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Sazetak

Umjetna inteligencija (Al) je skup metoda kojima uredaji obavljanju inteligentne radnje.
Glavni problemi, odnosno ciljevi Al, su: razumijevanje, znanje, planiranje, ucenje,
komunikacija, percepcija te sposobnost manipuliranja te pomicanja objekata.

Al koristi veliki broj alata kao Sto su: metode matematicke optimizacije, logicko
zakljuCivanje, metode bazirane na vjerojatnosti... Podruc¢je Al je interdisciplinarno te ukljucuje
racunalne znanosti, matematiku, psihologiju, lingvistiku, neuroznanost, kao i specijalizirane
znanosti kao $to je umjetna psihologija.

U ovom radu fokus je na primjeni Al u analitickoj kemiji. Primjena Al u analitickoj
kemiji ima dugu povijest, no tek je ubrzani razvoj informati¢kih znanosti u zadnjih nekoliko
desetlje¢a povecao intenzitet i raznolikost njene upotrebe i doveo je do razine da je postala

uobicajeni alat za modeliranje ili obradu analitickih podataka.

Kljuéne rije¢i: umjetna inteligencija, klasifikacija podataka, prepoznavanje uzoraka ponasanja,

analiticka kemija



Summary

Artificial intelligence (Al) is the intelligence exhibited by machines. The main problems
of Al research include: reasoning, knowledge, planning, learning, natural language processing
(communication), perception, and the ability to move and manipulate objects.

There is large number of tools applied in Al, including mathematical optimization
techniques, logic, methods based on probability, and many others. The Al field is
interdisciplinary, including computer science, mathematics, psychology, linguistics,
neuroscience, as well as other specialized fields such as artificial psychology.

In this specific work, the focus will be on Al in analytical chemistry. The application of
Al in analytical chemistry has a long history. Yet, the benefits provided by significant
development of informatics in recent decades generated diversity of Al applications and

significantly increased its importance.

Key words: artificial intelligence, data classification, pattern recognition, analytical chemistry
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1. Uvod



Umyjetna inteligencija je izum ljudskog roda ¢iji je primarni cilj objasniti na¢in djelovanja
bioloskog svijeta te primijeniti najbolje karakteristike u naéinu djelovanja ljudskoga Zivota. Zivot
kakav danas poznajemo stvar je biologije, a zivot kakav bi mogao biti je stvar umjetne
inteligencije. Podruje umjetne inteligencije je spoj bioloskih znanja o ljudskom mozgu i
njegovom zivéanom sustavu te ra¢unalnih znanosti i tehnika. To je dio znanosti koji se svakim
danom razvija te otkriva nesto novo.

Samo znanje o ljudskom mozgu je popriliéno ogranic¢eno, znanstvenici jo$ uvijek ne
uspijevaju u potpunosti shvatiti kako i zasto na§ mozak neSto radi. Umjetna inteligencija
proucavanjem djelovanja naSeg mozga nastoji kreirati i razviti algoritme i metode koje ce
pomo¢i da upoznamo sami sebe, ljudsku rasu, te pomoéi u rjeSavanju raznih medicinskih,
biomedicinskih te ostalih problema sa kojima se ljudi susrecu.

lako je baza umjetne inteligencije u statistici i matematici te raCunalnim algoritmima, ona
nije samo to — matematika. Primjenom neizrazite logike nastoji se umjetne neuronske mreze
nauciti da razmisljaju ,,izvan okvira“ binarne logike. Umjetne neuronske mreZe uce kako primati
te analizirati podatke koji nisu linearni ¢ime se priblizavaju ljudskome mozgu, a znanstvenicima
koji se njima koriste uvelike pomazu u obradi i analizi velikog broja podataka koji vode ka
rjeSavanju raznih medicinskih te ostalih znanstvenih pitanja. Jedna od metoda koja sigurno tome
doprinosi je i prepoznavanje uzoraka o ¢emu e biti rije¢i. Prepoznavanje uzoraka omogucuje
umjetno stvorenom neuronu da zapamti obiljeZja promatranih situacija i podataka ¢ime su se

znanstvenici jo§ vise priblizili poboljSanju kvalitete samog zivota.



2. Umjetna inteligencija



2.1. Povijesni razvoj umjetne inteligencije

Godine 1943., neuroznanstvenik Warren S. McCulloch, i logi¢ar Walter Pitts osmislili su
matematicki model kojim su pokusali simulirati rad srediSnjeg ziv€anog sustava zivih bica. Time
su razvili prvi model umjetne neuronske mreze (engl. artificial neural network). Svoj opis
umjetnog neurona kao tvorevine koji prima podatke, obraduje ih te prosljeduje drugim
neuronima, objavili su u The Bulletin of Mathematical Biophysics®.

Nakon prvog modela neurona, 1958. godine je Rosenblatt predstavio novi model
umijetnog neurona kojeg je nazvao perceptron®. Perceptron je prvotno zamisljen kao uredaj, no
kako se razvijao, napredovao je do modela koji omoguéava kategoriziranje ulaznih signala.

Ubrzo nakon predstavljanja perceptrona, Widrow i Hoff su 1960. godine predstavili novi
model umjetnog neurona nazvanog ADALINE®. ADALINE je jednoslojni linearni umjetni
neuron koji je baziran na neuronu McCullocha i Pittsa te za ucenje koristi metodu najmanjih
kvadrata (engl. least mean square).

Razvitkom modela umjetnih neurona, pocela se razvijati i neizrazita logika (engl. fuzzy
logic). Njen zagetnik, L. A. Zadeh, dao je 1965.” teoriju prema kojoj neizrazita logika proizlazi iz
medusobnog povezivanja, percepcije, zakljucivanja i spoznaje. Njegova teorija je karakterizirana
kao struktura kojoj nedostaju jasno definirane granice. Dakle, neizrazita logika sluzi za
opisivanje elemenata Cije granice nisu jasno definirane, te problema koji su nejasno opisani.
Neizrazita logika se smatra alatom koji omogucuje manipulaciju i rad sa neodredenim
podacima.®

Paralelno s time, 50-ih godina XX. stolje¢a, Alan Turing predlozio je tzv. ,uredaj za
uGenje* (engl. learning machine) koji bi bio temeljen na nacelima evolucije’. Njegove ideja
uskoro je postala intenzivno proucavana, a moZzda klju€an korak uradio je desetak godina nakon
americ¢ki znanstvenik John Henry Holland osmisljavanjem geneti¢kog algoritma (engl. genetic
algorithm) kojeg je detaljno predstavio u svojoj knjizi iz 1975.2 Njegov prvotni cilj nije bio
kreirati algoritam koji ¢e rjeSavati samo odredeni problem nego promatrati fenomen prilagodbe
svake iduce generacije koji se javlja u prirodi. Krajnji pak cilj bio je ostvariti nacin na koji ¢e se

mehanizmi prirodne adaptacije usaditi u racunalne sustave.’



2.2. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze (ANN) se mogu najbolje opisati kao raunalni modeli sa
odredenim karakteristikama kao S§to su sposobnost prilagodbe 1 ucenja, sposobnost
generaliziranja te prikupljanja i organizacije podataka.® Njihova je uloga da pokusaju simulirati
djelovanje srediS$njeg ziv€anog sustava zivih bi¢a, odnosno mozga. Sastoje se od jednostavnih
procesnih jedinica ¢iji je zadatak medusobna komunikacija slanjem signala preko velikog broja
poveznica. Neuroni i Zivéane stanice su procesne jedinice te je njihov zadatak primanje, obrada i
slanje signala do idu¢eg primatelja.

Neuronske mreze rade na principu spajanja neurofizioloskih spoznaja o bioloskim
neuronima te mreZnom sustavu koji povezuje bioloSke neurone. Umjetne neuronske mreze su
simulacija bioloskih neuronskih mreza®, te kao takve koriste vrlo jednostavne matematicke
operacije poput zbrajanja i mnozenja kako bi rijeSile kompleksne matemati¢ke probleme.
Tradicionalni algoritam ¢e upotrijebiti kompleksni set jednadzbi te ih iskoristiti samo za
rjeSavanje danog problema dok ¢e umjetne neuronske mreze biti racunski 1 algoritamski vrlo
jednostavne te ¢e imati samoorganizacijske znacajke koje ¢e omoguditi primjenu algoritama i
jednadzbi na razne vrste problema.

Umjetne neuronske mreze su zamiSljene tako da uz svoju jednostavnost te Siroku
primjenu, zadrZe otpornost na oStecenja. Navedena karakteristika je preuzeta iz poznavanja
bioloskih neurona za koje se zna da posjeduju ovu karakteristiku, npr. veliki broj Ziv€anih stanica
prirodno odumre u ljudskom mozgu svake godine, no ljudski mozak nastavlja dalje funkcionirati.
Otpornost se narusava onda kada u vrlo kratkom vremenu odumre veliki broj Ziv€anih stanica,
npr. veliki moZzdani udar. Informacije koje su vezane za ZivC€ane stanice koje su pogodene
oSte¢enjem se gube trajno ili ih je vrlo tesko vratiti. Stoga, umjetne neuronske mrezZe nastoje
razviti otpornost na oStecenja tako da Cak 1 velike poteSkoce ne uzrokuju gubitak podataka.
Trenutne umjetne neuronske mreze su simulirane na racunalima te njihova otpornost na
oSteéenja nije dobro izrazena.'

Da bi se bolje razumio nacin djelovanja umjetnih neuronskih mreza, potrebno je detaljno
objasniti sastav te djelovanje bioloskih neuronskih mreza.

Bioloske neuronske mreze se sastoje od ZivCanih stanica (neurona). Neuroni su sastavni

dio ljudskog mozga koji posjeduje oko 10™ neurona od &ega je svaki neuron povezan sa 10”



neurona.! Unato& tome §to je svaki neuron povezan sa velikim brojem drugih neurona, to ne
znaci da je svaki signal upucen prema neuronu jednake vaznosti. Svaki bioloski neuron se sastoji
od tijela neurona okruzenog nitastim tvorevinama zvanim dendriti ¢ija je funkcija prikupljanje
podrazaja (informacija) iz okoline (slika 1). Na tijelo neurona nastavlja se cilindricno dugo

vlakno zvano akson koje zavrSava nizom zavrs$nih ¢lanaka.

SMIJER KRETANJA

jezgra titel zavrsni clanci aksona
ijelo

mijelinska
dendriti : ovojnica

Slika 1. Prikaz grade bioloskog neurona.

