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SaZetak: Primjena metoda umjetne inteligencije, osobito umjetnih neuronskih mreza, u fotoka-
talitickoj razgradnji organskih mikrozagadivala (OMZ) danas predstavlja jedno od najdina-
micnijih podrucja inzenjerstva okolisa. Ovaj rad daje pregled aktualnih pristupa optimizaciji
i predvidanju ucinkovitosti fotokatalitickih procesa primjenom razlicitih algoritama strojnog
ucenja. Posebna pozornost posvecena je hibridnim modelima, metodama odzivne povrsine te
fizikalno-informiranim neuronskim mrezama kao perspektivnim alatima za industrijsku pri-
mjenu. Rezultati pokazuju da neuronske mreze dosljedno postizu visoku prediktivnu tocnost,
s koeficijentima determinacije iznad 0,95, cime se potvrduje njihov potencijal kao pouzdanih
inZenjerskih alata u zastiti okolisa.

Kljucne rijeci: umjetna inteligencija, umjetne neuronske mreze, strojno ucenje, fotokataliza,
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1. Uvod

Umjetna inteligencija (engl. artificial intelligence, Al) danas je jedna od najcesce spo-
minjanih tema u znanosti i industriji. Pojmovi poput strojnog ucenja (engl. machine
learning), umjetnih neuronskih mreza (skraceno ANN, prema engl. artificial neural
networks) i velikih jezi¢nih modela (skra¢eno LLM, prema engl. large language mo-
dels) usli su u svakodnevni rjecnik, a rijetko koja struka propusta naglasiti da svoje
procese transformira uz pomo¢ Al alata. Povijesni razvoj zapocinje Sezdesetih godina
proslog stolje¢a s idejom o algoritmima sposobnima za ucenje iz podataka. Takvi
sustavi, modelirani prema bioloSkim neuronskim mrezama, omoguéuju rjesavanje
problema bez eksplicitnih uputa ili kruto postavljenih matematickih okvira. Umjet-
na inteligencija u Sirem smislu obuhvaca raznolike metode, od neuronskih mreza i
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strojnog ucenja, preko genetickih algoritama i neizrazite (engl. fuzzy) logike, do ek-
spertnih sustava i dubokog u¢enja, kojima racunalni sustavi prepoznaju uzorke, uce
iz podataka i podupiru donosenje odluka u slozenim sustavima.

Krajem devedesetih godina 20. stolje¢a umjetne neuronske mreze izazvale su zna-
¢ajan napredak u znanosti o materijalima i inZzenjerstvu, potaknute popularnos¢u al-
goritma povratnoga rasprostiranja pogreske. U tom razdoblju znanstvenici su poceli
koristiti te modele za rjeSavanje razlicitih izazova, poput uspostavljanja slozenih veza
izmedu strukture i svojstava materijala, optimizacije proizvodnih procesa i analize
spektroskopskih podataka. Moguénosti umjetnih neuronskih mreza danas obuhvaca-
ju Sirok spektar primjena, ¢ime su postale nezaobilazan okvir za modeliranje neline-
arnih odnosa i unaprjedenje industrijske proizvodnje [1]. Na primjer, rane primjene
pokazale su sposobnost upotrebe u strojnoj obradi materijala, gdje su neuronske mre-
ze koriStene za predvidanje sila rezanja pri tokarenju “pamcéenjem” slozene mehanike
obrade metala, koja se klasicnim analitickim modelima vrlo tesko opisuje [2].

Model umjetnih neuronskih mreza nasao je Siroku primjenu i u zastiti okolisa, gdje
su nelinearne mreze razvijene za postrojenja za procis¢avanje otpadnih voda s ciljem
predvidanja dotoka otpadne vode i kvalitete vode tijekom slozenih ki$nih dogadaja
[3]. Uvedene su metode nenadgledanog ucenja, poput Kohonenovih samoorganizi-
rajucih karata znacajki, koje se koriste za klasifikaciju opseznih skupova operativnih
podataka. Te metode pomazu u vizualnoj identifikaciji procesnih varijabli, koje su
odgovorne za visoke koncentracije fekalne koliformne bakterije i biokemijsku po-
trosnju kisika [4]. Prediktivne sposobnosti neuronskih mreza uspjesno su primijenje-
ne i na problematiku teSkih metala, primjerice u preciznom modeliranju u¢inkovitosti
adsorpcije olova iz vodenih otopina na otpadne materijale poput ljuski pistacija [5].
Usporediva to¢nost ostvarena je i u specijaliziranim tehnologijama obrade, gdje vi-
Seslojne mreze prate nelinearno ponasanje u uklanjanju olova elektrodijalizom [6].
Slozenost naprednih oksidacijskih procesa rjesava se mrezama s povratnim raspro-
stiranjem pogreske za simulaciju i predvidanje uklanjanja kemijske potrosnje kisika
tijekom razgradnje opasnih antibiotika Fentonovim procesom [7].

