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SAZETAK

Vodic¢ za iskazivanje mjerne nesigurnosti je utemeljio opé¢a pravila za iskazivanjem potpu-
nog mjernog rezultata. Temeljem istaknute potrebe za iskazivanjem potpunog mjernog
rezultata u svrhu ocjenjivanja sukladnosti, usporedbe mjernih rezultata, uspostavljanja
sljedivosti, primjene mjeriteljskih principa u strojnom ucenju, itd., u radu su primijenjene
razlicite metode procjene mjerne nesigurnosti te je istrazen utjecaj procjena standardnih
nesigurnosti na ukupnu mjernu nesigurnost. Izra¢uni nesigurnosti su provedeni uporabom
okvira nesigurnosti prema Vodi¢u za procjenu mjerne nesigurnosti — GUM metoda, pri-
mjenom Monte Carlo metode, primjenom adaptivnoga postupka Monte Carlo i Bayesove
metode. U radu su u izracunu mjerne nesigurnosti, bez obzira na prirodu ulaznih veli¢ina
ukljuc¢ujuéi i model mjerenja, razdiobe ulaznih velic¢ina specificirane potpuno objektivno
bez nametanja bilo kakvih ograni¢enja na mjerni rezultat. Veza izmedu ulaznih velic¢ina
i izlazne veli¢ine je uspostavljena preko mjernog modela ili opservacijskog modela. Is-
trazivanje razlicitih pristupa procjeni standardnih nesigurnosti na ukupnu mjernu ne-
sigurnost je provedeno na razli¢itim umjernim modelima. Priorne razdiobe za ulazne
velicine (GUM metoda, MCS metoda, Bayesova metoda) su formirane na temelju dos-
tupnih informacija, a priorne razdiobe za izlaznu veli¢inu (Bayesova metoda) su kreirane
kao manje informativne ili neinformativne razdiobe. Ako postoji pouzdana informativna
priorna razdioba nema valjanog razlog za odbacivanje takve razdiobe. Uporabom ove
razdiobe dobiva se transparentan model sto omogucuje laksi kriticki osvrt na isti, njegovu
provjeru i azuriranje. Za izlaznu velic¢inu je specificiran 95 % simetri¢ni i/ili 95 % najkraci
interval pokrivanja koji se koriste za iskazivanje potpunog mjernog rezultata. Na osnovi
provedenih istrazivanja uspostavljeni su kriteriji za odabir metoda za izrac¢un mjerne nesi-
gurnosti. Nadalje, istrazen je utjecaj standardne nesigurnosti na proces donosenja odluka
sukladnosti uporabom Bayesove metode. Specificni rizik je izracunat iz posteriorne razdi-
obe, a globalni rizik iz zajednicke razdiobe. U cilju implementiranja mjeriteljskih principa
u strojno ucenje testirane su metode nadziranog strojnog ucenja sa sljedivim podacima.
Peterostruka unakrsna provjera je koristena u uporabi metoda nadziranog strojnog ucenja.
Za navedenu provjeru su izracunate matrice zabune. Kriterij to¢nosti je koristen za us-
poredbu dobivenih rezultata. Programski jezik Python i MATLAB su koristeni u radu
u svrhu izracuna mjerne nesigurnosti, ocjenjivanja sukladnosti i primjene mjeriteljskih

principa u strojnom ucenju.



EXTENDED SUMMARY

The general rules for expressing the complete measurement result are based on the Guide
to the Expression of Measurement Uncertainty in Measurement. In accordance with the
highlighted need for expressing the complete measurement result, assessing conformance,
comparing results, establishing traceability, applying metrological principles in machine
learning, etc., and the various impact approaches for the standard uncertainty quantifi-

cations on the overall measurement uncertainty are researched.
INTRODUCTION

In this chapter, the necessity for research on the various impact approaches for the stan-
dard uncertainty quantifications on the overall measurement uncertainty for assessing
conformance, comparing results, establishing traceability, and applying machine learning
in metrology is presented. The doctoral thesis is motivated by participating in research
projects and reviewing the literature from this field. In addition to this, the goal, hy-
pothesis, methods, and research plan are represented, including the expected scientific