Aksoni sluze za prijenos zivCanih signala s tijela neurona na drugi neuron ili organ.
Signal s jednoga neurona na drugi prelazi na nacin da prvi neuron odasilje Ziv€ani signal u obliku
tzv. post-sinaptitkog potencijala’®>. Dakle, na sinapse, koje predstavljaju spojna mjesta dva
susjedna neurona dolazi post-sinapticki potencijal prvoga neurona. Taj signal uzrokuje smanjenje
ili povecanje potencijala stanice promatranog neurona. U tijelu neurona se nalazi informacija o
potencijalu stanice te se tamo prikupljaju post-sinapti¢ki potencijali svih neurona koji u tome
trenutku Salju signale na promatrani neuron. U trenutku kada potencijal stanice promatranog
neurona prijede graniéni, tj. kritiéni potencijal stanice, odasilje se akcijski potencijal.'?> Akcijski
potencijal se zatim prenosi preko aksona do njegovih zavrSetaka gdje se, ovisno o jacini
emitiranog akcijskog potencijala, stvaraju i otpustaju kemikalije nazvane neurotransmiteri koje
zatim na idu¢em neuronu izazovu jednaki slijed dogadaja kao na promatranom neuronu. Vrlo je
bitno naglasiti kako se signal §iri samo u jednom smjeru preko neurona te da ne postoji
mogucnost vracanja signala kroz neuron.

U pocetku, umjetne neuronske mreZe nisu bile zami$ljene kako bi se kopirao nacin

djelovanja bioloskih neuronskih mreZa nego kao nacin rjeSavanja odredenih problema i zadataka.



Gledani zasebno, dijelovi umjetnog neurona su vrlo jednostavni, odredeni elementi primaju
ulazne signale, odredeni ih obraduju te ih odredeni prosljeduju dalje do drugog umjetnog
neurona. Unato¢ jednostavnosti djelovanja svakog pojedinog dijela umjetnog neurona, mreza
neurona je u mogucénosti primati te obradivati veliki broj kompleksnih signala te problema gdje
se vidi povezanost sa bioloSkim neuronom.™ Umyjetne neuronske mreze se razlikuju od klasi¢nih
racunalnih algoritama po tome §to nisu linearne te se pomoc¢u nelinearnosti priblizavaju nacinu
rada bioloskih neuronskih mreza, nelinearnost je vazna znacajka umjetnih neuronskih mreza.
Kao sto je ranije navedeno, jedna od znacajki koja razlikuje umjetne neurone od klasi¢nih
racunalnih algoritama je sposobnost ucenja koja omogucava umjetnom neuronu da prilagodi
svoju strukturu jacini odnosno vrsti signala kojeg prima. Stoga svaka poveznica izmedu dva
neurona ima odredenu vaznost, tj. tezinu, w (engl. weight, slika 2), kojom mnozimo ulazni

signal x.

\\ y prag f = -w,
X, X
\\\\ w ~ v 1 .
\\‘ . S prijenosna funkcija
QD\\ / \\
5 net v y
(2= r |-
. /
W, A—"

/®

X

Slika 2. Shema umjetnog neurona.

Kod bioloskih neurona signal prelazi na drugi neuron u onome trenutku kada se formira
akcijski potencijal. Kod umjetnih neurona raCuna se suma umnozaka ulaznih signala 1

pripadajuéih tezina, S:
S=)>wx +6 (1)
i=1
Za daljnji prijenos informacije koristi se potom aktivacijska funkcija, f, koja se stoga

¢esto naziva i prijenosna funkcija (engl. transfer function).

y=1 [wa +6) @



U jednadzbama (1) i (2) @ predstavlja tzv. prag (engl. bias), tj. vrijednost koju je potrebno

prijeci da dode do aktivacije sume S.

Postoji vise vrsta aktivacijskih funkcija, a medu najucestalijima su:
1. skokovita aktivacijska funkcija (engl. threshold function)
2. aktivacijska funkcija linearna po odsje¢cima (engl. piecewise linear function)

3. sigmoidna aktivacijska funkcija (engl. sigmoid function)

Skokovita aktivacijska funkcija
Skokovita aktivacijska funkcija, prikazana na slici 3, dana je jednadzbom:

-

Ova funkcija sve ulazne vrijednosti koje se nalaze iznad praga, preslikava u vrijednost 1,

a ostale vrijednosti, koje se nalaze ispod praga, preslikava u nulu. Uobi¢ajeno se kao prag uzima
vrijednost 0, te ovakva skokovita funkcija daje binarni izlaz iz neurona.*

f{x) 4

1

Slika 3. Skokovita aktivacijska funkcija.

Aktivacijska funkcija linearna po odsjeccima

Aktivacijska funkcija linearna po odsjeccima dobiva se kada je izlaz iz umjetnog neurona
ogranicen na odredeni interval. Linearni dio ove funkcije je onaj koji je unutar zadanih granica
koje su najcesce -0,5 1 0,5. Sve ostale vrijednosti se preslikavaju u nulu ako su manje od 0,5 te u

e . 14
jedinicu ako su vece od 0,5.



Slika 4. Funkcija linearna po odsje¢cima.

Kao §to je prikazano na slici 4, aktivacijska funkcija linearna po odsje¢cima se definira pomoéu
jednadzbe:
1,x>0,5
f(x)=9x-0,5<x<0,5 (4)
0,x<0,5

Sigmoidna aktivacijska funkcija
Najcesce koristena aktivacijska funkcija jest sigmoidna funkcija:
1
f(x)= 5
(X)= o (5)

flxly
1

¥

Slika 5. Sigmoidna funkcija.

Ova funkcija sadrzi parametar nagiba a ¢ijim se povecanjem smanjuje podrucje ,linearnosti*
(slika 5).*



2.2.1. Vrste neuronskih mreza

Perceptron

Perceptron, prikazan na slici 6 je prvi model unaprijedne umjetne neuronske mreze.
Perceptron Kkoristi skokovitu aktivacijsku funkciju te je prvotno namijenjen obradi linearnih
ulaznih signala. Ovaj umjetni neuron djeluje na nacin da preuzima ulazne signale u obliku
vektora te ih pretvara u izlazni signal koji je aktivacijska funkcija praga:

1 w-x+8>0
f(x)=<" 6
() {0, wW-Xx+6<0 ©)

Pri tome je @ bias, odnosno faktor koji pomice granicu dalje od zadane vrijednosti i nije ovisan o

ulaznim vrijednostima'®, w vektor tezina, a w-x skalarni produkt definiran kao ZWi X
i

ulazni
signali
I,f'i“u. tefine S
i sumirajuca aktivacijska
\ ~. : J
NWD funkcija funkcija
—
|\%x /‘:’-:\\ . izlazni
. ‘\_/ signal

Slika 6. Shematski prikaz Rosenblattovog perceptrona.

ADALINE

Idu¢i model umjetnog neurona je ADALINE (slika 7). Ovaj model je precizniji od
perceptrona zato Sto nakon svake interakcije provjerava da li teZina odgovara svim ulaznim

signalima, dok perceptron to ne radi. ADALINE takoder koristi skokovitu aktivacijsku funkciju

te obraduje linearne ulazne signale.

10
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Slika 7. Shematski prikaz ADALINE umjetnog neurona.

ADALINE radi na principu da nakon svakog zaprimljenog ulaznog signala provjerava
sve dosadasnje ulazne signale, dobivene izlazne signale te zadane zeljene izlazne signale pri
¢emu prikupljene informacije koristi kako bi podesio tezinu signala u korist zeljenim izlaznim
vrijednostima. Widrow 1 Hoff su postavili pravilo koje osigurava minimiziranje pogreske u

LMS-u putem niza teZina te se zato potencijalni lokalni problemi brzo ukljanjaju.®

Unaprijedne neuronske mreze

Kod unaprijednih neuronskih mreza (enlg. feed-forward network, FF) signal putuje
isklju¢ivo u jednom smjeru: od ulaza prema izlazu. Promotrimo jednostavan sluc¢aj mreze

sastavljene od dva ulazna signala i jednim izlaznim signalom kao $to je prikazano na slici 8.

Slika 8. Jednostruka neuronska mreza sa dva ulazna i jednim izlaznim signalom.
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Ulazni signali, x, mnoze se s odgovaraju¢im tezinama, W, prenose na sljede¢i neuron, te
tamo sumiraju. Dobivena suma aktivira se odgovaraju¢om funkcijom, f (moZe biti linearna ili

nelinearna), dajuci izlazni signal, y:

y= f[ZWiXi +6’j (7)
i=1
Kao $to je navedeno, ova vrsta neuronskih mreza koristi aktivacijsku funkciju praga koja glasi:

+1 D wx+6>0
y = I;l (8)
-1 D wx+6<0
i=1

Mreza koja je ovako postavljena moze ulazne podatke svrstati u dvije zasebne kategorije:
u slucaju kada je zbroj ulaznih signala pozitivan, ulazni podatak ¢e biti svrstan u kategoriju +1; u

obrnutom slucaju, biti ¢e svrstan u kategoriju -1.

Kaskadne unaprijedne mreze

Kaskadna unaprijedna mreza (engl. cascade-forward neural network, CF) je neuronska
mreza sliéna obicnoj unaprijednoj. Neuroni ovakvih neuronskih mreZa nisu povezani samo s
neuronima iz prethodnog sloja nego su povezani s neuronima iz viSe prethodnih slojeva. Izmedu
svih slojeva se prilagodavaju teZine kako bi izlazni sloj dobio informacije $to to¢nije Zeljenima te

ih proslijedio do idu¢eg neurona u obliku izlaznih signala y; i y» (slika 9)*%.

i\ |

prilagodljive teiine\‘\. prilagodljive teZine}

ulazni sloj skriveni sloj izlazni sloj

Slika 9. Shematski prikaz kaskadne unaprijedne mreze.™®
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Povratne neuronske mreze

Za razliku od ranije navedenih neuronskih mreza, koje obraduju ulazne signale ne
uzimajuéi u obzir prethodno obradene ulazne signale, povratne neuronske mreze (engl. feedback
ili recurrent neural networks, RNN) djeluju tako da obraduju skup ulaznih podataka uzimajuéi u
obzir svaki od njih te njihovu povezanost. To bi znalilo da one ,pamte“ ranije obradene
informacije te prema tome obraduju nove ulazne signale. U teoriji, ove mreZe bi trebale pamtiti
vrlo duge nizove ranije obradenih informacija, no nazalost je to u praksi ograni¢eno na samo
nekoliko koraka unazad.