Primjena umjetnih neuronskih mreza u kemiji i inZenjerstvu nije bila ogranicena isklju-
¢ivo na vode¢e medunarodne institucije. Hrvatska znanstvena zajednica aktivno prati
ovaj razvoj od samih pocetaka, dajuci svoj doprinos jo$ od ranih devedesetih godina 20.
stoljeca. Metoda konformacijskih preferencijskih funkcija primijenjena je za predvidanje
sekundarne strukture membranskih proteina s to¢nos¢u od 84 %, nadmasujuci tadasnje
neuronske mreze [8, 9]. Geneticki algoritmi primijenjeni su u radu iz 1995. godine i za
automatsku prilagodbu arhitekture neuronskih mreza, s posebnim osvrtom na problem
tzv. decepcije koji uzrokuje nekonvergentnost optimizacije [10], gdje je decepcija mo-
gucnost da dobrota (engl. fitness) nekog niza nije u korelaciji s dobrotom njegovih sa-
stavnih podnizova. Neuronske mreze temeljene na analizi glavnih komponenti pokazale
su se ucinkovitima 1998. godine za modeliranje i adaptivno upravljanje industrijskom
proizvodnjom pekarskog kvasca, uz prosjecnu relativnu pogresku od 1 do 10 % [11].



Godisnjak Akademije tehnickih znanosti Hrvatske, 2025. 261

Osnovna jedinica sustava koji oponasa rad ljudskog mozga je umjetni neuron, mate-
maticki operator koji prima otezane ulazne signale, zbraja ih i kroz aktivacijsku funk-
ciju generira odziv. Medusobnim povezivanjem velikog broja takvih neurona u ulazni
sloj, jedan ili viSe skrivenih slojeva i izlazni sloj nastaje umjetna neuronska mreza
sposobna prepoznati skrivene uzro¢no-posljedi¢ne veze unutar eksperimentalnih
podataka. Za razliku od tradicionalne linearne regresije, ANN uspjesno modeliraju
interakcije velikog broja varijabli, $to je kljucno u inZenjerstvu materijala, gdje ke-
mijski sastav, parametri toplinske obrade i mikrostruktura tvore slozenu mrezu ¢esto
nepoznatih meduzavisnosti [12]. Predvidanje mikrostrukture i mehanickih svojstava
srediSnja je domena primjene neuronskih mreza, buduc¢i da su ta svojstva izravna,
ali Cesto nelinearna posljedica prethodnih postupaka dobivanja, prerade ili toplinske
obrade materijala. ANN su primijenjene za predvidanje parametara mikrostrukture
nodularnog lijeva, kao $to su nodularnost grafita, broj nodula po jedinici povrsine te
udio ferita i perlita, pri cemu su ulazni podatci karakteristicne tocke krivulje hladenja
dobivene toplinskom analizom. Kao jedna od metoda u istrazivanju dentalnih mate-
rijala, neuronske mreze su uspjesno primijenjene za predvidanje vrijednosti koli¢ine
eluiranih iona iz dentalne keramike nakon izlaganja klorovodicnoj kiselini [13]. Za
modeliranje mehanickih svojstava koriste se napredni algoritmi poput Levenberg-
Marquardta, koji osigurava brzu konvergenciju prema globalnoj minimalnoj pogresci
1 visoku toc¢nost predvidanja za nove kemijske sastave, bez potrebe za dugotrajnim
ljevaonickim pokusima i laboratorijskim ispitivanjima.

Optimizacija tehnoloskih parametara toplinske obrade i lijevanja jo$ je jedno pod-
rucje gdje Al daje mjerljive rezultate. Neuronske mreze koriste se za odredivanje
optimalnog trajanja nitriranja u plazmi, predvidanje ugljikovog potencijala kod pou-
gljicavanja Celika ili procjenu dubine boridnog sloja [14]. Osim toga, u inZenjerstvu
materijala koriste se za predvidanje prokaljivosti ¢elika na temelju kemijskog sasta-
va, toplinske vodljivosti ¢elika na povisenim temperaturama, $to je svojstvo vrlo vaz-
no kod simulacija ohladivanja pri kaljenju, tvrdo¢e konvencionalno nitriranih celika i
drugih [15]. U ljevackoj industriji, racunalno potpomognuti alati omogucuju kontrolu
stanja taline i analizu procesa skruc¢ivanja u stvarnom vremenu, identificirajuci po-
trebu za korekcijom taline prije ulijevanja u kalup. Geneticki algoritmi (GA) pritom
sluze kao dodatni sloj optimizacije, jer oni biraju optimalnu arhitekturu i algoritam
ucenja neuronske mreze, smanjuju rizik od preucenosti ili pretreniranosti (engl. over-
fitting) 1 osiguravaju dobru generalizaciju modela [16].