contribution.
METHODS

In the methods chapter, the essential metrological terms, uncertainty quantification meth-
ods, and machine learning methods are introduced. By applying the Guide to the Expres-
sion of Measurement Uncertainty in Measurement — GUM method, Monte Carlo method,
Monte Carlo adaptive method, and Bayesian method, the uncertainty quantification are
done. The GUM method for quantifying uncertainty is conditioned by the Law of Prop-
agation of Uncertainty. The output quantity is represented by the particular distribution
for calculating the coverage interval. Furthermore, information Type A and Type B,
needed for uncertainty quantification and expended measurement uncertainty, respec-
tively, representing the knowledge regarding the input quantities. In addition to this, the
Monte Carlo method for quantifying uncertainty is conditioned by generating samples
randomly from the informative prior distributions. Based on the output quantity calcu-
lated values, its distribution is calculated. The required parameters which represent this
distribution and coverage interval are calculated. Also, the Bayesian method for quanti-

fying uncertainty is conditioned by combining the prior knowledge regarding the output



quantity with the data collected during the calibration process. The marginal distribu-
tion is calculated from the joint posterior distribution. The required parameters which
represent this marginal distribution and coverage interval are calculated. In addition to
this, the relation between the metrological principles in machine learning and machine
learning principles in metrology are presented in this doctoral thesis. The key challenge
in applying the machine methods in metrology is the basic metrological feature and trust
in obtained results. To put in a nutshell, the machine learning supervised methods are

tested with the traceable data.

RESULTS

In this doctoral thesis, quantifying measurement uncertainties, regardless of the origin, the
input quantities, measurement models, probability density functions for the input quan-
tities are specified as entirely objective without any further restrictions on the measure-
ment results. By applying different measurement models, the various impact approaches
for the standard uncertainty quantifications on the overall measurement uncertainty is re-
searched. The prior distributions for the input quantities (GUM method, MCS method,
Bayesian method) are based on the available information, and the prior distributions for
the output quantities (Bayesian method) are formed as the less informative and non-
informative distributions. If the informative prior distribution is available, there is no
any valid reason for using these distributions. By using these distributions, it is getting
a more transparent model, and providing easier feedback, updating, and checking the
model. The relationship between input quantity and output quantity is established by
using the measurement or observation models. The output quantity is specified by 95 %
symmetric and/or 95 % shortest coverage intervals. These intervals are used for present-
ing the complete measurement result. Based on the research, the criteria for selecting
the uncertainty quantification method are established. In addition to this, the standard
uncertainty impact on the conformity assessment decisions is researched by applying the
Bayesian method. The specific risk is calculated from the posterior distribution, and the
global risk is calculated from the joint distribution. According to the conducting research,
the standard uncertainty impact on the overall measurement uncertainty in the confor-
mity assessment decision making process is presented. Moreover, the machine learning

supervised methods are tested by using the traceable data in order to gain trust in the



obtained results. The data for testing the machine learning methods are publicly avail-
able. The first used unsupervised method for classification data is the Support Vector
Machine Method and the second unsupervised method for classification data is the Soft
Max Regression Method. As for the data for the supervised machine learning methods,
they are divided into two groups, 80 % makes training data and 20 % makes testing data.
The five-fold cross validation matrices (accuracy) are used for result presenting and com-
paring methods. The program languages Python and MATLAB are used for calculating

and presenting the final results.
CONCLUSION

In this chapter, the various impact approaches for the standard uncertainty quantifica-
tions on the overall measurement uncertainty are summarized. The criteria for selecting
uncertainty quantifications methods are elaborated, and the guidelines for future research

are provided.
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Objektna funkcija — SoftMax
Objektna funkcija — SVM
Faktor pokrivanja
Nominalna nazivna masa
Prividna masa referentnog utega R
Priorna razdioba (diskretna)
Promatrani model

