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ZA G T BEURONSKE MR E GE

Tijekom evolucije ljudski mozak poprimio je niz karakteristika koje
povezujemo s inteligencijom:

A paralelnodjelovanje (raz !l 1 | 1 ti di j el o\
Istoviemenor j egavaju razlilite zeé

A distribuirano pr edol avanjraspodjelao br ad a
zadataka se distribuiral z mevliuge ur ona u mr

A sposobnost( molzearkj au | I Kroz 1 s
prilagolavajuli veze izmelu
A sposobnostuopl av@ma@ mozak moge
naul eno 1z jJjedne situaci | e |

A prilagodljivost
A suvislo postupanje s informacijama
A tolerancija na pogregke | n
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NEURONSKE MRE GE

U Pojamdolaziiz p o d r wrhjgtna inteligencije (artificial intelligence - Al)

Umijethaanewronskaa mregajeas t at i st i | ki  muoetkébroj k o] e g
jednostavnih , me L u s o pomeganih procesnih jedinica ( neunanaa),
koji o b r a Linfogrneacije shodno vanjsk im ulazima. Nielsen (1990.)

Neuranskea mregag @ r al u n asustav inspiriran bi ol ogki m
neuronskim mr e ¢ a msastoji se od povezanih umjetnih neunanaa
organiziranin u slejeve:.

Svaki umjetni neuron prima ulazme podatke, obr a Limpe mol u
teeirgskiin fakkayeahi praga, te generira izlaz koji mo g p o s | ukgo t i
ulaz zas | | e ceuforee umr e.g i

Ova struktura o mo g u | nejranskim mr e § adase samostalno
pril agoilud wgjouy ebnasce: iz podataka .
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Bl OLOGKI | UMJ EAnbldgijaN E U

]/L./
. SINAPSE

Neuron je osnovna )
funkcionalna
jedinicagi vl anog
sustava koja

prenosie | e kKt r igk\BE
signale . \

TIJEL
JELO AKSON

Wnl

\\ JEZGRA

wTijelo stanice- & | RjétdPus informacijamao nasliedniml y' I 6 ;21 | Y I

wDendriti - { Né nili oko stanice primajusignaleod drugihneuronai O | ih Brematijelu stanice

wAkson ¢ duge i tanke niti; Ako signalkoji dolazido dendrita dostignedovoljno visoki prag (aktivacije)
aksoniprenosesignaldo druginneurong

Sinapse- funkcionalne poveznice kY9 S d@ NJa&dné grethodnog neurona i dendrita 8 £ 2 S |

neurong 2 & f 2 0 heBrbtr@ndmiter potreban stanici za prijenos signala 9 f S 1 inyiNsdkse prenosi

preko sinapsisjednognadrugineuron Dendriti LJ2 2 | Gill LANJA2Td@rPulzBudmirajuse u jezgri




Bl OLOGKI I UMJ ET NI N °

Bi ol ogki n e ur oUmjetni neuron
mr— Prima ulazni signal s drugih | Prima ulaze (i ) koji su
g‘v neurona putem odr e e gskinm
~ V| dendr ta( si napt i | koeficientima (w)

VL./

SINAPSE

Obrada ulaza, unutarnji

Obrada signala u somi (tijelu) prag - bias (b)

TIELO
AKSON

Pretvarao b r a lWlazni Pretvara ulaze u izlaz
izlaz putem aksona (prijenosna funkcija)

koji je neuron povezan neuronima

i=1..n
Dendrite Axon —= Wy
¥d terminal y :
button ( J

Soma (cell body)

Nucleus

0 = a(x)

\X\ Galje informa(Galje inform
7\ sinapsi do svih neurona s izlazu (@) i sl i ] e

(Lz-.)
Y

W3

output
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Metode umjetne inteligencije

STRUKTURA UMJETNE NEURO

ULAZNI SLOJ (input layer)
- prvi sloj
- prima informacijeipr os | imrelguj e

SKRIVENI SLOJ (EVI) (hidden layer)

Izlazni - prima informacije iz ulaznog slojaio b r a L uj e
sloj

IZLAZNI SLOJ (output layer)

- zadniji sloj

- primao b r a Lirdonneacije i daje rezultate

kriveni
sloj

Ulazni
sloj
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STRUKTURA UMJETNE NEURON

b Ako je zbroj bodegmkab figras
\L ulogu praga osjetljivosti neurona), nelin. aktivac.
@ funkcija f generira izlazni signal neurona.

Interna aktivacija

| B 0z o
ULAZI

L - ulaznevarijable
L . izlaznevarijable

</ ‘ \
Vi 9
e"m“ ou-t e Hifaktsrik i
:"\V ““‘ ﬁ@ b d pristranostpomak(bias
%

Qg -t e H ifaktsrik i

S A
'{\\\\; ’ "@ Prijenasna fulkgija
ONN'C

N 5B
ULAZNI @ IZLAZNI X0 I )

S LOJ Wn,8 S LOJ
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STRUKTURA UMJETNE NEURON

Svaki neuron prima ulazn e signal e i; koji
dolaze kao izlazi drugih neurona ili dolaze
i zvan tapristtpeost (pomak) b

(bias). Biaso mo g u imu jedpin au | i  Ulazi TeZine Bias Prijenosna Izlazi
optimalne pomake (b o mo g winaujonu da se : _ b funkcija
"pomakne”odp o | e iti melee fiksne pozicije,g t o ; Wy

muo mo g u ldaprepoznar a z | dbrascd). e i W,

Svaki ulazni signal ima svojt e ¢ i faldok i Iy Jw.

