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SAZETAK

Umijetna inteligencija (Al) i strojno u€enje (ML) sve su prisutniji u poljoprivred-
nom sektoru pa tako i u proizvodnji krmnih smjesa, gdje omogucuju proizvodacima
optimizaciju procesa proizvodnje, smanjenje troskova i poboljSanje ucinkovitosti.
Implementacija nelinearnih modela, poput umjetnih neuronskih mreza (UNM), u
ovoj domeni omogucava prepoznavanje uzoraka i rieSavanje kompleksnih proble-
ma povezanih s krmnim smjesama. Primjena UNM u tehnologiji proizvodnje krmnih
smjesa, uz ispravno odabranu strukturu, algoritme uCenja i prijenosne funkcije,
omogucéava naprednu optimizaciju procesa, ukljucujuéi upravljanje proizvodnim
postrojenjem, skladiStenje i transport sirovina. Ovi modeli pruzaju nove mogu¢-
nosti za poboljSanje kvalitete krajnjeg proizvoda, uzimajuéi u obzir sve faktore koji
na nju utje¢u. Kroz ovu prilagodbu, Al pruza alate za brzo i u¢inkovito donosenje
odluka, Sto rezultira poboljSanom automatizacijom i ucinkovitosti u proizvodniji kr-

mnih smjesa.

Kljuéne rije€i: umjetna inteligencija, strojno u€enje, optimizacija, modeliranje,

krmne smjese.

uvoD

Poljoprivredna proizvodnja osigurava osnovne
potrebe Covjecanstva. Tijekom zelene revolucije,
uvodenjem novih poljoprivrednih tehnika u proslom
stoljeéu, poljoprivrednoj proizvodnji je omoguée-
no drzati korak s rastuéim zahtjevima za hranom i
drugim poljoprivrednim proizvodima. Uz sve vece
prepoznavanje negativnog utjecaja na okolis, nove
tehnike i pristupi trebali bi moéi zadovoljiti buduce
potrebe za proizvodnju hrane kao i smanjenje ne-
gativnih utjecaja na okoli$ (Sishodia i sur., 2020.).
Razumijevanje upravljanja u poljoprivrednim pro-
cesima podrazumijeva razmatranja velikog bro-

ja varijabli te spada u jedno od najtezih podrucja
statisticke kvantifikacije. Unato¢ vecéoj produktiv-
nosti, poljoprivredni sektor suoCava se s novim
izazovima. Umjetna inteligencija u poljoprivredi
omogucava poljoprivrednicima stvaranje strategija
upravljanja putem ,precizne poljoprivrede” za mak-
simiziranje rezultata (Linaza i sur., 2021.).

Internet stvari (eng. Internet of things — loT) re-
zultirao je velikom koli¢inom podataka u opticaju,
koji se Cesto nazivaju ,velikim skupovima podata-
ka”, koji donose nove moguénosti pracenja u po-
dru€ju poljoprivredno prehrambene proizvodnje.
Suvremeni poljoprivredni sustavi proizvodnje hrane
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suoCavaju se sa sve vec¢im pritiscima klimatskih pro-
mjena poput; dostupnosti vode i tla. Navedeni fakto-
ri predstavljaju prijetnju ekoloskoj i ekonomskoj odr-
zivosti trenutnih i buduéih sustava opskrbe hranom.
Stoga su znanstvene i tehnolo$ke inovacije nuzne
za proizvodnju dovoljne koli¢ine hrane, kako za ljud-
sku tako i za zivotinjsku konzumaciju (Jung i sur.,
2021.). Koristenjem umijetne inteligencije u poljo-
privredi moguce je optimizirati proces proizvodnje
pomocu prediktivne analize, analize slika, tehnike
ucenja i analize uzoraka (Awasthi, 2020.). Umjetna
inteligencija (Al) prouCava se desetlje¢ima i jo$ uvi-
znanosti. Pojam umjetne inteligencije prvi je uvrstio
John McCarthy 1956. godine kada je odrzana prva
znanstvena konferencija na tu temu. Glavni napre-
dak posljednjih desetlie¢a nalazi se u pronalasku
algoritama za pretraZivanje, strojnog ucenja kao i
integracija statistiCkih analiza na sva istrazivana po-
drucja (Shaw, 2001.). Prema Valerjevu (20086.), Cetiri
kategorije koje odreduju umjetnu inteligenciju su:

1. djelovanje poput ljudi (Turingov test),

2. misljenje poput ljudi (kognitivno modeliranje),
3. racionalno misljenje (zakon misljenja),

4. racionalno djelovanje (racionalni agenti).