Bayesovo pravilo

Globalni potrosacev rizik
Specificni potrosacev rizik

Globalni proizvodacev rizik

kPa

kPa

%0
%0
%0
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Specificni proizvodacev rizik

Standardna devijacija

Skup podataka

Donja granica intervala

Gornja granica intervala

Prosirena nesigurnost

Standardna nesigurnost parametra odsjecka
Standardna nesigurnost parametra nagiba
Standardna nesigurnost izlazne velicine
Standardna nesigurnost ulazne velic¢ine
Standardna nesigurnost koreliranih veli¢ina
Standardna nesigurnost izlazne velicine
Ulazna velicina

Numericka vrijednost ulazne velic¢ine
Ulazni podaci

Mjerna funkcija

Izlazna veli¢ina

Numericka vrijednost izlazne velic¢ine
Izlazni podaci

Prividna masa utega (dodatak)

Interval parametra

Referentni uteg

Ispitni uteg

%

kPa

kPa
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POPIS KRATICA

AVBlock

BIPM

CGPM

CMC

EKG

EURAMET

FFCV

GDA

GUM

HLS
IMBiH

JCGM-WG1

KCDB

LBBB

Atrioventricular (AV) block — Atrioventrikul-
ski blok

Bureau International des Poids et Mesures —
Medunarodni biro za utege i mjere
Conference Generale des Poids et Mesures —
Generalni komitet za utege i mjere
Calibration and Measurement Capabilities —
Mjerne sposobnosti

Elektrokardiogram

European Association of National Metrology
Institutes — Europski savez nacionalnih mjeri-
teljskih instituta

Five-Fold Cross Validatione — Peterostruka
unakrsna pr ovjera

Gradient Descent Algorithm — Algoritam pos-
tupnog opadanja

Guide to the Expression of Uncertainty in Me-
asurement — Vodi¢ za procjenu mjerne nesigur-
nosti

Hinge Loss Function — Funkcija gubitaka
Institute of Metrology of Bosnia and Herzego-
vina — Institut za mjeriteljstvo Bosne i Herce-
govine

JCGM Working Group on the Expression of
Uncertainty in Measurement — JCGM Radna
grupa za procjenu mjerne nesigurnosti

Key Comparisons Database — Kljuéna baza
podataka

Left Bundle Branch Block — Blok lijeve grane

snopa
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LPU

MATHMET

MCMC

MCS

MRA

NUTS
RBBB

SC-P
SoftMax

SVM

TC-M

WG-M4D

Law of Propagation of Uncertainty — Zakon o
propagaciji mjerne nesigurnosti

European Metrology Network for Mathema-
tics and Statistics — Europska mjeriteljska
mreza za statistiku i matematiku

Monte Carlo Markov Chain — Monte Carlo
Markovljev lanac

Monte Carlo Simulation — Monte Carlo simu-
lacija

Mutual Recognition Arrangement — Sporazum
o medusobnom priznavanju

No-U-Turn Sampler

Right Bundle Branch Block — Blok desne
grane snopa

Subcommittee for Pressure — Podgrupa za tlak
Multinomial Logistic Regression — Visestruka
logisticka regresija

Support-Vector Machine — Metoda potpornih
vektora

Technical Committee of Mass and Related Qu-
antities — Tehnicki komitet za masu i srodne
veli¢ine

Working Group on Metrology for Digital Tran-
sformation — Radna grupa za digitalnu tran-

sformaciju u mjeriteljstvu
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1. UVOD

