjerojatnosti, $sto omogucuje
kvantifikaciju nesigurnosti u predvidanjima.

Ansambli regresijskih stabala obuhvacaju skup algoritama strojnog ucenja koji se
temelje na kombiniranju vise stabala odlucivanja kako bi se postigla veca tocnost i
robusnost modela. Umjesto oslanjanja na jedno stablo, ansambli agregiraju predvida-
nja vise stabala, ¢ime se smanjuje pretreniranost modela. Opéenito se dijele u dvije
glavne kategorije: boosted stabla, koja se temelje na slijednom ucenju algoritama na
pogreskama prethodnih algoritama, te bagged stabla, koja koriste pristup treniranja
na podskupovima skupa za ucenje [24,25].

Neuronske mreze predstavljaju napredne algoritme ucenja Ciji postupak treniranja
ukljucuje podeSavanje tezinskih faktora i pomaka koristenjem odgovarajuéeg algori-
tma ucenja. U nadziranom ucenju ulazni podaci su dostupni mrezi, a izlazne vrijed-
nosti se usporeduju s ciljnim vrijednostima kako bi se smanjila pogreska i poboljsala
toc¢nost predikcije [26].

Svaka metoda ima svoje specificne znacajke, poput pocetnih uvjeta i topologije mo-
dela. Kako bi se uzeli u obzir ti specifi¢ni aspekti, u ovom su istrazivanju za svaku
metodu razvijeni viSestruki modeli.

3.1. Zagladivanje podataka splajnom

Kao §to je prethodno navedeno, sirovi podaci pripremljeni su zagladivanjem splaj-
nom s(x;) temeljenom na parametru zagladivanja p i tezinama w,. Zagladivanje
podataka splajnom minimizira sljedeci ¢lan:

PY Wi (v =s(e)) +(1=p) (ds /dx) d (1

Parametar zagladivanja odabran je tako da bude Sto blizi nuli kako bi se postiglo
glatko prilagodavanje krivulje metodom najmanjih kvadrata:

. 2 2
n})m (Rj,tesl - Rj,val )
J

(2)
s.t. OSpj <1, j=12,..,N

gdje R, i R, predstavljaju koeficijente determinacije za testni i validacijski skup

test

podataka, a N broj analiziranih modela strojnog ucenja.
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Cjelokupni postupak, koji ukljucuje zagladivanje podataka i treniranje modela stroj-
nog ucenja zapocCinje korakom inicijalizacije, u kojem se definiraju granice parametra
zagladivanja, zajedno s velicinom koraka za iterativni proces. Osim toga, za k-struku
unakrsnu validaciju potrebno je odrediti broj dijelova skupa podataka (k) te postotak
podataka namijenjenih za testiranje. Potom se odabrani trenutacni parametar zagla-
divanja primjenjuje za zagladivanje izvornog skupa podataka u tekucoj iteraciji te se
definiraju ulazni i ciljni podaci koriste¢i zagladeni skup podataka, zajedno s njiho-
vom raspodjelom prema principu 4-struke unakrsne validacije. Unutar istog koraka
provodi se treniranje i validacija na temelju zagladenog skupa podataka. Pokazatelji
ucinkovitosti racunaju se na temelju trenutacnog parametra zagladivanja, dok se pro-
sjecni pokazatelj validacije racuna za sve dijelove skupa podataka k i pohranjuje za
daljnju analizu. Validirani modeli strojnog ucenja testiraju se na preostalom dijelu
nasumicno odabranih podataka iz zagladenog skupa. Navedeni postupak ponavlja
se iterativno za svaku vrijednost parametra zagladivanja, dok se u zavr$snom koraku
odabire vrijednost parametra zagladivanja koja minimizira funkciju cilja.

4. Rezultati

Kako bi se osigurala objektivna usporedba rezultata razvijenih modela, klju¢no je do-
sljedno koristiti isti skup podataka tijekom faza treniranja, validacije i testiranja. Sto-
ga je za sve analizirane modele strojnog u¢enja usvojena srednja vrijednost parametra
zagladivanja. Zagladeni podaci, generirani iz izvornog skupa podataka, prikazani su
za ulazne i izlazne varijable na Slici 3. Pet metoda strojnog ucenja analizirano je kroz
ukupno 18 modela s razli¢itim konfiguracijama, kako je prikazano na Slici 4. Svakom
modelu dodijeljena je jedinstvena oznaka radi lakSeg pracenja i usporedbe rezultata.
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Slika 3: Sirovi i zagladeni podaci za ulazne i izlazne varijable
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Slika 4: Modeli strojnog ucenja

Kod stepwise linearne regresije pocetni ¢lanovi prediktorskih varijabli su linearni,
uz interakcije prediktora te ogranicenje na broj ¢lanova koje model moze ukljuciti u
maksimalno 1000 koraka. Regresijska stabla primijenjena su bez zamjenskih podje-
la odluka. Kod velikog broja listova najmanja veli¢ina lista iznosi 4, kod srednjeg
12, a kod malog broja listova 36. U regresiji Gaussovim procesom primijenjena je
konstantna bazna funkcija i izotropna jezgrena funkcija, uz automatsko odredivanje
standardne devijacije signala te sigma parametra. Za ansamble regresijskih stabala
minimalna veli¢ina lista postavljena je na osam, s ukupno 30 ucenika. Kod neuron-
skih mreza primijenjena je ReLU aktivacijska funkcija, a postupak treniranja ogra-
nicen je na 1000 iteracija. Uska, dvoslojna i troslojna neuronska mreza sadrze po
10 neurona u skrivenom sloju, dok srednja i Siroka mreza imaju 25, odnosno 100
neurona u skrivenom sloju.

Skup podataka podijeljen je na podskupove za treniranje, validaciju i testiranje. Za
validaciju je koriStena k-struka unakrsna validacija s pet podjela. Poseban testni
podskup, koji obuhvaca 10 % ukupnog broja podataka, rezerviran je za procjenu
ucinkovitosti svih modela, dok su preostali podaci podijeljeni u pet jednakih di-
jelova za potrebe unakrsne validacije, gdje je svaki dio obuhvatio 1199 brodova,
odnosno 18 % ukupnog broja podataka. Treniranje je u svakoj iteraciji provedeno
na temelju podataka u Cetiri dijela skupa podataka, odnosno za 4795 brodova ili
72 % ukupnog broja podataka. U¢inkovitost modela ocijenjena je na temelju koefici-
jenta determinacije R?, korijena srednje kvadratne pogreske RMSE (engl. Root Mean
Square Error), srednje kvadratne pogreske MSE (engl. Mean Square Error) i srednje
apsolutne pogreske MAE (engl. Mean Absolute Error), koji su izracunati kao prosjek
vrijednosti preko svih pet skupova podataka za validaciju. Koristen je programski
paket MATLAB R2022b [27], a analiza je provedena na sirovim i zagladenim sku-
povima podataka. Usporedbom rezultata pokazalo se kako je postupak zagladivanja
podataka znacajno poboljSao kvalitetu podataka, Sto je dovelo do povecane to¢nosti i
bolje sposobnosti generalizacije [28].
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Tablica 2: Pokazatelji u€inkovitosti modela strojnog ucenja u predvidanju kocene snage motora P,

Model strojnog uéenja RMSE R MSE MAE
M1 validacija 576,21 0,9694 332018,61 438,25
testiranje 577,28 0,9675 333252,15 440,02
validacija 536,11 0,9735 287413,95 405,93
M1 testiranje 537,92 0,9718 289356,79 404,93
M3 validacija 576,70 0,9694 332578,93 437,65
testiranje 577,11 0,9675 333053,72 438,83
M14 validacija 536,11 0,9735 287413,95 405,93
testiranje 537,92 0,9718 289356,79 404,93
validacija 308,77 0,9912 95338,18 185,36
M2 testiranje 308,14 0,9907 94950,49 174,53
M2 validacija 352,31 0,9886 124122,02 236,88
testiranje 334,22 0,9891 111704,40 219,53
M23 validacija 417,52 0,9839 174324,78 291,20
testiranje 407,25 0,9838 165852,54 287,52
validacija 364,91 0,9877 133159,05 245,29
M1 testiranje 322,45 0,9899 103974,26 212,53
M3 validacija 427,20 0,9832 182503,99 302,85
testiranje 421,61 0,9827 177751,39 300,51
M33 validacija 411,72 0,9844 169511,17 289,31
testiranje 408,27 0,9838 166685,83 287,50
validacija 346,70 0,9889 120201,68 231,78
M34 testiranje 326,19 0,9896 106398,34 217,03
Ma.1 validacija 604,42 0,9663 365317,89 477,73
testiranje 598,56 0,9651 358277,24 474,02
M2 validacija 276,44 0,993 76416,40 185,70
testiranje 243,53 0,9942 59304,92 170,96
validacija 505,35 0,9765 255376,82 369,25
M1 testiranje 530,13 0,9726 281039,21 387,72
M52 validacija 491,35 0,9778 241421,89 357,20
testiranje 492,82 0,9763 242870,22 355,44
M5.3 validacija 448,34 0,9814 201452,99 324,68
testiranje 450,10 0,9803 202592,71 322,14
validacija 507,12 0,9763 257172,18 373,21
M54 testiranje 504,12 0,9752 254137,13 371,41
M5.S validacija 499,15 0,977 249152,02 365,71
testiranje 717,92 0,9498 515407,28 548,13
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Pokazatelji u¢inkovitosti razvijenih modela strojnog ucenja za procjenu P, i n prika-

zani su u Tablici 2 odnosno Tablici 3. Ansambl regresijskih stabala, tj. bagged stabla

pokazuju najvecu ucinkovitost u predvidanju P, i za validacijski i za testni skup po-

dataka, a slijede ih stabla s velikim brojem listova. Najmanju ucinkovitost pokazuju
tzv. boosted stabla za validacijski skup podataka, odnosno troslojna neuronska mreza
za testni skup podataka.

Tablica 3: Pokazatelji u¢inkovitosti modela strojnog uc¢enja u predvidanju brzine vrtnje motora n

Model strojnog ucenja RMSE R MSE MAE
ML validacija 6,18 0,8305 38,21 4,93
testiranje 6,29 0,8365 39,52 5,02

M1.2 validacija 5,47 0,8675 29,88 4,07
testiranje 5,41 0,879 29,25 4,01

M3 validacija 6,22 0,8283 38,71 4,85
testiranje 6,32 0,8346 39,98 4,93

Ml4 validacija 5,46 0,8675 29,86 4,07
testiranje 5,41 0,8789 29,28 4,01

M2.1 validacija 2,42 0,9741 5,85 1,28
testiranje 2,03 0,9829 4,12 1,08

M2.2 validacija 2,75 0,9665 7,56 1,69
testiranje 2,43 0,9756 5,90 1,44

M2.3 validacija 3,21 0,9542 10,33 2,18
testiranje 2,95 0,9639 8,72 2,01

M3.1 validacija 2,57 0,9707 6,61 1,63
testiranje 2,27 0,9786 5,17 1,46

M3.2 validacija 3,07 0,9583 9,40 2,12
testiranje 3,10 0,9603 9,60 2,17

M3.3 validacija 2,80 0,9652 7,85 1,88
testiranje 2,64 0,9711 6,99 1,79

M3.4 validacija 2,50 0,9723 6,24 1,57
testiranje 2,32 0,9778 5,38 1,49

M4 1 validacija 5,89 0,846 34,71 5,21
testiranje 5,74 0,8635 32,99 5,08

M4 validacija 2,16 0,9792 4,68 1,35
testiranje 1,86 0,9856 3,48 1,19

M5.1 validacija 4,54 0,9084 20,65 3,38
testiranje 4,30 0,9236 18,46 3,17

M5.2 validacija 3,80 0,936 14,43 2,80
testiranje 3,62 0,9458 13,10 2,62

M5.3 validacija 3,30 0,9516 10,91 2,36
testiranje 3,35 0,9536 11,22 2,42

M5.4 validacija 3,94 0,9312 15,51 2,87
testiranje 3,67 0,9444 13,45 2,63

M5.5 validacija 3,79 0,9363 14,37 2,78
testiranje 3,49 0,9495 12,20 2,49
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U slucaju brzine vrtnje motora, vidljivo je da bagged stabla nadmasuju preostale mo-
dele kako za validacijski, tako i za testni skup podataka, a slijede ih modeli eksponen-
cijalne regresije Gaussovim procesom i stabla sa srednjim brojem listova. Opcenito,
modeli regresijskih stabala te regresije Gaussovim procesom pokazuju najvecu ucin-
kovitost u predvidanju brzine vrtnje motora #, a slijedi ih Siroka neuronska mreza.
Ostali modeli, osobito linearna regresija i boosted stabla, imaju najnizi koeficijent de-
terminacije te najvece vrijednosti MSE i RMSE. S druge strane, ako se za pokazatelj
ucinkovitosti uzme MAE, stabla s velikim brojem listova pokazuju najnizu vrijednost
za oba skupa podataka.

Za potrebe inzenjerske primjene obi¢na linearna regresija moze biti zadovoljavajuca.
Izraz za procjenu P, i n kao funkcije brzine broda i glavnih dimenzija, koji se moze
primijeniti u preliminarnom projektiranju broda, glasi:

P, =-10617,7260+28,2814- L, +195,9338- B+381,9788-T+175,3274-¥  (3)

n=222,0986-0,3412-L,, +1,3351-B-2,7910-T -3,1832-V “)

Treba napomenuti da je to¢nost u ovom slucaju osjetno manja u usporedbi s prethod-
no spomenutim slozenijim modelima strojnog ucenja, Sto je potrebno uzeti u obzir pri
prakti¢noj primjeni ovih jednadzbi. Nesto veca to¢nost moze se posti¢i primjenom
stepwise linearne regresije. Jednadzbe za procjenu P, i 7 u tom su slucaju sljedece:

B, =21017,6420—257,9705- L, —1298,1847 - B+5988,9754-T
~1737,4671-V =2,4606- L, - B+1,3145-L,, -T +23,7887-L,, -V (5)
+39,3344-B-T +104,2699- B-V —494,5938.T -V

n=478,7795-8,1115-L,, +2,3376- B+91,1797-T —13,1283 -V

6
~0,0064- L, - B+0,0496-L,, -T+0,5013-L,, -V —7,1916-T -V ©

5. Zakljuéak

U ovom istrazivanju provedena je usporedba rezultata pet metoda strojnog ucenja za
procjenu kocCene snage motora i brzine vrtnje motora brodova za rasuti teret. Razvi-
jeno je 18 razli¢itih modela strojnog ucenja: Cetiri modela linearne regresije, tri mo-
dela regresijskih stabala, ¢etiri modela regresije Gaussovim procesom, dva modela
ansambla regresijskih stabala te pet modela neuronskih mreza. Kako bi se ublazio
utjecaj Suma u podacima i poboljSala sposobnost generalizacije modela, u okviru
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pripreme podataka primijenjena je metoda zagladivanja splajnom, ¢ime je uc¢inkovito
smanjena nesigurnost u izvornom skupu podataka te znacajno povecana pouzdanost
1 robusnost razvijenih modela.

Usporedba rezultata pokazala je da modeli ansambla regresijskih stabala ostvaruju
uravnotezen kompromis izmedu interpretabilnosti i tocnosti, $to ih ¢ini posebno pri-
kladnima za prakticne inzenjerske primjene. U uc¢inkovitosti ih slijede optimizirani mo-
deli regresijskih stabala te regresije Gaussovim procesom. lako su napredniji modeli
strojnog ucenja ocekivano postigli viSu razinu ucinkovitosti, modeli linearne regresije
takoder su pokazali zadovoljavajucu tocnost, ¢ime je potvrdena njihova prakti¢na pri-
mjenjivost u preliminarnom projektiranju broda, gdje su jednostavnost i interpretabil-
nost od klju¢ne vaznosti. Kao rezultat, predlozene su regresijske formule za procjenu
kocene snage i brzine vrtnje motora na temelju glavnih znacajki broda i brzine plovid-
be. Ove jednostavne formule predstavljaju ucinkovite alate za brzu procjenu te dopri-
nose kvalitetnijem donosSenju odluka u ranim fazama projektiranja broda.
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Sazetak: Trenje na nanometarskoj razini ogranicava preciznost i tocnost mikro- i nanosu-
stava. Doista, stohasticka varijabilnost trenja otezava predvidanje ponasanja i regulaciju.
Konvencionalni pristupi strojnog ucenja omogucuju dobivanje vecih tocnosti, ali uz nedo-
statak objasnjivosti. U ovome se radu, stoga, koriste transparentni i interpretabilni algoritmi
umjetne inteligencije (Ul) da bi se dobio bolji uvid uz visoku prediktivnu ucinkovitost. Ul mo-
deli testirani su na skupovima podataka dobivenih mikroskopijom s pretraznim osjetnikom na
tankim filmovima ostvarenim naprednim postupcima talozenja. Trenje je mjereno varirajuci
istovremeno normalno opterecenje, brzinu klizanja i temperaturu. Eksperimentalnim su poda-
cima trenirani modeli simbolicke regresije temeljeni na evolucijskim algoritmima. Dobiveni
modeli omogucili su utvrdivanje ovisnosti nanometarskog trenja o procesnim parametrima,
vjerno reproducirajuci eksperimentalne rezultate na nevidenim skupovima podataka uz dobi-
vanje jednostavnih matematickih korelacija.

Kljuéne rijeci: nanotribologija, umjetna inteligencija, tanki filmovi, eksperimentalna mjere-
nja, pretrazna mikroskopija s osjetnikom

1. Uvod

Tribologija, zbog svoje vaznosti u proizvodnim procesima, potrosnji energije, okolis-
nim ucincima, zrakoplovnoj tehnologiji te, u novije vrijeme, mikro- i nanotehnologi-
jama, osobito u proucavanju temeljnih fizikalno-kemijskih mehanizama koji odreduju
nastanak trenja na nanorazini, predstavlja izrazito dinami¢no podrucje istraZivanja
[1, 2]. U radu [3] je predstavljen inovativan i strukturiran pristup eksperimentalnom
ispitivanju istodobnog utjecaja najvaznijih utjecajnih procesnih parametara na suho
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trenje na nanometarskoj razini u kontaktima pojedinacnih neravnina. Postupak se
temelji na naprednoj metodologiji planiranja eksperimenata (engl. Design-of-Expe-
riment - DoE), pri ¢emu se koristi uzorkovanje temeljeno na centroidnoj Voronoi
teselaciji (CVT) [4], kao 1 na pazljivo provedenoj karakterizaciji krutosti koriStenih
osjetnika za pretraznu mikroskopiju uz razmatranje utjecaja trosenja vrska i adhezije
na dobivene rezultate.

Eksperimentalna su mjerenja pritom provedena pretraznom mikroskopijom s osjet-
nikom (engl. Scanning Probe Microscopy - SPM) u modalitetu rada “mikroskopija
poprec¢nom silom” (engl. Lateral Force Microscopy - LFM), odnosno popre¢nim ske-
niranjem povrsine dimenzija 500 x 500 nm? na uzorcima tankih filmova aluminijeva
oksida (Al-0s) 1 titanijeva dioksida (TiO) sintetiziranih taloZzenjem atomskih slojeva
(engl. Atomic Layer Deposition - ALD), odnosno molibdenova disulfida (MoS:) 1
aluminija (Al) sintetiziranih taloZenjem pulsiraju¢im laserom (engl. Pulsed Layer
Deposition - PLD). Vrijednosti trenja na nanometarskoj razini /7, odredene su u 50
diskretnih mjernih to¢aka u viSedimenzijskom prostoru definiranom materijalom tan-
kog filma, normalnom silom (¥, = 10-150 nN), brzinom klizanja (v = 5-500 nm/s)
i temperaturom ($ = 20-80 °C). Primjenom osnovnih statistickih analiza prvog reda,
temeljenih na Pearsonovim korelacijama (PPMC) [5], dobiveni su vazni uvidi u opce
trendove ovisnosti trenja na nanometarskoj razini o ispitivanim parametrima, potvr-
dujucéi da se njihove strukturne interakcije i medusobni utjecaji mogu u potpunosti
razumjeti tek na atomskoj razini.

Kako bi se prevladala ogranicenja postojecih modela u opisivanju procesa i fenomena
koji se javljaju u nanometarskim kontaktima, te kako bi se dobili prediktivni modeli
koji povezuju procesne varijable s vrijedno$¢u nanometarskog trenja, rezultati mjere-
nja iz [3] se u ovome istrazivanju numericki validiraju prema metodi razvijenoj u [6].
Za karakterizaciju vrijednosti trenja iz relativno ograni¢enog skupa eksperimentalnih
podataka, primijenjen je, stoga, postupak metode simbolicke regresije (SR) temelje-
ne na umjetnoj inteligenciji (UI) [7]. Modeli su trenirani na eksperimentalnim poda-
cima dobivenima u [3], dok se nova i neovisna mjerenja na prethodno neispitanim
skupovima podataka koriste za provjeru njihove prediktivne u¢inkovitosti. Konacno,
prikazana je detaljna usporedna statisticka analiza razvijenih modela.