Na slici 10 je prikazana povratna neuronska mreza te njeno ,,odmotavanje* radi lakSeg
poimanja rada ove mreze. Dakle, RNN mreza ¢e se podijeliti u onoliko slojeva koliko je
podataka u ulaznom skupu (npr. ako je ulazni skup recenica od tri rije¢i, RNN mreza ¢e
sadrzavati tri sloja). Kao §to je prikazano na slici 10, x oznacava ulazne signale, tj. njihov skup.
Shodno tome, X; oznacava ulazni signal primljen u vremenu t $to u primjeru reéenice sa tri rijeci
moze oznacavati drugu rije¢. Isto tako, X1 | Xw1 oznacavaju pojedinacne ulazne signale u
vremenima t-1 i t+1. Oznaka s; predstavlja skriveno stanje koraka t, ono oznacava ,,memoriju®
neuronske mreze, a izracunava se na temelju prethodnog skrivenog stanja te trenutnog ulaznog

signala:

s, =f(U, +W, ) ©
gdje U i W predstavljaju parametre koji su ranije nauceni te su isti za svaki korak, ¢ime pokazuju
da se svaka informacija iz ulaznog skupa obraduje na jednak nacin. Naposljetku, izlazni signal,

0, se dobiva iz svakog sloja §to znaci da ¢e izlazni signal o; pripadati koraku t pri cemu je V

.. .. . v .o . 1
parametar koji se koristi za izraCunavanje izlaznog signala. S

0
O UF—J' G! Uf+f
A A A
V W V V V
SO:> W dz—; dr " Osnr =
* et [: W A W A W
U ’ U U U
X Xy s Xt

Slika 10. Prikaz RNN mreZe i njenog ,,odmotavanja«.'®
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2.3. Neizrazita logika

Ideja neizrazite logike je pribliziti nac¢in funkcioniranja ljudskog mozga i matematickih
modela. Neizrazita logika omogucava elementu da djelomi¢no pripada skupu. Dakle, u
neizrazitoj logici tvrdnje nisu ograniCene na istinite (1) i neistinite (0) nego mogu biti i
djelomicno istinite §to znac¢i da poprimaju vrijednosti izmedu 0 i 1. Za razliku od neizrazite
logike, klasi¢na binarna logika omogucava elementu da pripada, ili ne pripada skupu, tj. da
vrijednost elementa bude ili 1 ili 0. Vidljivo je kako klasi¢na binarna logika ima jasno definirane
granice te kao takva nije u potpunosti primjenjiva za opisivanje i karakteriziranje funkcioniranja
ljudskog mozga. Upravo se iz tog razloga, L. A. Zadeh zalagao za to da neizrazita logika postane

jedan od osnovnih nacina istraZivanja.

2.3.1. Usporedba binarne i neizrazite logike

Binarna logika koristi Booleanove operatore za rjeSavanje problema. Booleanovi
operatori su logicko I (AND), logi¢ko ILI (OR) te logicko NE (NOT). Njihovo djelovanje je

takvo da, ako se promatra logicko I (AND), postoje tri moguca slucaja:

11y -1
10 -0 (10)
{00 - 0

Prvi slucaj je kada su obje ulazne varijable 1, tada je izlazna vrijednost petlje 1. Drugi slucaj je
kada su varijable koje ulaze u petlju 0 i 1. Tada ¢e izlazna varijabla biti 0. U treCem slu¢aju su
obje ulazne varijable 0, te je izlazna varijabla takoder 0. Vidljivo je, dakle, da ukoliko su obje
ulazne varijable jednake, izlazna varijabla ¢e biti jednaka ulaznima, a kada su ulazne varijable
razlicite, izlazna varijabla ¢e uvijek biti 0. Kada 1 promatramo kao istinitu tvrdnju, a 0 kao
neistinitu, logi¢ko I ¢e kao izlaznu varijablu dati istinitu samo u onome slucaju kada su obje
ulazne varijable istinite.

Logicko ILI (OR) ¢e, za razliku od logickog I (AND), vratiti istinu (1) u slucaju kada je
barem jedna ulazna varijabla istinita (1). Dakle:
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N

0 (11)

{0 0} —

A ——
=

1
1
1
0

Vidljivo je da ¢e izlazna varijabla biti lazna (0), samo onda kada su obje ulazne varijable
lazne (0).

Tre¢i Booleanov operator je logicko NE (NOT). Ovo je linearni operator sa samo jednom
ulaznom varijablom i jednom izlaznom varijablom. On pretvara istinitu izjavu u laznu i obrnuto
pri Cemu izlazna varijabla postaje nova izjava:

1 - 0
0 - 1

-
e e

(12)

NE

Slika 11. Prikaz logickih ILIL, I i NE operatora.

U neizrazitoj logici postoje operatori koji su ekvivalentni onima u binarnoj logici.
Operator union je ekvivalent logi¢kom ILI?°, no naravno njihovo se djelovanje razlikuje. Tako ¢e
operator union od dvije ulazne varijable kao izlaznu dati onu koja ima vec¢u vrijednost. Dakle,
ako je A=0,1 i B=0,6, te ako je izlazna varijabla C=A OR B, onda ¢e njen iznos biti 0,6.
Matematicki zapisano:

union = max (X, X,, X, . .-ry Xy ) (13)

Operator intersection ekvivalent je logickom 1%, izlazna ¢e varijabla biti jednaka

najmanjoj vrijednosti ulaznih varijabli:
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intersection = min(x,, X,, X;,...., X, ) (14)

Na primjeru koji je ranije naveden vrijednost izlazne varijable C=A AND B biti ¢e 0,1.
Posljednji operator, complement, ekvivalent je logickom NE.* On djeluje tako da od

broja 1 oduzme vrijednost ulazne varijable:

complement =1—x (15)
/
AIB AT \E A
I ILI NE
min (A,B) max(A,B) (1-A)

Slika 12. Prikaz neizrazitih operatora.”’

2.3.2. Neizraziti skupovi

Jedno od obiljezja neizrazitih skupova je sposobnost odvajanja logike i neizrazitosti.
Klasi¢na binarna logika, odnosno binarni skupovi nisu u mogucnosti izvrSavati ove radnje te se
sukladno tome prilagodavaju pravila. Teorija klasi¢nih tj. binarnih skupova se moze promatrati
kao dio teorije neizrazitih skupova iz razloga S§to je teorija neizrazitih skupova proSirenje,
odnosno nadogradnja teorije klasi¢nih skupova. Razlika izmedu navedene dvije vrste skupova je
prikazana na idu¢em primjeru.

Kao $to je ranije navedeno, binarna logika omogucava elementu da pripada ili ne pripada
skupu. Pripadnost elementa x u skupu C se moze izraziti funkcijom pripadnosti, uc(x) koja za

klasic¢an (binarni) skup poprima samo dvije vrijednosti:

, eC
He (X) = {(l) " (16)

xeC

Neizraziti skupovi omogucuju elementima djelomicnu pripadnost skupovima te u tom
sluaju elementi mogu poprimiti vrijednosti izmedu 0 i 1. Pripadnost elementa X neizrazitim
skupovima F se izrazava funkcijom ur(x) koja, dakle, za neizraziti skup moze poprimati

vrijednosti izmedu 0 1 1:
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e(O,l], xeF
0, X¢F

17

He (x):{

Definicija neizrazitih skupova omogucéava uvodenje lingvistickih (neizrazitih) varijabli,
Sto je temelj neizrazite logike. Rijeci ili recenice poprimaju vrijednosti u obliku lingvistickih
varijabli. Neke od tih rije¢i su: visok, nizak, topao, hladan, vjetrovito te je vidljivo kako su te
rijeci subjektivne, §to znaci da one donose subjektivnost u definiranje varijabli te je upravo iz tog

razloga varijable poZeljno predstavljati neizrazitim skupovima.”
2.4. Geneticki algoritam

Pod pojmom geneticki algoritam (GA) podrazumijevaju se postupci trazenja i
optimiranja koji pripadaju veéoj skupini evolucijskih algoritama (EA). Geneti¢ki algoritmi se
zasnivaju na procesima bioloske evolucije. Ovi algoritmi sluze se operacijama rekombinacije i
mutacije kako bi dosli do optimalnog rjesenja nekog problema.

Geneticki algoritam je zamiSljen kao alat koji ¢e skenirati viSe generacijskih ciklusa te
nastojati, putem krizanja i mutacija u populaciji, od pocetne jedinke razviti jedinku sa najboljim

karakteristikama prethodnih generacija.??

| poietna populacija ‘

| pregled pocéetne populacije ‘

|

| ocdabir populacije J

1

l’ekomb'mac]ja nove populacij%

t

| mutacija nove populacije ‘

'

| pregled nove populacije }

'

Zavrietak potrage?

~

(xray )

Slika 13. Shematski prikaz djelovanja genetickog algoritma.

MNE
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Prije nego Sto zapocnu procesi traZzenja i optimiranja, potrebno je odrediti pocetna
rjeSenja §to znacCi da je potrebno imati mehanizam za postavljanje pocetne populacije. Da bi se
odredila sposobnost neke jedinke da prezivi u raznim okolnostima, potrebno je uvesti
evaluacijske funkcije koje definiraju na koji ¢e nacin teéi proces optimiranja. Mehanizam
selekcije ¢e se odabrati sukladno zahtjevima evaluacijske funkcije te ¢e on birati jedinke sa
ve¢om sposobnos§cu i upucéivati ih na reprodukciju.

U procesu reprodukcije jedinke ¢e biti podvrgnute raznim transformacijama kako bi od
generacije roditelja nastala generacija djece. Navedene transformacije su krizanje odnosno
rekombinacija i mutacija jedinki. Krizanje je jednostavan operator za ¢iju provedbu je potrebno
definirati niz parametara specifi¢nih za neki promatrani problem. Ti parametri su: duljina niza,

veli¢ina populacije te razliite vierojatnosti izbora u procesu selekcije jedinki.?

2.4.1. Operator selekcije

Operator selekcije se koristi na pocetku generacijskog ciklusa za odabir jedinki koje ¢e
sudjelovati u reprodukciji (Cesto se naziva i operatorom reprodukcije). Postoji nekoliko razli¢itih

operatora selekcije.

Selekcija temeljena na slucajnim brojevima

Selekcija temeljena na sluajnim brojevima provodi se na nadin da se u svakom
selekcijskom koraku biraju dva nasumicna cijela broja, z,,z, €[12,....,N], iz pocetnog skupa
svih jedinki P. Cijeli brojevi oznacavaju jedinke, a skup P oznacava populaciju. Izmedu dva
nasumi¢no odabrana broja, u skup P', koji oznacava medupopulaciju, uvrstiti ¢e se onaj broj,

odnosno jedinka, koja ima vecu sposobnost F(x), x €{z,,2,}.