Primjena umjetne inteligencije u inzenjerstvu materijala nije samo trenutni tehnolos-
ki trend. RijeC je o pristupima koji omogucéuju rjeSavanje izrazito slozenih, neline-
arnih problema koje klasicne matematicke 1 statisticke metode ne mogu obuhvatiti.
Jedna od ve¢ dobro uspostavljenih primjena je optimizacija izbora materijala u slo-
zenim radnim uvjetima, gdje je potrebno istovremeno zadovoljiti kriterije funkcio-
nalnosti, trajnosti, otpornosti na troSenje i koroziju, tehnologicnosti, reciklicnosti i
ekologic¢nosti [17]. Klasi¢ni ekspertni sustavi, temeljeni na fiksnim pravilima tipa
“ako-tada”, nailaze na granice kada broj varijabli i njihovih interakcija postane pre-
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velik za eksplicitno programiranje. Rjesenje lezi u hibridnim sustavima koji integri-
raju neuronske mreze i neizrazitu (fuzzy) logiku, omogucujuci asocijativnu procjenu
prikladnosti materijala ¢ak i pri nepotpunim informacijama. Takvi sustavi integriraju
mehanizme zaklju¢ivanja prema naprijed i unatrag, omogucujucéi istrazivanje scena-
rija putem modula “Sto ako?” i objasnjenje logike putem modula “zasto?”. Primjena
neizrazite logike omogucuje kvantifikaciju nepreciznih inzenjerskih pojmova, poput
“niske temperature” ili “visoke agresivnosti medija”, pretvarajuci ih u lingvisticke
varijable s funkcijama pripadnosti. Posebno su vrijedni tzv. neuro-fuzzy modeli koji
kombiniraju sposobnost u¢enja neuronskih mreza s interpretabilnosc¢u neizrazite lo-
gike. Na taj nacin inteligentni sustavi ne samo da predlazu rjeSenja, ve¢ povecavaju
pouzdanost odluc¢ivanja u kritiénim inzenjerskim primjenama.

2. Primjena umjetne inteligencije u fotokatalitickoj razgradnji
organskih mikrozagadivala

Ubrzani rast svjetske populacije, urbanizacija i klimatske promjene doveli su do sve
izrazenije globalne vodne krize, uz istodobno pogorsanje kvalitete dostupnih vodnih
resursa [16-18]. Uz kvantitativna ogranicenja, poseban problem predstavlja prisut-
nost tzv. novih onecisc¢ivala (engl. emerging contaminants), odnosno organskih mi-
krozagadivala (OMZ), koja ukljucuju pesticide, farmaceutike, proizvode za osobnu
higijenu, hormone, endokrine modulatore, razne industrijske spojeve te njihove tran-
sformacijske produkte [17]. Te spojeve karakterizira visoka kemijska postojanost,
sklonost bioakumulaciji te potencijalno Stetan utjecaj na vodene ekosustave i ljudsko
zdravlje. lako su Cesto prisutni u vrlo niskim koncentracijama, njihovi kumulativni
ucinci predstavljaju znacajan ekoloski i zdravstveni rizik. Dodatni izazov proizlazi
iz Cinjenice da konvencionalni sustavi obrade voda nisu projektirani za njihovo ucin-
kovito uklanjanje, §to omogucuje njihovo Sirenje u povrsinske i podzemne vodne
sustave te uklju¢ivanje u prehrambeni lanac [22]. U takvim uvjetima raste potreba
za razvojem naprednih tehnologija obrade vode koje omogucuju u¢inkovito uklanja-
nje organskih mikrozagadivala. Napredni oksidacijski procesi (skraceno AOP, prema
engl. advanced oxidation processes) ubrajaju se medu najperspektivnije pristupe jer
se temelje na generiranju visoko reaktivnih oksidacijskih vrsta sposobnih za razgrad-
nju slozenih organskih molekula. Unutar te skupine, heterogena fotokataliza poseb-
no se isti¢e zbog svoje ucinkovitosti i mogucnosti primjene u razliitim sustavima
obrade voda [18]. Medutim, ucinkovitost fotokatalitickih procesa ovisi o slozenom
medudjelovanju brojnih parametara: pH-vrijednosti medija, koli¢ini katalizatora, in-
tenzitetu i valnoj duljini zracenja, pocetnoj koncentraciji organskih mikrozagadivala
i svojstvima samog fotokatalitickog materijala (Slika 1), Sto otezava njihovo mo-
deliranje i optimizaciju primjenom klasi¢nih pristupa. Klasi¢ni pristup optimizaciji
temeljen na jednofaktorskim eksperimentima ne moze u potpunosti obuhvatiti te in-
terakcije, a sveobuhvatno eksperimentalno istrazivanje svih kombinacija parametara
bilo bi vremenski i financijski neizvedivo. Upravo tu nastupa umjetna inteligencija:
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integracijom naprednih algoritama strojnog ucenja s dizajnom eksperimenata mo-
guce je izgraditi pouzdane prediktivne modele koji iz relativno malog broja mje-
renja izvlac¢e maksimum informacija, ubrzavaju optimizaciju i otvaraju put prema
industrijskoj primjeni razvijenih rjeSenja. Koristenje Al alata ne samo da optimizira
postojece procese, ve¢ takoder sluzi kao vodic za dizajniranje novih fotokatalitickih
materijala s boljom apsorpcijom vidljive svjetlosti.