Unatoc¢ izrazitoj slozenosti analiziranih fenomena i inherentnoj rasprSenosti mjerenja,
razvijeni modeli omogucili su postizanje vrlo visoke tocnosti predvidanja. Dobivena
relativno jednostavna matematicka formulacija ovisnosti nanometarskog trenja o ispiti-
vanim procesnim parametrima predstavlja, pak, u¢inkovit alat za predvidanje trenja na
nanorazini prikladan za prakti¢nu primjenu, dok istovremeno daje temeljni uvid u na-
notribolosko ponasanje u uvjetima istovremenog djelovanja vise utjecajnih parametara.
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2. Metodologija primjene Ul za karakterizaciju
nanotriboloskih svojstava

Zbog izrazito nelinearne prirode trenja na nanometarskoj razini, obiljeZene stohastic-
kom raspodjelom i ograni¢enom koli¢inom eksperimentalnih podataka, preliminarne
analize provedene u radu [3] uobicajenim linearnim, nelinearnim i multivarijatnim
regresijskim metodama, rezultirale su nezadovoljavaju¢om prediktivnom to¢noscu.
Suvremene racunalne metode - rudarenje podataka (engl. data mining), strojno ucenje
(engl. machine learning - ML) i umjetna inteligencija (UI) se, pak, Cesto primjenjuju
upravo u analizi slozenih i/ili velikih skupova podataka [8, 9]. Doista, rudarenje po-
dataka omogucuje dobivanje korisnih informacija i prepoznavanje obrazaca koji su,
zbog slozenih meduodnosa ili koli¢ine podataka, teSko uocljivi ljudskom analiti¢aru
[9]. Konvencionalni ML algoritmi za regresiju pruzaju, pak, rjeSenja koja u¢inkovito
uocavaju odnose izmedu ulaza i izlaza iz sustava, ali ne daju eksplicitni matematicki
oblik tih odnosa te se, stoga, oznacavaju terminom “black-box” [9].

Kako bi se razvili prediktivni modeli koji povezuju utjecajne parametre karakteri-
sticne za promatrani fizikalni proces s vrijednoscu trenja na nanometarskoj razini,
eksperimentalni rezultati iz [3] u ovom se radu, koriste¢i metodologiju predlozenu u
radu [6], analiziraju zato Ul metodama i to, kako bi se omogucilo dobivanje eksplicit-
nih matematickih formulacija trazenih meduovisnosti, primjenom metoda temeljenih
na genetskom programiranju (GP) [10]. Doista, GP pristup se pokazao iznimno vri-
jednim alatom u rjeSavanju slozenih problema u razli¢itim podruc¢jima istrazivanja i
razvoja[11, 12]. U ovom se radu onda, s ciljem dobivanja modela koji najbolje opisu-
ju dostupne podatke i postizu visoku prediktivnu to¢nost, istovremeno omogucujuéi
dobivanje raCunalnih programa ili matematickih izraza izravno primjenjivih u praksi,
koristi oblik GP znan kao simbolicka regresija (GP-SR) [9, 13].

Kako bi se osigurala neovisna testna baza za procjenu ucinkovitosti koristenih Ul
modela, provedena su nova eksperimentalna mjerenja na istim materijalima tankih
filmova koriStenima u [3], i to u istom rasponu vrijednosti procesnih parametara (£,
v 1), ali potpuno odvojeno od izvornih mjerenja. Svaki je model potom vrednovan
u odnosu na sposobnost predvidanja sile trenja /, u nanometarskom podru¢ju na tom
novom testnom skupu podataka. Budu¢i da pritom uzorci nisu suSeni prije mjerenja,
dobiveni rezultati odrazavaju realnije tehnoloske uvjete i predstavljaju tezi izazov za
numericke modele.

Testni podaci dobiveni su ponovo na SPM Bruker Dimension Icon uredaju primje-
nom LFM modaliteta rada, uz kalibraciju savojne i poprecne krutosti Brukerovih
SNL-10 sondi, te uzimajuci u obzir utjecaj sile adhezije F, i njezinu ovisnost o tem-
peraturi i o troSenja vrska osjetnika, kako je detaljno opisano u [3]. Mjerenja su pro-
vedena u zatvorenom prostoru SPM uredaja, uz stalno pracenje relativne vlaznosti,
koja je tijekom cijelog postupka odrzavana na vrijednosti od 40,23 + 0,8 %.
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U skladu s uobicajenom praksom u razvoja modela strojnim ucenjem, cjelokupni
skup podataka podijeljen je na skup za treniranje, validaciju i testiranje [8]. Skup za
treniranje sluzi u¢enju modela i zahtijeva najveéi broj podataka, validacijski skup ko-
risti se za optimizaciju hiperparametara modela, dok je testni skup potpuno odvojen i
sluzi iskljucivo za konaénu procjenu modela [8, 14]. Uobicajeno se oko dvije tre¢ine
podataka koristi za treniranje, a preostala tre¢ina za validaciju i testiranje [9].

2.1 Korelacije i metrike

U ovome je radu, za svaki od Cetiri analizirana materijala, testni skup obuhvatio 15
mjernih to¢aka s pet ponavljanja mjerenja u svakome od njih, $to priblizno odgovara
jednoj trec¢ini glavnog DoE skupa podataka iz [3]. Za odabir testnih to¢aka unutar
granica raspona vrijednosti utjecajnih parametara £, v i 9, koriSten je generator slu-
¢ajnih brojeva (Monte Carlo — MC) [15], implementiran u softveru GoSumD [16].
Dobiveni ucinci prikazani su, pak, pomoc¢u Pearsonovih korelacijskih koeficijenata
(PPMC) [5] kao statisti¢ke aproksimacije prvog reda (Tablica 1), pri ¢emu oznake + 1
— oznaCavaju porast ili pad F; ovisno o promjeni pojedinog utjecajnog parametra, dok
“0” oznacCava zanemarivu korelaciju. Dobiveni koeficijenti, na u Tablici 1 prikazanim
podacima za TiO, kao primjer tankog filma dobivenog ALD metodom taloZenja, te
Al kao primjer tankog filma dobivenog PLD metodom talozenja, jasno ukazuju na
utjecaj adhezije na vrijednosti nanometarskog trenja.

Tablica 1: Ucinci utjecajnih parametara na F', za uzorak tankog filma TiO, dobiven ALD te za uzorak
Al tankog filma dobiven PLD metodom talozenja na testnom skupu podataka uzorkovanom MC
metodom [6]

FN F, v J
TiO, +(0,80) - (-0,53) +(0,24) +(0,63)
Al 0 (-0,15) +(0,72) —(-0,24) —(-0,75)

Prije treniranja modela, podaci se, ovisno o koristenoj Ul metodi, standardiziraju ili nor-
maliziraju [ 14]. Eksperimentalni podaci dobiveni u ovdje koristenih 50 tocaka uzorkova-
nja se za svaki analizirani tanki film koriste za treniranje modela te se za svaki materijal
razvija poseban model. Normalna distribucija podataka procijenjena je pomocu parame-
tara asimetrije i kurtoze [5, 8], pri cemu je utvrdeno da svi skupovi podataka pokazuju
prihvatljivu normalnu distribuciju. Najbolje karakteristike distribucije su dobivene za Al
tanke filmove, dok je kod ostalih uzoraka dobivena izrazena pozitivna asimetrija.

Kako bi se ispitao potencijal razvoja jedinstvenog modela za sve materijale, ali i
povecala koli¢ina podataka za ucenje, svi algoritmi Ul trenirani su i na objedinjenoj,
tj. skupnoj (engl. pooled) bazi podataka od ukupno 200 mjerenja, koja ukljucuje sve
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materijale, gdje je klasifikacija pojedine klase materijala uvedena pomocu tzv. du-
mmy binarne varijable [9]. Kako bi se, pak, izbjegla prevelika pristranost modela u
odnosu na podatke na kojima je treniran (tzv. overfitting), dio podataka je izdvojen 1
za validaciju hiperparametara, $to je ostvareno primjenom metode unakrsne validaci-
je (engl. cross-validation), odnosno sluc¢ajnim dijeljenjem izvornog skupa podataka
na skup za treniranje i na skup za validaciju. Time je omogucena procjena sposobno-
sti modela da generalizira naucene trendove na nevidene podatke [8, 14].

Za usporedbu 1 procjenu kvalitete razvijenih UI modela potrebno je definirati i od-
govarajuce metricke pokazatelje. Budu¢i da se pouzdanost modela ne moze ocijeniti
jednom metrikom, u ovome je radu analizirano viSe aspekata: numericka metrika,
graficki prikaz rezultata, reziduali (ostaci) i distribucija predikcija [17].

Jedna od najcesce koristenih numerickih metrika je pritom srednja apsolutna pogres-
ka (engl. mean absolute error - MAE), koja se moze izracunati kao [14, 17]:

1
MAE = —¥iL1ly; — x] (1)

Korijen srednje kvadratne pogreske (engl. root mean square error - RMSE) predstav-
lja standardnu devijaciju reziduala i mjeri prosjecnu udaljenost predikcija od regre-
sijske linije [14, 17]:

RMSE = \/%Z?ﬂ(yi — x;)? )

RMSE je uvijek jednak ili ve¢i od MAE, a §to je razlika veca, to je veca varijabilnost
pojedina¢nih gresaka.

Koeficijent determinacije, odnosno odredenja (engl. coefficient of determination - R?)
opisuje, pak, udio varijance objasnjen modelom i definira se kao [14, 17]:

L i—x)?
2 _ Ai=1Vr M
R = e G)

Vrijednosti blize 1 oznacavaju bolju prilagodbu modela varijanci podataka.

2.2 Procjena kvalitete dobivenih modela

Za razliku od ML modela, a budu¢i da se kod simbolicke regresije dobivaju matema-
ticki izrazi, vrijednosti metrika MAE, RMSE i R?nisu dovoljne, nego je nuzno pro-
cijeniti i slozenost samih matematickih izraza [10, 12]. Najbolji se model, stoga, bira
kombinacijom maksimalnih vrijednosti parametra R* i minimalne slozenosti izraza.
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To se postize metodom Paretoove granice (engl. Pareto frontier) [18, 19], kojom se
identificiraju rjeSenja koja se mogu smatrati optimalnima prema vise kriterija isto-
dobno; u ovom su slu¢aju to ona koja istovremeno jam¢e minimalnu vrijednost 1-R?
1 rezultiraju najmanjom slozenos¢u dobivenih modela.

3. Genetsko programiranje temeljeno na Ul - simbolicka
regresija

lako ML modeli pokazuju visoku prediktivnu sposobnost, njihova prakti¢na primjena
u detaljnim analizama i numerickom modeliranju je ogranicena jer koriste velik broj
parametara. Kako bi se postigla istovrsna razina prediktivne to¢nosti, ali uz dobivanje
matematickih izraza kojima se opisuje ovisnost nanometarskog trenja o utjecajnim
parametrima, u ovom se radu zato primjenjuju evolucijski algoritmi (engl. evolutio-
nary algorithms - EA) temeljeni na Ul [14]. Doista, dobivanje analiti¢kih izraza ovi-
snosti vrijednosti trenja o procesnim parametrima predstavlja ne samo vazan korak
prema razumijevanju temeljnih fizikalnih zakonitosti, Sto je jedan od glavnih ciljeva
provedenog istrazivanja, nego omogucuje i integraciju u postoje¢e modele trenja,
njihovu usporedbu i prilagodbu, kao i izravnu primjenu u predvidanju trenja te u
adaptivnoj regulaciji sustava s trenjem.

Za razliku od klasi¢nih EA metoda, simbolicka regresija (GP-SR) razvija populaciju
¢iji su rezultati simbolicki izrazi, a ne samo numericke predikcije. U ovom radu primi-
jenjeno je vise pristupa genetskog programiranja (GP) i to Kozaov pristup genetskom
programiranju (engl. Koza style - KS GP) [11], gramaticka evolucija (engl. gramma-
tical evolution - GE GP) [20], genetsko programiranje s odabirom potomaka (engl.
offspring selection genetic programming OS GP) [21], dobno-slojevita populacijska
struktura (engl. Age-Layered Population Structure — ALPS GP) [10] te viSegensko
genetsko programiranje (engl. Multi-Gene Genetic Programming — MG GP) [10]. Ti
algoritmi evoluiraju pocetnu populaciju slu¢ajno generiranih izraza, istodobno vred-
nujuci kvalitetu dobivenih jednadzbi prema definiranim metrickim kriterijima.

Dobiveni matematicki modeli zatim su usporedno analizirani. Za procjenu njihove
prediktivne u¢inkovitosti, modeli su trenirani na eksperimentalnim podacima uz de-
seterostruku unakrsnu validaciju [14], pri ¢emu je 30 % podataka koriSteno za op-
timizaciju parametara, dok je konacna provjera provedena na neovisnom testnom
skupu. U Tablici 2 prikazane su dobivene metricke vrijednosti za GP-SR modele
trenirane na uzorcima tankih filmova TiO, dobivenih ALD talozenjem, te na uzorci-
ma tankih filmova Al dobivenih PLD metodom taloZenja, pri ¢emu se, uz vrijednosti
MAE, RMSE i R? metrika, navode i duljina te dubina izraza, koje opisuju slozenost
modela (manje navedene vrijednosti oznacavaju jednostavnije i pozeljnije modele).
Iz prikazanih je rezultata vidljivo da se primjenom KS GP, OS GP i ALPS GP algo-
ritama postizu slabiji rezultati, GE GP generira jednostavne matematicke izraze ali
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opet uz slabiju metriku, dok MG GP metoda tendencijalno rezultira najboljim rezul-
tatima. U radu je utvrdeno i da modeli trenirani na objedinjenoj bazi podataka svih
materijala daju najbolje rezultate, $to je u skladu s pravilom da veéi skupovi podataka
omogucuju bolju generalizaciju i to¢nija predvidanja [6].

Tablica 2: Usporedba prediktivnih svojstava Ul modela na testnim skupovima podataka za TiO,
(ALD) uzorke i za Al (PLD) uzorke tankih filmova [6]

Algoritam Uzorak RMSE MAE R? Duljina Dubina
Ti 2 2 151 1
KS GP 10, 9,3 8,28 0,35 5 8
Al 5,43 5,26 0,57 153 19
Ti 1 4 14
GE GP i0, 8,17 6,6 0,35 37
Al 5,16 4,93 0,41 21 12
0S GP TiO, 18,4 14,9 0,02 151 23
Al 7,82 4,04 0,17 203 23
TiO 3,59 2,91 0,59 48 11
ALPS GP 2
Al 5,36 4,13 0,16 101 18
TiO 2,10 1,67 0,54 39 4
MG GP 2
Al 1,08 0,95 0,82 81 4

4. Validacija rezultata razvijenih Ul modela

Na temelju gornje analize, MG GP model, treniran dodatno na objedinjenom skupu
podataka za sva Cetiri analizirana materijala tankih filmova, odabire se kao najbolji
te se dodatno ispituje na testnim skupovima pojedinih materijala. Dobiveni rezultati,
prikazani u Tablici 3, pokazuju visoku prediktivnu to¢nost s vrijednostima koeficijen-
ta determinacije R? u rasponu od 0,72 za TiO: do 0,91 za Al.

Tablica 3: Prediktivne metrike MG GP modela razvijenog na skupnim podacima razmatranih tankih
filmova [6]

RMSE MAE R?
TiO, 2,19 1,51 0,725
Al 1,04 0,774 0,909

Rezultiraju¢i MG GP modeli odabrani su kao najbolji pojedinci iz populacije od 5.000
modela u svakom ciklusu treniranja, $to odgovara deset ponavljanja desetorostruke
unakrsne validacije, s 50 gena koriStenih u viSegenskom programiranju. Kako bi se
istodobno minimizirala slozenost modela i vrijednost 1-R2, odabir optimalnog rjeSe-
nja proveden je onda pomocu Paretoove granice. Dobiveni optimalni model daje ma-
tematicki izraz koji ukljuCuje tri utjecajna procesna parametra (F,, 3 i v) te binarne
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(dummy) varijable (xa—x~) koje oznacavaju materijale uzorka. Odgovarajuca jednadzba
(4), koja odgovara dobivenim prediktivnim rezultatima, predstavlja optimalno rjesenje
koje povezuje nanometarsku silu trenja /' s navedenim varijablama. Unatoc relativnoj
slozenosti, model je kompaktan, prediktivno vrlo uc¢inkovit te, u usporedbi s konvenci-
onalnim (black-box) ML modelima, znatno jednostavniji za prakti¢nu primjenu.

F; = 0,04559 - F, — 0,0008751 - v — 0,1808 - 9 + 2,824 - x, + 4,512 - x5 —
—15,67 - x5 — 21,07 - x; — 0,3031 - 9 - x5 + 0,02764 - (I + x,+x5)3 +
4+0,02599 - (9 + x4 + x, + 3,994)3 — 0,03376 - F; - x5 + 4)
+0,07963 - 9 - x,2 + 0,0005558 - (9 + 2 - x5 + 3,944)3 —
—0,4198 - 92 — 0,05406 - 93 + 0,4198 - x,3 — 0,0001781 - F, - 9 - x, — 15,92

Prosireni oblik jednadzbe (4) predstavlja regresijski model koji je detaljnije analizi-
ran kako bi se utvrdila njegova pouzdanost u predvidanju sile trenja [6]. Prvi korak
u tom postupku je procjena rasprsenosti izmedu predvidenih i eksperimentalno iz-
mjerenih vrijednosti. Model koji je dobro prilagoden eksperimentalnim podacima
trebao bi idealno biti blizak liniji R* = 1 na kojoj bi sve eksperimentalne tocke lezale
kada ne bi bilo odstupanja u mjerenjima te kada bi model savrSeno opisivao proma-
trani fizikalni fenomen. Na Slici 1 je vidljivo da razvijeni model pokazuje vrlo malu
rasprsenost predvidanja kod skupa za ucenje (Slika 1a) kao 1 kod skupa za testiranje
(Slika 1b). Predvidanja testnog skupa posebno su vazna jer odrazavaju sposobnost
modela da predvida nove, prethodno nevidene podatke, bez utjecaja pristranosti iz
faze ucenja. Prikaz na Slici 1b pokazuje izrazenu linearnu povezanost i gusto grupi-
ranje tocaka oko linije R? = 1, $to upucuje na vrlo dobru prediktivnu funkcionalnost.

Kako bi model uspjesno predvidao buduc¢a mjerenja, mora takoder odrazavati i stohastic-
ka svojstva podataka [6]. To se statisticki provjerava analizom grafickih prikaza ostataka
(reziduala) prikazanih na Slici 2, gdje je, s ciljem utvrdivanja slijede li prikazane tocke
slucajan (stohasticki) obrazac, prikazana razlika izmedu predvidenih i eksperimentalnih
vrijednosti. Pojava pravilnosti, poput zakrivljenog ili linearnog trenda, ukazivala bi na
pristranost modela i inila bi ga nepouzdanim za predikciju. Na Slikama 2a i 2b vidljivo
je da reziduali ukazuju na dobru slu¢ajnost, bez vidljivih obrazaca. Sa Slike 2c¢ je, pak,
vidljivo da distribucija reziduala za oba skupa podataka slijedi Gaussovu raspodjelu, §to
potvrduje normalnu raspodjelu ostataka i statisticku valjanost modela.
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Slika 1: Predvidene vrijednosti modela iz jednadzbe (4) u odnosu na eksperimentalne podatke za
skupove podataka za ucenje (a) i za testiranje (b) [6]
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Slika 2: Reziduali (ostaci) modela iz jednadzbe (4) na podacima iz faze ucenja (a) te na testnom skupu
podataka (b), s odgovarajué¢im distribucijama (c) [6]

Razmatra se potom i prilagodenost razvijenog optimalnog Ul MG GP modela za svaku
od analiziranih vrsta materijala u testnom skupu podataka, odnosno sposobnost modela
da pouzdano predvidi nevidene eksperimentalne podatke o nanometarskoj sili trenja F;
u ovisnosti 0 promatranim procesnim parametrima £, v i $, unato¢ njihovoj stohastic-
nosti [6]. Na Slici 3a prikazana su predvidanja i eksperimentalni podaci za ALD-om
sintetizirani uzorak TiO, tankog filma. Vidljivo je da, iako je podudarnost na prvih ne-
koliko tocaka gotovo savrSena, predvidanja djelomi¢no pokazuju odredena odstupanja
od eksperimentalnih vrijednosti. To je uoceno kod gotovo svih razmatranih modela, a
proizlazi iz specifi¢ne prirode distribucije podataka za ovaj uzorak. S druge strane, pri-
lagodenost modela iz jednadzbe (4) na testnom skupu za PLD-om sintetizirani Al tanki
film prikazana na Slici 3b pokazuje iznimno visoku kvalitetu, te je za sve eksperimen-
talne tocke gotovo u potpunosti unutar dvostruke standardne devijacije.
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Slika 3: Prediktivna sposobnost optimalnog razvijenog MG GP modela na testnom skupu podataka za

TiO, (a) i Al (b) [6]
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Slika 4: Vizualizacija rezultata optimalnog MG GP modela za konstantne varijable u stupcima (slijeva
na desno) F,, vid, za TiO, (gornji red) i Al (donji red) [6]
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Na Slici 4 prikazane su, pak, vrijednosti nanometarske sile trenja /7 dobivene primje-
nom modela iz jednadzbe (4) pri variranju dvaju procesnih parametara, dok se tre¢i drzi
konstantnim, i to na vrijednosti = 100 nN, v =250 nm/s te § =40 °C [6]. Za ALD-om
sintetizirani uzorak TiO, tankog filma (gornje slike), utjecaj brzine klizanja na trenje je
gladak, uz negativan linearni u¢inak u odnosu na temperaturu. Utjecaj temperature je
nelinearan 1 ostaje relativno stabilan pri promjeni brzine klizanja i normalne sile. U¢in-
ci brzine klizanja i normalne sile pokazuju, pak, izrazito linearnu ovisnost. Sli¢ne su
korelacije vidljive na donjim slikama za PLD-om sintetizirani uzorak Al, §to je snazna
indikacija da je prilagodenost modela opcem trendu fizikalnog fenomena izvrsna.