Selekcija temeljena na igri ruleta.
Prvi korak u selekciji temeljenoj na igri ruleta je izracunavanje sposobnosti F(x;) svih
jedinki u populaciji P:
F(%), i=12.,N, F(x)>0 (18)
Sumiranjem vrijednosti sposobnosti po svim jedinkama populacije, N, dobije se ukupna

sposobnost populacije:
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F=YF(x) (19)

_ LX') (20)

Promatraju¢i izraz (20) jasno je da p; poprima vrijednosti izmedu O i 1. 1z N vrijednosti gornje

jednadzbe dobiju se kumulativne vrijednosti:
G =>.pj=12..N (21)
j=1

pri ¢emu se uzima da je go=0.
Kota¢ ruleta se zavrti N puta te se nakon svakog zaustavljanja o€ita vrijednost X; koja
pripada sektoru gi. Ovaj selekcijski postupak daje Sansu i ,,0srednjim“ jedinkama, dok slabe

uvijek potiskuje.?

Slika 14. Prikaz kotada ruleta.

2.4.2. Operator kriZanja

Pomocu operatora selekcije se odabire medupopulacija P’. Iz medupopulacije se odabiru
potencijalni roditelji za krizanje te se svrstavaju u skup P". Izbor roditelja se obavlja u skladu sa
vjerojatnoséu p.. Za svaku jedinku x; iz medupopulacije P' se generira realni slucajni broj

z E[O,l] te ukoliko je z<p., jedinka X; ¢e se podvrgnuti parenju. Ocekivani broj parova je

Pc(N/2).
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Krizanje moze biti provedeno na jednoj ili viSe toc¢aka jedinke. JednotocCkasto krizanje
(engl. one-point crossover), sukladno imenu, sadrzi samo jednu tocku krizanja: N.=1. U

visetoCkastom krizanju (engl. multiple- point crossover) vrijedi da je N.>1.

2.4.3. Operator mutacije

Operator mutacije osigurava razli¢itost buducih generacija $to zna¢i da uvodi nove
karakteristike. Jednako kao u bioloskoj mutaciji, operator mutacije uzima jedinke te ih ,,mijenja“.
Dakle, iz skupa P" koji se sastoji od jedinki koje su izabrane za parenje, biraju se one jedinke
koje ¢e se podvrgnuti mutaciji. To bi znacilo da se iz skupa P" generira realni slucajni broj z,

z€[0,1] iz kojega ¢e se mutacijom dobiti nova jedinka bj ukoliko je zadovoljen uvjet z<py, gdje

pm predstavlja vjerojatnost mutacije. Korak ¢e se provesti N-(m+1) puta, pri ¢emu m oznaava

duljinu niza. Stoga ¢e o&ekivani broj novih mutiranih jedinki biti py-N-(m+1).%
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2.5. Hibridne tehnike umjetne inteligencije

Hibridne tehnike umjetne inteligencije, kao $to im i samo ime nazna¢ava, kombiniraju
razli¢ite Al tehnike. Primjerice GA i ANN ili kombinacija GA i ANFIS sustava (engl. adaptive
neuro-fuzzy inference systems).?! Hibridne tehnike bazirane na GA omogucuju podesavanije i
prilagodbu klasifikacijskih algoritama podacima i obrnuto. Svrha hibridnih tehnika je preuzeti
ono najbolje od kombiniranih tehnika te razviti novi algoritam koji ¢e biti u moguénosti rjeSavati
teske i kompleksne probleme.?

Na slici 15 je shematski prikazan hibridni GA-ANN model koji se eksperimentalno

pokazao dobrim alatom za istovremeno obavljanje zadataka selekcije i klasifikacije.”

berdee Evoluciiski cidus genenranja podskupa atnbuta temelien na GA
I— Evolucisio ciklus optmazacije parametara temelien na GA
Generirane Neuronska
Okl Conat Optimizacija
- podskupa ey Genernony mreia Prociena  [Procenjens
v g l!‘r.t:tl N anbuta i ‘;:t-." t::'me(a& [~ paramete ] (Funkcia W dobrote doRrok
temetem GA o J dobrote) I
e SHUP 28 LN Testni skuy,

Slika 15. Dijagram toka GA-ANN hibrida.?

21



3. Prepoznavanje uzoraka



Prepoznavanje uzoraka karakteristika je ljudskog mozga koja omogucava da sve §to
¢ovjek vidi i Cuje oko sebe svrsta u odredeni kontekst. Na primjer, malom djetetu odrasli pokazu
drvo i ukazu mu na to da se radi o drvetu. Do toga trenutka dijete je vidjelo smede-zelenu
tvorevinu koju nije moglo svrstati u nikakav kontekst. Nakon toga dijete zna da se radi o drvetu
te kako ono izgleda. Dakle, kada dijete idu¢i puta vidi drvo, prepoznati ¢e uzorak te smede-
zelenu tvorevinu svrstati u kontekst. Takoder, prepoznavanje uzoraka ¢e djetetu, odnosno
ljudskome mozgu, omoguciti da prepozna drvo ¢ak i onda kada je bez lis¢a ili djelomi¢no
zaklonjeno. Prepoznavanje uzoraka omogucéava ljudskome mozgu da podatke, odnosno uzorke
prikupljene iz okoline, bilo vidom, sluhom, njuhom ili opipom, poveze sa ve¢ prikupljenim
podacima te ih razumije.

Poceci teorije prepoznavanja uzoraka bila su statisticka istrazivanja velikih grupa
podataka. Danas je prepoznavanje uzoraka sastavni dio svakog umjetno stvorenog inteligentnog
sustava. Za realizaciju prepoznavanja uzoraka u inteligentnim sustavima koriste se razne
matematicke tehnike koje se 1 dan danas razvijaju. Svrha prepoznavanja uzoraka je analizirati
situacije iz stvarnoga svijeta te stvoriti opis odredene situacije koji ¢e pomo¢i rjeSavanju nekog
problema. Informacije iz stvarnoga svijeta primaju se preko senzora te zatim Klasificiraju i
opisuju pomoc¢u programa prepoznavanja uzoraka.

Postoji veliki broj definicija prepoznavanja uzoraka od kojih bih htjela izdvojiti dvije.
Satosi Watanabe, japanski teorijski fiziCar je dao definiciju uzorka koja kaze da je uzorak
,suprotno od kaosa, entitet koji je nejasno opisan, a kojemu se moze dati ime*.**Anil K. Jain,
indijsko-americki inzenjer racunarstva, prepoznavanje uzoraka je definirao kao generalizirani
pojam koji opisuje Siroki spektar problema kao Sto su prepoznavanje, opisivanje, klasifikacija te

grupiranje uzoraka.**
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3.1. Podjela metoda prepoznavanja uzoraka

Prepoznavanje uzoraka se dijeli obzirom na metode koje se koriste pri analizi ulaznih
podataka. Prva metoda koja se koristi je eksploracijska analiza podataka (engl. exploratory data
analysis) koja se dijeli na analizu glavnih komponenata (engl. principal components analysis) i
faktorska analiza (engl. factor analysis). Preostale dvije metode su nenadgledano prepoznavanje
uzoraka (engl. unsupervised pattern recognition) i nadgledano prepoznavanje uzoraka

(engl. supervised pattern recognition).

3.1.1. Eksploracijska analiza podataka
Analiza glavnih komponenata

U literaturi, prvi je metodu analize glavnih komponenata (PCA) spomenuo fizi¢ar Cauchy
davne 1829. godine, a njeno prvo povezivanje s kemijom zabiljeZeno je 1878. godine. Medutim,
kao pocetak razvoja ove metode koja koristi dvije ili vise varijabli (engl. multivariable) uzimaju
se 30-e i 40-e godine 20. stoljeca, a prvi veliki korak u primjeni u kemiji dogodio se 30-ak
godina kasnije.” Tradicionalna istrazivanja u kemiji su koristila samo jednu varijablu, to znadi
da se na jednome uzorku moglo provesti samo jedno mjerenje. PCA koristi viSe varijabli,
omogucuju¢i da se na jednom uzorku provede viSe mjerenja te time osigurava da se bitne
informacije o uzorku ne gube. Poznavanjem vise informacija o uzorku lakSe je i toCnije
kategoriziranje odnosno prepoznavanje uzorka.

Prvi korak PCA metode je provesti eksperiment te prikupiti podatke. Promotrimo
hipotetski slu¢aj u kojem je prikupljeno n setova podataka u dvije dimenzije: {x, y}. Prvi korak u
obradi je dobiti skup podataka kojima je srednja vrijednost nula.® Skup se dobije tako da se
svakome podatku iz dimenziji x oduzme srednja vrijednost te dimenzije, a isti postupak provodi

se i za dimenziju y. Srednja vrijednost se izra¢unava prema jednadzbi:

n
DR
M

(22)
n
B Zn: Yi
y= 'T (23)
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Provedbom navedenog dobiva se skup podataka prikazan u tablici 1.

Tablica 1. Prikaz skupa podataka ¢ija je srednja vrijednost nula.

X y
Xl_)_( yl_y
Xz_)_( yz_y
X —X y -y

Idu¢i korak je racunanje kovarijance koja oznacava koliko su dvije varijable sli¢ne.

Kovarijanca se uvijek ratuna izmedu samo dvije dimenzije te formula za njeno racunanje glasi:

n

26 =x)(-v)

cov(x,y)=-= =

Kovarijanca postaje viSe pozitivnom za svaki par vrijednosti koji se razlikuje od njihovih

(24)

srednjih vrijednosti u istom smjeru, te postaje viSe negativna za svaki par vrijednosti koji se
razlikuje od njihovih srednjih vrijednosti u suprotnim smjerovima. Sto je brojéana vrijednost
kovarijance manja, to su usporedivane varijable manje sli¢ne, a kada je jednaka 0 mozemo kazati
da su dvije varijable nezavisne.