W;. Ono gto je jalina sinapt. if Zz me L u

dva biologka neurona, §o { ' ' ' aktor
i zmelu dva umj(zktonaene/lﬂ_ﬁ"ﬂ”
vrijednost tejgaipssvézag f akt or a,
i zmelLu dva neurona.

Ul azni signali Aotegani teginskim faktorim
se zbrajaju te se rezultirajuan signag, tzv
aktivacija , predaje prijenosnoj funkciji . = f@_ ( |JI|) b O
Krajnji izlaz neurona moge se prosl ij ed| t |(5;'_l

slijedelim neuroni ma il postat. izl azni s
mr e g e .

Prijenosna funkcija
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PRIJENOSNA (AKTIVACIJSKA) FUNKCIJA

A Ob i Inalinearna funkcijakojao mogul uj e narl Befinearnd fnkcijske
ovisnosti;

A Najl egl e f un k d¢tangems-hipsrbolgan &dntthuirane funkcije koje
su aproksimacija skokomi|lne funkcij e

feo) T feo T
L
§ f 2 > i i SEd
. -1
Linearna: fx) = x Skokomiéna: fix) = sgnix)
f(X) 4 f(X) A
............................... -1 e
= S 1/_,,«—'_‘
__}_4_/’ T /./ ——
-1 — 1

Sigma: fix) = I/{i+exp(x)) Tan-hiperbolicna: fix) = fanh(x)
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ologije

PRIJENOSNA (AKTIVACIJSKA) FUNKCIJA

Tan-hiperboli¢na: ranh — f(x) =

e.\' _ e—.\.’

X —X
€ +e

A Sigmoidnafunkcija uvodi nelinearnos

| zl azne velil i ne upasgomuiodrCadp 11

A Nije centriranaokonuleA aguriranje teg

mo § e néefikasno (sporo).Pri vel i m ul a:
vrijednostima: sigmoidbr zo oO0zasi ti 6 i

1. U tim krajevima krivulje njezin je gradijent gotovo nula,
Amrega praktil ki ne moge u
zanemarivaA pr obl em nestajul eg ¢

Zbog faktorae*vr | o j e zahtjevna z

Tangens -hiperbolna funkcija daje izlaze u rasponu od -1
do 1 i centrirana je oko nule. Kod funkcije tanh gradijent
jenegt o vel isigmoidng tunkéij@pa mr e § ¢
br ge. ul it

Problemi koji se javljaju kod funkcije tanh:

Zaisehi heernni (kadaswizlagne vrijednosti velike
neurona, Il zI| az f un wigdnpsemasleil)pr i
uzrokujepr obl em nestaj.ul eg gr a
Zboa || aneézfaihhkcieeva puno r
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PRIJENOSNA (AKTIVACIJSKA) FUNKCIJA

RelLU (engl. rectified linear unit) - funkcijaAi s pr avl j ene Itivreglobnica)le | e c

flu) = max(D, u)

ay —- (1)
"Wy | AgnB 0o O (2)

AOperacijamax v r a\ elod dvije vrijednosti. Ako je f (x) (tj. interna
aktivacija) negativna ,t a d a | wijednostlO,ga je izlaz = 0.

AAko je f(x) pozitivna , v e lvijednost je I, pa je izlaz = I.

- ReLU funkcija (1) za sve negativne vrijednosti ulaza daje izlaz 0, a za pozitivhe vrijednosti
izlaz je jednak ulazu.

- Lesse koristi Zzbog svoje jednostavnost. k o
- Prednost -ne dol azi d o =z a s velikén pozitvnimvejedmnostirulaza.k o d
Ralunski jednostavan.

- Nedostaci -akojezbrojs vi h ot e ¢gpus bids negdtiearztada ne dolazi do aktivacije
neurona (izlaz je uvijek O, gradijentjeOA t aj e neur on selnwi ud ine
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VISESEGINANENRONSKAWREZAS KA MR

Izlazni
sloj

Ulazi Prvi skriveni Drugi skriveni
sloj sloj

Mrega mogeé giematkir i veldokhruBigData phatfoami
razvijaju se neuronske mrege koglogegvaj me
gt o se dada$ ok az idngl dgemlearning).
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Speeificirahje seuronske meezen e ur o n

Specificiranje neuronske mrege:

1. St r uk t ur ashenma poyezivanja neurona
(broj skrivenih slojeva i broj neurona u slojevima)

2. Prijenosna funkcija neurona

3. Pravil o ul enja

A Parametri modela i p o de g ssetjekomu | e rftjeag i kosfikijenti i
pristranost u neuronskimmr e g 2 ma

A Hiperparametri - biraju se na temelju prethodno provedenih eksperimenata i
Iskustva (prijenosna funkcija , broj neurona i skrivenih slojeva, algoritam

u enjéa
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UCENJEINEURONSKERMREZEK E MR |

Stvarni
izlaz

FORWARD PROPAGATION

Ulazi Realni sustav

/

Neur onsk a

LOSS

Ul enj e

BARCKWARD PROPAGATION

Ul e n jneaironske mr e g-e iteracijski postupak pode g avvazajnae L u
neuronima. Paldie/gna v taeglie n kokficijanata odvija se pronalage nj e
minimalne vrijednosti pogr e g k ene iklaza dobivenog modelom i stvarne
vrijednosti izlaznev el 1.l i ne

Te ¢gi rkeefciienti - nosioci A z n a n neardnskoj mr e. o njihovih vrijednosti
dolazi se treniranjem, t. u | e n me m@ao d r e L ekupurmlaznih podataka.
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ALLGORITAM luAatfazne peojregpecijen e

APrvevrijednosti tag-ases kb migedemraur a i

A Mr e ¢ prvom unaprijegdnom pr ol azu i zbacuje pr
viijednost | | zl azne varijabl e mre
vrijednogl u.