Rezultati dobiveni primjenom razvijenog optimalnog MG GP modela pokazuju,
dakle, vrlo jasno slicnost u utjecaju razmatranih istovremeno djelujué¢ih utjecajnih
parametara na nanometarsko trenje, $to je u ranijim istrazivanjima ovog tipa bilo
prakticki nemoguce utvrditi. Nakon svih provedenih testova i evaluacija moze se,
stoga, zakljuciti s relativno visokim stupnjem sigurnosti da razvijeni model ne samo
vjerno reproducira eksperimentalne rezultate za razmatrane tanke filmove, nego i (Sto
je jos vaznije) pruza robustan prediktivni alat, pa c¢ak i matematicku formulaciju ovi-
snosti vrijednosti /. 0 promatranim varijabilnim procesnim parametrima. Dokazano
je, dakle, da predlozena MG GP matematicka formulacija omogucuje vrlo precizno
i pouzdano predvidanje vrijednosti nanometarskog trenja za razlicite tanke filmove,
kao 1 predvidanje utjecaja najvaznijih procesnih parametara na tu vrijednost [6].

Izraz u obliku danom jednadzbom (4) moze se algebarski dodatno pojednostaviti u
odnosu na razmatrane varijable, zamjenom binarnih kodnih parametara karakteri-
sti¢nih za svaki od koristenih materijala tankih filmova. Dobiva se tako gotovo zapa-
njujuce jednostavni izraz dan jednadzbom (5), kojom se izrazava prediktivni model
vrijednosti nanometarske sile trenja /. u nN i njegova ovisnost o ukupnoj normalnoj
sili /| = F + F, (nN), brzini klizanja v (nm/s) i temperaturi 9 (°C) [6]:

Fr=a-F,—8751-105 - v+b-9—c-F -9—d-92+1258-1075-9% —¢ (5)

Za ovdje razmatrane materijale su pripadajuce konstante a do e prikazane u Tablici
4, gdje je jasno vidljiva visoka razina sli¢nosti utjecaja sile F| i brzine klizanja v na
F,za TiO, i Al. Vidljiva je pritom snaZna linearna ovisnost /', 0 F| kroz istovrijedni
faktor a, slabi linearni u¢inak brzine klizanja v kroz drugi ¢lan jednadzbe, te snazan
nelinearan karakter utjecaja temperature, koji ima Clanove prvog, drugog i treceg
reda, uz intrigantnu interakciju s F, putem koeficijenta c [6].

Tablica 4: Konstante koje definiraju prediktivni model jednadzbe (5) za razmatrane uzorke TiO, i Al
tankih filmova [6]

a b c d e
TiO 0,04559 1,831 0 0,02774 33,81
Al 0,04559 1,141 0,0001781 0,02279 11,02
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Dobivena matematicka formulacija izrazena jednadzbom (5), sa svojom visokom
prediktivnom uc¢inkovito$¢u u izrazavanju ovisnosti trenja na nanometarskoj razini o
promatranim varijabilnim parametrima, iskoristena je potom za proucavanje utjecaja
svakog razmatranog parametra zasebno, kao i za odredivanje interakcije istovreme-
nog utjecaja dvaju ucinaka na nanometarsko trenje. Dobivena rjeSenja se dodatno
graficki analiziraju kako bi se sagledale implikacije i u€inci promatranih procesnih
parametra na trenje.

Rjesenja jednadzbe (5) dana su, stoga, graficki na Slici 5 da bi se vizualno prikazala
ovisnost nanometarske sile trenja /. o ukupnoj normalnoj sili /|, pri varijabilnoj
temperaturi 3 i brzini klizanja v. Vidljiva je tu linearna ovisnost o opterecenju, $to je
u skladu i s predvidanjima kontaktne mehanike kada se u obzir uzmu ucinci adhezije
[22]. Dobivene linearne ovisnosti pokazuju takoder blagi oslabljuju¢i u¢inak brzine
klizanja v, §to je eksperimentalno potvrdeno i u ranijim radovima [23], pri cemu se
pad sile trenja s porastom brzine klizanja najéesSée pripisuje mazivom ucinku sloja
vodene pare adsorbiranog na povrsSini uzoraka. Moze se uociti i slozeni meduodnos
sila adhezije i trenja, gdje prikazane linije, kao posljedica dominantnog utjecaja adhe-
zije, pokazuju promjenu nagiba i presjeka s osi y pri promjeni temperature. Kako je
ve¢ primijeceno u radu [3], buduci da u nanometarskom podruc¢ju utjecaj vodenog
meniskusa postaje znacajan te poveéava ukupne kontaktne sile, ovaj se u¢inak su-
perponira u¢inku normalne sile. Promjena temperature mijenja, pak, koli¢inu adsor-
birane vode, odnosno utjece na stanje meniskusa, mijenjajuci sile adhezije pa time i
ukupna normalna opterecenja koja djeluju na povrsinu tankih filmova.
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Slika 5: Ovisnost F, o /', dobivena iz razvijenog MG GP modela za razli€ite vrijednosti v (puna linija:
v =5 nm/s, isprekidana linija: v = 255 nm/s, toCkasta linija: v = 500 nm/s) i § za TiO, (a) i Al (b) [6]

Varijabilnost utjecaja temperature vidljiva je i na dijagramima na Slici 6, §to se moze
uociti iz razmaka izmedu prikazanih linija trenja. Ve¢i razmak uzrokovan promjenom
temperature 9 ukazuje pritom na izrazeniji temperaturni ucinak.
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Slika 6: Ovisnost I, 0 § dobivena iz razvijenog MG GP modela za razlicite vrijednosti v (puna linija:
v =5 nm/s, isprekidana linija: v = 255 nm/s, tockasta linija: v = 500 nm/s) i | (A: F, =10 nN, B: F| =
500N, C: F, =100 nN, D: F| = 150 nN), za TiO, (a) i Al (b) [6]

Utjecaj brzine klizanja na vrijednost nanometarskog trenja prikazan je, konacno, za
razmatrane tanke filmove na Slici 7. Tu je vizualizacija nesto zahtjevnija zbog dvaju
snaznih preklapajuéih uc¢inaka u preostale dvije dimenzije. Ipak, jasno je da je utjecaj
v uglavnom malen i, kao §to je ve¢ vise puta navedeno, oslabljujuci, dok jaci neline-
arni utjecaj temperature 3 mijenja apsolutnu vrijednost u¢inka brzine, ali ne i trendo-
ve niti intenzitet tog ucinka. Utjecaj F takoder je vidljiv kao linearni pomak skupina
linija F', u odnosu na v, Sto uzrokuje povecanje vrijednosti F.

Grafovi na Slikama 5, 6 1 7 prikazuju, dakle, vrijednosti nanometarske sile trenja F
dobivene koristenjem funkcionalnih ovisnosti iz jednadzbe (5) za razmatranu skupi-
nu materijala tankih filmova i sve analizirane varijabilne procesne parametre. Ovi se
grafovi mogu koristiti kao graficki alat za odredivanje oCekivanih vrijednosti /. Na
dijagramima su takoder prikazane okomite isprekidane i tockaste grani¢ne linije koje
oznacavaju granice razmatranih varijabli u glavnom i testnom skupu podataka. Bu-
du¢i da su modeli koristeni za dobivanje grafova trenirani i testirani isklju¢ivo unutar
tih granica, ove linije odreduju svojevrsnu marginu njihove valjanosti.
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Slika 7: Ovisnost F; o v dobivena iz razvijenog MG GP modela za razlicite vrijednosti 7 (kvadratna
oznaka: F; = 50 nN, krug: F, = 100 nN, trokut: | = 150 nN) i 4 (bijela ispuna: 4 = 20 °C, siva ispuna:
=40 °C, crna ispuna: 4 = 80 °C) za TiO, (a) i Al (b) [6]



256 Per¢i¢, M., Zelenika, S.: Primjena umjetne inteligencije za karakterizaciju nanotriboloskih svojstava ...

5. Zakljucak i buduca istrazivanja

Na temelju strukturirane metodologije za eksperimentalno odredivanje trenja na na-
nometarskoj razini pod istodobnim utjecajem viSe parametara, normalne sile, brzine
klizanja i temperature, razvijene na naprednom DoE postupku i odgovaraju¢em postav-
ljanju mjernog procesa, u ovom je radu prikazan sustavan proces rudarenja podataka s
ciljem dobivanja dubokih i metodi¢nih uvida u nanometarsko trenje. Metodologija se
temelji na primjeni vise suvremenih metoda Ul, s ciljem dobivanja jednostavne mate-
maticke formulacije koja povezuje sve promatrane utjecaje. Primijenjeni su algoritmi
UI genetskog programiranja metodom simbolicke regresije (GP SR). Dobiven je tako
iznimno jednostavan matematicki izraz, s vrlo visokim prediktivnim svojstvima, razvi-
jen primjenom viSegenskog genetskog programiranja (MG GP).

Razvijenim je modelima potvrden mali utjecaj brzine klizanja, snazan pozitivan
utjecaj ukupne normalne sile te izrazeno nelinearan utjecaj temperature na trenje na
nanometarskoj razini. Dobivene korelacijske funkcije, koje povezuju promatrane
procesne varijable s vrijedno$¢u nanometarskog trenja, pruzaju ne samo vrlo detaljan
uvid u proucavane pojave slozenih interakcija, ve¢ i izuzetno koristan i originalan
doprinos podrué¢ju nanotribologije. Procjena velikog broja eksperimentalnih rezultata
primjenom suvremenih numeric¢kih metoda, sustavna evaluacija njihovih prediktiv-
nih svojstava te inovativni predlozeni model s jednostavnom implementacijom, pri-
kladan za prakti¢nu primjenu, predstavljaju vazne doprinose provedenog istrazivanja.

Sve navedeno stvara preduvjete za temeljno razumijevanje i prakti¢na poboljSanja
u podrucju nanotribologije, te donosi novi uvid u ovaj fundamentalni fizikalni i in-
zenjerski fenomen. To bi u konacnici trebalo omoguciti prosirenje formulacije po-
stoje¢ih modela trenja na nanometarsku domenu, ¢ime se stvaraju temelji za razvoj
prosirenih modela trenja i naprednih zakonitosti upravljanja, §to sve doprinosi pove-
¢anju preciznosti konstrukcijskih komponenti i preciznosti pozicioniranja strukturnih
elemenata i sustava u nanometarskom podru¢ju. Rezultati provedenog istrazivanja
omogucuju takoder viseskalarni pristup povezivanju nanotribologije s mikro-, mezo-
te, na gornjem kraju dimenzijske skale, makroskopskim sustavima s trenjem, ¢ime se
u inZenjerskoj praksi otvara mogucénost razvoja i modificiranja postoje¢ih algoritama
upravljanja i numerickih modela.
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SaZetak: Primjena metoda umjetne inteligencije, osobito umjetnih neuronskih mreza, u fotoka-
talitickoj razgradnji organskih mikrozagadivala (OMZ) danas predstavlja jedno od najdina-
micnijih podrucja inzenjerstva okolisa. Ovaj rad daje pregled aktualnih pristupa optimizaciji
i predvidanju ucinkovitosti fotokatalitickih procesa primjenom razlicitih algoritama strojnog
ucenja. Posebna pozornost posvecena je hibridnim modelima, metodama odzivne povrsine te
fizikalno-informiranim neuronskim mrezama kao perspektivnim alatima za industrijsku pri-
mjenu. Rezultati pokazuju da neuronske mreze dosljedno postizu visoku prediktivnu tocnost,
s koeficijentima determinacije iznad 0,95, cime se potvrduje njihov potencijal kao pouzdanih
inZenjerskih alata u zastiti okolisa.

Kljucne rijeci: umjetna inteligencija, umjetne neuronske mreze, strojno ucenje, fotokataliza,
organska mikrozagadivala

1. Uvod

Umjetna inteligencija (engl. artificial intelligence, Al) danas je jedna od najcesce spo-
minjanih tema u znanosti i industriji. Pojmovi poput strojnog ucenja (engl. machine
learning), umjetnih neuronskih mreza (skraceno ANN, prema engl. artificial neural
networks) i velikih jezi¢nih modela (skra¢eno LLM, prema engl. large language mo-
dels) usli su u svakodnevni rjecnik, a rijetko koja struka propusta naglasiti da svoje
procese transformira uz pomo¢ Al alata. Povijesni razvoj zapocinje Sezdesetih godina
proslog stolje¢a s idejom o algoritmima sposobnima za ucenje iz podataka. Takvi
sustavi, modelirani prema bioloSkim neuronskim mrezama, omoguéuju rjesavanje
problema bez eksplicitnih uputa ili kruto postavljenih matematickih okvira. Umjet-
na inteligencija u Sirem smislu obuhvaca raznolike metode, od neuronskih mreza i
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strojnog ucenja, preko genetickih algoritama i neizrazite (engl. fuzzy) logike, do ek-
spertnih sustava i dubokog u¢enja, kojima racunalni sustavi prepoznaju uzorke, uce
iz podataka i podupiru donosenje odluka u slozenim sustavima.

Krajem devedesetih godina 20. stolje¢a umjetne neuronske mreze izazvale su zna-
¢ajan napredak u znanosti o materijalima i inZzenjerstvu, potaknute popularnos¢u al-
goritma povratnoga rasprostiranja pogreske. U tom razdoblju znanstvenici su poceli
koristiti te modele za rjeSavanje razlicitih izazova, poput uspostavljanja slozenih veza
izmedu strukture i svojstava materijala, optimizacije proizvodnih procesa i analize
spektroskopskih podataka. Moguénosti umjetnih neuronskih mreza danas obuhvaca-
ju Sirok spektar primjena, ¢ime su postale nezaobilazan okvir za modeliranje neline-
arnih odnosa i unaprjedenje industrijske proizvodnje [1]. Na primjer, rane primjene
pokazale su sposobnost upotrebe u strojnoj obradi materijala, gdje su neuronske mre-
ze koriStene za predvidanje sila rezanja pri tokarenju “pamcéenjem” slozene mehanike
obrade metala, koja se klasicnim analitickim modelima vrlo tesko opisuje [2].

Model umjetnih neuronskih mreza nasao je Siroku primjenu i u zastiti okolisa, gdje
su nelinearne mreze razvijene za postrojenja za procis¢avanje otpadnih voda s ciljem
predvidanja dotoka otpadne vode i kvalitete vode tijekom slozenih ki$nih dogadaja
[3]. Uvedene su metode nenadgledanog ucenja, poput Kohonenovih samoorganizi-
rajucih karata znacajki, koje se koriste za klasifikaciju opseznih skupova operativnih
podataka. Te metode pomazu u vizualnoj identifikaciji procesnih varijabli, koje su
odgovorne za visoke koncentracije fekalne koliformne bakterije i biokemijsku po-
trosnju kisika [4]. Prediktivne sposobnosti neuronskih mreza uspjesno su primijenje-
ne i na problematiku teSkih metala, primjerice u preciznom modeliranju u¢inkovitosti
adsorpcije olova iz vodenih otopina na otpadne materijale poput ljuski pistacija [5].
Usporediva to¢nost ostvarena je i u specijaliziranim tehnologijama obrade, gdje vi-
Seslojne mreze prate nelinearno ponasanje u uklanjanju olova elektrodijalizom [6].
Slozenost naprednih oksidacijskih procesa rjesava se mrezama s povratnim raspro-
stiranjem pogreske za simulaciju i predvidanje uklanjanja kemijske potrosnje kisika
tijekom razgradnje opasnih antibiotika Fentonovim procesom [7].

Primjena umjetnih neuronskih mreza u kemiji i inZenjerstvu nije bila ogranicena isklju-
¢ivo na vode¢e medunarodne institucije. Hrvatska znanstvena zajednica aktivno prati
ovaj razvoj od samih pocetaka, dajuci svoj doprinos jo$ od ranih devedesetih godina 20.
stoljeca. Metoda konformacijskih preferencijskih funkcija primijenjena je za predvidanje
sekundarne strukture membranskih proteina s to¢nos¢u od 84 %, nadmasujuci tadasnje
neuronske mreze [8, 9]. Geneticki algoritmi primijenjeni su u radu iz 1995. godine i za
automatsku prilagodbu arhitekture neuronskih mreza, s posebnim osvrtom na problem
tzv. decepcije koji uzrokuje nekonvergentnost optimizacije [10], gdje je decepcija mo-
gucnost da dobrota (engl. fitness) nekog niza nije u korelaciji s dobrotom njegovih sa-
stavnih podnizova. Neuronske mreze temeljene na analizi glavnih komponenti pokazale
su se ucinkovitima 1998. godine za modeliranje i adaptivno upravljanje industrijskom
proizvodnjom pekarskog kvasca, uz prosjecnu relativnu pogresku od 1 do 10 % [11].
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Osnovna jedinica sustava koji oponasa rad ljudskog mozga je umjetni neuron, mate-
maticki operator koji prima otezane ulazne signale, zbraja ih i kroz aktivacijsku funk-
ciju generira odziv. Medusobnim povezivanjem velikog broja takvih neurona u ulazni
sloj, jedan ili viSe skrivenih slojeva i izlazni sloj nastaje umjetna neuronska mreza
sposobna prepoznati skrivene uzro¢no-posljedi¢ne veze unutar eksperimentalnih
podataka. Za razliku od tradicionalne linearne regresije, ANN uspjesno modeliraju
interakcije velikog broja varijabli, $to je kljucno u inZenjerstvu materijala, gdje ke-
mijski sastav, parametri toplinske obrade i mikrostruktura tvore slozenu mrezu ¢esto
nepoznatih meduzavisnosti [12]. Predvidanje mikrostrukture i mehanickih svojstava
srediSnja je domena primjene neuronskih mreza, buduc¢i da su ta svojstva izravna,
ali Cesto nelinearna posljedica prethodnih postupaka dobivanja, prerade ili toplinske
obrade materijala. ANN su primijenjene za predvidanje parametara mikrostrukture
nodularnog lijeva, kao $to su nodularnost grafita, broj nodula po jedinici povrsine te
udio ferita i perlita, pri cemu su ulazni podatci karakteristicne tocke krivulje hladenja
dobivene toplinskom analizom. Kao jedna od metoda u istrazivanju dentalnih mate-
rijala, neuronske mreze su uspjesno primijenjene za predvidanje vrijednosti koli¢ine
eluiranih iona iz dentalne keramike nakon izlaganja klorovodicnoj kiselini [13]. Za
modeliranje mehanickih svojstava koriste se napredni algoritmi poput Levenberg-
Marquardta, koji osigurava brzu konvergenciju prema globalnoj minimalnoj pogresci
1 visoku toc¢nost predvidanja za nove kemijske sastave, bez potrebe za dugotrajnim
ljevaonickim pokusima i laboratorijskim ispitivanjima.

Optimizacija tehnoloskih parametara toplinske obrade i lijevanja jo$ je jedno pod-
rucje gdje Al daje mjerljive rezultate. Neuronske mreze koriste se za odredivanje
optimalnog trajanja nitriranja u plazmi, predvidanje ugljikovog potencijala kod pou-
gljicavanja Celika ili procjenu dubine boridnog sloja [14]. Osim toga, u inZenjerstvu
materijala koriste se za predvidanje prokaljivosti ¢elika na temelju kemijskog sasta-
va, toplinske vodljivosti ¢elika na povisenim temperaturama, $to je svojstvo vrlo vaz-
no kod simulacija ohladivanja pri kaljenju, tvrdo¢e konvencionalno nitriranih celika i
drugih [15]. U ljevackoj industriji, racunalno potpomognuti alati omogucuju kontrolu
stanja taline i analizu procesa skruc¢ivanja u stvarnom vremenu, identificirajuci po-
trebu za korekcijom taline prije ulijevanja u kalup. Geneticki algoritmi (GA) pritom
sluze kao dodatni sloj optimizacije, jer oni biraju optimalnu arhitekturu i algoritam
ucenja neuronske mreze, smanjuju rizik od preucenosti ili pretreniranosti (engl. over-
fitting) 1 osiguravaju dobru generalizaciju modela [16].