Izmedu dimenzija se moZe izraCunati matrica kovarijance ¢ije su dimenzije jednake broju
uzoraka.”> Dobivena matrica kovarijance ¢e biti simetricna po dijagonali te ¢e matrica

kovarijance za dvije dimenzije biti:

o Lcov(x, X) CoV( X, y)] 25
cov(y,x)cov(y,y)
Nakon $to je izraCunata matrica kovarijance, racunaju se Svojstveni vektori (engl.
eigenvector) i njihove svojstvene vrijednosti (engl. eigenvalue) za matricu kovarijance.
Svojstveni vektori su vektori koji ne mijenjaju smjer nakon §to ih se pomnoZzi sa matricom.
Dakle, ako se matrica A pomnozi sa vektorom X, dobiti ¢e se vektor AX ¢ija je vrijednost broj A

pomnozen sa vektorom X:

AX = X (26)
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gdje je broj 1 svojstvena vrijednost matrice A. Svojstvena vrijednost govori o tome da li se
vektor x promijenio nakon mnoZenja matricom A. Vrijednost A moZe iznositi 0, 1, -1, %, 2.%°
Nakon izrac¢una svojstvenih vektora i svojstvenih vrijednosti, odreduje se koji je podatak glavna
komponenta. To Ce biti svojstveni vektor sa najve¢om svojstvenom vrijednosc¢u. Nakon toga, sve
svojstvene vrijednosti slazu se po veli¢ini ne bi li se odredila njihova vaznost, tj. u ovom koraku
se odlucuje ide li se u daljnju analizu sa svim podacima ili ¢e se neki podaci izbaciti. Nadalje,
formira se vektor varijabli (engl. feature vector) koji se sastoji od matrice zadrzanih svojstvenih
vektora. Posljednji korak dobivanja novoga skupa podataka nakon provedbe PCA metode je

mnozenje vektora varijabli sa skupom podataka koji je prikazan u tablici 1.

Faktorska analiza

Faktorska analiza’’ je metoda kojom se velikom skupu varijabli pridruzuje manji skup
faktora pri ¢emu se svakoj varijabli pridodaje jedan ili viSe faktora koji ju opisuje. Postoje dvije
vrste faktora: zajednicki faktori (F1, Fa, ..., Fy) Koji se pridodaju vec¢em broju varijabli i specificni
faktori (Uy, Uy, ..., Uy) koji su jedinstveni za svaku varijablu. Na taj nacin je reduciran veliki broj
pocetnih varijabli te su one svrstane u grupe ovisno o opisu koji su im pruzili pridodani faktori.

Prikazimo skup varijabli {xi, X2, ..., Xn} kao linearnu funkciju zajednickih {Fi, Fo, ..., Fn}

i specifi¢nog faktora {U;, Uy, ..., Up}:

X, =a,R+a,F+ ... +a, F, +U, (27)
X, =a,F+a,F+ ... +a, F, +U, (28)
X, =a,Fk+a,F+ ... +a F +U, (29)

Koeficijenti a u jednadzbama (27)—(29) oznacavaju ,,tezinu“ pojedinog faktora, odnosno njegovu
vaznost.

Kada faktori nisu korelirani suma kvadrata tezina varijable X;:
D ai (30)
1 !

koju ovdje nazivam zdruzenom vrijednoséu (engl. communality) pokazuje udio varijance

varijable x; koja se moZe objasniti zajedni¢kim faktorima. Sto je zdruZena vrijednost neke
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varijable veca to je faktorska analiza uspjes$nija. Slicno tome, zbroj kvadrata koeficijenata za

opceniti faktor F;, dakle:

pokazuje udio varijance svih varijabli koji se moZe objasniti tim promatranim faktorom.

3.1.2. Nenadgledano prepoznavanje uzoraka

(31)

Postupak nenadgledanog prepoznavanja uzoraka naziva se klaster analiza (engl. cluster

analysis). Postupak je primarno kori$ten u biologiji kako bi se pronasla veza izmedu razli¢itih

zivotinjskih vrsta. Ovakav nacin povezivanja uzoraka koristan je i u kemiji. Na primjer ukoliko

je potrebno odrediti da li su dvije sorte vina povezane podrijetlom i/ili okusom. Odredivanje ovih

informacija provest ¢e se upravo metodom prepoznavanja uzoraka kemijskih karakteristika loze.

Klaster analiza se, dakle, koristi da bi se razli€iti podaci grupirali koriStenjem raznih

metoda. Promotrimo primjer (tablica 2) u kojem su prikupljeni podaci Sest analiti¢kih uzoraka od

Cega je na svakom uzorku provedeno mjerenje pet parametara (A-E).

Tablica 2. Hipotetski slucaj prikupljenog seta mjerenja parametara A-E na 6 analitickih

uzoraka (1-6).

A B C D E
1 0.9 0.5 0.2 1.5
2 0.3 0.2 0.6 0.7 0.1
3 0.7 0.2 0.1 0.9 0.1
4 0.1 0.4 1.1 1. 0.2
5 1.0 0.7 2.0 22 0.4
6 0.3 0.1 0.3 0.5 0.1

Postoji velik broj nacina na koji se podaci mogu medusobno usporediti. Tri najcesce

koriStena su:

1. izracun koeficijenta korelacije,

2. izracun Euklidove udaljenost,

3. izra¢un manhattanske udaljenosti.
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Izracun koeficijenta korelacije

Koeficijent korelacije?® (engl. correlation coefficient), r, medu skupovima podataka, X i y,

je broj koji pokazuje koliko su promatrani skupovi sli¢ni.

cov(Xx,y
r(x, y)=M (32)
S-S
X7y
Pri tome su sy i s, standardna odstupanja unutar skupova x i y. Sto je apsolutna vrijednost

.....

jedinici usporedivani skupovi su potpuno jednaki. Shodno tome, $to je koeficijent korelacije

bliZe 0 uzorci su razlicitiji.?>

Tablica 3. Prikaz korelacijskih koeficijenata za analiti¢ke uzorke iz tablice 2.

| 2 3 4 5 6

1 1.000

2 —0.041 1.000

3 0503 0490  1.000

4 —0018 0925 0257  1.000

5 —0078 0999 0452 0927  1.000

6 0264 0900 0799 0724 0883 1.000

Euklidova udaljenost

Euklidova udaljenost (engl. Euclidean distance) je direktna udaljenost izmedu dva
uzorka. Ako se uzme da su ti uzorci a i b tada ¢e udaljenost biti definirana jednadzbom:
2
dy, = Z(Xaj _ij) (33)
J
gdje j predstavlja broj mjerenja, a X, je j-to mjerenje na uzorku a. Ocitanjem iz tablice 2, Xs3

iznosi 2,0 (treée mjerenje na petom uzorku). Sto je manja vrijednost udaljenosti izmedu dva

.....

vrijednosti i kao $to se vidi iz jednadzbe (33) moZe imati samo pozitivne vrijednosti.?
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Slika 16. Graficki prikaz Euklidove udaljenosti izmedu uzoraka a i b.

Tablica 4. Prikaz Euklidovih udaljenosti za podatke iz tablice 3.

1 2 3 4 5 6

1 0.000

2 1.838 0.000

3 1.609 0.671 0.000

4 1.800 0.837 1.253 0.000

5 2.205 2.245 2.394 1.600 0.000

6 1.924 0.374 0.608 1.192 2.592 0.000

Manhattanska udaljenost

Manhattanska udaljenost (engl. Manhattan distance, slika 17) je jedan od nacina

izrazavanja udaljenosti izmedu dvaju uzoraka.

A\

S

Slika 17. Graficki prikaz manhattanske udaljenosti izmedu uzoraka a i b.
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Manhattanska udaljenost izmedu uzoraka a i b definirana je jednadzbom:

dab :Z

]

Xaj - ij ‘

(34)

Broj¢ana vrijednost manhattanske udaljenosti ¢e uvijek biti ve¢a od Euklidove, a samo u

rijetkim sluéajevima identi¢na njoj. Jednako kao i kod Euklidove udaljenosti, $to je udaljenost

.....

prikazima na slikama 16 i 17.°

Tablica 5. Prikaz manhattanske udaljenosti za podatke iz tablice 3.

1 2 3 4 5 6
1 0
2 3.6 0
3 2.7 1.1 0
4 3.4 1.6 23 0
5 38 44 4.3 3.2 0
6 3.6 0.6 1.1 2.2 5 0

Nakon $to je odabran nacin izrauna udaljenosti izmedu uzoraka, te su sve udaljenosti
odredene, potrebno je povezati uzorke medusobno. Najéesce koriSteni pristup je uzimanje dva
uzorka koja su najsli¢nija te njihovo grupiranje. Na primjeru podataka iz tablice 2., koriStenjem
koeficijenta korelacije za ra¢unanje udaljenosti izmedu uzoraka, uzimaju se uzorci 2 i 5 zbog
toga §to su oni najsli¢niji, §to je pak vidljivo iz tablice 3. Formiraju se grupe podataka od kojih ¢e
jedna grupa sadrzavati dva najsli¢nija uzorka (2 1 5) a ostale Cetiri grupe ¢e sadrzavati ostale
uzorke (1, 3, 4 1 6). Nakon §to su uzorci grupirani, potrebno je povezati nove grupe uzoraka.
Postupak povezivanja grupa se sastoji od toga da se svaki pojedini uzorak povezuje sa grupom
uobicajenih su:

1. metoda najblizeg susjeda,
2. metoda najudaljenijeg susjeda,

3. metoda prosje¢nog povezivanja.
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Metoda najblizeg susjeda

Metoda najblizeg susjeda (engl. nearest neighbour method) usporeduje svaki preostali
originalni uzorak sa oba elementa u novoj grupi te ona udaljenost ¢ija je brojéana vrijednost veca
opisuje novu vezu izmedu originalnog uzorka i grupe. Iz tablice 3. je vidljivo da udaljenost
uzorka 6 od uzorka 2 iznosi 0,900, a od uzorka 5 iznosi 0,883. Stoga, nova udaljenost uzorka 6
od grupe ¢e biti 0,900.

Metoda najudaljenijeg susjeda

Metoda najudaljenijeg susjeda (engl. furthest neighbour method) je suprotna metodi
najblizeg susjeda. U ovom slucaju ¢e nova udaljenost uzorka 6 od grupe biti 0,883 zbog toga Sto
se nakon usporedbe uzima ona udaljenost koja je manja. Vazno je napomenuti da se obavezno
prije provedbe ove metode uzorci grupiraju na ranije navedeni nac¢in, dva najbliza uzorka u jednu
grupu, a ostali u druge grupe. Nakon toga se provodi metoda najudaljenijeg susjeda kako je

opisano.”