Proizvodnja krmnih smjesa ve¢ duze vrijeme
predstavlja zanimljivo podrucCje za primjenu suvre-
menih tehnologija. Jedan od glavnih razloga tome je
sprje€avanje pojava incidentnih situacija, kao $to su:

- kontaminacija sirovina bakterijama, mikotoksi-

nima ili drugim Stetnim tvarima $§to moze do-
vesti do zdravstvenih problema kod Zivotinja
koje konzumiraju takvu hranu;

- prisutnost antibiotika u krmnim smjesama $to
za posljedicu moze imati razvoj rezistencije na
antibiotike kod zivotinja, preno$enje rezisten-
tnih bakterija na ljude putem hrane te smanje-
nje ucinkovitosti antibiotika u lijeCenju bolesti
kod zivotinja i ljudi;

- greSke prilikom formulacije hrane za Zivotinje,
kao $to su pogres$ni omjeri hranjivih tvari ili do-
davanje nedopustenih sastojaka, mogu utje-
cati na prehrambenu vrijednost hrane i zdrav-
lje zivotinja;

- nepropisna obrada hrane, poput nedovolj-
nog zagrijavanja ili nedostatne sterilizacije Sto
moze rezultirati prisutno$¢u patogenih mikro-
organizama koji mogu uzrokovati bolesti kod
zivotinja;

- kontaminacija tijekom proizvodnje;

- neispravno pakiranje ili neadekvatno skladi-
Stenje koje moze dovesti do gubitka hranjivih
tvari i povec¢anog rizika od kontaminacije;

- loSa kvaliteta sirovina koja moze rezultirati ne-
dostatkom hranjivih tvari, slabom prehrambe-
nom vrijedno$éu smjese i potencijalno loSim
zdravstvenim ucincima na zivotinje;

- nedovoljno pridrzavanje propisa i standarda
§to moze dovesti do kr§enja sigurnosnih i kva-
litativnih standarda i time ugroziti zdravlje Zivo-
tinja i sigurnost hrane.

Kako bi identificirali i sprijecili takve incidentne
situacije te osigurali siguran i kvalitetan proizvod
vazno je da proizvodaci krmnih smjesa implemen-
tiraju stroge kontrolne mjere, provode redovite in-
spekcije te u poslovanje uvedu tehnologije poput
umjetne inteligencije i strojnog ugenja. Sto se tite
gospodarske opravdanosti ulaganja u ove tehno-
logije ona se ocituje prije svega u: povecanju pro-
duktivnosti, povecanju kakvoce i nadzora proizvod-
nog ciklusa i proizvodnih linija, povec¢anju kakvoce
i nadzora gotovog proizvoda, povecanju efikasnosti
i pojednostavljenju poslovanja, optimalnoj potrosnji
energije, podizanju tehnoloske i poslovne discipli-
ne, brzom i potpunom pregledu rada i poslovanja.