A Natemelupogr eigkmelu stvarne i predvi
Il spravljaju se vr i jmetddom siteRatitea gine s
propagacije . Postupak se ponavlja (iterativno) dokle god nije
zadovolenzadanik r i t erij uspjegnost.i

A U svakom skrivenomslojuun-di menzi onal nom pros:
osi svih teginskih faktora tog sl
mr e . metodom gradijentnog spusta  (engl. gradient descent).

AFunkcija pabrnegbg sloja |esto je
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ALGORIFAMTUUEENJA) L ENJ A

A Ul e nnpueonske mr e @dvija se prema nekom pravilu u | e n Pravilo
gi r e mjamag (eng. Backpropagation ) ili algoritam unatr agn
propagacije izlazne pogr e gk e

A Razlika vrijednosti dobivene modelom i stvarne vrijednosti s | wajkiorekciju
t e i nkedficiiegta p o mo tzwDelta pravila :

Wwj; - heuron i povezan sa neuronom |

0 0 W)
d-koef i ci j e(eng.learhireg nratesg,
Korektivni faktor WU ' y; - izlaz prethodnog neurona (neurona i)
(promjena teginskog faktoralipogr engukonaj (vrijednostkoju daje
I zme L u nienauronan)a neuronska mregalstvarna

Gl obal _ | - broj neurona u izlaznom sloju
omraegnea g'(ﬁegéad)gd) yigeljena vrijednost, v
(funkcija pogregke) e,kspg_rlmentom_ . ‘
Wg Vrijednost dobivena p o mo heuronske mr e g
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ALGORIFAMTUUEENJA L ENJ A

Koef i ci | ejeparametae kojj se mora zadati, a koji diktira brzinu promjene

teergh nessliciie keemaguf enat abzi rU®rlJe|mpaa/|d|hodJk9t p O
brzo e se konvergencijom doli do rjegenj
Premala vrijednost koef i ci jenta ul epnegparimmd geen,j reenz u lat il
prevelikih vrijednosti s e ni kada ne moge pronal i mmgain

d o ldd "preskakanja" minimuma funkcijepogr ¢ g k e

A

Funkcija
pogreske

IR

Niska vrijednost
koeficijenta brzine
ucenja

Visoka vrijednost
koeificijenta brzine
ucenja

\ broj epoha A jedan prolaz

podataka Kkr oz

Dobra vrijednost
koeficijenta brzine
ucenja

Broj epoha

Utjecaj vrijednost: koeficijenta brzine ul ¢
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Ul e n-jPestupak propagacije pogre gke unatrag

A Ako je funkdérijagiinapomoguke je koristitd:i
postupke Kkoj i s e gtreanda |jjeen tmaa fiuznrkacli y reu
(parcijalnih derivacs)jabtun&mi ha pwovogk

AParcijalna derivacija pogregke nam g

promijenit.] ako malo povelamo teginu
ATu informaciju mogemo iskoristit:i k al
tegine s ciljem smanjivanfkEa vrijedno:

AKIljulna idmijial g o dilma steegi nski h faktor
pogr egtkau,se postige uzimanjem negativ

Postupak propagacije pogre gke unatrag ()
(engl. Error Backpropagation)

Postupak ul enja neuronskih mrega koji se

temelji na ul inkovitom izral unu svih parcijalnih
derivacija funkcije pcogrgsiea gjilkoeoj primjeni 'S () )
nao dr e L ikorekaij¢ tegina. e ——

Propagacija unatrag

Pogr et

: %
OO
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Primjer 1 zraluna 1z|l aza ne:

a =X, 'Tl
b= f(w,a M,a W3 4

c=f(vwh *b %k 4

?1

o | \ { \
o BT (w0 T w0, T) w0 T ) vil(w T) Wik £T), wly ), t),
Lo+ f (WX, -T) WX, T) wHx, T)-t) & -

3
b= f(w & ?-)

U matri |l ncEzf(sEft—) u:
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Al goritam unatr a{Pre npreop a giaragijejue

1) Unos i normaliziranje  ulaznithwijéddestiti x

A urasponu od 0 do 1 - vrijednost svake varijable se podijeli
sa varijablom najvele vrijedn

Anasumiponsot avljanje thaga nski h

2) | zr al| ukupoge@didzaec iz slojeva (unaprijedno)

a=x, -T; Na primjeru sigmoidne funkcije

bl = f (\Mlal +\N2,1a2 1aS L} 1+e (wlla1 W, g8, Waias t}

1
sz(Vltl Wb ¥h t) 1+_G-(VIQN2b2 wh,

3) Ral upnoagnikeggk es| oj evi ma (unatr

realna vrijednost

Z izlaza
=c(l <)(y ¢ e =b,(1 -b)(v,e)
’\izlaz m;ﬁ&@teegka 1. neurona u skrivenom sl oju Posliedica
c(1-c) deriviranja
4) Postavljanje mevithvr i j ednosti varijabli (korekcije ted(b)al) sigmoidne
prijenosne
fukcije

Wnovalyl - Wstara ‘h aj_e_]_ T noval — T staral _ha q

nova __ stara nova — Stara nova — Stara
Vi = v #.h ¢ 7 =t Ay e tt tt #1_ ¢ o(2) = 0(2)(1 — (=)

1
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LAM

Preteehiramost mre2en o s t

Nakon predobrade
skup za provjeru i skup za testiranje

Podaciizs k up a
neuronima.