Svostva

Sessnsnnnny

fotokatalize

Temperatura

medija neurona

Skriveni sloj
neurona

Ulazni sloj
neurona

Slika 1: Shematski prikaz modela umjetne inteligencije za predvidanje ucinkovitosti fotokatalitiCke
razgradnje na temelju podataka o utjecajnim ¢imbenicima [19]

2.1 Modeli strojnog ucenja za optimizaciju fotokatalitiCkih procesa

Sustavnim pregledima literature i eksperimentalnih studija ocjenjuje se u¢inkovitost ra-
zlicitih fotokatalizatora (TiO,, ZnO ili CdS) u kombinaciji s modelima umjetnih neuron-
skih mreza, metodom potpornih vektora i metodom odzivnih povrsina (engl. response
surface methodology, RSM) [19]. Glavni cilj je utvrditi kako navedeni modeli mogu
precizno predvidjeti razinu razgradnje organskih mikrozagadivala i optimizirati proce-
sne uvjete bez potrebe za brojnim, skupim i dugotrajnim laboratorijskim testovima [20].

Metodoloski gledano, primjenjuju se razlicite arhitekture neuronskih mreza, kao $to su
vieslojni perceptron, radijalne bazne funkcije i rekurentne mreze, za Cije se ucenje pri-
mjenjuju algoritmi poput Levenberg-Marquardtova algoritma. Klju¢ni ulazni parametri
su koli¢ina katalizatora, pH-vrijednost otopine, pocetna koncentracija organskih mikro-
zagadivala, vrijeme razgradnje i intenzitet zraCenja, koji se procesiraju kroz skrivene
slojeve s otezanim neuronima u cilju generiranja predvidenog izlaza [21]. U usporedbi
s modelima RSM, bilo da su sa srediSnjim kompozitnim planom pokusa ili s Box-
Behnkenovim, neuronske mreze pokazuju prednost u upravljanju izrazito nelinearnim
interakcijama i nesigurnim parametrima okolisa. Tocnost predvidanja dosljedno je vi-
soka, s koeficijentima determinacije iznad 0,95, Sto potvrduje pouzdanost tih modela
kao prakticnih inzenjerskih alata. Pokazalo se da su pH-vrijednost i koli¢ina katali-
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zatora kljucni faktori: primjerice, kod razgradnje norfloksacina pH-vrijednost bliska
neutralnoj cesto osigurava optimalnu adsorpciju na povrsinu katalizatora, dok prevelika
doza fotokatalizatora moZze smanjiti u¢inkovitost zbog efekta zasjenjenja i aglomeracije
Cestica. Napredni oksidacijski proces za uklanjanje norfloksacina uz pomo¢ plazme
iz otpadnih voda modeliran je pomocu strojnog ucenja i usporeden je s vise klasic-
nih algoritama u predvidanju ucinkovitosti uklanjanja i energetske potrosnje. Model
umjetne neuronske mreze, optimiziran algoritmom optimizacije balegara, pokazao se
najboljim, postigavsi koeficijent determinacije od 0,9981 i srednji korijen kvadratne
pogreske 0,017435, uz eksperimentalno potvrdenu uc¢inkovitost uklanjanja norfloksa-
cina od 94,35 % pri potro$nji energije od 1,766 kWh/g [22].