Vodi¢ za iskazivanje mjerne nesigurnosti (GUM) je utemeljio opéa pravila za iskazivanje
potpunog mjernog rezultata. Slijedom istaknute potrebe za iskazivanjem potpunog mjer-
nog rezultata u svrhu ocjenjivanja sukladnosti, usporedbe mjernih rezultata, uspostavlja-
nja sljedivosti, primjene mjeriteljskih principa u strojnom ucenju, u radu su primijenjene
razlicite metode procjene mjerne nesigurnosti te je istrazen utjecaj procjena standardnih
nesigurnosti na ukupnu mjernu nesigurnost. Metode strojnog ucenja su metode temeljene
na podacima i Cesto puta su tzv. crne kutije (engl. black-box). Radi stjecanja povjere-
nja u rezultat strojnog ucenja potrebno je implementirati temeljne mjeriteljske principe.
Temeljni mjeriteljski principi u strojnom ucenju su: sljedivost, umjeravanje i nesigur-
nost. Pored navedenoga osiguravanje povjerenja u rezultat strojnog ucenja ukljucuje
generalizaciju, robusnost i interpretabilnost rezultata strojnog ucenja. Primjena strojnog
ucenja u mjeriteljstvu odnosno analizi podataka osigurava prosirenje primjene mjeritelj-
stva na znanstvene discipline gdje su fizicki modeli vrlo kompleksni ili nedostatni. Radi
podrzavanje digitalne transformacije u mjeriteljstvu (europski zeleni plan, zdravstvo, ener-
gija, itd.) koja je predvodena strojnim uéenjem, mjeriteljstvo treba usvojiti strojno ucenje
u svoje okvire radi implementiranja zahtjeva digitalne transformacije u mjeriteljstvu. U
svrhu implementiranja mjeriteljskih principa u strojno ucenje u radu su primijenjene dvije
metode nadziranog strojnog ucenja. Primjena mjeriteljskih principa u strojnom ucenju i

strojnog ucenja u mjeriteljstvu je obostrana.
1.1. Motivacija

Jedan od primarnih zadataka u mjeriteljstvu je ostvarivanje povjerenja u mjerni rezul-
tat. Prihvacenjem GUM vodi¢a omoguceno je ostvarivanje povjerenja u mjerni rezultat
odnosno njegovo nedvojbeno iskazivanje. Za mjerni rezultat kazemo da je potpun ako
mu je pridruzena mjerna nesigurnost. Mjerna nesigurnost je definirana kao parametar
koji opisuje rasipanje vrijednosti koje bi se razumno mogle pripisati mjernoj veli¢ini, a
iskazivanju mjerne nesigurnosti prethodi postavljanje matematickog modela koji najbolje
opisuje mjernu veli¢inu [1]. Ukratko se moze kazati da mjerna nesigurnost predstav-
lja kvalitetu mjernog rezultata. lako je dan veliki znacaj Vodi¢u za procjenu mjerne
nesigurnosti — GUM metoda, iz razloga sto daje konceptualni okvir koji omogucuje do-