Metoda prosjecnog povezivanja

Kao nova udaljenost u metodi prosje¢nog povezivanja (engl. average linkage) uzima se
srednja vrijednost udaljenosti samostalnog uzorka od svakog uzorka u grupi. U ranije
navedenom primjeru to ¢e biti 0,892. Izracun nove udaljenosti se moZe provesti na dva nacina,
ovisno o tome koliko uzoraka se nalazi u kojoj grupi. U navedenom primjeru, obje grupe sadrze
isti broj uzoraka (prva grupa sadrzi udaljenosti izmedu uzorka 2 i 6 te uzoraka 5 1 6, a druga
grupa sadrzi udaljenosti uzoraka 6 i 2 te 6 i 5). Tada se nova udaljenost raCuna pomocu

jednadzbe:

Sas = (SA—;SB) (35)

gdje A i B predstavljaju grupe, a s udaljenost.
U slucaju kada dvije usporedivane grupe sadrze razliCiti broj uzoraka, nova udaljenost se
racuna pomocu jednadZbe:

< :(NASA+NBSB)
o (NA+NR)

(36)

gdje Na i Ng predstavljaju broj uzoraka u grupama A i B, a s udaljenost.?®
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Postupci povezivanja uzoraka unutar grupa se ponavljaju sve dok se svi uzorci ne povezu
zatim usporeduje sa ostalima nekom od ranije navedenih metoda. Uobicajeno se rezultat analize 1
povezivanja uzoraka prikazuje dendrogramom. Vrijednosti na ordinati pokazuju koliko su uzorci
sli¢ni. Na dendrogramu prikazanom na slici 18, koji je dobiven primjenom metode koeficijenta
korelacije 1 metode najblizeg susjeda, vidljivo je da je uzorak 1 najmanje slican ostalima te da su,
nekoliko razli¢itih metoda klaster analize. Ukoliko se krajnji rezultati dobiveni razliitim

metodama ne razlikuju puno, tada se rezultat bilo koje metode vodi kao valjan.

sli¢nost uzoraka

A A N N N N A
2::) ( 5 [ 4 ( 6 ) { 38 ) (1
AEF R W J ) Nl

»
>

uzorci i grupe

Slika 18. Dendogram dobiven obradom podataka iz tablice 2.%

3.1.3. Nadgledano prepoznavanje uzoraka

Metoda prepoznavanja uzoraka koja koristi nadzirano ucenje naziva se i Kklasifikacija.
Klasifikacija je vrlo vazna metoda u kemiji: bilo organskoj, anorganskoj ili analitickoj.
Klasifikacija podrazumijeva grupiranje analiziranih podataka prema kriteriju koji je modelu

ranije zadan, tj. prema kriteriju koji je model ranije naucio. Razlika izmedu ove metode 1 klaster
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analize je prvenstveno u tome $to ovdje nije bitno kakva je medusobna povezanost uzoraka, nego
samo krajnje kategorije u koje ¢e uzorci biti smjesteni.

Kao primjer koristi se skup snimljenih spektara soka od narance. Snimljeno je 10
spektara ¢ije su naranée podrijetlom iz Brazila, 10 iz Spanjolske te je posljednjih 10 spektara
snimljeno na sokovima koji su proizvedeni od zastarjelih naran¢i.?® Cilj je dobiti matematicki
model koji ¢e predvidjeti kojoj skupini naranci pripada snimljeni spektar. Na pocetku je, dakako,
potrebno povezati mjerenja na zadanim uzorcima sa poznatim skupovima. Kreirani matematicki
model se sastoji od seta podataka koji se koriste za ucenje (engl. training set) te on sadrzi
informacije kako su podaci klasificirani. Ovaj skup podataka ne¢e imati 100%-tnu to¢nost, §to
znaci da nece sve spektre snimljene na narancama iz Brazila svrstati u grupu ,,Brazil“ nego ¢e
neke od tih 10 spektara klasificirati kao da su snimljeni na naran¢ama iz Spanjolske ili na
zastarjelim naranCama. Parametar koji govori koliko je informacija to¢no klasificirano je CC
postotak. Sto je vrijednost CC postotka veéa, to je veéa preciznost metode. Dobiveni set
podataka, tj. metodu, treba provjeriti. Provjera metode se vrsi validacijom. Dvije vrste validacije

se koriste za provjeru metode: standardna i unakrsna validacija.

Standardna validacija

Da bi se provela validacija, potrebno je kreirati set podataka za testiranje prepoznatosti
uzorka/klasifikacije (engl. test set) koja se sastoji od nasumi¢no odabranih podataka. Na ranije
navedenom primjeru to bi znacilo da se odredeni broj od ukupnog broja snimljenih spektara
upotrijebi za treniranje mreze, a preostalih dio posluziti ¢e za testiranje. Na testnoj grupi
podataka se provodi jednaka analiza odnosno klasifikacija podataka kao i na skupu za treniranje.
Vrijednost CC postotka ¢e za testnu skupinu uvijek biti manja, $to znac¢i da ¢e manje ulaznih
podataka biti ispravno Klasificirano. Ukoliko su dobivene vrijednosti CC postotka setova za
treniranje i testiranje dovoljno sli¢ne, metoda se smatra valjanom te se moze primjenjivati na
raznim uzorcima. Ukoliko su vrijednosti znacajno razlic¢ite, metoda nije valjana i potrebno je

provesti novi trening.
Unakrsna validacija

Metoda unakrsne validacije se provodi na nacin da se iz pocetne grupe podataka oduzima

po jedan uzorak koji sluzi za testiranje, a ostatak grupe se koristi za treniranje. Postupak se
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ponavlja dok svaki od uzoraka iz poéetne grupe ne bude iskori$ten za testiranje. Testiranjem se
dobiva CC postotak koji u biti govori o preciznosti metode. CC postotak metode unakrsne
validacije ¢e biti manji od CC postotka pocetne grupe, no ukoliko su te dvije vrijednosti dovoljno
slicne metoda se smatra valjanom | moze primjenjivati na raznim uzorcima. Ukoliko su
vrijednosti znacajno razli¢ite, metoda nije valjana te ju je potrebno korigirati.

U slucajevima kada metoda nije zadovoljavajuca, provode se postupci koji na kraju
dovode do veée preciznosti metode. Preciznost metode je moguce povecati koriStenjem
drugacijeg algoritma ili modifikacijom postoje¢e metode. Postoje¢a metoda moze biti
modificirana odabirom samo vaznijih podataka Sto bi znaCilo da se, na ranije navedenom
primjeru spektara, ne koriste sve valne duljine tj. cijeli spektar nego samo one relevantnije valne
duljine ¢ime se grupa podataka smanjuje ali se i njena tocnost povecava. Naposljetku, ukoliko
navedeni postupci nisu povecali preciznost metode, potrebno je provijeriti da li je primjenjivana

analiticka metoda pogodna za analizu danih podataka.25

Postoji vise razlicitih vrsta klasifikacije. Ovdje ¢u se dotaknuti dvije: jednovarijantne i

multivarijantne klasifikacije.

Jednovarijantna klasifikacija
Jednovarijantna klasifikacija (engl. univariate clasiffication) je najjednostavniji oblik
klasificiranja dobivenih mjerenja. Ova metoda se sastoji od samo jednog mjerenja ili jedne

varijable koja sluzi da bi se objekti raspodijelili u grupe.

Multivarijantna klasifikacija

Multivarijantna klasifikacija (engl. multivariate clasiffication) koristi dvije ili vise
varijabli ili mjerenja kako bi analizirane uzorke smjestila u odgovarajuc¢e grupe. Dvije ili vise
varijabli je potrebno iz razloga §to samo jedna zasebno ne moze u potpunosti opisati te
klasificirati analizirane podatke. Dobivena mjerenja te njihove grupe se mogu predociti graficki
te kao Sto je vidljivo na slici 19, postoje dva slucaja. U slu¢aju (a), grupirani podaci su jasno
odvojeni. Linijama 1 i 2 se prostor dijeli na Cetiri dijela nakon cega se zaklju€uje da sva mjerenja
koja se nalaze iznad linije 1 pripadaju u grupu A, dok sva mjerenja ispod linije 1 pripadaju u

grupu B. Slucaj (b) prikazuje dvije grupe koje nisu jasno podijeljene. U ovome slucaju podjela
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na cCetiri dijela omogucuje tocnije klasificiranje mjerenja u grupe. U slucaju kada postoji veliki
broj varijabli odnosno mjerenja te kada krajnji odgovor metode nije ,,da“ ili ,,ne, ovakva mala
odstupanja neée naSkoditi krajnjem rezultatu. Na primjer, ako se klasificiraju esteri i ketoni, u
uzorku se mogu naci spojevi koji nisu esteri ni ketoni, oni ¢e dakle biti pogresno grupirani no
nece uvelike nastetiti krajnjem rezultatu. No, u slucaju kada krajnji rezultat mora pokazati da li,
na primjer, u uzorku postoji neka otrovna tvar, u dobivenim grupama podataka ne smije biti
krivo Klasificiranih jedinki. Ako se to dogodi, to je znak da se trebaju provesti detaljnije analize s

manjim koli¢inama po&etnih uzoraka.”

linija 2

@ ®)

Slika 19. Grafic¢ki prikaz multivarijantne klasifikacije.
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4. Analiza analitickih

podataka



4.1. Odredivanje odstupajucih podataka

Svaka analiza po€inje skupom prikupljenih podataka. Prikupljeni skup se sastoji od
velikog broja podataka (informacija) od kojih su neki ispravni, a neki pak odstupaju od
o¢ekivanog. Za te odstupajuce podatke Cesto se u hrvatskom koristi izvorni engleski termin
outlier. Ocekivalo bi se da su ti podaci neto¢ni i nepozeljni te ih je potrebno ukloniti iz
analiziranog skupa, no to nije uvijek to¢no. Odstupajuc¢e podatke je potrebno detektirati te
provedbom raznih testova odluciti da li ¢e se oni iskljuciti iz daljnje analize ili ne. Za analizu
odstupajucih podataka postoji veliki broj metoda, a u analitickoj kemiji medu zastupljenijima su

Dixonov Q-test i Grubbsov test.

4.1.1. Dixonov Q-test

Dixonov Q-test je statisticki test koji se primjenjuje u situacijama kada na skupu podataka
zelimo provijeriti da li je samo jedan podatak odstupajuéi. Ovo je najjednostavniji test koji se ne
moze primijeniti na skupu podataka u kojemu su prva dva ili zadnja dva podatka u rastu¢em nizu
jednaki. Pocetak provedbe Q — testa je slaganje podataka u rastuéi niz X, X, ..., X, gdje je g

najmanji, a X, najveci podatak u skupu. Nakon toga se odreduju Q vrijednosti prema izrazu:

—X .. -
|X1_2| ;  zaminimalnu x vrijednost
X p—
] XX (37)
X, — X - i
M; za maksimalnu x vrijednost
X, — X%

Izradunate Q vrijednosti usporeduju se s kriticnom vrijednosti, Qui’’, koja se moZe ogitati u
statistickim tablicama (tablica 6) uz odgovarajuéu pouzdanost, odnosno rizik ¢.** .Ukoliko je

Q > Qxrit radi se 0 odstupajuc¢em podatku koji se izuzima iz daljnje analize.
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Tablica 6. Kriti¢ne vrijednosti za Dixonov test.