2.2 Metoda odzivne povrSine u optimizaciji procesnih parametara

U potrazi za u€inkovitijim rjeSenjima, istrazivacka pozornost usmjerena je na razvoj
i testiranje specificnih nanokompozitnih fotokatalizatora za razgradnju benzofenona
(UV-filtar), karbamazepina (antiepileptik) i amoksicilina (antibiotik). Pritom je kljuc-
nu ulogu odigrala primjena naprednih matematickih modela za precizno odredivanje
optimalnih uvjeta procesa razgradnje, ¢cime se znatno smanjuje potreba za dugotraj-
nim laboratorijskim pokusima metodom pokusaja i pogreske [23]. Cilj takvih istra-
zivanja je sintetizirati inovativne nanokompozitne fotokatalizatore, poput CuWO,/
NiO (Slika 2), aktivni ugljen dobiven iz ljuski argana/TiO, i grafen oksid/TiO,, kako
bi se postigla visoka u¢inkovitost razgradnje pod vidljivom svjetlo$¢u uz minimalan
utjecaj na okolis.
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Slika 2: Graficki prikaz fotokatalitiCke razgradnje benzofenona nanokompozitom CuWO,/NiO [23]
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Metodoloski, istrazivanja se u velikoj mjeri oslanjaju na metodu odzivne povrsSine
i sredisnji kompozitni plan pokusa kao kljucne alate za modeliranje i optimizaciju
procesa uz minimalan broj pokusa. Dok rad na benzofenonu koristi programska po-
drska JMP Pro za analizu interakcija faktora, studija o amoksicilinu ide korak dalje
usporeduju¢i RSM s umjetnim neuronskim mrezama i adaptivnim neuro-neizrazitim
sustavima zakljuc¢ivanja, tzv. modelima ANFIS (engl. adaptive neuro-fuzzy inference
system), koji predstavljaju hibridne sustave gdje se kombiniraju prednosti umjetnih
neuronskih mreza i neizrazite logike [23, 24]. Utvrdeno je da metoda odzivne povr-
Sine i ANN pruzaju izvrsnu prediktivnu sposobnost s koeficijentima determinacije
koji ¢esto dosegnu 0,99, dok se ANFIS pokazao nesto manje tocnim u predvidanju
nelinearnih odnosa u fotokatalizi [25]. Rezultati potvrduju da opisani pristup nije tek
metodoloski napredak, ve¢ da on donosi i mjerljive, visoke ucinkovitosti u praksi.
Ucinkovitost razgradnje u idealnim uvjetima iznosi oko 91,93 % za benzofenon te
91,01 % za amoksicilin. Kljuéni ¢imbenici koji utjeCu na proces su pH-vrijednost
medija, koli¢ina katalizatora i vrijeme razgradnje. Alkalni uvjeti (pH 11) pogoduju
razgradnji benzofenona, dok je za amoksicilin najuc¢inkovitiji pH-raspon od 2,7 do 6,5
zbog elektrostatskog privlacenja. Studija o karbamazepinu dodatno naglasava ulogu
otopljenog kisika i temperature, pokazujuc¢i da zasi¢enje kisikom znacajno pobolj-
Sava ucinkovitost fotokatalize, smanjujuc¢i rekombinaciju parova elektron-Supljina.

Sve to odrazava pomak u fotokatalizi prema preciznijoj inzenjerskoj disciplini, $to
je posebno izrazeno uvodenjem koncepta kvalitete ugradene u dizajn (engl. quality
by design, QbD) i koncepta dizajna u prostoru (engl. design space, DS) [25]. QbD
je sustavni, znanstveno utemeljen pristup razvoju procesa koji se usredotocuje na
razumijevanje svih varijabli koje utjecu na konacni rezultat, dok se DS definira kao
visedimenzionalna kombinacija i interakcija ulaznih varijabli (npr. temperature i pH),
unutar koje je dokazano da ¢e proces zadrzati trazenu kvalitetu. Ti okviri omogucuju
definiranje robusnih uvjeta rada unutar kojih sustav zadrzava visoku ucinkovitost
unato¢ manjim varijacijama parametara, $to je presudan preduvjet za buduce indu-
strijsko skaliranje. Tomu u prilog ide i dokazana stabilnost i mogu¢nost visekratne
uporabe katalizatora kroz vise radnih ciklusa, $to potvrduje ekonomsku odrzivost tih
tehnologija kao realnih alata zastite okolisa.

2.3 Arhitektura i algoritmi u¢enja umjetnih neuronskih mreza

Budu¢i da na ucinkovitost fotokatalizatora utjece velik broj medusobno poveza-
nih ¢imbenika (Slika 3), precizno odredivanje tezinskih faktora pojedinih ulaznih
parametara tijekom oblikovanja Al-modela predstavlja znacajan izazov, zbog Cega
dizajn modela fotokatalizatora ¢esto nalikuje “crnoj kutiji” [26]. Ovaj se izraz u li-
teraturi koristi kao metafora za sustave ¢iji su unutarnji mehanizmi toliko slozeni
ili netransparentni da ih je tesko izravno razumjeti ili predvidjeti. Zato bi strategija
visokoucinkovitog racunalnog probira trebala biti §to je moguce vise uskladena s ek-
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sperimentalnim podatcima. Stalna prilagodba strategije racunalnog probira, temelje-
na na eksperimentalnim rezultatima, omogucuje dublji uvid u slozene fotokatalitiCke
procese, u kojima brojni parametri, poput intenziteta zra¢enja, pH-vrijednosti i kon-
centracije katalizatora, ostvaruju medudjelovanja koja je tesko egzaktno modelirati.
Primjena strojnog ucenja i raunalnog probira, koji se neprestano revidiraju na teme-
lju laboratorijskih rezultata, stoga predstavlja uc¢inkovitiji put prema razjasnjavanju
tih slozenih 1 nedovoljno istrazenih mehanizama te prema pouzdanijem oblikovanju
prediktivnih modela fotokatalizatora.