MODELI STROJNOG UCENJA

Modeli umjetnih neuronskih mreza (UNM, eng.
Artificial Neural Networks), koristeéi se svojstvima
nelinearnog modeliranja, mogu se primijeniti kao
sofisticirani matematicki alati za predvidanje odre-
denih izlaznih vrijednosti, koriste¢i pri tome podatke
dobivene iz razli¢itih analitiCkih procesa (Giwa i sur.,
2015.; Dashti i sur., 2019.). Umjetne neuronske mre-
ze spadaju u podrucje umjetne inteligencije te se u
posljednje vrijeme sve viSe koriste za predvidanje
u razli¢itim podrucjima. Za razliku od postojecih re-
gresijskih modela, UNM mogu obuhvatiti velik broj
podataka povezivanjem zavisnih i nezavisnih varija-
bli nelinearnim vezama odredujuc¢i moguce interak-
cije izmedu istih (Pattanayak i sur., 2021.). Osnov-
ne znacajke UNM obuhvacaju strukturu, algoritam
ucenja mreze i prijenosnu funkciju koja se koristi
za ,prijenos” izracunatih vrijednosti s jednog umjet-
nog neurona na drugi. Odabirom ulaznih podataka,
UNM mogu transformirati podatke prema zeljenoj
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izlaznoj vrijednosti. Kako bi se odredila ucinkovi-
tost UNM-a u predvidanju usporeduju se eksperi-
mentalno dobivene i izraCunate vrijednosti (Grossi i
Buscema, 2007.; Kartal i Ozveren, 2020.). lako po-
stoji viSe oblika UNM, u primjeni, osobito u predvi-
danju, najefikasniji oblik mreze je viSeslojna percep-
tronska mreza (eng. Multi-layer Perceptron - MLP)
(Pattanayak i sur., 2021.). Umjetne neuronske mreze
su sustavi koji obraduju podatke na slican nacin kao
neuroni u ljudskom mozgu, gdje se umjetni neuro-
ni povezuju razliCitim geometrijskim vezama (Emel i
Taskin, 2002.). Koncept umjetnih neuronskih mreza
je jedan od najznacajnijih oblika umjetne inteligen-
cije za predvidanje (Staub i sur., 2015.).
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Slika 1. Struktura umjetnog neurona

Picture 1 Structure of an artificial neuron

Gharehbaghi (2016.) istiCe kako umjetne neu-
ronske mreze prikazuju ukupnu medupovezanost
sustava. Te mreze prilagodavaju se na temelju isku-
stva, prihvaéajuci razli¢ite ulazne podatke i generira-
juéi krajnje izlazne podatke.

ViSeslojna mreza sastoji se od tri sloja: ula-
znog, skrivenog i izlaznog sloja (Slika 2.) Svaki sloj
se sastoji od niza neurona a veze izmedu neurona
odredene su pomocu tezinskih koeficijenata. Op-
timizacijom tezinskih koeficijenata medu neuroni-
ma ra¢una se krajnji Zeljeni izlaz (Pattanayak i sur.,
2021.). Osnovna jednadzba za raCunanje izlaznih
podataka u neuronskoj mrezi prema Pattanayak i
sur., (2021.) glasi:
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Slika 2. Struktura umjetne neuronske mreZe;
X — podaci ulaznog sloja; w — teZinski koeficijent;
b — prag osjetljivosti (bias); Y — izlazni podatak.

Picture 2 Structure of artificial neural network;
X — input layer data; w — weight coefficient;
b — bias threshold; Y — output data.

Y =W, tan sig(W, X+B,)+B,

gdje su:
- Y,- izlazni vektor,
- X - ulazni vektor,

- W, - teZinski vektor izmedu skrivenog i ula-
znog sloja,

- B, - vektor osjetljivosti (eng. bias) skrivenog
sloja,

- W, - teZinski vektor izmedu izlaznog i skrive-
nog sloja,

- B, - vektor osjetljivosti skrivenog sloja.

Prema Basi¢u i sur., (2008.) naj¢es$éi oblik pri-
jenosne funkcije jest sigmoidalna funkcija. Sigmo-
idalna funkcija je derivabilna, $to predstavlja bitnu
prednost pri postupku ucéenja neuronske mreze.
Sigmoidalna funkcija je definirana kao:

1
14e*

fGo=
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Modeli potpornih vektora (MPV) su algoritmi
koji se baziraju na optimizaciji hiper-ravnina koje
razdvajaju podatke. Oni se mogu Koristiti za klasi-
fikaciju ili regresiju. Kada se MPV-e koriste kao re-
gresijski modeli, obi¢no se podaci podijele na skup
za ucenje i skup za testiranje kako bi se utvrdila
efikasnost modela (Garcia Nieto i sur., 2019.). Mo-
deli sluCajnih Suma za regresiju ucinkovit su alat u
predvidaniju te se definiraju kao algoritmi u€enja koji
pomocu vise nasumicnih grana odluke predvidaju
izlaznu vrijednost s obzirom na prosjecnu vrijednost
obradenih podataka, ukljuCuju metode predvidanja
u obliku klasifikacije i regresije, te koriste konacan
(odredeni) broj nasumicnih grana (Scornet i sur.,
2015.; Biau i Scornet, 2016.). Kod navedenih mode-
la vazno je odrediti intervale koji sadrze vrijednosti
s odredenom vjerojatnoS¢u predvidanja. Modeli za
predvidanje koriste podatke prosjecne vrijednosti
bez vrijednosti odstupanja (Zhang i sur., 2020.).