N 0,30 0,20 0,10 0,05 0,02 0,01 0,005
3 0,684 0,781 0,886 0,941 0,976 0,988 0,994
4 0,471 0,560 0,679 0,765 0,846 0,889 0,926
5 0,373 0,451 0,557 0,642 0,729 0,780 0,821
6 0,318 0,386 0,482 0,560 0,644 0,689 0,740
7 0,281 0,344 0,434 0,507 0,596 0,637 0,680
8 0,318 0,385 0,479 0,554 0,631 0,683 0,725
9 0,288 0,352 0,441 0,512 0,587 0,635 0,677
10 0,265 0,325 0,409 0,477 0,551 0,597 0,639
11 0,391 0,442 0,571 0,576 0,638 0,679 0,713
12 0,370 0,419 0,490 0,546 0,605 0,642 0,675
13 0,351 0,399 0,467 0,521 0,578 0,615 0,649
14 0,370 0,421 0,429 0,546 0,602 0,641 0,674
15 0,353 0,402 0,472 0,525 0,579 0,616 0,647
16 0,338 0,386 0,454 0,507 0,559 0,595 0,624
17 0,325 0,373 0,438 0,490 0,542 0,577 0,605
18 0,314 0,361 0,424 0,475 0,527 0,561 0,589
19 0,304 0,350 0,412 0,462 0,514 0,547 0,575
20 0,295 0,340 0,401 0,450 0,502 0,535 0,562
21 0,287 0,331 0,391 0,440 0,491 0,524 0,551
22 0,280 0,323 0,382 0,430 0,481 0,514 0,541
23 0,274 0,316 0,374 0,421 0,472 0,505 0,532
24 0,268 0,310 0,367 0,413 0,464 0,497 0,524
25 0,262 0,304 0,360 0,406 0,457 0,489 0,516
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4.1.2. Grubbsov test

Odredivanje odstupajucih podatka koriStenjem Grubbsovog testa zahtjeva izraCunavanje

srednje vrijednosti podataka, X, te njihova standardnog odstupanja, s:

(38)

(39)

Pomocu vrijednosti dobivenih iz izraza (38)i (39) ra¢una se Grubbsov parametar, G, pomocu
kojeg se odreduje da li je podatak x; odstupajuci ili ne:
G =M (40)
S
Vrijednosti Grubbsova parametra usporeduje se potom s kritiénom vrijednoscu, Gyt Ukoliko je:
1. G < Gyt Uz a=0,05; s 95 %-tnom vjerojatnoS¢u tvrdimo da testirani podatak nije
odstupajué te stoga ulazi u daljnju analizu,
2. G > Gyt uz 0=0,05 1 G < Gyit Uz a=0,01; podatak moze i ne mora biti odstupajuc,
analiti¢ar odlucuje da li koristi podatak u daljnjoj analizi ili ne,
3. G > Gyt Uz 0=0,05; s 95 %-tnom vjerojatnoscu tvrdimo da testirani podatak odstupa

od ostalih podataka te stoga ne ulazi u daljnju analizu.?®
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Tablica 7. Kriti¢cne vrijednosti za Grubbsov test.

N * 0,05 0,025 0,01 N * 0,05 0,025 0,01
3 1,15 1,15 1,15 15 2,41 2,55 2,71
4 1,46 1,48 1,49 16 2,44 2,59 2,75
5 1,67 1,71 1,75 17 2,47 2,62 2,79
6 1,82 1,89 1,94 18 2,50 2,65 2,82
7 1,94 2,02 2,10 19 2,53 2,68 2,85
8 2,03 2,13 2,22 20 2,56 2,71 2,88
9 2,11 2,21 2,32 21 2,58 2,73 2,91
10 2,18 2,29 2,41 22 2,60 2,76 2,94
11 2,23 2,36 2,48 23 2,62 2,78 2,96
12 2,29 2,41 2,55 24 2,64 2,80 2,99
13 2,33 2,46 2,61 25 2,66 2,82 3,01
14 2,37 2,51 2,66 30 2,75 2,91 /

4.2. Linearna regresija

Linearna regresija je metoda analize podataka koja se temelji na proucavanju utjecaja
neke nezavisne varijable, x, na zavisnu varijablu, y. Rezultat regresijske analize je regresijski
pravac dobiven na nacin da su ukupne udaljenosti zavisne varijable od pravca minimalne.
Postoje dva modela linearne regresije: model jednostavne linearne regresije i model visestruke

linearne regresije.*

4.2.1. Model jednostavne linearne regresije

Model jednostavne linearne regresije ima jednu zavisnu i jednu nezavisnu varijablu te se

njime opisuje odnos analiziranih podataka u kojem porastu jedne varijable odgovara priblizna
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linearna promjena druge varijable. Stoga, jednadzba koja opisuje jednostavnu linearnu regresiju
glasi:

y=p+pB -X+¢& (41)
Pri tome je x nezavisna, a y zavisna varijabla, Sy i 1 parametri modela, a ¢ slu¢ajna pogreska.

Varijabla ¢ predstavlja sve parametre koji ne utjec¢u direktno na zavisnu varijablu.

a) jaka, pozitivna linearna povezanost b) jaka, negativna linearna povezanost
6 6
@ [
sy :
: '
4 . 4
v e ° Y .
g e ® o - e o
21 e oo * 2 °s
; s 8 s $ l
0 0
0 2 X R 6 0 2 X 4 6
c) slaba, pozitivna linearna povezanost d) slaba, negativna linearna povezanost
6 6
o 3 2 .
e % o e ® o
4 ‘ » 4 e
LI LI ]
; o B ° \ ° é
: e ° ° o ° e o
2 @ © 2 © .
$ oo : ° e : ° 3
' e ® L '
0 0
0 2 v 4 6 0 2 Y 4 6

Slika 20. Prikaz dijagrama rasipanja za Cetiri slucaja linearne regresije.

Prije poCetka regresijske analize potrebno je napraviti dijagram rasipanja (slika 20) koji
prikazuje sve parove varijabli na kojima se vrsi analiza. Dakle, postoji n parova {Xx;, yi} koji ¢ine
tocke u koordinatnom sustavu. Ovisno o broju parova, model se opisuje jednakim brojem
jednadzbi od kojih svaka predstavlja moguci pravac koji opisuje odnos medu varijablama:

Vi =fo+ B %+ & (42)
Dakle, dobiva se n linearnih jednadzbi od kojih svaka predstavlja regresijski pravac. Od svih
dobivenih jednadzbi potrebno je odrediti onu koja ¢e najbolje opisivati analizirane podatke, tj.

koja ¢e imati najmanje odstupanje zavisnih varijabli od pravca. Oznac¢imo ju kao:
y= bo + bl X (43)
gdje je y predvidena vrijednost zavisne varijable Yy, X nezavisna varijabla, by i by procjenjeni

parametri modela (43).
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Budu¢i da su sva odstupanja od potpune linearnosti utjecaj sluc¢ajnih pogresaka, definira

se tzv. rezidualno odstupanje, e, koje predstavlja procjenu nepoznatih vrijednosti varijable ¢:

E=Y Y, (44)

Ukupno rezidualno odstupanje, E pokazuje kolika je razlika izmedu regresijskog pravca i

.....

rezidualno odstupanje definirano je jednadzbom:
2
E=(vi-¥) (45)

U linearnoj regresiji je potrebno odrediti parametre by i b; koji daju najmanje ukupno rezidualno

odstupanje. Parametri by i by se raCunaju pomocu slijedecih jednadzbi:

) in —bizi:xi
b, = nzi: - nzi: - Zzyi (47)
)

b, (46)

Naposljetku se dobiva linearni regresijski model opisan jednadzbom (43). Na grafu
regresijski pravac nece prolaziti kroz sve tocke (slika 21). Da bi se odredila reprezentativnost
dobivenog regresijskog modela, potrebno je procijeniti varijancu regresije, standardnu

devijaciju regresije te koeficijent varijacije regresije.
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Slika 21. Linearna regresija
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Varijanca regresije se procjenjuje pomocu jednadzbe:

Z(yi_yi)z E E

82: i = =
y n—p n—-p n—(k+1)

(48)

gdje n-p, odnosno n-(k+1), predstavlja broj stupnjeva slobode®”. Standardna devijacija regresije

se procjenjuje pomocu varijance regresije:

5, =S (49)

Koeficijent varijacije regresije definiran je jednadzbom:
S
VvV ==2.100 (50)
y
y
te prikazuje relativno prosjecno odstupanje empirijskih od regresijskih vrijednosti zavisne
varijable. Regresijski model je prihvatljiv u onom sluc¢aju kada su procjene standardne devijacije

i koeficijenta varijacije male.

4.2.2. Model visestruke linearne regresije

Model visestruke linearne regresije se koristi za analiziranje problema gdje postoji jedna
zavisna (y) te viSe nezavisnih, promjenjivih varijabli (X). Model visestruke linearne regresije je

tada dan jednadZzbom: Y=L+ BX+ X o+ BX +E (51)

Procijenjeni model visestruke linearne regresije glasi:

Y =PBo+BX + L%+t BiX (52)
u kojem g, predstavlja procijenjene parametre koji se racunaju kao parcijalna derivacija 0y / 0x;
gdje je j=1, 2, ..., k. Procijenjeni parametri se nazivaju regresijskim koeficijentima te opisuju
promjenu regresijske vrijednosti zavisne varijable za jedini¢ni porast nezavisne varijable.

Kao 1 kod jednostavne linearne regresije, procjena varijance je bitna za odredivanje
reprezentativnosti modela visestruke linearne regresije. Jednadzbe su sli¢ne, uz promjenu broja
parametara. ViSestruka linearna regresija ima p parametara, pa stoga jednadzba glasi:

>(n-v)
Yi =Y, )
§2 = __E (53)
! n-p n-p

gdje E takoder predstavlja ukupno rezidualno odstupanje.

43



4.3. Nelinearna regresija

4.3.1. Polinomni regresijski model

Polinomni regresijski model se koristi u slucajevima kada nezavisna varijabla nelinearna,
tj. u slucajevima kada se odnos izmedu zavisne i nezavisne varijable ne moze opisati linearnom
regresijom.** Ukoliko je model polinomne regresije drugog stupnja sa jednom nezavisnom
varijablom, tada ¢e njegova jednadzba glasiti:

Y=+ BX+BX 4.+ X+ e (54)
gdje je opet y zavisna, a x nezavisna varijabla, g parametri koje treba procijeniti, a ¢ slucajna
pogreska.