Usporedna analiza Cetiriju modela strojnog ucenja za predvidanje, umjetnih neu-
ronskih mreza (ANN), metode potpornih vektora (engl. support vector machines,
SVM), slucajnih Suma (engl. random forests, RF) 1 k-najblizih susjeda (engl. k-ne-
arest-neighbours, KNN), pokazala je da model ANN postize najvecu to¢nost pred-
vidanja [22]. Model ANN, u usporedbi s modelima SVM, RF i KNN, ima znacajnu
prednost u predvidanju slozenog nelinearnog ponaSanja procesa zahvaljujuéi svojoj
fleksibilnoj gradi. Takvi rezultati dodatno potvrduju da arhitektura neuronske mreze
nije jedini ¢cimbenik koji odreduje ucinkovitost modela, ve¢ je jednako vazan i odabir
optimizacijskog algoritma kojim se mreza uc¢i. U tom smjeru razvijeni su hibrid-
ni pristupi koji nadograduju klasi¢cnu ANN arhitekturu suvremenim metaheuristic-
kim algoritmima optimizacije. Jedan od njih je DBO-ANN, napredni hibridni model
strojnog ucenja koji kombinira umjetnu neuronsku mrezu (ANN) s algoritmom op-
timizacije balegara (engl. dung beetle optimization, DBO). Algoritam je razvijen po
uzoru na ponasanje balegara, ukljucujuci kotrljanje kuglice, orijentaciju u prostoru,
potragu za hranom, kradu od drugih jedinki i reprodukciju. U tom hibridnom mode-
lu, algoritam DBO optimizira tezine i pragove (engl. thresholds) unutar neuronske
mreze kako bi se poboljSala njezina struktura. U navedenom istrazivanju uklanjanja
norfloksacina, dobiveni model DBO-ANN pokazao je dodatno poboljSanje to¢nosti i
ucinkovitosti neuronske mreze, ponajprije kroz smanjenje pogresaka u predvidanju.

Optimizagija modela
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Slika 3: Strategija racunalnog pretrazivanja visoke propusnosti temeljena na strojnom ucenju [26]
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Vecina fotokatalitickih studija o razgradnji organskih mikrozagadivala temelji se na op-
timizaciji jednog parametra, §to rezultira nelinearnim odnosom izmedu ukupnih para-
metara i u¢inkovitosti fotokataliticke razgradnje [27]. Optimalni rezultati za postizanje
visoke ucinkovitosti razgradnje potvrdeni su eksperimentalnim studijama i ocijenjeni
kao vrlo prihvatljivi. Levenberg-Marquardtov algoritam koristen je za uCenje umjetne
neuronske mreze s povratnim rasprostiranjem pogreske, variraju¢i broj neurona u skri-
venom sloju od 4 do 15, kako bi se dobila optimalna struktura neuronske mreze [28].
Ravnoteza izmedu to¢nosti predvidanja i sloZenosti modela, izbjegavajuéi pritom pro-
blem preucenosti, utvrdena je za gradu od 12 skrivenih neurona. Osim toga, utvrdeno je
da koncentracija bojila, koli¢ina katalizatora i vrijeme razgradnje imaju najvisu razinu

vvvvv

Neuronskim mrezama i strojnim ucenjem uspjesno je ostvaren cilj predvidanja ucinko-
vitosti uklanjanja bojila i Gibbsove slobodne energije u procesu adsorpcije. Model ANN
u tom je kontekstu postigao iznimno visoku razinu tocnosti s koeficijentom determinaci-
je 0d 0,999455 [29]. Medu razlicitim ispitivanim algoritmima, model Histogram-based
Gradient Boosting (HGB), tj. model gradijentnog pojacavanja temeljenog na histogra-
mima, pokazao je vrlo dobro uravnotezene rezultate predvidanja na skupu za testiranje
[30]. HGB je napredni model strojnog ucenja temeljen na stablima odlucivanja (engl.
tree-based model), koji je dio biblioteke Scikit-learn u programskom jeziku Python.
Taj model spada u skupinu ansambl metoda (engl. ensemble methods) 1 gradijentnih
algoritama koji su razvijeni kako bi se ubrzalo ucenje i poboljsala sposobnost predvi-
danja modela temeljenih na stablima. Izvrsni rezultati koje je model postigao na skupu
za testiranje ukazuju na njegovu izvrsnu sposobnost generalizacije na nove, prethodno
nevidene podatke. Modeliranje razgradnje bojila metilenskog modrila, koje je u svom
izvornom obliku izrazito toksi¢no i karcinogeno, sa specificnom topologijom uspjesno
je potvrdilo podudaranje teorijskih i eksperimentalnih podataka [31]. Konac¢no, analiza
toksicnosti potvrdila je da se obradom onecis¢ene vode naprednim oksidacijskim proce-
sima stvaraju znatno manje toksi¢ni metaboliti kroz niz kemijskih reakcija: deaminaciju,
aminaciju, metilaciju, oksidaciju/redukciju te, klju¢no, cijepanje aromatskih prstenova.
Da bi se potvrdilo da su novi degradacijski produkti doista manje opasni za zive organiz-
me, proveden je antibakterijski test na bakterijama Escherichia coli 1 Bacillus subtilis,
koji je pokazao da je zona inhibicije (podrucja gdje bakterije nisu mogle rasti) znatno
manja kod obradene otpadne vode nego kod izvorne vodene otopine bojila.