PREPORUKE KORISTENJA Al U RH

U organizaciji ,Znanstvenog vije¢a za tehno-
loski razvoj i Znanstvenog vijec¢a za istrazivacku in-
frastrukturu Hrvatske“ Hrvatska akademija znanosti
i umjetnosti sa ,Znanstvenim centrom izvrsnosti za
znanost o podatcima i kooperativhe sustave“ do-
nosi dokument preporuke nacionalne posebnosti i
ciljeva koristenja umjetne inteligencije u Republici
Hrvatskoj. U sklopu dokumenta navedena je potre-
ba ostvarivanja iducih ciljeva:

1. potaknuti razvoj tehnolo$kih i industrijskih ka-
paciteta Republike Hrvatske i primjene umjet-
ne inteligencije u svim podrucjima gospodar-
stva kao i u privatnom i javhom sektoru;

2. pripremiti druStvo za socioekonomske pro-
mjene u Republici Hrvatskoj uzrokovane
umjetnom inteligencijom;

3. osigurati odgovarajuéi eticki i pravni okvir
u Republici Hrvatskoj za primjenu umijetne
inteligencije.

Djelovanje u podru¢ju umjetne inteligencije u
Republici Hrvatskoj treba uskladiti s digitalnom pre-
obrazbom i uspostaviti odgovarajuci inovacijski eko-
sustav jer je djelotvorna primjena umjetne inteligen-
cije moguca samo u visoko digitaliziranom okruzju.
Digitalna preobrazba obuhvaca prepoznatljiva pod-
ruCja kao Sto su: raCunarstvo u oblaku, internet

stvari, robotika, digitalne platforme, raspodijeljene
poslovne knjige, kognitivno racunarstvo i internet
sliedece generacije.

MOGUCNOSTI PRIMJENE MODELA STROJNOG
UCENJA

Suvremeni postupci proizvodnje krmnih smje-
sa ukljuCuju niz slozenih koraka koji zahtijevaju
strogu kontrolu, pridrzavanje propisa i osiguranje
kako kvalitete hrane, tako i sigurnosti radnika. Sama
proizvodnja ukljuCuje niz procesa, poput prijema
sirovina, mljevenja, odmjeravanja, mijeSanja, kondi-
cioniranja, peletiranja, hladenja, pakiranja i drugih.
Imajuci u vidu prirodu poslovno tehnoloSkog proce-
sa, strojno ucenje se namece kao jedna od moguc-
nosti unapredenja proizvodnje i to u pogledu:

1. Kontrole kvalitete. Modeli strojnog ucenja
mogu ,uciti“ u svrhu analize podataka iz razli¢itih
izvora kao $to su npr. podaci o sastojcima smijese,
podaci o radnoj okolini i o zdravstvenom stanju zi-
votinja kako bi predvidjeli kvalitetu krmne smjese.
Analizom velikih skupova podataka, modeli strojnog
ucenja mogu prepoznati obrasce i donositi predvi-
danja koja pomazu u optimizaciji kvalitete hrane. U
istrazivanju koje su proveli Zhu i sur. (2021.), anali-
zirana je primjena dubokog ucenja i strojnog vida u
procesu prerade poljoprivredno prehrambenih pro-
izvoda. U tu svrhu, koriStene su tradicionalne meto-
de strojnog ucenja, kao i tehnike strojnog vida koje
se mogu primijeniti za navedeno podrucje. Rezultati
istraZivanja ukazuju na to da primjena strojnog vida
moze znacajno poboljSati efikasnost procesa, sto
je kljuéno za osiguravanje kvalitete i sigurnosti pro-
izvoda. Wang i sur. (2021.) proveli su istrazivanje u
kojem su analizirali primjene strojnog ucenja (ML)
za pracéenje i predvidanje sigurnosti hrane. Autori
iznose da primjena strojnog ucenja omogucuje vi-
soku to¢nost predvidanija, Sto upucuje na to da ML
modeli predstavljaju obecéavajuéu metodu za pra-
¢enje i predvidanje sigurnosti hrane. U analiziranim
studijama najcesce koristeni algoritmi su Bayesove
mreze (BN) za analizu strukturiranih podataka, zbog
jednostavnosti razumijevanja modela i moguénosti
lakog uklju€ivanja struénog znanja, te neuronske
mreze (NN) za analizu nestrukturiranih podataka,
jer su bolje prilagodene za obradu slikovnih i tekstu-
alnih podataka. Nadalje, Wang i sur. (2021.) iden-
tificiraju nekoliko smjernica za buduce studije koje
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primjenjuju ML modele za pracenje i predvidanje
sigurnosti hrane. Autori takoder, nude prijedloge za
izvore podataka i ulazne varijable koje bi mogle biti
korisne u budu¢im primjenama strojnog ucenja u
ovoj domeni.