Za procjenu parametara f; koristi se metoda najmanjih kvadrata. Rezultat su jednadzbe
metode najmanjih kvadrata kojih ima k+1, ovisno o tome koliko ima nepoznatih regresijskih
koeficijenata (parametara).®® Jednadzbe koje za rezultat imaju procijenjene vrijednosti najmanjih

kvadrata regresijskih koeficijenata glase:

nﬂo"‘ﬂl_zn:xi+ﬁz_Zn:Xi2+...+ﬁan:xik :Zn:yi (55)
ﬂoixi +ﬁlixi2 +ﬂ2ixi3+"'+ﬁkixik+l :ixiyi (56)
ﬁozn: X +,81_Zn: Xt +...+ﬁkzn:xi2k _ _Zn:Xik Y, (57)

gdje su p, procjene parametara f;.
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4.3.2. Jednostavni eksponencijalni regresijski model

Jednostavni eksponencijalni regresijski model ima nelinearne parametre, a njegov je oblik
dan jednadzbom:
y=a-p' (58)
Prije upotrebe metode najmanjih kvadrata za odredivanje parametara potrebno je
logaritmirati jednadzbu kako bi parametri modela postali linearni uz nelinearne varijable pri
demu nezavisna varijabla X ostaje nepromijenjena.® Logaritmirana jednadzba glasi:
logy =loga+xlog S (59)

Jednadzbe za odredivanje parametara o i f§ SU:

a =logy—log Ax (60)

> xlogy, —nxlogy
p="— - (61)
D xF—nx

i=1

Kao i kod linearne regresije, reprezentativnost metode se provjerava procjenom varijance,

§|ogy, i koeficijentom varijacije regresije, V:

(62)

v =299 100 (63)
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5. Primjena



5.1. Prakti¢ne primjene neuronskih mreza

Neuronske mreze se koriste u raznim podrucjima kao Sto su biomedicina® %

38,39

, prometno
inZenjerstvo®®*?, meteoroloske primjene®, poslovne primjene*, odrzivi razvoj* te energetika®.
Primjena se u biomedicini ostvaruje na razne na¢ine od kojih bih htjela spomenuti
upotrebu ANN mreza za pronalazenja podudarnosti izmedu donora i primatelja u sluc¢ajevima
transplantacije jetre te za usporedbu dobivenih rezultata sa potvrdenim rezultatima za

% u bolnicama diljem

odbacivanje presadka. Istrazivanje su proveli J. Bricefio i suradnici
Spanjolske. Dobiveni su rezultati testiranja 64 donor-primatelj para koji predvidaju prihvaéanje
presadka u 90,79% slu¢ajeva. Nadalje, C. Manna i suradnici® su upotrijebili Al za odabir
najpogodnijih jajnih stanica i embrija prilikom postupka umjetne oplodnje. Postupak je proveden
na grupi jajnih stanica te na grupi embrija dobivenih iz ve¢ analiziranih jajnih stanica. U Kini su
C. Zhang i suradnici® proveli klini¢ko istraZivanje na pacijentima koji boluju od reumatoidnog
artritisa. Al je koriStena za utvrdivanje povezanosti odredenih simptoma bolesti te uspjesnosti
biomedicinske terapije. Grupa znanstvenika iz Ceske Republike i Spanjolske predvoden F.
Amatom je upotrijebio Al za Klasificiranje simptoma i medicinskih podataka u procesu
postavljanja dijagnoza pacijenta®’.

Primjena Al vidljiva je i u prometnom inZenjerstvu gdje se koristi za predvidanje rada
strojeva pri iskapanju tunela. Ovo istraZivanje proveo je A. Salimia sa suradnicima® na
Geotehnickom institutu u Njemackoj. Rezultati su pokazali da se AI moze uc¢inkovito koristiti za
predvidanje rada strojeva te radnih uvjeta. A. Krdl je primijenio Al, to¢nije geneticki algoritam,
na prometnicama svih veéih gradova u Poljskoj*. Njegov rad se temelji na prikupljanju podataka
sa svih prometnica ukljucujuéi broj vozila, njihovu prosjecnu brzinu, zastoje u prometu, broj
pjeSackih prijelaza itd. Pomoc¢u Al kreirao je model koji sluZi za optimizaciju ve¢ postojeceg
prometnog sustava te je njegov model predloZio prometni sustav u kojem ¢e putovanje pojedinca
biti ubrzano za 10%.

Nadalje, Al se upotrebljava u meteorologiji za predvidanje kretanja ciklona 1 anticiklona.
Kreirani modeli prikupljaju Sirok spektar podataka na temelju kojih zatim predvide vremenske
uvjete. IstraZivanje upotrebe Al u meteorologiji proveli su Z. M. Yaseena i suradnici® u

Maleziji.
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Ekonomsko trziste, kao $to znamo, vrvi podacima. Svaki dan pristizu velike koli¢ine
podataka u razne sustave u bankama i ostalim financijskim institucijama. R. Igbala i suradnici*
su iskoristili Al kao alat za klasifikaciju ovih podataka. Njihov model koriSten je za
prepoznavanje ulaznih podataka te njihovo grupiranje.

U podruéju odrzivog razvoja, S.W. Tsang i C.Y. Jim upotrijebili su Al za optimizaciju
navodnjavanja zelenih krovova®. Njihov model je koriSten za predvidanje vlaZnosti tla na
temelju podataka o vremenskim uvjetima tokom perioda od ¢etiri dana. Takoder su upotrijebili
neizrazite ANN za predvidanje vremena potrebnog za navodnjavanje kao i potrebnog volumena
vode. Na termalnoj elektrani u Kocaeli (Turska) Y. Tunckayaa i suradnici®® proveli su
istrazivanje te predlozili model za predvidanje otpustenje Stetnih plinova u atmosferu
koristenjem Al

Neuronske mreze se takoder mogu koristiti kao alat za prepoznavanje prirodnog govora,
pretvaranje napisanog teksta u govor, koriStenje glasovnih naredbi za upravljanje strojevima,
automatsko prevodenje. Neke navedene primjene neuronskih mreZza mogu uvelike pomoci
gluhim osobama i osobama koje su fizicki nepokretne. Ograni¢enost neuronskih mreza je u tome
S§to su u moguénosti prepoznati govor samo one osobe koja ih je uvjezbavala odnosno trenirala.
U tim slucajevima dolazi do smanjenja obujma rijeci koje ¢e neuronska mreza prepoznati kada se

njome koristi osoba koja ju nije uvjezbavala.**

5.2. Primjena metode prepoznavanja uzoraka

Primjer primjene metode prepoznavanja uzoraka je prepoznavanje otisaka prsta.
Prepoznavanje otisaka prsta ljudskim okom vrsi se usporedbom linija na kozi, njihovog oblika 1
udaljenosti. AFIS (engl. automated fingerprint identification systems) je sustav za raspoznavanje
otisaka prstiju koji koristi metodu prepoznavanja uzoraka tj. umjetnu inteligenciju. AFIS
pretvara sliku otiska prsta u tablicu dvodimenzionalnih vektora nazvanu minutiae pri ¢emu svaka
minutia ima to¢no odredene koordinate (X,y) koje definiraju polozaj vektora i njegov smjer. u
prepoznavanju otisaka prste postoje dvije metode. Prva metoda je verifikacija otiska prsta koja
podrazumijeva istovremenu usporedbu otiska prsta sa samo jednim otiskom, dok identifikacija
kao druga metoda podrazumijeva istovremenu usporedbu otiska sa velikim brojem drugih

otisaka. Verifikacija se susre¢e sa mnogobrojnim problemima od kojih je najces¢a poteskoca

48



uzrokovana djelomicnim otiskom prsta ili njegovom nejasnom slikom. U tom slucaju, tesko je
usporediti otisak sa onim otiskom koji je dokumentiran u sustavu na ispravan na¢in.®

Na slici 24. je prikazan algoritam za prepoznavanje uzoraka otiska prsta. Prvo se uzima
otisak koji u algoritam ulazi u obliku slike nakon ¢ega se prevodi u binarni oblik u sklopu
pripreme za analizu. Binarni podaci se potom kompresiraju korStenjem Huffmanovog
kodiranja*, nakon ega se generira jedinstveni vektor za taj otisak prsta. Generirani vektor se
zatim usporeduje metodom euklidske udaljenosti sa svim vektorima otisaka prstiju koji su
dostupni u bazi podataka. Najidealniji slucaj je, naravno, da je udaljenost 0, no u vecini slucajeva
to nije moguce pa se prihvaca najmanja euklidska udaljenost. Nakon S§to je vektro usporeden, te

je naden njegov par, sustav javlja rjeSenje te vlasnika ispitivanog otiska.

I LLR

Slika 22. Prikaz postupka prepoznavanja otiska prsta.*
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6. Zakljudak



Umjetna inteligencija je podru¢je koje postoji ve¢ dugi niz godina no jo§ uvijek se
intenzivno razvija. Svojom primjenom su neuronske mreze, zajedno sa prepoznavanjem uzoraka
uvelike doprinijele obradi velikih koli¢ina podataka te ubrzanju rjeSavanja mnogih procesa.
Velika prednost neuronskih mreza i umjetne inteligencije je obrada onih informacija koje nije
moguce obraditi tradicionalnim sekvencijalnim postupcima.

Mogu¢énosti umjetne inteligencije su nevjerojatne, ¢ak i sada, zapravo na pocCetku razvitka
te primjene obradenih metoda u medicini, kemiji, fizici, te ostalim disciplinama, vidljivo je
koliko umjetna inteligencija moze biti mocan alat.

U ovom radu su obradene metode umjetne inteligencije te njihova primjena. Vidljivo je
da u analitickoj kemiji umjetna inteligencija i neuronske mreze imaju veliki utjecaj te se ucestalo
koriste. Koristenjem ovih metoda u kemijskim analizama skraceno je vrijeme dobivanja zeljenih
rezultata, reduciran eksperimentalni rad te poveéana to¢nost analitickih metoda.

Jasno je da ¢e se u buduénosti umjetna inteligencija i dalje razvijati, osobito prateci
nezadrziv razvoj informati¢kih znanosti. Postoji ¢itav niz novih pravaca istrazivanja, poput
hibridnih sustava, ¢iji potencijal se tek naslucuje i nemoguce je procijeniti gdje ¢e nas buduca

istrazivanja dovesti kao ni koje su krajnje granice iskoristivosti umjetne inteligencije.
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