Primjena umjetne inteligencije u inzenjerstvu materijala nije samo trenutni tehnolos-
ki trend. RijeC je o pristupima koji omogucéuju rjeSavanje izrazito slozenih, neline-
arnih problema koje klasicne matematicke 1 statisticke metode ne mogu obuhvatiti.
Jedna od ve¢ dobro uspostavljenih primjena je optimizacija izbora materijala u slo-
zenim radnim uvjetima, gdje je potrebno istovremeno zadovoljiti kriterije funkcio-
nalnosti, trajnosti, otpornosti na troSenje i koroziju, tehnologicnosti, reciklicnosti i
ekologic¢nosti [17]. Klasi¢ni ekspertni sustavi, temeljeni na fiksnim pravilima tipa
“ako-tada”, nailaze na granice kada broj varijabli i njihovih interakcija postane pre-
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velik za eksplicitno programiranje. Rjesenje lezi u hibridnim sustavima koji integri-
raju neuronske mreze i neizrazitu (fuzzy) logiku, omogucujuci asocijativnu procjenu
prikladnosti materijala ¢ak i pri nepotpunim informacijama. Takvi sustavi integriraju
mehanizme zaklju¢ivanja prema naprijed i unatrag, omogucujucéi istrazivanje scena-
rija putem modula “Sto ako?” i objasnjenje logike putem modula “zasto?”. Primjena
neizrazite logike omogucuje kvantifikaciju nepreciznih inzenjerskih pojmova, poput
“niske temperature” ili “visoke agresivnosti medija”, pretvarajuci ih u lingvisticke
varijable s funkcijama pripadnosti. Posebno su vrijedni tzv. neuro-fuzzy modeli koji
kombiniraju sposobnost u¢enja neuronskih mreza s interpretabilnosc¢u neizrazite lo-
gike. Na taj nacin inteligentni sustavi ne samo da predlazu rjeSenja, ve¢ povecavaju
pouzdanost odluc¢ivanja u kritiénim inzenjerskim primjenama.

2. Primjena umjetne inteligencije u fotokatalitickoj razgradnji
organskih mikrozagadivala

Ubrzani rast svjetske populacije, urbanizacija i klimatske promjene doveli su do sve
izrazenije globalne vodne krize, uz istodobno pogorsanje kvalitete dostupnih vodnih
resursa [16-18]. Uz kvantitativna ogranicenja, poseban problem predstavlja prisut-
nost tzv. novih onecisc¢ivala (engl. emerging contaminants), odnosno organskih mi-
krozagadivala (OMZ), koja ukljucuju pesticide, farmaceutike, proizvode za osobnu
higijenu, hormone, endokrine modulatore, razne industrijske spojeve te njihove tran-
sformacijske produkte [17]. Te spojeve karakterizira visoka kemijska postojanost,
sklonost bioakumulaciji te potencijalno Stetan utjecaj na vodene ekosustave i ljudsko
zdravlje. lako su Cesto prisutni u vrlo niskim koncentracijama, njihovi kumulativni
ucinci predstavljaju znacajan ekoloski i zdravstveni rizik. Dodatni izazov proizlazi
iz Cinjenice da konvencionalni sustavi obrade voda nisu projektirani za njihovo ucin-
kovito uklanjanje, §to omogucuje njihovo Sirenje u povrsinske i podzemne vodne
sustave te uklju¢ivanje u prehrambeni lanac [22]. U takvim uvjetima raste potreba
za razvojem naprednih tehnologija obrade vode koje omogucuju u¢inkovito uklanja-
nje organskih mikrozagadivala. Napredni oksidacijski procesi (skraceno AOP, prema
engl. advanced oxidation processes) ubrajaju se medu najperspektivnije pristupe jer
se temelje na generiranju visoko reaktivnih oksidacijskih vrsta sposobnih za razgrad-
nju slozenih organskih molekula. Unutar te skupine, heterogena fotokataliza poseb-
no se isti¢e zbog svoje ucinkovitosti i mogucnosti primjene u razliitim sustavima
obrade voda [18]. Medutim, ucinkovitost fotokatalitickih procesa ovisi o slozenom
medudjelovanju brojnih parametara: pH-vrijednosti medija, koli¢ini katalizatora, in-
tenzitetu i valnoj duljini zracenja, pocetnoj koncentraciji organskih mikrozagadivala
i svojstvima samog fotokatalitickog materijala (Slika 1), Sto otezava njihovo mo-
deliranje i optimizaciju primjenom klasi¢nih pristupa. Klasi¢ni pristup optimizaciji
temeljen na jednofaktorskim eksperimentima ne moze u potpunosti obuhvatiti te in-
terakcije, a sveobuhvatno eksperimentalno istrazivanje svih kombinacija parametara
bilo bi vremenski i financijski neizvedivo. Upravo tu nastupa umjetna inteligencija:
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integracijom naprednih algoritama strojnog ucenja s dizajnom eksperimenata mo-
guce je izgraditi pouzdane prediktivne modele koji iz relativno malog broja mje-
renja izvlac¢e maksimum informacija, ubrzavaju optimizaciju i otvaraju put prema
industrijskoj primjeni razvijenih rjeSenja. Koristenje Al alata ne samo da optimizira
postojece procese, ve¢ takoder sluzi kao vodic za dizajniranje novih fotokatalitickih
materijala s boljom apsorpcijom vidljive svjetlosti.

Svostva

Sessnsnnnny

fotokatalize

Temperatura

medija neurona

Skriveni sloj
neurona

Ulazni sloj
neurona

Slika 1: Shematski prikaz modela umjetne inteligencije za predvidanje ucinkovitosti fotokatalitiCke
razgradnje na temelju podataka o utjecajnim ¢imbenicima [19]

2.1 Modeli strojnog ucenja za optimizaciju fotokatalitiCkih procesa

Sustavnim pregledima literature i eksperimentalnih studija ocjenjuje se u¢inkovitost ra-
zlicitih fotokatalizatora (TiO,, ZnO ili CdS) u kombinaciji s modelima umjetnih neuron-
skih mreza, metodom potpornih vektora i metodom odzivnih povrsina (engl. response
surface methodology, RSM) [19]. Glavni cilj je utvrditi kako navedeni modeli mogu
precizno predvidjeti razinu razgradnje organskih mikrozagadivala i optimizirati proce-
sne uvjete bez potrebe za brojnim, skupim i dugotrajnim laboratorijskim testovima [20].

Metodoloski gledano, primjenjuju se razlicite arhitekture neuronskih mreza, kao $to su
vieslojni perceptron, radijalne bazne funkcije i rekurentne mreze, za Cije se ucenje pri-
mjenjuju algoritmi poput Levenberg-Marquardtova algoritma. Klju¢ni ulazni parametri
su koli¢ina katalizatora, pH-vrijednost otopine, pocetna koncentracija organskih mikro-
zagadivala, vrijeme razgradnje i intenzitet zraCenja, koji se procesiraju kroz skrivene
slojeve s otezanim neuronima u cilju generiranja predvidenog izlaza [21]. U usporedbi
s modelima RSM, bilo da su sa srediSnjim kompozitnim planom pokusa ili s Box-
Behnkenovim, neuronske mreze pokazuju prednost u upravljanju izrazito nelinearnim
interakcijama i nesigurnim parametrima okolisa. Tocnost predvidanja dosljedno je vi-
soka, s koeficijentima determinacije iznad 0,95, Sto potvrduje pouzdanost tih modela
kao prakticnih inzenjerskih alata. Pokazalo se da su pH-vrijednost i koli¢ina katali-
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zatora kljucni faktori: primjerice, kod razgradnje norfloksacina pH-vrijednost bliska
neutralnoj cesto osigurava optimalnu adsorpciju na povrsinu katalizatora, dok prevelika
doza fotokatalizatora moZze smanjiti u¢inkovitost zbog efekta zasjenjenja i aglomeracije
Cestica. Napredni oksidacijski proces za uklanjanje norfloksacina uz pomo¢ plazme
iz otpadnih voda modeliran je pomocu strojnog ucenja i usporeden je s vise klasic-
nih algoritama u predvidanju ucinkovitosti uklanjanja i energetske potrosnje. Model
umjetne neuronske mreze, optimiziran algoritmom optimizacije balegara, pokazao se
najboljim, postigavsi koeficijent determinacije od 0,9981 i srednji korijen kvadratne
pogreske 0,017435, uz eksperimentalno potvrdenu uc¢inkovitost uklanjanja norfloksa-
cina od 94,35 % pri potro$nji energije od 1,766 kWh/g [22].

2.2 Metoda odzivne povrSine u optimizaciji procesnih parametara

U potrazi za u€inkovitijim rjeSenjima, istrazivacka pozornost usmjerena je na razvoj
i testiranje specificnih nanokompozitnih fotokatalizatora za razgradnju benzofenona
(UV-filtar), karbamazepina (antiepileptik) i amoksicilina (antibiotik). Pritom je kljuc-
nu ulogu odigrala primjena naprednih matematickih modela za precizno odredivanje
optimalnih uvjeta procesa razgradnje, ¢cime se znatno smanjuje potreba za dugotraj-
nim laboratorijskim pokusima metodom pokusaja i pogreske [23]. Cilj takvih istra-
zivanja je sintetizirati inovativne nanokompozitne fotokatalizatore, poput CuWO,/
NiO (Slika 2), aktivni ugljen dobiven iz ljuski argana/TiO, i grafen oksid/TiO,, kako
bi se postigla visoka u¢inkovitost razgradnje pod vidljivom svjetlo$¢u uz minimalan
utjecaj na okolis.
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Slika 2: Graficki prikaz fotokatalitiCke razgradnje benzofenona nanokompozitom CuWO,/NiO [23]
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Metodoloski, istrazivanja se u velikoj mjeri oslanjaju na metodu odzivne povrsSine
i sredisnji kompozitni plan pokusa kao kljucne alate za modeliranje i optimizaciju
procesa uz minimalan broj pokusa. Dok rad na benzofenonu koristi programska po-
drska JMP Pro za analizu interakcija faktora, studija o amoksicilinu ide korak dalje
usporeduju¢i RSM s umjetnim neuronskim mrezama i adaptivnim neuro-neizrazitim
sustavima zakljuc¢ivanja, tzv. modelima ANFIS (engl. adaptive neuro-fuzzy inference
system), koji predstavljaju hibridne sustave gdje se kombiniraju prednosti umjetnih
neuronskih mreza i neizrazite logike [23, 24]. Utvrdeno je da metoda odzivne povr-
Sine i ANN pruzaju izvrsnu prediktivnu sposobnost s koeficijentima determinacije
koji ¢esto dosegnu 0,99, dok se ANFIS pokazao nesto manje tocnim u predvidanju
nelinearnih odnosa u fotokatalizi [25]. Rezultati potvrduju da opisani pristup nije tek
metodoloski napredak, ve¢ da on donosi i mjerljive, visoke ucinkovitosti u praksi.
Ucinkovitost razgradnje u idealnim uvjetima iznosi oko 91,93 % za benzofenon te
91,01 % za amoksicilin. Kljuéni ¢imbenici koji utjeCu na proces su pH-vrijednost
medija, koli¢ina katalizatora i vrijeme razgradnje. Alkalni uvjeti (pH 11) pogoduju
razgradnji benzofenona, dok je za amoksicilin najuc¢inkovitiji pH-raspon od 2,7 do 6,5
zbog elektrostatskog privlacenja. Studija o karbamazepinu dodatno naglasava ulogu
otopljenog kisika i temperature, pokazujuc¢i da zasi¢enje kisikom znacajno pobolj-
Sava ucinkovitost fotokatalize, smanjujuc¢i rekombinaciju parova elektron-Supljina.

Sve to odrazava pomak u fotokatalizi prema preciznijoj inzenjerskoj disciplini, $to
je posebno izrazeno uvodenjem koncepta kvalitete ugradene u dizajn (engl. quality
by design, QbD) i koncepta dizajna u prostoru (engl. design space, DS) [25]. QbD
je sustavni, znanstveno utemeljen pristup razvoju procesa koji se usredotocuje na
razumijevanje svih varijabli koje utjecu na konacni rezultat, dok se DS definira kao
visedimenzionalna kombinacija i interakcija ulaznih varijabli (npr. temperature i pH),
unutar koje je dokazano da ¢e proces zadrzati trazenu kvalitetu. Ti okviri omogucuju
definiranje robusnih uvjeta rada unutar kojih sustav zadrzava visoku ucinkovitost
unato¢ manjim varijacijama parametara, $to je presudan preduvjet za buduce indu-
strijsko skaliranje. Tomu u prilog ide i dokazana stabilnost i mogu¢nost visekratne
uporabe katalizatora kroz vise radnih ciklusa, $to potvrduje ekonomsku odrzivost tih
tehnologija kao realnih alata zastite okolisa.

2.3 Arhitektura i algoritmi u¢enja umjetnih neuronskih mreza

Budu¢i da na ucinkovitost fotokatalizatora utjece velik broj medusobno poveza-
nih ¢imbenika (Slika 3), precizno odredivanje tezinskih faktora pojedinih ulaznih
parametara tijekom oblikovanja Al-modela predstavlja znacajan izazov, zbog Cega
dizajn modela fotokatalizatora ¢esto nalikuje “crnoj kutiji” [26]. Ovaj se izraz u li-
teraturi koristi kao metafora za sustave ¢iji su unutarnji mehanizmi toliko slozeni
ili netransparentni da ih je tesko izravno razumjeti ili predvidjeti. Zato bi strategija
visokoucinkovitog racunalnog probira trebala biti §to je moguce vise uskladena s ek-
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sperimentalnim podatcima. Stalna prilagodba strategije racunalnog probira, temelje-
na na eksperimentalnim rezultatima, omogucuje dublji uvid u slozene fotokatalitiCke
procese, u kojima brojni parametri, poput intenziteta zra¢enja, pH-vrijednosti i kon-
centracije katalizatora, ostvaruju medudjelovanja koja je tesko egzaktno modelirati.
Primjena strojnog ucenja i raunalnog probira, koji se neprestano revidiraju na teme-
lju laboratorijskih rezultata, stoga predstavlja uc¢inkovitiji put prema razjasnjavanju
tih slozenih 1 nedovoljno istrazenih mehanizama te prema pouzdanijem oblikovanju
prediktivnih modela fotokatalizatora.

Usporedna analiza Cetiriju modela strojnog ucenja za predvidanje, umjetnih neu-
ronskih mreza (ANN), metode potpornih vektora (engl. support vector machines,
SVM), slucajnih Suma (engl. random forests, RF) 1 k-najblizih susjeda (engl. k-ne-
arest-neighbours, KNN), pokazala je da model ANN postize najvecu to¢nost pred-
vidanja [22]. Model ANN, u usporedbi s modelima SVM, RF i KNN, ima znacajnu
prednost u predvidanju slozenog nelinearnog ponaSanja procesa zahvaljujuéi svojoj
fleksibilnoj gradi. Takvi rezultati dodatno potvrduju da arhitektura neuronske mreze
nije jedini ¢cimbenik koji odreduje ucinkovitost modela, ve¢ je jednako vazan i odabir
optimizacijskog algoritma kojim se mreza uc¢i. U tom smjeru razvijeni su hibrid-
ni pristupi koji nadograduju klasi¢cnu ANN arhitekturu suvremenim metaheuristic-
kim algoritmima optimizacije. Jedan od njih je DBO-ANN, napredni hibridni model
strojnog ucenja koji kombinira umjetnu neuronsku mrezu (ANN) s algoritmom op-
timizacije balegara (engl. dung beetle optimization, DBO). Algoritam je razvijen po
uzoru na ponasanje balegara, ukljucujuci kotrljanje kuglice, orijentaciju u prostoru,
potragu za hranom, kradu od drugih jedinki i reprodukciju. U tom hibridnom mode-
lu, algoritam DBO optimizira tezine i pragove (engl. thresholds) unutar neuronske
mreze kako bi se poboljSala njezina struktura. U navedenom istrazivanju uklanjanja
norfloksacina, dobiveni model DBO-ANN pokazao je dodatno poboljSanje to¢nosti i
ucinkovitosti neuronske mreze, ponajprije kroz smanjenje pogresaka u predvidanju.
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Slika 3: Strategija racunalnog pretrazivanja visoke propusnosti temeljena na strojnom ucenju [26]
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Vecina fotokatalitickih studija o razgradnji organskih mikrozagadivala temelji se na op-
timizaciji jednog parametra, §to rezultira nelinearnim odnosom izmedu ukupnih para-
metara i u¢inkovitosti fotokataliticke razgradnje [27]. Optimalni rezultati za postizanje
visoke ucinkovitosti razgradnje potvrdeni su eksperimentalnim studijama i ocijenjeni
kao vrlo prihvatljivi. Levenberg-Marquardtov algoritam koristen je za uCenje umjetne
neuronske mreze s povratnim rasprostiranjem pogreske, variraju¢i broj neurona u skri-
venom sloju od 4 do 15, kako bi se dobila optimalna struktura neuronske mreze [28].
Ravnoteza izmedu to¢nosti predvidanja i sloZenosti modela, izbjegavajuéi pritom pro-
blem preucenosti, utvrdena je za gradu od 12 skrivenih neurona. Osim toga, utvrdeno je
da koncentracija bojila, koli¢ina katalizatora i vrijeme razgradnje imaju najvisu razinu

vvvvv

Neuronskim mrezama i strojnim ucenjem uspjesno je ostvaren cilj predvidanja ucinko-
vitosti uklanjanja bojila i Gibbsove slobodne energije u procesu adsorpcije. Model ANN
u tom je kontekstu postigao iznimno visoku razinu tocnosti s koeficijentom determinaci-
je 0d 0,999455 [29]. Medu razlicitim ispitivanim algoritmima, model Histogram-based
Gradient Boosting (HGB), tj. model gradijentnog pojacavanja temeljenog na histogra-
mima, pokazao je vrlo dobro uravnotezene rezultate predvidanja na skupu za testiranje
[30]. HGB je napredni model strojnog ucenja temeljen na stablima odlucivanja (engl.
tree-based model), koji je dio biblioteke Scikit-learn u programskom jeziku Python.
Taj model spada u skupinu ansambl metoda (engl. ensemble methods) 1 gradijentnih
algoritama koji su razvijeni kako bi se ubrzalo ucenje i poboljsala sposobnost predvi-
danja modela temeljenih na stablima. Izvrsni rezultati koje je model postigao na skupu
za testiranje ukazuju na njegovu izvrsnu sposobnost generalizacije na nove, prethodno
nevidene podatke. Modeliranje razgradnje bojila metilenskog modrila, koje je u svom
izvornom obliku izrazito toksi¢no i karcinogeno, sa specificnom topologijom uspjesno
je potvrdilo podudaranje teorijskih i eksperimentalnih podataka [31]. Konac¢no, analiza
toksicnosti potvrdila je da se obradom onecis¢ene vode naprednim oksidacijskim proce-
sima stvaraju znatno manje toksi¢ni metaboliti kroz niz kemijskih reakcija: deaminaciju,
aminaciju, metilaciju, oksidaciju/redukciju te, klju¢no, cijepanje aromatskih prstenova.
Da bi se potvrdilo da su novi degradacijski produkti doista manje opasni za zive organiz-
me, proveden je antibakterijski test na bakterijama Escherichia coli 1 Bacillus subtilis,
koji je pokazao da je zona inhibicije (podrucja gdje bakterije nisu mogle rasti) znatno
manja kod obradene otpadne vode nego kod izvorne vodene otopine bojila.

3. Izazovi i perspektive primjene umjetne inteligencije
u fotokatalizi

Unato¢ izvrsnim postignu¢ima u primjeni umjetne inteligencije i umjetnih neuronskih
mreza u inZenjerstvu materijala i okolisa, nekoliko klju¢nih izazova ostaje otvoreno.
Razvoj vecih i standardiziranih baza podataka s podrucja fotokataliticke razgradnje,
zajedno s primjenom metoda prijenosa znanja (engl. transfer learning), mogao bi
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znacajno poboljsati sposobnost modela za generalizaciju i omoguciti njihovu primje-
nu na sustave s ograni¢enim brojem eksperimentalnih podataka. U tom kontekstu,
najnovija istrazivanja pokazuju da pohrana kalibracijskog znanja unutar strukture
ANN-a omogucuje rekalibraciju modela nakon promjene uvjeta, uz smanjenje racu-
nalnog vremena od oko 60 % 1 broja potrebnih iteracija sa 160 na 40 generacija [32].