3. Izazovi i perspektive primjene umjetne inteligencije
u fotokatalizi

Unato¢ izvrsnim postignu¢ima u primjeni umjetne inteligencije i umjetnih neuronskih
mreza u inZenjerstvu materijala i okolisa, nekoliko klju¢nih izazova ostaje otvoreno.
Razvoj vecih i standardiziranih baza podataka s podrucja fotokataliticke razgradnje,
zajedno s primjenom metoda prijenosa znanja (engl. transfer learning), mogao bi
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znacajno poboljsati sposobnost modela za generalizaciju i omoguciti njihovu primje-
nu na sustave s ograni¢enim brojem eksperimentalnih podataka. U tom kontekstu,
najnovija istrazivanja pokazuju da pohrana kalibracijskog znanja unutar strukture
ANN-a omogucuje rekalibraciju modela nakon promjene uvjeta, uz smanjenje racu-
nalnog vremena od oko 60 % 1 broja potrebnih iteracija sa 160 na 40 generacija [32].

Osobito su obecavajuci hibridni, fizikalno-informirani modeli umjetnih neuronskih
mreza (engl. physics-informed neural networks, PINN). Za razliku od klasi¢nih neu-
ronskih mreza koje uce iskljucivo iz podataka, PINN-ovi u matemati¢ki okvir uc¢enja
(funkciju gubitka) ugraduju poznate zakone kemijske kinetike izraZzene diferenci-
jalnim jednadzbama, ¢ime modeli nuzno postuju temeljna nacela oCuvanja tvari i
energije [33]. Novi znanstveni radovi pokazuju da PINN, temeljen na X-TFC metodi
(engl. extreme theory of functional connections), uspjesno modelira krutu kemijsku
kinetiku i predvida koncentracije vrsta koje nisu bile uklju¢ene u skup za ucenje. To
je posebno relevantno za fotokataliticke sustave, u kojima analiticke metode ne omo-
gucuju mjerenje svih prisutnih intermedijera. Autori navode trajanje ucenja od svega
nekoliko sekundi do nekoliko minuta, $to takve modele ¢ini potencijalno primjenjivi-
ma u sustavima za pracenje kvalitete vode u stvarnom vremenu.

Napredak u ovom podrucju ostvaren je uvodenjem hijerarhijske fizikalno-informira-
ne neuronske mreze (engl. hierarchical physics-informed neural network, HPINN).
U ovom pristupu globalni model u¢i na prosje¢nim parametrima sustava, a steceno
znanje potom prenosi na modele specifiéne za pojedina¢ne cjevovode. Ucinkovitost
takve arhitekture potvrdena je na primjeru predvidanja rezidualnog klora pri dezin-
fekciji vode, gdje je postignuta pogreska predvidanja (MAPE) ispod 0,31 %, uz vi-
soku to¢nost ¢ak 1 u uvjetima gubitka 90 % podataka na pojedinim senzorima [34].
Za usporedbu, standardni ANN model s povratnim rasprostiranjem pogreske imao
je znatno ve¢i MAPE od 1,27 %. Robusnost modela koji koristi prethodno steceno
znanje o sustavu posebno je relevantna za fotokatalizu, gdje se jednom naucene za-
konitosti kinetike razgradnje mogu primijeniti na nova organska mikrozagadivala ili
izmijenjene reakcijske uvjete bez potrebe za ponovnim ucenjem procesa iz pocetka.

Prosirenje navedenog koncepta uvedeno je razvojem nove prostorno-vremenske gra-
fovske fizikalno-informirane neuronske mreze (engl. spatio-temporal graph physics-in-
formed neural network, ST-GPINN), koja integrira fizikalna ogranicenja s grafovskim
neuronskim mrezama, ¢ime se istovremeno modeliraju prostorne zavisnosti izmedu
¢vorova mreze i vremenski razvoj, npr. kvalitete vode [35]. U objavljenom istrazivanju,
primjerice, postignut je koeficijent determinacije od 98,91 % na stvarnoj vodoopskrb-
noj mrezi s vise od 900 ¢vorova i 1000 cijevi. Analogna primjena u fotokatalizi podra-
zumijevala bi ugradnju kinetickih jednadzbi razgradnje organskog mikrozagadivala,
primjerice Langmuir-Hinshelwoodovog modela, kao fizikalnog ograni¢enja u PINN
strukturu, ¢ime bi se smanjila ovisnost o opseznim eksperimentalnim skupovima poda-
taka. Hibridizacija kineti¢kih modela s pristupima umjetne inteligencije ve¢ je pokazala
potencijal za preciznije predvidanje u sloZzenim realnim uvjetima fotokatalize [36].