2. Smanjenja gubitaka. Na bilo kojoj proizvod-
noj liniji pa ¢ak i razli¢itim proizvodima na istoj liniji
postoje razli¢iti gubici i neucinkovitosti: od otpada
koji moZze nastati tijekom tehnoloskog procesa, od-
bacivanja zbog kvalitete, varijacija u veli€ini i obliku,
neujednacene boje i tako dalje, a uzroci tih gubita-
ka takoder se dramati¢no razlikuju od proizvodne
linije do proizvodne linije. BiljeZe¢i varijacije na ula-
zu u proizvodnu liniju kao i medu drugim faktorima
tijekom proizvodnje, modeli strojnog uéenja mogu
pomoci pri otkrivanju korelacija koje bi mogle proci
nezamije¢ene ljudskim promatracima. Pathumnakul
i sur. (2009.) implementirali su umjetne neuronske
mreze (ANN) u proces proizvodnje stoCne hrane,
analiziraju¢i parametre poput parametara procesa,
nutritivnih sastojaka i omjera koristenih sirovina. Au-
tori navode da se kroz precizno predvidanje stope
proizvodnje izbjegava potreba za skupim testnim
proizvodnjama. Ovaj pristup proizvodnim operaci-
jama omogucuje da se uzmu u obzir troSkovi pro-
izvodne i sirovina prilikom odludivanja o najekono-
micnijoj formuli za proizvodnju sto¢ne hrane.

3. Analize sastojaka. Regresijski modeli stroj-
nog ucenja mogu se koristiti za analizu kemijskog
sastava razli¢itih sastojaka krmne smjese, poput sa-
drzaja proteina, masti i vlakana. To moze pomodi u
optimizaciji formulacija hrane identificiranjem ideal-
ne kombinacije sastojaka za odredenu vrstu Zivoti-
nje ili fazu razvoja.

4. Prediktivnog odrzavanja. Jedna potencijal-
na primjena modela strojnog ucenja je prediktiv-
no odrzavanje. To je korak dalje od preventivnog
odrzavanja, koje ukljuCuje servisiranje ili zamjenu
opreme prema unaprijed odredenom rasporedu.
Prediktivno odrzavanje je program kontinuiranog
pracenja opreme i razvijanja profila njezinog rada
koji ukazuje kada je potrebno obratiti pozornost na
pojedini segment opreme. Navedeni modeli poma-
Zu u razvoju tog profila kroz kontinuiranu procjenu
parametara poput temperature i vibracija. Osjetnici
koji prate rad dijelova opreme poput motora, prije-
nosnika i sli¢no, neprekidno $alju povratne podatke
koji se analiziraju i na osnovi njih se razvija profil za

zamjenu opreme. Medutim, program preventivhog
odrzavanja nije jednostavan ni lagan za provedbu.
Zahtijeva specijalizirano znanje, posebno za po-
jedine parametre poput vibracija, koji su podlozni
mnogim vanjskim varijablama. Zbog toga je prona-
lazenje uzoraka kvarova otezano te bi daljnja istra-
Zivanja trebalo usmijeriti na razvoj novih metoda i
algoritama koji ¢e omoguciti jos bolje rezultate.