Osobito su obecavajuci hibridni, fizikalno-informirani modeli umjetnih neuronskih
mreza (engl. physics-informed neural networks, PINN). Za razliku od klasi¢nih neu-
ronskih mreza koje uce iskljucivo iz podataka, PINN-ovi u matemati¢ki okvir uc¢enja
(funkciju gubitka) ugraduju poznate zakone kemijske kinetike izraZzene diferenci-
jalnim jednadzbama, ¢ime modeli nuzno postuju temeljna nacela oCuvanja tvari i
energije [33]. Novi znanstveni radovi pokazuju da PINN, temeljen na X-TFC metodi
(engl. extreme theory of functional connections), uspjesno modelira krutu kemijsku
kinetiku i predvida koncentracije vrsta koje nisu bile uklju¢ene u skup za ucenje. To
je posebno relevantno za fotokataliticke sustave, u kojima analiticke metode ne omo-
gucuju mjerenje svih prisutnih intermedijera. Autori navode trajanje ucenja od svega
nekoliko sekundi do nekoliko minuta, $to takve modele ¢ini potencijalno primjenjivi-
ma u sustavima za pracenje kvalitete vode u stvarnom vremenu.

Napredak u ovom podrucju ostvaren je uvodenjem hijerarhijske fizikalno-informira-
ne neuronske mreze (engl. hierarchical physics-informed neural network, HPINN).
U ovom pristupu globalni model u¢i na prosje¢nim parametrima sustava, a steceno
znanje potom prenosi na modele specifiéne za pojedina¢ne cjevovode. Ucinkovitost
takve arhitekture potvrdena je na primjeru predvidanja rezidualnog klora pri dezin-
fekciji vode, gdje je postignuta pogreska predvidanja (MAPE) ispod 0,31 %, uz vi-
soku to¢nost ¢ak 1 u uvjetima gubitka 90 % podataka na pojedinim senzorima [34].
Za usporedbu, standardni ANN model s povratnim rasprostiranjem pogreske imao
je znatno ve¢i MAPE od 1,27 %. Robusnost modela koji koristi prethodno steceno
znanje o sustavu posebno je relevantna za fotokatalizu, gdje se jednom naucene za-
konitosti kinetike razgradnje mogu primijeniti na nova organska mikrozagadivala ili
izmijenjene reakcijske uvjete bez potrebe za ponovnim ucenjem procesa iz pocetka.

Prosirenje navedenog koncepta uvedeno je razvojem nove prostorno-vremenske gra-
fovske fizikalno-informirane neuronske mreze (engl. spatio-temporal graph physics-in-
formed neural network, ST-GPINN), koja integrira fizikalna ogranicenja s grafovskim
neuronskim mrezama, ¢ime se istovremeno modeliraju prostorne zavisnosti izmedu
¢vorova mreze i vremenski razvoj, npr. kvalitete vode [35]. U objavljenom istrazivanju,
primjerice, postignut je koeficijent determinacije od 98,91 % na stvarnoj vodoopskrb-
noj mrezi s vise od 900 ¢vorova i 1000 cijevi. Analogna primjena u fotokatalizi podra-
zumijevala bi ugradnju kinetickih jednadzbi razgradnje organskog mikrozagadivala,
primjerice Langmuir-Hinshelwoodovog modela, kao fizikalnog ograni¢enja u PINN
strukturu, ¢ime bi se smanjila ovisnost o opseznim eksperimentalnim skupovima poda-
taka. Hibridizacija kineti¢kih modela s pristupima umjetne inteligencije ve¢ je pokazala
potencijal za preciznije predvidanje u sloZzenim realnim uvjetima fotokatalize [36].
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Komplementaran pristup u modelima umjetne inteligencije (izmedu ostalih, npr. u umjet-
ne neuronske mreze, metodu k-najblizih susjeda, regresijska stabla i druge) uvodi bezdi-
menzijske fizikalne velic¢ine, poput Pécletovog i Damkdhlerovog broja, kao informirane
ulazne varijable, ¢ime se pobolj$ava sposobnost generalizacije modela na sustave izvan
domene ucenja [37]. To istrazivanje naglasSava da ¢ak i bez potpunog ugradivanja dife-
rencijalnih jednadzbi, selektivno koriStenje fizikalnih spoznaja moze znacajno povecati
primjenjivost modela u razli¢itim eksperimentalnim konfiguracijama.

Integracija poznatih metoda umjetne inteligencije s platformama za optimizaciju pro-
cesa u stvarnom vremenu otvara put prema adaptivnim fotokatalitickim sustavima
sposobnima autonomno prilagodavati uvjete rada ovisno o trenutnom sastavu otpad-
nih voda, Sto predstavlja kljucni korak prema industrijskoj primjeni tih tehnologija.

4. Zakljucak

Pregled dosadasnjih istrazivanja jasno potvrduje da je primjena metoda umjetne inte-
ligencije u fotokatalitickoj razgradnji organskih mikrozagadivala presla razinu puke
metodoloske inovacije i postala nezaobilazan alat suvremenog inzenjerstva okolisa.
Integracijom algoritama strojnog ucenja, ponajprije umjetnih neuronskih mreza, s
klasi¢nim eksperimentalnim pristupima postize se znacajno poboljSanje u predvi-
danju i optimizaciji procesa razgradnje slozenih organskih mikrozagadivala poput
antibiotika, industrijskih bojila i farmaceutika, uz znatno manji broj potrebnih labo-
ratorijskih pokusa.

Usporedna analiza primijenjenih modela pokazuje da pojedine arhitekture neuron-
skih mreza, osobito hibridni modeli, dosljedno nadmasuju klasi¢nije pristupe poput
metode odzivne povrSine, metode potpornih vektora i k-najblizih susjeda, osobito
u uvjetima izrazene nelinearnosti i visestruke meduzavisnosti procesnih parameta-
ra. Pri tome su pH-vrijednost medija, koli¢ina katalizatora, pocetna koncentracija
organskog mikrozagadivala, vrijeme razgradnje i intenzitet zracenja prepoznati kao
kljucni ulazni parametri koji najvise odreduju ucinkovitost procesa. Koeficijenti de-
terminacije, koji redovito premasuju 0,95, a u pojedinim sluc¢ajevima dosezu i 0,999,
potvrduju pouzdanost tih modela kao prakti¢nih inzenjerskih alata.

Budu¢i razvoj upucuje na sve vecu ulogu fizikalno-informiranih neuronskih mreza,
koje zakone kemijske kinetike integriraju izravno u strukturu modela, ¢ime se sma-
njuje ovisnost o opseznim eksperimentalnim skupovima podataka i povecava spo-
sobnost generalizacije na nove sustave. Razvoj prostorno-vremenskih i hijerarhijskih
fizikalno-informiranih neuronskih mreza, uz primjenu metoda prijenosa znanja i bez-
dimenzijskih fizikalnih veli¢ina kao ulaznih parametara, otvara put prema adaptiv-
nim fotokatalitickim sustavima sposobnima za autonomnu prilagodbu uvjetima rada
u stvarnom vremenu.
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Ipak, nekoliko vaznih izazova i dalje ostaje otvoreno: standardizacija eksperimentalnih
baza podataka, razumijevanje unutarnje logike algoritamskih modela te industrijsko skali-
ranje razvijenih rjesenja. Buduc¢i napredak u ovom podruéju zahtijevat ¢e blisku suradnju
izmedu kemijskih inzenjera, strucnjaka za materijale 1 znanstvenika u podruc¢ju racunalne
inteligencije, uz naglasak na razvoj robusnih, fizikalno utemeljenih i interpretabilnih mo-
dela koji ¢e fotokatalizu pozicionirati kao pouzdanu tehnologiju zastite okolisa.
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SaZetak: Rad se temelji na usporedbi postupka klasifikacije digitalnih slika tekstilnih plosnih
proizvoda u programskim paketima Weka i Orange Data Mining. Za navedenu svrhu su prove-
dena dva pokusa. U prvom pokusu su relevantne znacajke izdvojene metodom filtracije (CLE,
EHF, FCTHF, GF i SCHF filteri) dok su u drugom pokusu za te svrhe koristene konvolucijske
neuronske mreze (Google Inception v3, SqueezeNet). U oba pokusa su primijenjeni isti kla-
sifikatori (Tree, SVM, Random Forest, Naive Bayes, Logistic Regression i Neural Network).
Rezultati provedenih pokusa praceni su kroz postotak ispravno klasificiranih digitalnih slika.
Veci postotak ispravno klasificiranih digitalnih prikaza postignut je u drugom pokusu za sve
klasifikacijske modele Sto ukazuje na superiornost metode dubokog ucenja prilikom izdvaja-
nja relevantnih znacajki. Najbolji rezultat klasifikacije (95,52 %) postignut je kombinacijom
Inception v3 mreze i Neural Network klasifikatora.

Kljucne rijeci: klasifikacija, Weka, Orange Data Mining, filtracija, konvolucijske neuronske
mreze

1. Uvod

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije usmjerena na razvoj algoritama sposobnih
za “ucenje” obrazaca ponasSanja odredene skupine podataka. Cilj spomenutog “ucenja”
jest izgradnja modela kojim ¢e se na temelju nauc¢enih obrazaca ponasanja moc¢i dono-
siti predvidanja i zakljucci o novom, algoritmu nepoznatom skupu podataka.

Jedno od podrucja primjene strojnog ucenja jest klasifikacija podataka. Cilj je izgra-
diti prediktivni model, tzv. klasifikator kojim se predvidaju diskretne vrijednosti, tj.
pripadnost podatka odredenoj klasi [1, 2]. Buduc¢i da svaki podatak ima unaprijed
poznatu klasu kojoj pripada, problem klasifikacije spada u nadzirano uéenje (engl.
Supervised Learning). S tim u vezi, ulazni podaci prilikom izgradnje klasifikatora
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podijeljeni su u dva skupa podataka. Prvi skup namijenjen je “ucenju algoritma”
(engl. learning step) na skupu podataka za ucenje (engl. training set) gdje se algo-
ritam “uci” pridruzivanju primjera podataka pripadaju¢im klasama [3-5]. Pritom se
gradi predikcijski model — klasifikator [3, 5]. Drugi skup naziva se ispitnim skupom
(engl. test set) 1 koristi se iskljucivo za provjeru tocnosti izgradenog klasifikatora, ne
1 za njegovo ucenje [3-5]. Na temelju rezultata ispitnog skupa vrednuje se genera-
lizacijska sposobnost modela, primarno kroz parametar tocnosti klasifikacije (engl.
accuracy), ali i kroz preciznost (engl. precision), odaziv (engl. recall) i F1-vrijednost.
Cilj ovog rada je usporediti uc¢inkovitost dviju metoda izdvajanja znacajki — filtracije
i konvolucijskih neuronskih mreza — u postupku klasifikacije digitalnih slika tekstil-
nih plosnih proizvoda primjenom programskih paketa Weka 1 Orange Data Mining.

2. Odabir relevantnih znacajki primjera podataka

U prostoru primjera podataka svaki podatak predstavljen je ugradbenim vektorom
(engl. embedding) u latentnom prostoru, Slika 1 [1]. Broj dimenzija latentnog prosto-
ra odgovara broju znacajki primjera podatka (engl. features) koje ga karakteriziraju.
Pritom svaka toCka ugradbenog vektora odgovara numerickoj vrijednosti odrede-
ne znacajke [1]. Cilj je prije postupka klasifikacije odrediti i izdvojiti one znacaj-
ke primjera kojima ¢e se posti¢i Sto veca generalizacijska sposobnost klasifikatora.
Dodatno, postupkom selekcije znacajki smanjuje se: prenaucenost klasifikatora na
podacima za ucenje (engl. overfitting), vrijeme ucenja algoritma, potrebna memorija
za pohranu podataka te pojednostavljuje na¢in rada klasifikatora [6].

Slika 1 prikazuje primjer vizualizacije latentnog prostora. lako se prikazani primjer
temelji na zvu¢nim podacima, on jasno ilustrira princip rada strojnog uc¢enja prema
kojem se podaci slicnih znacajki u latentnom prostoru nalaze u medusobnoj blizini,
Sto je temelj za klasifikaciju digitalnih slika tekstilnih ploSnih proizvoda analiziranih
u ovom radu.
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POBOLJSANJE GENERALIZACIJE KLASIFIKATORA ODJECE SELEKCIJOM ZNACAJKI IZ 3D LATENTNOG PROSTORA
1. IZVORNI 3D LATENTNI PROSTOR (SVE ZNACAJKE)

UGRADBENI VEKTOR Odredivanje i izdvajanje znacajki POBOLJSANA GENERALIZACIJA |
numerika vrijednost T] s najveéom generalizacijskom SMANJENJE PRENAUEENOSTI

numeri¢ka vrijednast 2 &6
Pumericka viiednast 3 SRR BEZ SELEKCIJE S SELEKCIJOM
4 Overfitting .~

e /‘ilberwe

LosS
Loss

Validacija oo Validacija
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Manje prenaugenost na podacima za uéenje
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(Overfitting)

© Jakne numericka vrijednost 3 sposobnostu klasifikatora

Slika 1: Vizualizacija latentnog prostora podataka [7]

2.1. Filtri

Selektiranje znacajki primjera uporabom filtara temelji se na rangiranju znacajki s
obzirom na njihov utjecaj na uspjeSnost klasifikacije. Rangiranje se odvija primje-
nom razli¢itih statistickih metoda, primjerice mjera rasprsenosti (varijanca, standar-
dna devijacija, raspon), Hi-kvadrat testa, korelacijske analize ili ANOVA metode [8].
Znacajke koje se procjene da sadrze vaznije informacije prema statistickoj metodi za
dani klasifikacijski problem bit ¢e izdvojene kao korisne, dok ¢e one s najmanjom
biti eliminirane i neée se koristiti kod izgradnje latentnog prostora. Postupak odabira
znacajki filtriranjem primjenjuje se u fazi predobrade podataka, prije izgradnje klasi-
fikatora [9]. Neovisnost o postupku izgradnje klasifikatora i oslanjanje isklju¢ivo na
svojstva znacajki smanjuje vjerojatnost prenaucenosti klasifikatora na podacima za
ucenje te ¢ini ovu metodu brzim i efikasnim nac¢inom uklanjanja nepotrebnih znacajki
primjera, posebice pogodnu za velike skupine primjera podataka.

[10.420364,0.039542,10.423867,0.039555,10.423867,0.0395
55,10.420364,0.039542,10.423867,0.039555,10.423867,0.03
9555,10.768928,0.040865,10.772548,0.040878,10.772548,0.
040878,10.768928,0.040865,10.772548,0.040878,10.772548,
0.040878,10.758971,0.040827,10.762587,0.04084,10.762587

GF  ,0.04084,10.758971,0.040827,10.762587,0.04084,10.762587,
0.04084,10.730758,0.04072,10.734365,0.040733,10.734365,
0.040733,10.730758,0.04072,10.734365,0.040733,10.734365
,0.040733,10.650555,0.040415,10.654135,0.040429,10.6541
35,0.040429,10.650555,0.040415,10.654135,0.040429,10.65
4135,0.040429 knitwear]

Slika 2: Prikaz pletiva nakon selektiranja znacajki GaborFilter-om [4]
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Ograni¢enje ove metode jest zanemarivanje medusobne ovisnosti i interakcije zna-
Cajki, $to moze rezultirati zadrzavanjem redundantnih informacija koje ne doprinose
diskriminativnoj mo¢i modela.

2.2. Konvolucijske neuronske mreze

Neuronske mreze pripadaju algoritmima strojnog ucenja inspiriranim kompleksnom
strukturom ljudskog mozga [10, 11]. Sastoje se od vise uzastopnih slojeva medusob-
no povezanih ¢vorova ili neurona koji provode nelinearne transformacije podataka
velikih dimenzionalnosti. Svaki sloj izvodi jednostavnu matematicku operaciju na
svom ulazu i prosljeduje rezultat sljedecem sloju [10]. Jedan od modela neuronskih
mreza su konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Network,
CNN) namijenjene klasifikaciji podataka i racunalnom vidu [12].

Konvolucijske neuronske mreze sastoje se od konvolucijskog sloja, sloja sazimanja
iizlaznog sloja, Slika 3.

SHEMATSKI PRIKAZ KONVOLUCIJSKE NEURONSKE MREZE

ZA KLASIFIKACIJU ODJECE
ULAZNA sL0J POTPUNOPOVEZANI  IZLAZNI  SOFTMAX
SLIKA KONVOLUCLISKI SLOJEVI | SAZIMANJE IZRAVNAVANJA SLOJEVI {GUSTISLOJEVI) SLOJ  KLASIFIKACIJA
Konvolucijski Konvolucijski Skriveni Skriveni
sloj 1 Aktivacija sloj2”  Maksimalno 3

Mape znadajki (ReLU} sazimanje

qmem  (1648) \ ‘-( @ =B s, 0s2

= Hlage
(Pants) PREBVIDENA
_  Haljina | MAJICA
(Dress) | KRATKIH
RUKAVA
Jakna
O)— il acle 002
Tenisice
_Q'(Sneakels) 0.02

b4x64

T

Bdxbd

: =
T ]

‘ 64x64

Bixb4

(32x82)

o Aktivacija Maksimalno  ReLU  Maksimalno Skriveni  Aktivacija

Filtri (ReLU)  saZimanje saZimanje  Vektor  Skriveni  sloj2 (ReLU)

(Kerneli) J znatajki sloj 1
ULAZNA KONVOLUCIJSKI SLOJEVI | SAZIMANJE SLOJ POTPUNO POVEZANI  IZLAZNI SOFTMAX
SLIKA IZRAVNAVANJA (GUSTI SLOJEVI) SLOJ KLASIFIKACIJA

Slika 3: Nacin rada konvolucijske neuronske mreze na primjeru klasifikacije odjece [7]

Konvolucijski sloj (engl. convolutional layer) obraduje ulazne podatke i izdvaja
znacajke istih. Sastoji se od niza filtera (nazvanih jezgrom) kojima se postupkom
konvolucije, tj. unakrsnom korelacijom djeluje na ulazne podatke te stvaraju mape
znacajki klju¢ne za danju obradu. Konvolucijom ostaju sacuvani prostorni odnosi iz-
medu piksela slike, a veli¢ina mapa znacajki odgovara veli¢ini koritenih jezgri [10].
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Sloj sazimanja (engl. pooling layer) smanjuje prostornu veli¢inu mapa znacajki na
ulazu u jednu znacajku na izlazu iz sloja [13]. Sazimanje se odvija primjenom stati-
stickih pokazatelja, primjerice odabirom maksimalne ili prosje¢ne vrijednosti znacaj-
ke. Navedenim se smanjuje potrebna memorija za pohranu te sprjeava prenaucenost
modela na podatke za ucenje [13].

1zlazni sloj (engl. fully connected layer) sluzi kao posljednji sloj sazimanja u ne-
uronskoj mrezi. On preuzima izdvojene znacCajke primjera i prosljeduje ih klasi-
fikatoru [11].

3. Materijali i metodologija

3.1. Materijali

Istrazivanje je provedeno na skupu digitalnih slika tekstilnih plosnih proizvoda do-
bivenih skeniranjem stvarnih uzoraka iz tekstilne industrije. Skeniranje tekstilnih
uzoraka provedeno je pomocu plosnog skenera Canon CanoScan LiDE 400 pri razlu-
¢ivosti od 300 dpi. Svi tekstilni uzorci skenirani su u kontroliranim uvjetima, ¢ime je
osigurana standardizacija ulaznih podataka.

Skup podataka obuhvatio je ukupno 5173 skenirana uzoraka, koji su podijeljeni u pet
osnovnih klasa prema vrsti tekstilne strukture: ¢ipke, netkani tekstil, pletiva, tepisi i
tkanine, Slika 4.

a. b. c. d. e.

Slika 4: Primjeri skeniranih pet klasa tekstilnih plo$nih proizvoda: a. ¢ipka, b. netkani tekstil, c. pletivo,
d. tepih, e. tkanina

U skupu podataka koriStenom u istrazivanju analizirano je 421 uzorak c¢ipki, 2207
uzoraka netkanog tekstila, 524 uzorka pletiva, 644 uzorka tepiha te 1377 uzoraka
tkanina, Tablica 1.

S obzirom da je uzet neravnomjeran broj slika tekstilnih plo$nih proizvoda po kla-
sama, u analizu rezultata bit ¢e uvedene metricke vrijednosti preciznosti, odaziva i
F1-vrijednosti. Time ¢e se sprijeciti moguca pojava pristranosti klasifikatora.
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Tablica 1: Tekstilni plo$ni proizvodi koristeni u istrazivanju, njihov opis i broj slika primjera [14]

Tekstilni plosni
proizvod

Broj

Opis slika

Cipke predstavljaju rupicaste tekstilne plosne proizvode
Cipka namijenjene ukrasavanju odjece, posteljnog i stolnog rubljate 421
za unutrasnje uredenje prostora stanovanja.

Netkani tekstil predstavlja posebnu skupinu tekstilnih plosnih
proizvoda koji se mogu izradivati razliCitim proizvodnim
tehnikama, najces¢e sjedinjavanjem tekstilnih vlakana u
funkcionalnu plosnu tvorevinu. Karakterizira ih relativno
velika nejednolikost strukture iz koje proizlazi nejednolikost
raznih svojstava, narocito debljine, povrsinske mase i ¢vrstoce.

netkani tekstil 2207

Pletiva su tekstilni plo$ni proizvodi nacinjeni od o€ica nastalih
od jedne ili vise niti, odnosno vise sustava niti, prema pravilima
pletivo odredene vrste prepleta. Strukturu pletiva ¢ine uzduzni nizovii 524
poprecni redovi o€ica, ¢ime se formira karakteristi¢na elasti¢na
plosna tvorevina.