Skupzaprovieru sl ugi za
neuronska mrega
novim podaci ma

postil]i

Cilj je

rang
zaustavljanje

pogretka na skupu
za ulenje

iteracije

podat aka

zasblbegajra

A U

mr €

0 b r aslkeunpi zpao dual ceir

ugalanje vrijednost.

pr ejvg elriu phogliedead ior a nfp st |
daj e
pokazuj e

rezul tate na
| oge rezult a

odl il ne
vrl o

generalizirang | na nosim podatcina. o s t

svr hu s ppreiremitaajarnar nej gae
koristiset e hni ka Ar anog
z aust av(englaearly atepping).

Ul enje mrege valja za
pogregka na skupu za
al i pogregka na skupu
SVOj minimum.



POSTUPAKR RAZVGIA NEURONSKIM MREZA N

Planiranje eksperimenta (ako nisu prije provedeni)
- VvVrsta, br o] I velil i na ulazni h g
- analiza statilkog 1 dinamil| kog \

Prikupljanje | obrada podataka
- promjena ulaza prema planu eksperimenta  (laboratorij)
- pralenje i pohrana wulaznih i izl
- obrada dobivenih podataka

Izbor strukture modela neuronske mr e g e
-odabir wulaznih | Izl azni h velil]I
- specificiranje strukture mrege

lzvedba (ul enj e/ t yreurdnskea mj e g e
iteracijsko podegavanje teginskih koefici

Ocjena (vrednovanje/validacija) modela
- provjera i testiranje dobivenog modela
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OCJENANIZVEDBENEURDONSKE MREZER ON S

Vrednovanje / Validiranje

A Novi skup podataka -mr e g 8 p o r sujaiglazesag e | j elazimm
(t e gki koeficijenti se sada ne mijenjaju );

A Kriterijip o g r e(MIEER?) govore o kvaliteti i robusnosti (generalizaciji) mr e ¢

Error .
1 —— Training 20
Testing ; |
0.8 - % -
> 16
< e | o
2 (o)
0.6 E 14 " - ;og?
% 12 ° o O & ©
o
0.4 : -
é P,
0.2 __overfitting | 0_~00
: o)
Epochs
‘ I ‘ > ’ OJG 08 10 12 14
20 40 60 80 100 Benzene content - exp, vol%
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OCJENANIZVEDBENEURDONSKE MREZER ON S

A Kr i ¢validacija (engl. cross-validation) je st at i ®hnikal kkoja se Koristi u
strojnom u | e nkpkao bi se procijenila izvedba modela na n a | koj smanjuje
vjerojatnost pretreniranja i 0 mo g u [baljji generalizaciju modela na nepoznate
podatke.

A Kr i ¢gvalwacija uz z a dr ¢§ a (eagh ho&lout cross-validation) osjetljiva je na

n a | markoji su podatci razdvojeni pa ocjena valjanosti mo g arirati zar az | i | |
uzorke podataka. Dobra za velike skupove podataka.

Originaln podatci

Skup za u€enje Skup za provjeru
Skup za uéenje Skup za validaciju = Skup za provijeru
i Li¢enje, ugadanje,
validacija

Algoritam za
strojno ucenje

Vg

Prediktivni model ««

Provjera modela
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OCJENANIZVEDBENEURDONSKE MREZER ON S

AKrigna validaci | akpka(engl. kfold crpss rvalidation je u
prednosti jer se svaka uzorkovanat o | Uzima kao dio podataka za validaciju
t o | jadaom, g t rezultira manjom varijabilnosti u ocjeni izvedbe modela.

Skup za uéenje

Podskup za ucenje Podskup za provjeru
I s 1 .L
1. iteracija ‘ I—_Jl> £
2. iteracija |:'L> £
1 ik
- E=_— —
— B [T ; 5

3, tteracija \
AN

10. iteracija

|—_—{> Eip Prosjel na

za svih k modela

Podatci se nas ukskupimo p o dSvaki@ddatak e nale jednom u
AVige razlilitih skupov alidadgjskam skupu pedataka v al i di r



Deconvolutional Network (DN) Deep Cenvoluﬁona(l SrévleG-;: Graphics Network

! Input Cell Perceptron (P) Feed(:;wau! Radial ?;::‘ ;\Mwork Deep F(eoe:Fr;orwayd
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Probabilistic Hidden Cell
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Spiking Hidden Cell

Recurrent Neural Network Long/Short Term Memory .

e (RNN) (LSTM) Gated Recurrent Unit (GRU)
(o) outputCell o
- Generative Adversarial Network Liquid State Machine

_ (GAN) LSM
;@/ Match Input Output Cell :

I

® Recurrent Cell ]

o I
Memory Cell f

|
@ Different Memory Cell

K Kernel Variational AE (VAE) Denoising AE (DAE) Sparse AE (SAE)
Convolution Or Pool | I ) )