5. Upravljanja inventarom. Analizom podataka
iz prethodnih narudzbi, rasporeda proizvodnje i ra-
zine inventara, modeli strojnog u¢enja mogu pred-
vidjeti optimalne koli¢ine sirovina potrebne za zado-
voljenje buduée proizvodnje.

6. Kontrole radne okoline u kojoj se proizvode
krmne smjese. Vezano uz navedeno, modeli stroj-
nog ucenja mogu se koristiti za optimizaciju tem-
perature, vlaznosti i protoka zraka u proizvodnim
objektima.

7. Detekcije stranih tijela. Kontaminacija stra-
nim tijelima jedan je od glavnih razloga povlacenja
hrane s trziSta i odbijanja od strane potrosaca (Soon
i sur., 2020.). Ova vrsta kontaminacije Steti potro-
Sacima i dovodi do gubitka vjernosti proizvodacu,
uzrokujuéi velike troSkove povlacenja. Primjeri stra-
nih tijela su kukci, staklo, metal, guma i sli¢no. Ta
tijela slu¢ajno mogu dospjeti u krmne smijese tije-
kom bilo kojeg koraka u procesu proizvodnje. Na
primjer, sitni kamengiéi ili kamenje, kukci i grancice
mogu dospjeti u hranu tijekom bilo kojeg koraka
berbe, prerade, rukovanja ili pripreme. lako stupanj
opasnosti od stranih tijela ovisi o veli€ini, vrsti, tvr-
dodi i vidljivosti tijela, konzumiranje hrane koja sa-
drZi strana tijela moze izazvati guSenje ili odredene
bolesti (Mohd Khairi i sur., 2018.). Detekcija stranih
tijela golim okom je teska. S druge strane, suvreme-
ne tehnologije i metode prepoznavanja sada omo-
guéuju njihovu laku detekciju. Primjeri takvih teh-
nologija uklju€uju rendgensko snimanje, ultrazvuk,
toplinsko snimanje kao i analizu slika i videozapisa
(Mohd Khairi i sur., 2018.). Ove tehnike su precizne i
neinvazivne, $to ih ¢ini prihvatljivom u procesu proi-
zvodnje krmnih smjesa. Pored otkrivanja prisutnosti
stranih tijela modeli strojnog u¢enja mogu se ospo-
sobiti za otkrivanje i drugih nedostataka u krmnim
smjesama, poput pojave nakupina (grudica) te pri
otkrivanju navedenih anomalija aktiviraju upozore-
nja kako bi obavijestili operatore o potencijalnim
problemima.
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8. Odrzavanja higijene. Tradicionalni sustavi
CiS¢enja Cesto su bili neucinkoviti kada je u pitanju
odrzavanje higijene. S druge strane, suvremene
tehnologije temeljene na umjetnoj inteligenciji kori-
ste razliCite osjetnike, poput ultrazvu¢nog osjetnika
kako bi pruzile algoritmima strojnog ucenja podat-
ke koji se mogu koristiti za identifikaciju necistoca i
ostataka hrane na opremi.

9. Nadzora pakiranja. Nakon pripreme, krmne
smjese se pakiraju kako bi se o¢uvala njihova kvali-
teta te olakSalo skladistenje i transport. Han (2005.)
navodi da ambalaza sprjeCava oSte¢enje hrane
uzrokovano bioloskim, kemijskim i fiziCkim ¢imbeni-
cima tijekom cijelog lanca opskrbe. Neautomatizira-
ni nadzor pakiranja hrane moze rezultirati ljudskom
pogreskom i niskom uéinkovitoS¢u (npr. mijeSanje
nepozeljnih predmeta u pakiranje). Ovi nedostatci
mogu se rijesiti koriStenjem novih tehnologija, po-
put sustava strojnog vida, za nadzor obrade hrane i
pakiranja.

10. Razvoj proizvoda. Proizvodaci krmnih smje-
sa mogu koristiti tehnologiju strojnog u¢enja kako bi
analizirali i identificirali ponaSanje i potrebe kupaca.
Dobiveni podaci zatim se mogu Koristiti za proizvod-
nju ,personaliziranih® proizvoda koji zadovoljavaju
te potrebe i pomazu proizvodacima u povecanju
prodaje.