Tepisi, odnosno podni prostiraci, predstavljaju tekstilne plosne
proizvode namijenjene oblaganju podova. Pojavljuju se kao
metrazna roba ili komadni proizvodi. Njihova se struktura u
pravilu sastoji od vlasaste povrSine (flora) po kojem se hoda
tijekom upotrebe te podloge koja osigurava mehanicku stabilnost,
dimenzijsku postojanost i potrebnu ¢vrsto¢u proizvoda.

tepih 644

Tkanine su tekstilni plosni proizvodi dobiveni postupkom tkanja,
pri ¢emu se odlikuju plo$nim oblikom s izrazenim dimenzijama
duljine i $irine, dok je debljina u odnosu na njih znatno manja.
Struktura tkanina sastoji se od dvaju sustava niti — osnove
i potke — koje se medusobno ispreplicu pod pravim kutom
prema unaprijed definiranim pravilima tkanja. Ovakav nacin
povezivanja niti ostvaruje se procesom tkanja na tkalackom stanu
te rezultira pravilnom i ponavljaju¢om strukturom povrsine.

y: 5173

tkanina 1377

3.2. Metodologija

Rad se temelji na usporedbi uspjesnosti klasifikacije slika tekstilnih plo$nih proizvo-
da nakon izdvajanja relevantnih znacajki metodom filtracije i primjenom konvolucij-
skih neuronskih mreza. Provedena su dva razli¢ita pokusa u dva koraka: izdvajanje
relevantnih znacajki te klasifikacija digitalnih slika, Tablica 2.
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Tablica 2: Provedba pokusa

Prvi pokus Drugi pokus
programski paket Weka Orange Data Mining
broj ulaznih
podataka (slika) S173 S173
broj klasa 5 5

. . .. konvolucijske neuronske mreze
postupak izdvajanja filtracija (Google Inception v3
znadajki (CLF, EHF, FCTHF, GF, SCHF) & P ’

SqueezeNet)
klasifikator klasifikator
cediktivni model (Tree, SVM, Random Forest, (Tree, SVM, Random Forest,
p Naive Bayes, Logistic Regression, Naive Bayes, Logistic
Neural Network) Regression, Neural Network)

3.2.1. Izdvajanje znacajki
Izdvajanje znacajki metodom filtracije

U programskom paketu Weka odabrano je 5 razlicitih filtara za izdvajanje relevantnih
znacajki slika kojima se zeli posti¢i ¢im uspjesnija klasifikacija. Pritom se broj izdvo-
jenih znacajki skeniranih prikaza razlikuje s obzirom na koriSteni filtar. Odabrani su
sljededi filtri:

1. ColorLayoutFilter (CLF): izdvaja znacajke prostorne raspodjele boja na slici
2. EdgeHistogramFilter (EHF): izdvaja znacajke polozaja rubova, linija i diskontu-
iteta slike

3. FuzzyColorAndTextureHistogramFilter (FCTHF): izdvaja znacajke boje i tek-
sture slike

4. GaborFilter (GF): specijaliziran za analizu i izdvajanje teksturnih znacajki slike

5. SimpleColorHistogramFilter (SCHF): izdvaja znacajke ucestalosti pojavljivanja
odredene boje na slici [4, 15-17].

6. Izdvajanje znacajki primjenom konvolucijskih neuronskih mreZa

U programskom paketu Orange Data Mining odabrane su 2 konvolucijske neuronske
mreze za odabir relevantnih znacajki ulaznog skupa digitalnih slika. Radi se o0 Google
Inception v3 i SqueezeNet konvolucijskim neuronskim mrezama.

Google Inception v3 evaluira slike na lokalnom ili udaljenom serveru [18]. Treniran
je na skupu podataka ImageNet te generira vektor od 2048 znacajki. Struktura kon-
volucijske mreze ima Cetiri komponente: tri konvolucijska sloja (1x1, 3x3, 5x5) i sloj
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sazimanja (3x3) [19]. Izdvajanjem znacajki preko vise konvolucijskih slojeva razli-
citih veli¢ina te njihovim spajanjem u mapu znacajki u sloju sazimanja tezi se posti-
zanju boljeg prikaza slike [19]. Takoder, razdvajanjem viSestrukog konvolucijskog
sloja u viSe manjih slojeva razlicitih veli¢ina smanjuje se potreban broj parametara
te se omogucuje istovremeno izdvajanje vise relevantnih prostornih znacajki [19].

SqueezeNet je jednostavna neuronska mreza takoder trenirana na skupu podataka
ImageNet, ali za razliku od neuronske mreze Googlelnception v3, generira vektor od
1000 znacajki. Temelj ove mreze €ini tzv. “Fire modul”, odnosno jedan konvolucijski
sloj filtara dimenzija 1x1 te drugi konvolucijski sloj koji kombinira filtre dimenzija
Ix1 1 3x3 [20]. SqueezeNet nastaje slaganjem opisanih osnovnih “Fire-modula” [20].
Sama neuronska mreza je pogodna za primjenu u ograni¢enim ra¢unalnim resursima
ili pak u sluc¢ajevima gdje je naglasak na brzini obrade velikih skupova podataka.

3.2.2. Postupak klasifikacije

Za potrebe klasifikacije digitalnih slika odabrano je 6 klasifikatora dostupnih u oba
koriStena programska paketa.

Klasifikator Tree koristi metodu stabla odlucivanja prilikom klasifikacije podataka.
Klasifikator na svakom ¢voru odluke stabla dijeli skup primjera sukladno informa-
cijskoj dobiti (engl. information gain). Prvo se odabire znacajka s najvecom infor-
macijskom dobiti na temelju koje ¢e se izvesti podjela primjera u odredenom ¢voru
odluke [4]. Informacijska dobit zna¢ajke ukazuje na “dobit” ukoliko se izvede po-
djela primjera po toj znacajki u odredenom ¢voru stabla odluc¢ivanja [4, 18]. Glavne
prednosti ovog klasifikatora su njegova jednostavnost i lakoc¢a razumijevanja. Ipak,
ovaj klasifikator uzima u obzir sve znacajke primjera $to dovodi do nestabilnosti sta-
bla odlucivanja, ali i prenaucenosti modela na podatke za treniranje.

Klasifikator Random Forest (Slika 5) temelji se na predvidanjima vise stabala od-
lu¢ivanja kako bi se sprijecila korelacija izmedu znacajki ulaznih podataka [21]. Na
pocetku sluc¢ajnim odabirom uzimaju se podskupovi podataka iz skupa podataka za
ucenje te se svako stablo trenira na drugom podskupu [18, 21]. Dodatno, ne uzimaju
se u obzir sve znacajke ulaznog skupa podataka koje ¢e se koristiti za podjelu pri-
mjera u odredenom ¢voru odluke, nego su iste nasumi¢no odabrane [18, 21]. Time se
sprjecava prenauc¢enost modela na podatke za treniranje, ali i povecava generalizacij-
ska sposobnost klasifikatora [21]. Glavni nedostatak jest velik broj stabala odluciva-
nja koji zahtijevaju duze vrijeme ucenja klasifikacijskog modela i sporije dobivanje
rezultata nakon postupka ucenja [21].
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Shematski prikaz klasifikatora Slu¢ajna Suma (Random Forest Classifier)

Uzorkovanje s Stablo odluivanja 1 Novi podatak

ponavijanjem (Testiranje)

Cvor odlutivanja Cvor odlutivanja
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stabla
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Slika 5: Random Forest Kklasifikator [7]
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Metoda potpornih vektora (SVM), Slika 6, nalazi hiper-ravninu, tj. plohu koja ima
najvecu marginu, odnosno udaljenost izmedu primjera razlicitih klasa [18]. Kriti¢ne
tocke, odnosno primjeri podataka najblizi toj plohi nazivaju se potpornim vektorima.
Cilj metode potpornih vektora jest maksimizirati marginu s obzirom da je pretpo-
stavka da generalizacijska sposobnost klasifikatora raste s porastom vrijednosti mar-
gine [22]. SVM Kklasifikatori prema Srivastava i Bhambhu [23] daju bolje rezultate
klasifikacije u odnosu na druge metode nadziranog ucenja, ali su jako osjetljivi na
definiranje parametara klasifikacije. Cesto korisnici moraju provoditi vise unakrsnih
provjera (engl. cross-validation) §to zahtjeva vece vrijeme odabira i postavki modela.

M etoda potpornih vektora (SW) za klasifikaciju odjece

100 /' ®
Sirina margine (M) /e Majice s kratkim
90 - ! o0 - rukavima i tanke veste
g ’ .. ] E . z .
= 80 - / ® m Zimske jakne i kaputi
ke ® o0 . )
E 701 0 ® ® . L
8 .3~ l. b Optimalna razdvajajuéa
S g - ®° o hiperravnina
g ° / Potporni vektori :
= g5 / --=- Margine
a /
il Potporni L
ol vektori I/ i fX)=wx+b=0
30 ; 4 : : ; ;

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Duljina rukava [cm]

Slika 6: Metoda potpornih vektora (SVM) na primjeru klasifikacije odjece [7]
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Logisticka regresija je statisticka metoda koriStena u klasifikaciji binarnog rjesenja,
primjerice “da” ili “ne” razreda [24]. S tim u vezi, Logistic Regression klasifikator
upotrebnom logisticke funkcije, poznate jo$ i kao sigmoidna funkcija, stvara odnos
izmedu zavisne (klasa) i jedne ili viSe nezavisnih varijabli i daje rjeSenje u vidu vje-
rojatnosti pripadanja primjera odredenoj klasi (vrijednost izmedu 0 i 1) [24]. Nacin
rada klasifikatora je lako razumljiv i jednostavan, u¢inkovit po pitanju vremena rada
i memorije, Sto ga ¢ini pogodnim za rad s ve¢im skupovima podataka i broja znacajki
[24]. Glavni nedostatak primjene ove metode jest ograni¢enost na binarne rezultate,
osjetljivost na strSeée vrijednosti (engl. outliers), osjetljivost na prenauc¢enost modela
na podatke za ucenje posebice ako je broj znacajki primjera veci od broja samih pri-
mjera [25]. lako je Logistic Regression primarno binarni klasifikator, u ovom istra-
zivanju se koristi njegova multinomijalna varijanta prilagodena za klasifikaciju u pet
razlicitih klasa tekstilnih plosnih proizvoda.

Naive Bayes je brz i jednostavan probabilisticki klasifikator koji se temelji na Baye-
sovom teoremu uz pretpostavku o jednakosti utjecaja znacajki primjera na pridruzi-
vanje oznake klase primjeru te njihovoj medusobnoj neovisnosti [4, 18]. U prakticnoj
primjeni ovakve “naivne” pretpostavke Cesto nisu slucaj §to dovodi do smanjenja
tocnosti klasifikacije.

Neural Network je viseslojna neuronska mreza (engl. Multi-layer perceptron, MLP)
kod koje se ucenje odvija pomocu algoritma s povratnom propagacijom pogreske
(engl. back-propagation) [18], Slika 7. Povratna propagacija pogreske obuhvaca §i-
renje kroz mrezu od ulaznog do izlaznog sloja, odredivanje pogreske i njenu propaga-
ciju unazad do ulaznog sloja ¢ime se ista ugraduje u “formulu” za ucenje [26]. MLP
mreze imaju jedan ulazni, jedan izlazni i jedan ili viSe skrivenih slojeva neurona.

Y

|
Vi 9
@A

unutarnji sloj skriveni sloj izlazni sloj

Slika 7: MLP mreza s jednim ulaznim, jednim skrivenim i jednim izlaznim slojem
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Glavna prednost uporabe neuronskih mreza u odnosnu na druge konvencionalne me-
tode klasificiranja jest njihova vodenost podacima tako da se lako mogu prilagoditi
bilo kojem ulaznom skupu primjera [25]. Nadalje, radi se o nelinearnim modelima
Sto im daje fleksibilnost u kompleksnim odnosima podataka [25]. Tako daju odli¢-
ne prediktivne rezultate na velikim skupovima ulaznih podataka, nedovoljan broj
podataka moze dovesti do prenaucenosti na podacima za ucenje [26]. Za svoj rad
zahtijevaju znadajne racunalne resurse. Cesto se smatraju “crnim kutijama” s obzi-
rom da zbog postojanja skrivenih neurona, daju slab uvid u nacin donosSenja odluka
klasifikacije [26].

4. Rezultati s raspravom

U radu je klasifikacija provedena u dva pokusa. U prvom pokusu provedeno je tri-
deset mjerenja, a u drugom dvanaest. Rezultati svakog pokusa praceni su postotkom
ispravno klasificiranih primjera, odnosno preko generalizacijske sposobnosti klasifi-

katora. Rezultati su prikazani tabli¢no (Tablice 3 1 4).

Tablica 3: Rezultati prvog eksperimenta u programskom paketu Weka

Rl g e SV T e Regpewion Newwork
CLF 33 79,43 82,93 82,00 54,09 46,32 69,46
EHF 80 58,09 75,45 69,69 45,68 60,35 66,85
FCTHF 192 87,92 84,59 91,13 57,76 82,47 66,89
GF 60 68,43 44,52 69,63 42,80 55,92 59,64
SCHF 64 87,61 71,89 38,57 68,03 82,49

Najbolji i najlosiji rezultat klasifikacije digitalnih slika postignut je primjenom
SCHF-filtra. Cinjenica da ovaj filtar s Random Forest klasifikatorom postize 91,69 %
ispravno klasificiranih primjera sugerira da su boje unutar klasa u ovom specificnom
skupu podataka vrlo diskriminativne, tj. da se ucestalost pojavljivanja odredenih boja
na skeniranim prikazima jasno razlikuje po klasama (npr. mozda su tepisi specificnih
boja u odnosu na ¢ipku). Primjena Random Forest klasifikatora su se u ovom ekspe-
rimentu u prosjeku i postigli najbolji rezultati klasifikacije (raspon izmedu 69,63 %
1 91,69 %). Navedeno se moze pripisati nac¢inu rada ovog klasifikatora koji kombi-
nira rad visestrukih, nekoreliranih stabala odlu¢ivanja, koji su trenirani na nasumic-
no odabranim skupovima podataka za ucenje. Prilikom podjele ¢vorova u stablu,
klasifikator ne uzima u obzir sve znacajke ve¢ samo nasumicni podskup znacajki.
Time smanjuje korelaciju izmedu stabala i sprjecava da jedno dominantno obiljezje
prevlada, povecavajuci raznolikost modela [27].
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Kombinacija SCH-filtra s Naive Bayes klasifikatorom daje najlosiji rezultat klasifikacije
od 38,57 %. Ovako nizak postotak ispravno klasificiranih primjera moze se povezati s
njegovim “naivnim” pretpostavkama o jednakosti utjecaja znacajki primjera na pridruzi-
vanje oznake klase primjeru te njihovoj medusobnoj neovisnosti. Utjecaj ovih “naivnih”
pretpostavki moguce je vidjeti i u kombinaciji s ostalim filtrima gdje je postotak isprav-
no klasificiranih primjera dostignuo najvise 57,76 % (u kombinaciji s filtrom FCTHF).

Tablica 4: Rezultati drugog eksperimenta u programskom paketu Orange Data Mining

Broj Random  Naive Logistic  Neural
CNN znacajki Tree SYM Forest Bayes  Regression Network
Google
Inception 2048 85,42 93,21 92,44 86,29 95,42
v3
SqueezeNet 1000 86,35 84,88 91,84 73,36 91,46 94,63

U drugom pokusu najslabiji rezultat klasifikacije od 73,36 % postignut je izdvaja-
njem znacajki SqueezeNet konvolucijskom neuronskom mrezom u kombinaciji s Na-
ive Bayes klasifikatorom. U odnosu na Google Inception v3, ova CNN mreza izdvaja
vektor s manjim brojem znacajki Sto dovodi do pada preciznosti klasifikacije, posebi-
ce u kombinaciji s klasifikatorom koji se temelji na pretpostavkama koje su ¢esto “na-
ivne” na prakticnim primjerima. Najbolji rezultat (95,52 %) dobiven je izdvajanjem
znacajki Google Inception v3 i primjenom Neural Network klasifikatora Sto ukazuje
na dominantnost primjene neuronskih mreza u postupku klasifikacije.

Nadalje, usporedujuci Tablice 3 i 4, moze se uociti kako je primjena konvolucijskih
neuronskih mreza prilikom izdvajanja relevantnih znacajki dovela do puno veceg
postotka ispravno klasificiranih primjera u odnosu na izdvajanje metodom filtracije
cak i za jednostavne klasifikatore kao Sto je Logistic Regression. Dok filtri u program-
skom paketu Weka izdvajaju znaajke na temelju fiksno definiranih matematic¢kih
formula (npr. histogrami boja ili rubova), konvolucijske neuronske mreze u program-
skom paketu Orange Data Mining automatski uce hijerarhijske prikaze podataka, §to
rezultira znatno ve¢om diskriminativnom moc¢i modela.

S tehnickog aspekta, tijekom provedbe pokusa uocena je korelacija izmedu preciznosti i
rac¢unalne zahtjevnosti. Naime, Google Inception v3 je dao najvecu to¢nost klasifikacije,
ali s druge strane zahtijevao je 1 viSe vremena za izdvajanje 2048 znacajki. SqueezeNet
se s te strane pokazao kao optimalno rjeSenje za brzu obradu uz neznatan pad ispravnosti
klasifikacije. Nasuprot tome, metoda filtracije u programskom paketu Weka pokazala se
raCunalno manje zahtjevnom, ali uz znacajno slabiju generalizacijsku mo¢ klasifikatora.
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S obzirom da ukupna tocnost klasifikacije moze biti varljiva kod skupova podataka
s neravnomjernim brojem uzoraka po klasama, provedena je dodatna evaluacija oba
pokusa primjenom metrike preciznosti, odaziva i F1-vrijednosti. U Tablici 5 prikaza-
ne su samo metricke vrijednosti najbolje postignutih rezultata iz oba pokusa.

Tablica 5: Sazeti prikaz ponderiranih metrika za najbolje modele po metodama izdvajanja znacajki

Metoda Toénost F1-

izdvajanja  Klasifikator Kklasifikacije Preciznost Odaziv F - mjera
o mjera .
znacajki [%] (¢ipka)
SCHF Random 91,69 0,916 0917 0916 0,994
Forest
Google Neural
Inceptionv3  Network 95,52 0,955 0,955 0,955 0,996
SqueezeNet N 94,63 0,945 0,946 0946 0,989
Network

Za najuspjesniji model (Google Inception v3 + Neural Network) Fl-mjera iznosi
0,955. Posebno je znacajno kako za najmalobrojniju klasu “Cipka” postignut rezultat
F1-mjere od 0,996 $to potvrduje da metoda dubokog ucenja iznimno precizno identi-
ficira specifi¢ne tekstilne strukture ¢ak i uz manji broj uzoraka.

5. Zakljucak

U ovom istrazivanju provedena je usporedba klasifikacije tekstilnih plosnih proi-
zvoda primjenom Weka i Orange Data Mining programskih paketa. Klasifikacija je
provedena na skupu od 5173 digitalnih slika tekstilnih materijala podijeljenih u pet
klasa: cipke (421), netkani tekstil (2207), pletiva (524), tepisi (644) i tkanine (1377).
Analizirana je u¢inkovitost spomenuta dva programska paketa koristenjem razlici-
tih metoda izdvajanja relevantnih znacajki. U programu Weka koriSteni su vizualni
filtri (CLF, EHF, FCTHF, GF, SCHF) dok su u programu Orange Data Mining kori-
Stene konvolucijske neuronske mreze (Google Inception v3, SqueezeNet). Rezultati
nedvojbeno pokazuju superiornost metoda dubokog ucenja, pri cemu kombinacija
Inception v3 konvolucijske neuronske mreze i Neural Network klasifikatora postize
najvisu toc¢nost od 95,52%. Konvolucijska neuronska mreza SqueezeNet je tek ne-
znatno slabija od Google Inception v3, ali i dalje superiorna u odnosu na filtracijske
metode u programu Weka ¢ime se jos jednom potvrduje dominacija pristupa dubokog
ucenja u izdvajanju relevantnih znacajki ulaznog skupa primjera.
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SaZetak: U radu je prikazano istraZivanje utjecaja metoda ispitivanja svojstava tekstilnih
materijala na 3D simulaciju i razvoj digitalnih prototipova odjece, s fokusom na primjenu Ul
tehnologije, kao pristupacnije i prihvatljivije metode u kontekstu odrzivosti razvojnog pro-
cesa. Digitalizacija tekstilnih materijala predstavija znacajan izazov u procesu razvoja 3D
modela odjece, o cemu ovise realisticnost i procjena pristalosti u skladu sa zeljenim oblikom
i zahtjevima za funkcionalnoséu. U istrazivanju je postaviljena metodologija vrednovanja di-
gitalnih prototipova odjece, razvijenih primjenom podataka o mehanickim svojstvima tkanina
utvrdenih razlicitim metodama, koja omogucuje objektivnu evaluaciju na temelju kompara-
tivne analize parametara drapiranja. Istrazivanje provedeno na Sest tkanina, pokazalo je vrlo
dobru korelaciju rezultata digitalnih prototipova razvijenih primjenom mehanickih parame-
tara KES-FB sustava i SEDDI Textura Ul aplikacije, sto podrzava uporabu Ul tehnologije za
procjenu svojstava tkanina, potrebnih za 3D simulaciju.