Extreme Learning Machine Echo State Network
(ELM) (ESN)

Markov Chain (MC) Hopfield Network (HN) Boltzmann Machine (BM) |
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Deep Residual Network Kohonen Network
(DRN) (KN)

@
e
g

z
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Support Vector Machines Neural Turing Machine
(SVM) (NTM)

IA@/A\ IA@’A\ /N ) LK

@ @ 4
VRSTE NEURONSKI H MREGA -

Image: https://pub.towardsai.net/main-types-of-neural-networks-and-its-applications-tutorial-734480d7ec8e
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DINAMICKE NEURONSKE/MREZES KE MRE

ADinamil ke neuronske mr e eekwicigaill ni r an
podatakagdj e trenut ni il zl az ovisi o0 prog

APrimjene ukl j uvramenskihseria, dustave aprayljanja i
volLenj a pr oc ensstacidnarrch pogesarprepoznavanje
govora i financijske analize.

KI'jul ne vrste:

A NARX (nelinearni autoregresivni modeli s egzogenim ulazima)
A MovingWindow neuronske mrege

A Rekurentne neur onske mrege ( RNN)
A Long Short -Term Memory (LSTM) mr ege
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LAM

DINAMICKE NEURONSKE/MREZES KE MRE

X1

|
_ M X5
Xy

/.\'(n-l)

t-n  €2,t-1,t
t-n  €&2,t-1,t
t-n  €&2,t-1,t

Input Layer

Input

Delay X(r ':' 2)

) VAR \a(n'd,)
(Mnd,)
Output '

'
in-2
Delay yin-2)

NG

MW-NN

u(t) —

TDLcT I RND
(tapped
delaylines

[~ o]

[~ o]

Unaprijedna
mreza
(Feedforward
network)

» J(t)

Paralelna struktura

u(t) —m

[~ o]

Y

[~ o]

Unaprijedna
mreza
(Feedforward

network)

—— J(t)

Serijski-paralelna struktura
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DINAMICKE NEURONSKE/MIREZES KE MRE

AN \|

Y Rekurentne neuronske mrege
Y Y
! I
L RNN — = RNN — RNN — RNN
t t-2 t-1 t
Xy ) X2 )( Xy, X1 ) Xo)( Xy, X)) X2)( Xp, X)( Xo)( X
ARNN imaju povratne veze, A izlaz iz prethodnog vremenskog koraka postaje dioulazaus | j ede | e

koraku. Natajn a | mrne gha ¢ dgamtitiinformacije tijekom vremenaio b r a Lsekvemdijalne podatke
(vremenske serije, govor ili tekst).

Almaju tendenciju "zaboravljanja" starijih (udaljenijin) podataka zbog problema eksponencijalnog
smanjenja gradijenta . Ti  ekom ul enja gradijenti Kkoji se props:
koraka postupno postaj u Twr lod emalvia, ufreallytei ldruag omredt
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DINAMICKE NEURONSKE/MIREZES KE MRE

Z z ¢ (Long Short -Term Memory ) mr e g e

ALSTMjes p e c i tip RNNg dizajniran da prevlada problem "zaboravljanja".

AKoristitzv. | e | i mamoriju isustav vrata (input, forget i output gates) za
kontrolu toka informacija.

AOmo gu | da ge eelevantne informacije pamte kroz d u gveemenske korake,
| i n@alpegodnimzaradsd u g o r ozhvismostima u podacima.

Forget gate Upgrade Output gate
(1) >n > c(f)
0
h(t-1) ) =h
LSTM cell

x(#)
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PRIMJENAINEURONSKIHRMREZAK | H MR E

Model iranje I volLenje procesa
Mo d e | neuronske mrege za razvaoj maptthezhcgu pr oc e
procesa; upravljanje robotima

Dijagnostika procesa i strojeva
Detekcija stanja pr.i radu procesa I stroj eva
pojavi problema,;

Medicinska dijagnostika
Pomage pr.i di jagnosticiranju bol esti anali zo
(Magnetic Resonance Imaging)ilirendgenugenet skom istragivanju

Kontrola kvalitete
Kamere ili senzor.i na kraju procesa proizvod

Ral unal (©ompwdr \dision)
Prepoznavanje objekata, klasifi kacgaopjtu |skloi k a,
prepoznavanje znakova (npr. kod skeniranja)i dr uge zadatke u raluna

Prepoznavanje govora
Pretvaranje i1zgovorenih rijeli u ASCI | t ek
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PRIMJENAINEURONSKIHRMREZAK | H MR E

Procjena kreditne sposobnosti
Procjenjivanje kreditne sposobnosti pojedinaca ili tvrtka na temelju njihovog
financijskog stanja;

Ciljani marketing
Statistil ka karakterizacija popul acije u ¢

Financijsko predvi Lanj e
Na temelju prethodnih podataka o cijenama
budul eg kretanja cijena i trgignih kretanj

|l nt el i gentno iprreeptorraugliivtaenljjes k i sust avi
|l nternetsko pretragi v.&8nrjsomeallieaxviarnda mm gp rseapa
proizvoda, filmova, glazbe i drug;ih sadr g:

Prepoznavanje ciljeva
Primjena u vojne svrhe - video i/ili IC snimke za prepoznavanje vojnih ciljeva,;

Autonomna vozila
Percepcijia okoline, prepoznavanjep r omet ni h z n aekesta..a , pral enj
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PRIMJENAINEURONSKIH-MREZAK | H MRE

Prirodni jezik (Natural Language Processing - NLP)

U obradi prirodnog jezika, strojno pr
generiranje teksta, analiza sentimenta i druge zadatke vezane uz jezik.