Sveukupno gledajuéi, moze se reéi da ¢e me-
tode strojnog uc€enja u bliskoj buduénosti imati sve
znacajniju ulogu u procesima proizvodnje krmnih
smjesa. Koristeéi analitiku velikih skupova podata-
ka i napredne algoritme proizvodaci krmnih smjesa
mogu ostvariti konkurentsku prednost i potaknuti
rast kako bi poboljSali kvalitetu proizvoda, smanijili
otpad, optimizirali lanac opskrbe te poboljSali si-
gurnost hrane i korisni¢ko iskustvo. Kako industrija
napreduje, moze se oCekivati sve viSe transforma-
cijskih primjena navedenih tehnologija u sigurnosti
hrane i proizvodnji, a proizvodaci koji prihvate ove
tehnologije poveéavaju svoje izglede za uspjeh u
ovoj brzo mijenjajucoj industriji.

lako primjena navedenih tehnologija nudi zna-
¢ajne prednosti, postoje i odredeni izazovi povezani
s njihovom implementacijom. Kljuéni izazov pred-
stavlja zahtjev za velikom koli¢inom visokokvalitet-
nih i dobro strukturiranih podataka kako bi se algo-
ritmi optimizirali. Proizvodaci krmnih smjesa trebaju

osigurati da su podaci upotrijebljeni za strojno uce-
nje toCni, reprezentativni i bez pristranosti. To moze
biti izazovno s obzirom na slozenost i varijabilnost
procesa proizvodnje. Jo$ jedan izazov je troSak
implementacije sustava i osposobljavanja radnika.
Razvoj modela i njihova integracija u postojece pro-
izvodne sustave mogu biti skupi te esto zahtijevaju
znacCajna ulaganja u hardver, softver i osoblje koje
mora biti osposobljeno za upravljanje tim sustavima
i tumacenje generiranih podataka. Osim toga, ne
postoji univerzalno rjeSenje i svaki proizvoda¢ mora
pazljivo razmotriti svoje jedinstvene potrebe i ciljeve
prije ulaganja u tehnologiju.

ZAKLJUCCI

Ocito je da dolazi vrijeme znacajnih promjena
u samoj proizvodnji krmnih smjesa. Sukladno tome,
dodatnu je pozornost potrebno usmijeriti na utvrdi-
vanje prikladnosti i iskoristivosti suvremenih tehno-
logija. Jedna od tih tehnologija je i internet stvari Cija
je primjena rezultirala velikom koli¢inom podataka
u opticaju koji donose nove mogucénosti pracenja
proizvodnih procesa. Nadalje, primjena modela
strojnog ucenja omogucuje unaprjedenje ucinko-
vitosti proizvodnje, smanje trosSkove i optimizaciju
procesa. U tom smislu, algoritmi umjetne inteligen-
cije i strojnog u€enja mogu se uspjeSno koristiti
kao nelinearni modeli za prepoznavanje uzoraka i
rieSavanje slozenih problema. Navedeni modeli u
konacnici omogucuju olakSanu automatizaciju pro-
cesa kao i sposobnost ubrzanog donosenja odluka.
Pri tome je potrebno uzeti u obzir proizvodno po-
strojenje, skladistenje i transport sirovina, kao i sve
¢imbenike koji utjeCu na krajnju kvalitetu proizvoda.
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SUMMARY

Artificial intelligence (Al) and machine learning (ML) are increasingly present
in agriculture, particularly in the production of feed mixtures, where they enable
producers to optimize production processes, reduce costs, and improve efficiency.
The implementation of nonlinear models, such as artificial neural networks (UNM),
in this field enables pattern recognition and the solution of complex problems re-
lated to feed mixtures. The application of UNM in the technology of feed mixture
production, with a properly chosen structure, learning algorithms and transfer func-
tions, allows advanced optimization of the process, including the management of
the production plant, storage and transportation of materials. These models offer
new opportunities to improve the quality of the final product, taking into account all
the factors that influence it. Through this customization, Al provides tools for fast
and efficient decision making, leading to improved automation and efficiency in
compound feed production.

Keywords: Atrtificial intelligence, machine learning, optimization, modelling,
feed mixtures.
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