Godisnjak Akademije tehnickih znanosti Hrvatske, 2025. 269

Komplementaran pristup u modelima umjetne inteligencije (izmedu ostalih, npr. u umjet-
ne neuronske mreze, metodu k-najblizih susjeda, regresijska stabla i druge) uvodi bezdi-
menzijske fizikalne velic¢ine, poput Pécletovog i Damkdhlerovog broja, kao informirane
ulazne varijable, ¢ime se pobolj$ava sposobnost generalizacije modela na sustave izvan
domene ucenja [37]. To istrazivanje naglasSava da ¢ak i bez potpunog ugradivanja dife-
rencijalnih jednadzbi, selektivno koriStenje fizikalnih spoznaja moze znacajno povecati
primjenjivost modela u razli¢itim eksperimentalnim konfiguracijama.

Integracija poznatih metoda umjetne inteligencije s platformama za optimizaciju pro-
cesa u stvarnom vremenu otvara put prema adaptivnim fotokatalitickim sustavima
sposobnima autonomno prilagodavati uvjete rada ovisno o trenutnom sastavu otpad-
nih voda, Sto predstavlja kljucni korak prema industrijskoj primjeni tih tehnologija.

4. Zakljucak

Pregled dosadasnjih istrazivanja jasno potvrduje da je primjena metoda umjetne inte-
ligencije u fotokatalitickoj razgradnji organskih mikrozagadivala presla razinu puke
metodoloske inovacije i postala nezaobilazan alat suvremenog inzenjerstva okolisa.
Integracijom algoritama strojnog ucenja, ponajprije umjetnih neuronskih mreza, s
klasi¢nim eksperimentalnim pristupima postize se znacajno poboljSanje u predvi-
danju i optimizaciji procesa razgradnje slozenih organskih mikrozagadivala poput
antibiotika, industrijskih bojila i farmaceutika, uz znatno manji broj potrebnih labo-
ratorijskih pokusa.

Usporedna analiza primijenjenih modela pokazuje da pojedine arhitekture neuron-
skih mreza, osobito hibridni modeli, dosljedno nadmasuju klasi¢nije pristupe poput
metode odzivne povrSine, metode potpornih vektora i k-najblizih susjeda, osobito
u uvjetima izrazene nelinearnosti i visestruke meduzavisnosti procesnih parameta-
ra. Pri tome su pH-vrijednost medija, koli¢ina katalizatora, pocetna koncentracija
organskog mikrozagadivala, vrijeme razgradnje i intenzitet zracenja prepoznati kao
kljucni ulazni parametri koji najvise odreduju ucinkovitost procesa. Koeficijenti de-
terminacije, koji redovito premasuju 0,95, a u pojedinim sluc¢ajevima dosezu i 0,999,
potvrduju pouzdanost tih modela kao prakti¢nih inzenjerskih alata.

Budu¢i razvoj upucuje na sve vecu ulogu fizikalno-informiranih neuronskih mreza,
koje zakone kemijske kinetike integriraju izravno u strukturu modela, ¢ime se sma-
njuje ovisnost o opseznim eksperimentalnim skupovima podataka i povecava spo-
sobnost generalizacije na nove sustave. Razvoj prostorno-vremenskih i hijerarhijskih
fizikalno-informiranih neuronskih mreza, uz primjenu metoda prijenosa znanja i bez-
dimenzijskih fizikalnih veli¢ina kao ulaznih parametara, otvara put prema adaptiv-
nim fotokatalitickim sustavima sposobnima za autonomnu prilagodbu uvjetima rada
u stvarnom vremenu.
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Ipak, nekoliko vaznih izazova i dalje ostaje otvoreno: standardizacija eksperimentalnih
baza podataka, razumijevanje unutarnje logike algoritamskih modela te industrijsko skali-
ranje razvijenih rjesenja. Buduc¢i napredak u ovom podruéju zahtijevat ¢e blisku suradnju
izmedu kemijskih inzenjera, strucnjaka za materijale 1 znanstvenika u podruc¢ju racunalne
inteligencije, uz naglasak na razvoj robusnih, fizikalno utemeljenih i interpretabilnih mo-
dela koji ¢e fotokatalizu pozicionirati kao pouzdanu tehnologiju zastite okolisa.
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