Igranje igara

Razvo,j agenata koji mogu naul i ti Il gr a
videoigara i drugih.

Energetika

Predviefianjognj e eneeanérgetskihsustdvaig av an j
optimizaciji distribucije energije.

Obrambena industrija ;

Svemir i svemirske tehnologije



wwoee LAM

Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologij
Metode umjetne inteligencije
o
-
YA

.vg,,

= )W:‘ "‘ﬁ !"Tr'
MV NNEE

Prepoznavanje rukopisa i lica
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Prepoznavanje govora (Speech Recognition )

HIDDEN | HIDDEN Il OUTPUTS

66

Lorem ipsum dolor sit
amet, consectetur
adipiscing elit. Nam
ornare, leo eu finibus
mollis, felis felis
convallis odio, id varius
nisi ligula a mauris.

Neural Networks - www.gosmar.eu/machinelearning

Za prepoznavanje govora
koriste se najl eg
konvolucijske neuronske
mr e g e ( reEkhrdhjne |
neuronske mrege (

Keras Speech Recognition
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PRIMJENAINEVURONSKIHRMREZAK | H MR E

Prepoznavanje lica (Facial Recognition )

Sustavi za prepoznavanje u s p o rudjudskg lice s digitalnim
slikama. Mogu se koristiti u uredima/institucijama za selektivne
ulaske ljudi. Sustavi tako autentificiraju ljudsko liceiu s k1 a L t

ga s popisom ID-ova koji su prisutni u njegovoj bazi podataka. 43;
-
Zaprepoznavanje |ica I obradu slika kor

konvolucijske neuronske mrege.

Vremenska prognoza ( Weather Forecasting )

Jasmeon G
Shamender Sagh

Hybrid Neural Networks for
Weather Forecasting
An Integrated Approach to Forecasting
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2 LAM
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NEURONSKI MODEL SOFT SENZORA

AU rafinerijskom FCC postrojenju na t emel ju raspol ogi v
procesnih mjerenja i laboratorijskih analiza razvijena su:

dva modela
softverskih senzora : T

A za pr edRVPULrgednpsti  Ts
stabiliziranog FCC benzina

T35

A za predvila@j e
frakcije u UNP-u Refluks




Usporetilzanoodela iblaberatorijskinh modaiakazd RMP i C,

1,40 T T T
& RVP_exp
ARVP_NN
1,20
*
*
1,00
2 s & 4 * * ¢
* b oo d * * * @ A A
— 0,80
] A *
=2 * A A A A A
% A A A A A A A
x 0,60 *
* A
b A
4 4 o s
0,40
0,20
0,00
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1.6 A C5 NN I S
1,4 3
1.2 A
A
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(8]
= 08
*
0,6
< A
A
0,4 A
0,2 T Y
A 4
* o A A
A A
0.0 4 4 S N S -
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Prediktivha dijagnostika
l zmj enji vala topline

\ Problemi / \ Rjegenj e \ Rezultati
A 4 /

Smanjenje prijenosa topline
povelanje trogkov

A Nastale naslageu t j eal u
toplinskeime hani | ke A
karakteristikei z mj enj i va
topline.

yRazvol m%dela zapr al enj @& sustav za kontinuirano
prljenosa [.'ﬁlne razvijenih na pr a | em me e ntppiline ia |

osnovu dostupnih podataka. procesa nastajanja naslaga
l zralun razlilitih pokazatelj a

| a . . .
' nastajanja naslaga

Neuronska Thomod [ = m @

ega -
€ Heat Exchanger E-007 Heat Exchanger E-007

I Lheehcal
o Lo i
o— o

vV V V

Heat Exthanger E-007 il
Cakulations Outlet cold stream temperature (real vs predicted) Heat-transfer-coefficient (clean vs fouled)

Fouling factor

Outlet cold stream temperature (real - predicted)




Metodikea dijagmasitkke izinjanjivaadajtapina | @I—AM I

LABORATORY FOR AUTOMATION & MEASUREMINT

Razvoj modela

FKITMCMXIX

Potrebni podaci

: - . Prikupljanje : .

A Prikupljanje procesnih podataka Y A Odat(;lr fulndamentalnog il
mjerenja sa postrojenja u ( ) model a strojno
ojd r ia L epn 0 rTJ1 Jv rem 0""::;7";""‘““* A Razvoj modela ]

iodu: ( ) modela (npr. nazvo] mod .
periodu: g [Ddablr ulaznih vaﬂlab“] neuronske mreie) E identificiranjem parametara i
A Temperature na ulazima i < + < hiper-parametara modela.
izlazima oba fluida o o
] 1 s - 1
A Protoci i tlak I8 [Uklanlanjeaumem] Razvoj modela = A Vrednovanje _rezu!tata
i o modela pr i mj enom |
A Podacio i zmjenji vg 2 : i i
] J 8 ! m statistil kih k
: : N - Filtriranje g ’
A Radni list (Damj|a e Vrednovanie i analiza
Sheeto ) Q rezultata modela
A Fizikalno i kemijske o ‘
karakteristike fluida & (skallran]e podataka] L
A Il'skustvene |inj+ T g