Kljuéne rijeci: digitalizacija svojstava tekstilnih materijala, umjetna inteligencija, 3D simu-
lacija odjece

1. Uvod

Transformacija odjevne i modne industrije posljednjih godina je znacajno potaknuta
primjenom racunalnih alata i cjelovitih sustava za razvoj digitalnih proizvoda u virtual-
nom okruzenju, simulacijskih tehnologija te novih metoda digitalizacije tekstilnih ma-
terijala. U fokusu je razvoj digitalnih blizanaca, koji dizajnerima i ¢lanovima razvojnih
timova omogucuju evaluaciju i prilagodbu dizajna, analizu krojeva, pristalosti i funk-
cionalnosti modela te ciljane prilagodbe, bez potrebe za izradom velikog broja fizickih
prototipova [1, 2]. Pri tome je posebno vazno da se u virtualnom okruZzenju moze vje-
rodostojno reproducirati ponasanje stvarnih tekstilnih materijala, s obzirom na utjecaj
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koji imaju na oblikovanje forme modela i nabora, kao i funkcionalnost modela koja se
procjenjuje s aspekta analize deformacija tekstilnih materijala, po pojedinim zonama
digitalnog prototipa odjevnog predmeta [3-5]. Metode 3D simulacije odjece ukljucuju
fizikalnu simulaciju spajanja 2D krojnih dijelova oko 3D modela tijela, simulaciju kon-
takta izmedu 3D modela tijela i tekstilnog materijala pridruzenog krojnim dijelovima
digitalnog odjevnog predmeta, kao i interakciju izmedu slojeva tekstilnog materijala,
sve pod utjecajem vanjskih ¢imbenika poput gravitacije [6]. Stoga je precizno odre-
divanje mehanickih svojstava tekstilnih materijala kljucno za razvoj digitalnih proto-
tipova odjece, koji mogu pouzdano simulirati stvarno ponasanje i omoguciti odabir
tekstilnih materijala od kojih ¢e se odredeni model u konacnici izradivati. Tradicionalni
pristupi odredivanju vrijednosti parametara mehanickih svojstava tekstilnih materijala
temelje se na laboratorijskim ispitivanjima uzoraka, primjenom specijalizirane mjerne
opreme. Jedan od najpoznatijih sustava za objektivno vrednovanje tekstilnih materi-
jala je Kawabata Evaluation System (KES-FB), sastavljen od ¢etiri mjerna uredaja za
mjerenje parametara vla¢nih, savojnih, smi¢nih, kompresijskih i povrsinskih svojstava
[7]. Iako primjena ovakvog mjernog sustava omogucuje utvrdivanje to¢nih i pouzdanih
vrijednosti, njegova primjena je ogranicena uglavnom na znanstveno-istrazivacki rad
jer zahtijeva visoku razinu stru¢nosti, posebno u interpretaciji rezultata mjerenja, cijena
opreme zahtijeva znacajna financijska ulaganja, a sam proces je dugotrajan te zahtijeva
pripremu i kondicioniranje vece koli¢ine stvarnih uzoraka, u laboratorijskim uvjetima
prije samog procesa mjerenja. Svi navedeni uvjeti utjecali su na slabu zastupljenost i
primjenu ovakvog sustava u industrijskim uvjetima te se paralelno s razvojem pojedi-
nog CAD sustava za razvoj digitalnih prototipova odjece postupno razvijaju i mjerni
sustavi za vrednovanje svojstava [8-10].

Razvoj alata umjetne inteligencije u posljednjih nekoliko godina potaknuo je razvoj
novih pristupa i metoda digitalizacije svojstava tekstilnih materijala, koji proces ¢ine
znatno brzim, jednostavnijim i financijski pristupacnim istrazivac¢ima i razvojnim ti-
movima u tvrtkama. Metode temeljene na primjeni alata umjetne inteligencije koriste
algoritme strojnog ucenja za procjenu vrijednosti parametara mehanickih svojstava
tekstilnih materijala na temelju dostupnih podataka o materijalu, ¢ime se smanjuje
potreba za slozenim laboratorijskim ispitivanjima i skupom opremom. Medu takvim
alatima istic¢e se aplikacija SEDDI Textura, koja omogucuje procjenu vrijednosti pa-
rametara mehanickih svojstava potrebnih za 3D simulaciju, analizu i vrednovanje
deformacija tekstilnih materijala na digitalnom prototipu modela tijekom njegovog
razvoja [11]. Unato¢ istaknutim prednostima koje ovakav pristup nudi, pitanje toc-
nosti 1 pouzdanosti u odnosu na tradicionalna laboratorijska mjerenja jo$ uvijek nije
dovoljno istrazeno. U tom smislu, istice se potreba za sustavnom procjenom to¢nosti
digitalizacije svojstava tekstilnih materijala primjenom alata umjetne inteligencije,
odnosno komparacijom procijenjenih vrijednosti s vrijednostima utvrdenim labo-
ratorijskim ispitivanjima i mjerenjima. Sukladno navedenom, cilj ovog istrazivanja
je ispitati primjenu parametara mehanickih svojstava utvrdenih SEDDI Textura Ul
aplikacijom na odabranom setu uzoraka tekstilnih materijala u odnosu na primjenu
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vrijednosti utvrdenih laboratorijskim mjerenjima na istom setu uzoraka primjenom
KES-FB mjernog sustava. Rezultati prikazanog istrazivanja doprinose boljem razu-
mijevanju pouzdanosti alata umjetne inteligencije za procjenu mehanickih svojstava
tekstilnih materijala, njihovoj digitalizaciji i primjeni rezultata u procesu digitalnog
razvoja odjece 1 drugih tekstilnih proizvoda.

Digitalna transformacija u procesu dizajna i razvoja novih kolekcija odje¢e ima izni-
mno vaznu ulogu jer ima znacajan utjecaj na odrzivost, posebno s aspekta smanjenja
troskova povezanih s tekstilnim materijalima i izvorima energije koji proizlaze iz
tradicionalnog proizvodnog procesa i izrade viSestrukih stvarnih prototipova [12-14].
Unato¢ sve vecoj digitalizaciji cjelokupnog procesa, dizajn i konstrukcija modela i
dalje se provjeravaju izradom stvarnih prototipova te se ovisno o slozenosti modela,
korekcije krojeva i izrada prototipova provode u vise iteracija, ¢ime se povecava koli-
¢ina tekstilnog otpada i stvaraju dodatni troskovi vezani uz prekomjerno trosenje ma-
terijala i transport izmedu brendova i dislociranih dobavljaca koji proizvode uzorke
modela, $to posljedi¢no pridonosi onecis¢enju okolisa i narusavanju ekosustava [14,
15]. Brendovi koji primjenjuju digitalno prototipiranje izvjestavaju o smanjenju tros-
kova uzorkovanja i do 80 %, te do 50 % krac¢em vremenu izlaska proizvoda na trziste
[16-18]. Iz tog razloga se na globalnoj razini uspostavlja sve veéi broj inicijativa i
direktiva usmjerenih na smanjenje negativnog utjecaja ove industrije putem digitalne
transformacije, inovacija u proizvodnji i novih poslovnih modela koji osiguravaju
konkurentnost, smanjenje troskova i povecanje ucinkovitosti [19-21].

2. Pregled dosadasnjih istraZivanja

Digitalne i tehnoloske inovacije znac¢ajno mijenjaju pristup razvoju kolekcija odje-
¢e. Od procesa dizajna u koji se sve viSe integriraju digitalni alati za izradu skica,
koji omogucuju brzi i kvalitetniji razvoj i prezentaciju dizajnerskih ideja, do razvoja
krojeva primjenom specijaliziranih 2D/3D CAD sustava za proizvodnju odjece, koji
takoder omogucuju digitalnu komunikaciju s poslovnim partnerima te prezentaciju i
prodaju digitalnih ili stvarnih modnih proizvoda kupcima putem racunalnih platfor-
mi. Digitalni 3D dizajn odje¢e omogucuje brze i preciznije digitalno prototipiranje
umjesto izrade viSe stvarnih prototipova, ¢ime se Stede resursi, smanjuju troskovi i
posljedi¢no smanjuje negativan utjecaj na okolis [22-24].

Digitalizacija tekstilnih materijala predstavlja kljucni korak u procesu virtualnog diza-
jna odjece jer omogucuje simulaciju mehanickog ponasanja tkanina u 3D CAD okru-
zenju. Razliciti CAD sustavi za razvoj digitalnih prototipova odjevnih modela kod 3D
simulacije primjenjuju podatke o fizikalnim i mehanickih svojstvima tekstilnih mate-
rijala odredene razli¢itim sustavima za vrednovanje [1, 8-11], $to predstavlja jedan od
najistaknutijih problema u implementaciji digitalnog prototipiranja u proizvodni pro-
ces. Osim najpoznatijeg KES mjernog sustava [4, 7], razvijeni su i drugi, noviji sustavi,
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od kojih su poznatiji CLO Fabric Kit [8] i Browzwear-ov Fabric Analyser (FAB) [9].
Ovakvi uredaji izravno mjere i analiziraju deformacijsko ponasanje ciljanog tekstilnog
materijala iz Cega se utvrduju vrijednosti mehanickih parametara, potrebni za primjenu
kod 3D simulacije u CAD sustavu za razvoj digitalnih prototipova odjece [25, 26].
Nedostaci primjene ovakvih uredaja su uglavnom visoka cijena te slozen i dugotrajan
proces mjerenja koji obi¢no zahtijeva visoku razinu stru¢nosti i iskustva pri ispitiva-
nju kako bi se osigurala pouzdanost utvrdenih rezultata. Dodatni problem predstavlja
nedostatak standardiziranih metoda i setova podataka, §to ¢esto dovodi do ogranicene
interoperabilnosti izmedu razli¢itih CAD sustava i mjernih uredaja [27, 28].

U novije vrijeme razvijaju se metode koje koriste metapodatke o materijalu ili vizu-
alne informacije (poput fotografija ili videozapisa), uz primjenu umjetne inteligencije
(UD) i algoritama strojnog ucenja za procjenu njihovih mehanic¢kih karakteristika.
Prednost ovih metoda je u tome Sto ne zahtijevaju specijaliziranu laboratorijsku opre-
mu §to ubrzava i pojednostavljuje postupak ispitivanja za krajnjeg korisnika i ¢ime
se povecava fleksibilnost i dostupnost postupka digitalizacije [22, 29, 30]. Prema do-
stupnoj literaturi razlikuju se dva osnovna pristupa. U prvom pristupu simulacije se
koriste za iterativno prilagodavanje parametara tekstilnog materijala, dok se ne posti-
gne odgovarajuc¢a podudarnost izmedu simuliranog i stvarnog ponasanja tkanine, pri
¢emu ulazni podaci mogu biti pojedinacne slike odjevnih predmeta ili video sekvence
njihova kretanja [31]. U drugom pristupu, simulacije se koriste za generiranje velikih
skupova podataka, koji sluze za treniranje modela strojnog ucenja, ¢ime se omogu-
¢uje procjena vrijednosti mehanickih parametara na temelju vizualnih informacija
iz video ili slikovnih prikaza [32, 33]. Neki od pristupa digitalizaciji tkanina temelje
se na primjeni dubinskih slika [34] i koeficijenata trenja [35], dok metode vodene
podacima [36, 37] koriste deskriptore gibanja i 3D grani¢ne podatke za identifikaci-
ju sli¢nih tkanina. lako su ovi pristupi znanstveno zanimljivi i obecavajuéi, vecina
takvih metoda jo$ uvijek nije pronasla Siru primjenu izvan istrazivackih laboratorija.

Najnoviji smjer razvoja u podrucju digitalizacije tekstilnih materijala temelji se na
koristenju metapodataka o tkaninama. Ove metode koriste algoritme strojnog ucenja
trenirane na velikim skupovima podataka koji sadrze informacije o strukturi, gustoci,
sastavu i debljini tkanina, dok se kao izlazni podaci dobivaju procijenjene vrijedno-
sti mehanickih parametara materijala. Prema jednom od novijih pregleda literature,
najucinkovitiji algoritmi za predvidanje slozenih svojstava tekstilnih materijala i nji-
hovu implementaciju u CAD sustave za digitalno prototipiranje odjece jesu hibridni
modeli koji kombiniraju umjetnu inteligenciju, strojno ucenje i fizikalne simulacije
[30, 38]. Simulacije temeljene na metodi konac¢nih elemenata te Ul modeli koji uklju-
¢uju umjetne i konvolucijske neuronske mreze postizu visoku preciznost u predvida-
nju mehanickih svojstava tekstilnih materijala [37, 39], dok kombinacije s tehnikama
neizrazite logike dodatno povecéavaju tocnost predvidanja drapiranja tkanina [40, 41].
Zbog svoje jednostavnosti, brzine i relativno niskih troskova primjene, takvi pristupi
sve se ¢es¢e uvode u industrijsku praksu. U posljednje vrijeme razvijeno je nekoliko
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komercijalnih rjeSenja koja omogucuju procjenu parametara tkanina upravo na te-
melju metapodataka, medu kojima se isticu sustavi poput SEDDI Textura [11], CLO
Fabric Creator [8] i Vizoo physX [42]. Budu¢i da je postupak odredivanja svojstava
tekstilnih materijala i njihove implementacije u CAD sustave za digitalno 3D proto-
tipiranje znatno pojednostavljen, takvi sustavi omogucuju dizajnerima jednostavno
variranje modela s obzirom na razli¢ite tkanine, o ¢ijim svojstvima u velikoj mjeri
ovise konacni izgled, oblik i pristajanje modela, ¢ime se znatno olakSava odabira od-
govarajuc¢eg materijala za odredeni model. Osim parametara fizikalnih i mehanickih
svojstava uzorka tekstilnog materijala, sustavi generiraju i podatke o prozirnosti i
hrapavosti povrsine koji kod simulacije osiguravaju visoku realisti¢nost prikaza po-
vrsine modela odjevnog predmeta, a takoder je moguce i generirati podatke o cijeni,
dostupnosti zaliha kod proizvodaca i/ili podrijetlu i utjecaju pojedinih materijala na
okolis, ¢ime se dizajnerima i razvojnim inZenjerima omogucuje donosenje odluka o
odabiru ekoloski prihvatljivih materijala [11, 22].

Procjena to¢nosti postupaka digitalizacije tkanina zahtijeva i jasno definirane meto-
de za evaluaciju to¢nosti digitalnih modela materijala. Medutim, dostupna literatura
koja se bavi industrijskim metodama evaluacije pada tkanina relativno je ogranicena.
U industriji odjece Cesto se koristi pojam evaluacije, koji podrazumijeva procjenu
odstupanja izmedu simuliranog i stvarnog ponasanja tkanine, unutar prihvatljivih
granica pogreske. Jedan od rijetkih sustavnih pregleda metoda validacije digitalnih
tkanina predstavila je organizacija 3D Retail Coalition, koja je analizirala razlicite
pristupe koje koriste proizvodaci 3D CAD sustava [43]. U praksi su razvijeni i speci-
fi¢ni postupci za validaciju digitalnog pada tkanina [27, 44-46]. Primjerice, razvijen
je postupak u kojem se kvadratni uzorak tkanine postavlja preko kugle te se dobiveni
oblik fotografira pod kontroliranim uvjetima, iz vise kutova promatranja. Takav se
eksperimentalni postupak moze replicirati i u digitalnom simulacijskom okruzenju,
Sto omogucuje izravnu usporedbu stvarnog i simuliranog rezultata. To¢nost digital-
nog modela procjenjuje se usporedbom S$irine najsirih dijelova drapiranog uzorka
tkanine u stvarnom i simuliranom prikazu, pri ¢emu se digitalni model smatra eva-
luiranim, ako odstupanje mjerenja ne prelazi odredeni prag pogreske, do 20 % od
stvarnog mjerenja tkanine. Na sli¢an nacin primjenjuje se i standardna Cusick Drape
Meter metoda, koriStena i u ovom istrazivanju, kod koje se koriste kruzni uzorci tka-
nina, postavljeni na kruzni nosa¢ manjih dimenzija, pri ¢emu rubovi uzorka slobodno
padaju pod utjecajem vlastite tezine. Metodu je takoder moguce reproducirati u di-
gitalnim uvjetima, $to omogucuje usporedbu realnih i simuliranih uzoraka tekstilnih
materijala i evaluaciju procesa simulacije na temelju korelacije utvrdenih koeficije-
nata drapiranja (Kd), koji u podrucju ispitivanja materijala predstavljaju standardni
parametar za vrednovanje drapiranja [3, 45]. U kontekstu navedenih istrazivanja po-
sebno je vazno sustavno procijeniti to¢nost novih pristupa digitalizaciji, temeljenih na
umjetnoj inteligenciji, u usporedbi s tradicionalnim laboratorijskim metodama mjere-
nja mehanickih svojstava tkanina, $to predstavlja temelj za razumijevanje potencijala
Ul tehnologija u podrucju digitalnog razvoja i simulacije odjevnih predmeta.
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3. Eksperimentalni dio

Na Slici 1 prikazan je plan rada provedenog istrazivanja utjecaja metoda ispitivanja
svojstava tekstilnih materijala na 3D simulaciju i razvoj digitalnih prototipova odjece.

Odabir materijala za Ispitivanje fizikalnih parametara:

ispitivanje:
Sest tkanina N Plodna masa Debljina
|11 12 13 14 15 16 | HRN IS0 3801:2003 || HRN ISO 5084:2003
| |
v ]
Utvrdivanje parametara mehanickih svojstava: Razvoj digitalnih prototipova modela suknji u
Metode Parametri dvije varijacije duljine s aplikacijom utvrdenih

y

svojstava za Sest tkanina:
E‘ KES-FB |—. Vlacno istezanje >
y Smiéna krutost T1 T2 13
SEDDI Textura [ "Loryoina krutost T4 T5 T6
)

v
Postavljanje metodologije
za utvrdivanje parametara | Ortogonalna Utvrdivanje —»
za analizu drapiranja projekeija krivulje vrijednosti ‘
digitalnih 3D prototipova: | drapiranja duljine povrsine }
suknje na krivulje
popreénu ravninu % drapiranja 4
T1-T6
¥
Analiza drapiranja -
digitalnih 3D prototipova | Izracun — / 7 Komparativna
modela suknji simuliranih | koeficijenata % mallia .
na temelju svojstava Sest drapiranja @ [/ | povrsinai
tkanina, utvrdenih KES- digitalnih > koeficijenata
FB sustavom i SEDDI prototipova %@/ / drapiranja

Textura UI tehnologijom: _
KdS = dpoc ! Ag1rs ——> I KdSygs pp vs. KdSsppp; |

Slika 1: Plan istrazivanja

3.1 Tekstilni materijali

U istrazivanju je koriSteno Sest tkanina razli¢itog sirovinskog sastava, veza i struktur-
nih svojstava, Tablica 1.
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Tablica 1: Vez tkanina i prikaz skenirane povrsine

Tkanina Vez Skenirana povrsina | Tkanina Vez Skenirana povrsina
tkanine tkanine
T1 Platno 1/1 T4 Platno 1/1 e
T2 Keper 3/1 TS Keper 2/1
T3 Keper 2/1 Té6 Keper 2/1

Tkanine T1 i T2 izradene su od poliesterskih vlakana, tkanine T3 do T5 su mjesavine
poliesterskih i elastanskih vlakana s vunom, pamukom i viskozom u razli¢itim omje-
rima, dok je tkanina T6 izradena od mjesavine poliesterskih vlakana s manjim udje-
lom elastanskih vlakana. Sve tkanine prikladne su za izradu Zenske vanjske odjece.
Odabrani sirovinski sastavi i mjesavine vlakana predstavljaju najées¢e kombinacije
u komercijalnoj proizvodnji te se primjenjuju u izradi Sirokog spektra odjevnih proi-
zvoda. Gustoca niti po jedinici duljine, masa po jedinici povrSine te debljina uzoraka
tkanina odredeni su u skladu s vaze¢im normama [47-49], Tablica 2.