[ Implementacija J
modela

Predobrada podataka Rezultat

[IzraEun Usistoy Unasisgs | Rr]

A Statisti| uanihan, + Al zral un poeebnihlza
varijabli dijagnostiku rada

A Uklanjanje ekstremnih [DeﬁniranjekritiEnihvrijednnstiHAnaliza reziduala mndelaj iz mj_ enjivala t
vrijednosti te filtriranje indikatora naslaga pracenje fouling faktora rezultatima modela.
podataka po potrebi. DETEKCUA NASLAGA A Implementacija _

A Skaliranje podataka prema dijagnostilkog
zahtjevima razvoja modela. za pralenje ra

topline.
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Sulelje za dijagnosti ku
postrojenju hidhakikekitigga

O Pl Vision @ New Display
@ Assets HE-007_ver1

"6Eﬁﬂ-ﬂ

< Home
HE
@ Benzenin LR

@ Heat Exchanger E-007 Heat Exchanger E-007

Attributes 2Lk
Heat Exchanger E-007
Calculations Outlet cold stream temperature (real vs predicted) Heat-transfer-coefficient (clean vs fouled)

—| 193 wh [2.600
192 IV VY Wy 2500

I-2.000
1.900

184 1.800
183 1700 L " i — i " " r—
10.4.2018. 10:30:10 16.6.2018. 10:20:10 10.4.2018. 10:30:10 67d 16.6.2018. 10:30:10

Fouling factor

| Teo. residual Outlet cold stream temperature (real - predicted)

ho_pred

Predvi Lé&MLP
Tuo 4-10-1
Training R 0.975 ] B

-2.56-05

Test R 0.957 R 0

A " " " " L
10.4.2018. 10:39:19 16.6.2018. 10:30:10 10.4.2018. 10:30:19 16.6.2018. 10:30:10

Training MSE  0.047

Test MSE 1.108 __104208.1038:19_
Algorithm adam

Hidden act. relu

Output act. linear
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'V 4 @L/\\M R

FKITMCMXIX

Sekcija za predgrijavanje sitovese
nafte:

PROBLEMI

AMehanizam nastajanja naslaga ARazvoj modela prema AOn-line alatza pr al e

nepoznat. napr e data-drverd predvi lLanje nast
APr ool od na . me tuotd' ama .. eNme ut vr L waslaga sugupne efikasnosti

. P J mehanizam astanl(anaslaga izmjenjival a
nastajanja nasl aga

U i dertiiteival) Felaci ) _
nego se identificiraju telacije ANapredna dijagnostika

h i zmelu ul azni heMi i2(|a%|2an'ifkmjenjival
O - t .k . g . I ! . ’
gromni rogkovi zvargegli.nasl aga AOmoguiuje proved

ADi nami | ke pr omj enAModelisatzma jhn o g(umijdtne n j a preventivnog i prediktivnog

rafineriji.

vel il i na-kemiskii z i k a |inteigencije) za predobradu i odr gavanij a.
svojstava te | esteanalmjzeuneul azni h velilina te za
sirovina. procjenu izlaznih velilina.

45



ATMOSFEERSKA
KOLONA ([

10
] Pvrha splitera g l .

Soft senzor

105.0

24

PV 219
SP 218
OUT 459

\. s

RASH. vODA




d» Sveuéiliste u Zagrebu
Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije

Metode umjetne inteligencije

LAM

Soft senzor z eokk kcecdkm Dkkag bids@acije diiaispitera

Struktura modela

Temperatura vrha kolone
Temperatura ulaza u spliter
Temperatura vrha splitera
Temperatura dna splitera
Tlak vrha splitera

Protok refluksa (t/h)

Temperatura vrha kolone
Temperatura ulaza u spliter
Temperatura vrha splitera
Temperatura dna splitera
Tlak vrha splitera

Protok refluksa (t/h)

— )
Model
— 7| softverskog
- senzora
e
— \_ J
— )
Model
softverskog
senzora
—
—\_ J

 —
TIBP

TEBP
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et LAM
Soft senzor zeokeE@ddien i liaam nyst@kerjeadpaasplitdra s
. o r
Pol et ak destsplittraecTgp € Ao K RIVEL -
-Struktur a9rege: 5 SLO) SLO]

T S \% Ukupno
St vijednost | g5 76 | 81,99 | 8044 | 8096 TvrkkoL
podataka
. TyrHsp O
=17, Vilj2El 1 0,06 | 012 | 040 | 0,09
pogregke Tuise 63
S.D. pog|r 29k e 203 2,96 2,80
Fefluks
Korelacija 0,85 0,87 0,86 0,86
Tonose o
Analiza osjetljivosti
Turhkol Pvrhsp Refluks Tuisp Tdnosp
Ratio 1,20 1,84 1,07 1,03 2,27
Rank 3 2 4 5 1
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Soft

@

LAM

Senzor

z sadrpaja 8-k U iZomerigat

S o
) ) DIH 1 i |
" 0 ||y & Forget gate Upgrade Output gate
/ oo | a o c(t-1) . » c(t)
P10A/B 1 s )
o0 o \’A - . E Aoram !
. (| S e ojoNo
CHROMAT. i I i i =
g o) ( : I VVUTROM;iT. \
_— AI<OO4? » DE\qCE,,{L}‘ _! F”(L? EAO: h(t-1) ! » h(t)
s L - SWITCH
iktAM \ i .___::3‘ r«q/ ‘ LSTM cell
5 i 4 ! x(f)
O - “\.IFH*T Uk ‘[%)é’ﬁiii\'&%
Feature Test data set
Learning algorithm ADAM
Activation function tanh I I | 7' LSTM m(;del
Number of past time steps 55 2r — — _ measured | |
Number of hidden units 25 =
R 0.988 E sl , A W |
RMSE [% mol] 0.048 . Ry f f
MAE [% mol] 0.037 e[ . i ‘ 1 fily oA !
= Co0 / A N
RMSE (test)  MAE (test) g S / SR
Model R (test) [% mol] [% mol] E | A I ‘ @ |
> .
LSTM 0.988 0.048 0.037 o 05 ! 4y J’ ]
MLP 6-20-1 0.968 0.091 0.067 ’ /
SVM 0.982 0.069 0.045 0 : ‘ ' ‘ ' ‘ ' ‘
NARX e e 0.046 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
. . . S 1
HW 0.995 0.033 0.026 e
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Pralenje koncentracije u

PAT

/ PROCES

Analiza podataka
NIR sonda u stvarnom

Ulazne veli¢ine vremenu

. Napredno vodenje
prilagodba prediktivnim
procesa u modelom

stvarnom

\

NIR osjetilo

py
e

prilagodba
procesa u
stvarnom
vremenu

procesu Kkr

1zlazne
veliine

A Razvijeni su kalibracijski modeli neuronskih mr e gaamodeliranje
ovisnosti koncentracije aktivne tvari o temperaturi i spektralnim podacima

dobivenim mjerenjima u FTIR, UV-Vis | RAMAN urel. aj i ma

A Kalibracijski modeli s | ul gezatkontinuiranop r a | &omdemracije aktivne

tvari u procesu kristalizacije.

S 1
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Ve

Pralenje koncentracije u procesu Kkri si

Ulazne varijable : Temperatura, FTIR spektralni podaci; lzlazna varijabla : Koncentracija otopine

Broj neurona u Aktivacijska funkcija—  Aktivacijska funkcija Loss Algoritam Broj epoha
skrivenom sloju skriveni sloj — izlazni sloj funkcija ucenja Number of
Number of neurons | Activation function in | Activation function in Loss Training epochs
in the hidden layer the hidden layer the output layer function algorithm
10 RelU LINEAR MSE NADAM 40
mijesalica b)
I FTIR koncentracija 160- ]

SPEKTROMETAR

i temperatura
ATR-FTIR A/D pretvornik
sonda Pt-100

A~ || temperaturna
sonda

o
o

1

o)
]
]

‘ ogrjevni/rashladni
medij

.Y
-]
-

koncentracija dobivena modelom /gkg™"
>
o

40 60 80 100 120 140 160

IS upravljana
TERMOSTAT k- /220%a koncentracija/gkg™
(temperatura
"c plasta)
L b Usporedba stvarnih (FTIR) koncentracija i onih dobivenih

' : e NN modelom na skupu podataka za provjeru
Pr a | eepnogesa kristalizacije primjenom

procesnea n a | itahmolodijes
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FRITMCMXIX

Ve

Pralenje koncentracije u procesu Kkri si

Ulazne varijable
distribucije v e |

e

: Temperatura, Ramanovi spektralni podaci, percentili R

® N5 estimates

~N
o
-]

illesntBilG; B50iD90tez amul enost

~
~
b

-——
W ————

N
-3
-3

S
I

&
o

5
o

} Raman spectrum

\Raman probe
IBIaze probe

Estimated solute concentration, 9/kQsowution

°
-

I

|

Temperature

Turbidity and CLD H
: OPC UA SERVER jg------=-----~ : - =
(eeencacad . UéB 7’5 100 125 150 175 200 225 250
; : . Real solute concentration, g/kQsorution
e i ki
»n. =
»
¢

Cooling/heating
circulator

Cooling/heating medium

Pr a | eprogesa kristali_zacij_e prirpjenom Usporedba stvarnih (RAMAN) koncentracija i onih dobivenih
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e LAM Paola Klonkay, diplomski rad

Pr edvi Koacertracije lelededhesbstidnul esakaoapri mjenom ne

A Procjena dnevnog Indeks a kvalitete zraka preko polutanata PM10 i PM2.5.

A Klasifikacijski Random Forest i Support Vector Machine modeli su razvijeni, k o r i

Python.

A Podaci: masene koncentracije PM10, PM2.5 i met e o r @ddacigsa iti met e or c

stanice.

1 ® Stvarne vrijednosti AQI_PM10

Predvidene AQI_PM10 - RF
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Comparison of actual and model-predicted AQI values (validation
data)
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Metode umjetne inteligencije | nes M ar t | |' , d | p | o)
l nes Martil, diplomski rad
Korelacija na cjelokupnim podacima 0.985
Korelacija na skupu podatakazau | e nj e 0.985
Korelacija na test skupu podataka 0.986
Korelacija na validacijskom skupu 0.981
Sr.kvadr.pogr engdkipuzaul enj e 0.036
Sr. kvadr.p o g r engtksaskupu 0.031
Sr. kvadr.p o0 g r eng\alalacij. skupu 0.037

Histogramp ogr e g k e

Usporedba izmelu stvarnih podataka &3IWMr gaja propilena i vrijedn:
modelom za model sa ReLU funkcijom,33 LSTM jedinice i 33 vremenska koraka u proglo