Tablica 2: Karakterizacija tkanina

Tkanina Sirovinski sastav Gusto¢a niti [niti/cm] Plo$na masa Debljina
osnova potka [g/m’] [mm]
T1(M2) | 100 % poliestersko vlakno 72,8 36,3 83,66 0,25
T2 (M1) | 100 % poliestersko vlakno 112,2 41,2 135,17 0,31
T3 (M3) | 75 % vuna 23,7 24,1 178,70 0,40

15 % poliestersko vlakno
10 % elastansko vlakno

T4 (MS) | 97 % poliestersko vlakno 60,3 31,7 242,00 0,56
3 % elastansko vlakno
TS5 (M6) | 65 % pamuk 42,6 18,1 253,36 0,62

31 % poliestersko vlakno
4 % elastansko vlakno

T6 (M4) | 63 % poliestersko vlakno 35,7 28,2 286,13 0,61
33 % viskoza
4 % elastansko vlakno

3.2 Ispitivanje parametara mehanickih svojstava tekstilnih materijala
primjenom KES-FB sustava

Za ispitivanje vlacnih, smi¢nih i savojnih svojstava odabranih tkanina koriSten je
Kawabata Evaluation System (KES-FB) mjerni sustav za objektivno vrednovanje
tekstila 1 odje¢e. Prema metodologiji sustava, koriSteni su uzorci dimenzija 20x20
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cm, koji su prethodno kondicionirani na standardne uvjete temperature od 21 + 1
°C 165+ 1 % relativne vlaznosti. Za potrebe 3D simulacije i ispitivanje drapiranja
modela suknje koriStene su vrijednosti mehanickih parametara vlacnog istezanja u
smjeru osnove i potke pri maksimalnoj sili od 490,35 N/m (EMT-1/osnova i EMT-2/
potka), smicna krutost (G) te savojna krutost u smjeru osnove i potke (B-1/osnova i
B-2/potka), prikazane u Tablici 3 [7].

Tablica 3: Utvrdene vrijednosti parametara mehanickih svojstava primjenom KES-FB sustava

Vlaéna svojstva Smicna svojstva Savojna svojstva
Tkanina EMT-1[%] | EMT-2 [%] G [eN/(cm°®)-1] B-1[cNem] | B-2 [cNem]
T1 3,90 31,28 0,46 0,0085 0,0033
T2 2,75 6,92 0,41 0,0195 0,0061
T3 9,05 11,49 0,50 0,0214 0,0200
T4 20,43 18,15 0,57 0,0322 0,3880
T5 3,48 21,15 1,26 0,0743 0,0370
Té6 21,54 22,05 0,61 0,0297 0,0240

Za potrebe 3D simulacije u programu za razvoj digitalnih prototipova odje¢e CLO,
vrijednosti parametara utvrdene KES-FB sustavom su prera¢unate u mjerne jedinice
naprezanja materijala koje podrzava program, Tablica 4 [4, 50].

Tablica 4: Vrijednosti mehanickih parametara preracunati u jedinice za unos u program CLO

Vlac¢na svojstva Smicna svojstva Savojna svojstva
Tkanina Istezanje Istezanje Smik Savoj osnova | Savoj potka
osnova [g/s?] | potka [g/s?] [g/s?] [gmm?/s?] [gmm?/s?]
T1 471944 373515 46000 850 330
T2 477226 458614 41000 1950 610
T3 449656 439815 50000 2140 2000
T4 407166 415023 57000 3220 3880
TS 473860 404746 126000 7430 3700
T6 403447 401762 61000 2970 2400

3.3 Digitalizacija tekstilnih materijala primjenom UI tehnologije

Za digitalizaciju uzoraka tkanine primjenom UI tehnologije koriStena je aplikacija
SEDDI Textura [11]. Aplikacija koristi skenirane slike stvarnih uzoraka materijala,
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Tablica 1, i ulazne podatke o sirovinskom sastavu, ploSnoj masi i debljini tkanina,
Tablica 2, na temelju ¢ega procjenjuje vrijednosti mehanickih parametara za vlacna,
smicna i savojna svojstva. Digitalni prikazi povrSine analiziraju se sloj po sloj, na
temelju cega se generiraju 3D uzorci tkanina u formatima (U3M ili Zfab), priklad-
nima za direktnu implementaciju u CAD programe za razvoj digitalne odje¢e CLO
i Browzwear. Vrijednosti parametara mehanickih svojstava utvrdeni SEDDI Textura
aplikacijom, za Sest odabranih tkanina, prikazani su u Tablici 5.

Tablica 5: Vrijednosti mehani¢kih parametara utvrdene primjenom SEDDI Textura Ul aplikacije

Vlac¢na svojstva Smicna svojstva Savojna svojstva
Tkanina Istezanje Istezanje Smik Savoj osnova | Savoj potka
osnova [g/s?] | potka [g/s?] [g/s?] [gmm?/s?] [gmm?/s?]
T1 685657 605199 53349 529 600
T2 775798 668222 66711 1568 2090
T3 590790 389397 46739 1687 1293
T4 664904 490003 59571 3234 2747
T5 666580 413367 114243 7119 2946
T6 647152 361808 75174 5231 2191

Jedna od istaknutih prednosti primjene Ul tehnologije za utvrdivanje vrijednosti pa-
rametara mehanickih svojstava za potrebe 3D simulacije je to §to nema potrebe za
pripremom uzoraka. To izravno ima pozitivan ucinak s aspekta odrzivosti s obzirom
da se smanjuju energetski i materijalni resursi vezani uz potrebno kondicioniranje
uzoraka te se smanjuje kolic¢ina otpada uzrokovana velikim brojem uzoraka koji se
odbacuju nakon ispitivanja. Takoder je omogucena procjena svojstava materijala na
ve¢ gotovom odjevnom predmetu bez potrebe za unistavanjem odjevnog predmeta u
smislu izrezivanja uzorka tekstila za ispitivanje, $to ima posebno znacajan potencijal
u podrucju restauracije i konzervacije povijesnih tekstilnih materijala gdje destruk-
tivne metode ispitivanja nisu primjenjive.

3.4 3D simulacija i racunalna analiza drapiranja modela suknje

Racunalna analiza drapiranja tkanina provedena je na digitalnim 3D prototipovima
zenske suknje s volanom u dvije varijacije duljine: mini (D1) i maksi (D2), razvije-
nim u CAD programu CLO v.2025 [50], Slika 2. Parametri povrSinske poligonalne
mreze modela postavljeni su na visoku rezoluciju s duljinom stranice poligona od 4
mm, pri ¢emu su simulacije izvodene s pedeset iteracija i vremenskim razmakom od
0,033 sekunde.
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D2

a) b)

Slika 2: Model suknje u dvije varijacije duljine: a) krojni dijelovi, b) digitalni prototipovi s prikazom
projekcije drapiranja modela na duljini

Drapiranje tkanine se definira kao kompleksna deformacija koja nastaje pri slobod-
nom padu tkanine pod utjecajem vlastite tezine te uvelike ovisi o vlacnim i smi¢nim
svojstvima, kao 1 o povrsinskoj masi i debljini materijala. Drapiranje se standardno
utvrduje primjenom Cusick Drape Meter metode i izraCunom koeficijenta drapira-
nja koji predstavlja omjer izmedu nedrapirane povrsine kruznog uzorka tkanine i
drapirane povrsine uzorka postavljenog na kruzni nosa¢ manjih dimenzija, pri cemu
rubovi slobodno padaju pod utjecajem tezine tkanine [51, 52]. Suknja kao odjevni
predmet se na tijelu ponasa na slican nacin, u podrucju izmedu struka i bokova prili-
jeze uz tijelo, dok prema duljini slobodno pada pri ¢emu se oblikuju nabori koji defi-
niraju drapiranje modela. U tom smislu, za racunalnu analizu drapiranja digitalnih 3D
prototipova modela suknji postavljena je metodologija utvrdivanja krivulja i izracuna
koeficijenta drapiranja temeljena na Cusick Drape Meter metodi, Slika 3.

Maksimalna povrSina
unutar krivulje na duljini <—*
modela suknje (4,,4.)

Povrsina unutar krivulje
drapiranja na duljini modela
suknje (Arq)

I
1
|
\
\

T
! N/

~,

Slika 3: Postavljena metodologija izracuna koeficijenta drapiranja digitalnih prototipova modela suknji
temeljena na Cusick Drape Meter metodi



Godisnjak Akademije tehnickih znanosti Hrvatske, 2025. 301

Koeficijent drapiranja digitalnog prototipa modela suknje (KdS), definiran je kao
omjer drapirane povrSine simuliranog modela suknje (4,, ) 1 maksimalne moguce
povrSine unutar krivulje duljine modela (4, ) izrazene u mm?, Slika 3, te se izraCu-
nava pomocu izraza (1):

KdS = "I [mm2],
Amax (1)

Maksimalna povrSina krivulje na duljini modela suknje (4, ) izvedena je iz opsega
krivulje, koji je poznat na temelju duljine segmenata ruba suknje i izracunat preko
izraza (2):

en, Oze‘rl
Otengtn = 2560 mm = 1 = 2808 =5 A = 2 _ 571518917 mum?, o

Izvedene su 3D simulacije modela suknji u dvije varijacije duljine s primjenom utvr-
denih mehanickih parametara za Sest odabranih tkanina. Digitalni prototipovi modela
izvezeni su u standardnom .obj 3D formatu i uvezeni u Rhinoceros v.5 program, u
kojem je provedena daljnja obrada modela i mjerenje parametara za izracun koefi-
cijenata drapiranja. Na temelju digitalnih prototipova, nabori na suknjama su proji-
cirani na poprecnu ravninu, te su pomocu ortogonalnih projekcija kreirane krivulje
drapiranja. Krivulje drapiranja su zatvorene u povrsine, te su izmjerene vrijednosti
povrsina potrebne za daljnju analizu i izracun koeficijenata drapiranja.

Na temelju predstavljene metodologije, provedena je komparativna analiza 3D simu-
lacije drapiranja za Sest razlicitih tkanina na temelju mehanickih parametara svojsta-
va odredenih mjernim sustavom KES-FB i digitalizacijom pomoc¢u SEDDI Textura
Ul aplikacije. Izvedeno je preklapanje digitalnih prototipova, pri ¢emu su analizirani
oblici i vrijednosti povrSina unutar utvrdenih krivulja drapiranja na duljini simuliranih
modela i razlike u vrijednostima izracunatih koeficijenata drapiranja, Tablica 6.

4. Rezultati

Analiza oblika krivulja drapiranja izvedena je preklapanjem modela simuliranih na
temelju KES-FB i SEDDI Textura parametara. Na preklopljenim prikazima vidljive
su razlike u oblicima krivulja ovisno o duljini, pri ¢emu su u usporedbi s malim i ne-
pravilnim naborima na duljini D1, pravilniji i dublji nabori oblikovani na modelima
vecée duljine D2, Slika 4a. To pokazuje u¢inak ukupnog povecanja mase na drapiranje
i formiranje nabora na duljini odjevnog predmeta. S povecanjem duljine, odnosno
volana na suknji, poveéava se i ukupna masa modela, $to dodatno pojacava utjecaj
savojnih svojstava na drapiranje i formiranje nabora. Stoga je i ocekivano da ¢e se na
vecoj duljini formirati pravilnije krivulje koja obuhvacaju manju povrsinu, Sto znaci
da ¢e 1 koeficijenti drapiranja biti manji u usporedbi s drapiranjem kracih modela
duljine D1, Slika 4b i 4c.
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Vrijednosti utvrdenih povrsina i izracunati koeficijenti drapiranja digitalnih 3D pro-
totipova modela suknji simuliranih na temelju KES-FB i SEDDI Textura parametara,
u dvije varijacije duljine, prikazani su u Tablici 6. Na obje duljine suknji, veée razlike
utvrdene su kod modela simuliranih na temelju uzoraka tkanina T1 i T2, Slika 5. Ako
analiziramo vrijednosti ispitanih svojstava tkanina, Tablice 2 i 3, uo€ljivo je da uzorci
tkanina T1 i T2 imaju zna¢ajno manju plo$nu masu (T1 = 83,6 g/m? T2 = 135 g/m?)
u odnosu na ostale tkanine i niZze izmjerene vrijednosti parametara savojne i smicne
krutosti (G = 0,41 - 0,46 cN/(cm®)-1, B = 0,003 - 0,019 cN/cm), Sto ih €ini izuzetno
mekanim i deformabilnim tkaninama. Takoder, ako usporedimo vrijednosti parame-
tara mehanickih svojstava izmjerene primjenom KES-FB sustava i digitalizacijom
pomoc¢u SEDDI Textura Ul aplikacije, kod uzoraka tkanina T1 i T2 mogu se uociti
vece razlike u vrijednostima parametara izmedu dvije metode mjerenja, Sto ima zna-
cajan utjecaj na simulaciju i razlike u drapiranju digitalnih prototipova modela suknji.

KES-FB
’ 04
D1 | 6 — el
02 ——— = —
0.1
—p=])] =e=[)2
0
TI T2 T3 T4 T5 Té6
) b)
——
( D2 SEDDI Textura
0.4
0,3 '\.\.___._____..\.
——
0.2
KESFE W -
SEDDI Textura [l 5 —=DI1 —==D2
TI T2 T3 T4 TS5 T6
a) c)

Slika 4: Komparativna analiza krivulja i koeficijenata drapiranja digitalnih prototipova modela suknji
u odnosu na duljinu modela: a) prikaz preklopljenih krivulja drapiranja u varijacijama duljine D1 i
D2, b) komparativni dijagram vrijednosti utvrdenih koeficijenata drapiranja modela duljine D1 1 D2 s
primjenom parametara KES-FB sustava, c) komparativni dijagram vrijednosti utvrdenih koeficijenata
drapiranja modela duljine D1 i D2 s primjenom parametara SEDDI Textura aplikacije
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Slika 5: Komparativna analiza vrijednosti utvrdenih koeficijenata drapiranja digitalnih prototipova
simuliranih primjenom KES-FB i SEDDI Textura parametara: a) duljina D1, b) duljina D2

S obzirom na razli¢ite metodologije utvrdivanja parametara mehanickih svojstava iz-
medu dvije primijenjene metode ispitivanja tkanina, razlike u izmjerenim vrijednosti-
ma, Tablice 4 1 5, su oc¢ekivane. KES-FB sustav se temelji na ispitivanju svojstava
kod niskih opterec¢enja (F, = 490,35 N/m), Sto u F/e dijagramu vlacnog ponaSanja
obuhvaca iskljucivo linearno podrucje, stoga preracunate vrijednosti kod unosa u CAD
program za 3D simulaciju odjece sustavno predvidaju vece vrijednosti deformacija u
odnosu na vrijednosti procijenjene primjenom SEDDI Textura Ul aplikacijom. Ul teh-
nologija primjenjuje metode strojnog ucenja koja su trenirane na velikim bazama po-
dataka utvrdenih razli¢itim metodama mjerenja, ¢ime obuhvacaju znacajno $iri raspon
mjerenja u odnosu na linearno podrucje na kojem se bazira KES-FB sustav.
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Tablica 6: Analiza oblika krivulja drapiranja, vrijednosti utvrdenih povrsina i izracunati koeficijenti dra-
piranja digitalnih 3D prototipova modela suknji simuliranih na temelju parametara Sest tkanina ispitanih
primjenom sustava KES-FB i SEDDI Textura Ul aplikacije, u dvije varijacije duljine modela

Duljina D1
Preklopljene - - 3
krivulje
A KES-FBH 0,131 0,134 0,142
2
™1 'seppr m 0,168 0,151 0,135
KES-FBH 0,251 0,257 0,272
KdS
SEDDI B 0,321 0,290 0,258
Preklopljene - s T8
Kkrivulje )
A KES-FB Il 0,146 0,156 0,132
2
™1 'seppr m 0,144 0,153 0,139
Kds KES-FBH 0,280 0,299 0,254
SEDDI W 0,275 0,293 0,266
Duljina D2
Preklopljene - = -
krivulje
A KES-FBH 0,118 0,124 0,119
2
™1 seppr m 0,130 0,132 0,114
KES-FBH 0,227 0,237 0,228
Kds
SEDDI W 0,250 0,253 0,219
Preklopljene i TS e
krivulje
A KES-FBH 0,118 0,125 0,121
2
(™1 | SEpp1I W 0,113 0,128 0,126
KES-FBH 0,226 0,240 0,232
KdSs
SEDDI W 0,217 0,245 0,241

"A [m?] - povr$ina unutar krivulje drapiranja izrazena u m?, KdS - koeficijent drapiranja odjevnog predmeta,
KES-FB - vrijednosti utvrdene na temelju modela simuliranih s parametrima Kawabata Evaluation sustava,
SEDDI - vrijednosti utvrdene na temelju modela simuliranih s parametrima SEDDI Textura Ul aplikacije,
T1-T6 - krivulje modela simuliranih na temelju parametara ispitivanih tkanina T1 do T6
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Procjene vrijednosti parametara primjenom Ul tehnologije proizlaze iz u€enja iz ve-
likih skupova podataka, multimodalnog unosa i optimizacije prema ishodima simu-
lacije, $to se znacajno razlikuje od pojedina¢nih mjerenja primjenom standardnih
metoda ispitivanja tkanina. Utvrdene razlike u vrijednostima parametara koje su po-
sebno izrazene kod tkanina male plo$ne mase i niskih vrijednosti savojne i smicne
krutosti, kao $to je to slucaj kod tkanina T1 i T2, ukazuju na moguce nedovoljno Sirok
raspon mjerenja deformacija primjenom KES-FB sustava za potrebe 3D simulacije.

Kod ostalih tkanina (T3 do T6), utvrdena je jaka pozitivna korelacija izmedu koeficije-
nata drapiranja modela suknji simuliranih primjenom KES-FB i SEDDI Textura para-
metara, na obje duljine modela D1 i D2, Slika 6. S obzirom da vrijednosti plosne mase
preostalih uzoraka (178,7 - 286,1 g/m?) pokrivaju Sirok raspon tkanih tkanina koje se
uobicajeno koriste za proizvodnju razli¢itih vrsta odjece, utvrdeni rezultati predstavlja-
ju znac¢ajan doprinos u smislu primjenjivosti Ul tehnologije za ispitivanje mehanickih
svojstava potrebnih za 3D simulaciju i razvoj digitalnih prototipova odjece.

0,35
0’30 .— ............ .
. ----------------

"~ WP Thh o
g )
2 020
=

0,15 y = 0,9156x + 0,0193

0,10 R2=0,879

0,05

0
0,20 0,25 0,30 .
KES-FB

Slika 6: Korelacija koeficijenata drapiranja izmedu digitalnih 3D prototipova suknji simuliranih na
temelju KES-FB i SEDDI Textura parametara (uzorci tkanine T3 do T6)

5. Zakljuéci

Iako je digitalizacija proizvodnih procesa jedan od znacajnih pozitivnih elemenata s
glediSta odrzivosti, implementacija i primjena suvremenih racunalnih tehnologija i di-
gitalnog prototipiranja u odjevnoj industriji jo§ uvijek je znacajno ograniCena. Eva-
luacija digitalnih prototipova odjeée na temelju objektivnih parametara kljucna je za
napredak prijelaza s tradicionalnih metoda stvaranja fizi¢kih prototipova na odrziviji
pristup usmjeren na digitalni razvoj. Ovaj pomak znacajno smanjuje negativan utjecaj
na okoli§ minimiziranjem otpada tkanine, ocuvanjem resursa i smanjenjem potrosnje

energije tijekom procesa dizajna i razvoja proizvoda. Stoga su studije evaluacije digi-
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talnih 3D prototipova odjece, poput istrazivanja predstavljenog u ovom radu, od velike
vaznosti jer pruzaju bolje razumijevanje i predvidanje ponasanja odjece u odnosu na
svojstva ciljane tkanine u procesu digitalnog prototipiranja. Potvrda primjenjivosti Ul
tehnologije za digitalizaciju uzoraka tekstilnih materijala i njezina upotreba u 3D simu-
laciji odjece uvelike olakSava i ubrzava proces odredivanja vrijednosti parametara u
usporedbi sa standardnim metodama ispitivanja svojstava tekstilnih materijala. To ima
znacajan pozitivan utjecaj s ekoloske perspektive, jer dovodi do znatnih usteda energije
i materijalnih resursa potrebnih za mjernu opremu, kao i sam proces ispitivanja. Pojed-
nostavljenjem radnih procesa i uklanjanjem potrebe za opseznom pripremom uzoraka,
ucinkovito se smanjuje tekstilni otpad koji nastaje zbog velikog broja mjerenja koje
zahtijevaju standardne metode. Studija naglaSava potencijal alata temeljenih na umjet-
noj inteligenciji, kao zamjenu za tradicionalne metode vrednovanja svojstava tekstilnih
materijala. Eksperimentalno je potvrdena primjenjivost UI tehnologije SEDDI Textura
za procjenu mehanickih svojstava odabranih tkanina na temelju strukturnih i vizualnih
podataka, bez potrebe za klasicnim laboratorijskim mjerenjima. Prednost ove metode
lezi u skalabilnosti, koristenju velikih skupova podataka, multimodalnom pristupu i op-
timizaciji prema simulacijskim rezultatima. Buducéa istrazivanja trebaju obuhvatiti §iri
raspon tekstilnih materijala, odjevnih proizvoda i procesa dorade tekstilnih materijala,
kao 1 analize podudarnosti sa stvarnim ponasanjem odjevnih predmeta.
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