sljedan izracun nesigurnosti iz sluc¢ajnih i sustavnih djelovanja, ubrzo se pokazalo da u
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odredenim slucajevima neki uvjeti koje zahtijeva ova metoda nisu ispunjeni te njena pri-
mjena dovodi do neprihvatljivih rezultata. U slucajevima kada je funkcijski odnos izmedu
izlazne veli¢ine i njezinih ulaznih veli¢ina nelinearan, a razvoj te funkcije u Taylorov red
uz zadrzavanje samo prvih clanova razvoja nije prihvatljivo priblizno odredenje, razdi-
oba izlazne velicine ne moze se dobiti konvolucijom razdioba ulaznih veli¢ina. Temeljem
istaknute potrebe Zajednicki odbor za vodice u mjeriteljstvu (JCGM-WG1) je priredio
sljedece upute: Vodi¢ za iskazivanje mjerne nesigurnosti (GUM) [1], Vodi¢ za iskazivanje
mjerne nesigurnosti — Propagacija distribucija uporabom Monte Carlo metoda (GUM-
S1) [2] i Vodi¢ za iskazivanje mjerne nesigurnosti — Prosirenje na bilo koji broj veli¢ina od
interesa (GUM-S2) [3]. Zajednicki odbor za vodi¢e u mjeriteljstvu je priredio ukupno Sest
vodica [1-6] u svrhu iskazivanja mjernog rezultata. Potreba za revizijom trenutnih vodica
za izracun mjerne nesigurnosti je najbolje pokazana kroz on-line anketu. Vise od 50 %
ispitanika u anketi je izrazilo potrebu za dodatnom razradom metoda za izra¢un mjerne
nesigurnosti. Provedena analiza inicira potrebu za univerzalnim konceptom procjene ne-
sigurnosti i potvrduje vaznosti GUM koncepta Sirom svijeta [7-9]. Nadalje, mjeriteljstvo
je pruzilo podrsku novim znanstvenim podruc¢jima koja se bave bitnim drustvenim pro-
blemima, kao §to je mjeriteljstvo za potrebe zdravstva. U novim znanstvenim podrucjima
funkcijski odnosi ulaznih i izlaznih veli¢ina su vrlo slozeni i ¢esto puta nelinearni, a ulazne
veli¢ine i same ovise o drugim veli¢cinama s$to dovodi do slozenog funkcijskog odnosa koji
se ne moze uvijek eksplicitno iskazati [10-14]. U takvim slucajevima primjena GUM
metoda moze dovesti do neprihvatljivih rezultata stoga se zahtijevaju druge metode za
izracun nesigurnosti. Potreba za uvodenjem i osiguravanjem temeljnih mjeriteljskih prin-
cipa kod primjene strojnog ucenja je naglasena u strategiji Europskog saveza nacionalnih
mjeriteljskih instituta (EURAMET 2030) [15] pri ¢emu je fokus stavljen na mjeriteljstvo
za potrebe zdravstva, mjeriteljstvo za potrebe digitalne transformacije, mjeriteljstvo za
potrebe Europskog zelenog plana, te druge izazove za poboljSavanje kvalitete zivljenja.
Dodatna motivacija za rad je temeljena na sudjelovanju u znanstveno-istrazivackim pro-

jektima i strategiji EURAMET 2030.
1.2. Cilj i hipoteze istrazivanja
(Cilj istrazivanja:

(Cilj istrazivanja je osiguravanje harmoniziranog pristupa procjeni mjerne nesigur-
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nosti prema medunarodnim smjernicama i pouzdanog donosenja odluka o suklad-

nosti rezultata sa specifikacijama.
Hipoteze istrazivanja:

1. Moguce je postaviti kriterije za odabir metoda koje dobro opisuju uzrok varijabil-

nosti u procjeni standardnih nesigurnosti.

2. Moguce je razviti model za ocjenjivanje sukladnosti i pouzdano donosenje odluka

koji ukljucuje znanje o mjernim nesigurnostima.
1.3. Metode i plan istrazivanja

Temeljem istaknute potrebe za iskazivanjem potpunog mjernog rezultata u svrhu ocjenji-
vanja sukladnosti, usporedbe mjernih rezultata, uspostavljanja sljedivosti, primjene mjeri-
teljskih principa u strojnom ucenju, itd., u radu su primijenjene razli¢ite metode procjene
mjerne nesigurnosti,istrazen utjecaj procjena standardnih nesigurnosti na ukupnu mjernu
nesigurnost te vrednovanje rezultata strojnog ucenja. Izrac¢uni nesigurnosti su provedeni
uporabom GUM metode, primjenom Monte Carlo metode, primjenom adaptivnoga pos-
tupka Monte Carlo i Bayesove metode. GUM metoda za izrac¢un nesigurnosti uvjetuje pri-
mjenu zakona o propagaciji mjerne nesigurnosti i predoc¢avanje izlazne veli¢ine odredenom
razdiobom s ciljem izracunavanja intervala pokrivanja. Informacije za A vrstu i B vrstu
sastavnica mjerne nesigurnosti koje se koriste u izracunu sastavljene odnosno prosirene
mjerne nesigurnosti predstavljaju stanje znanja vezanog za ulazne velicine. Monte Carlo
metoda za izra¢un nesigurnosti implicira generiranje slucajnih uzoraka iz priornih infor-
mativnih razdioba. Na temelju izracunatih vrijednosti veli¢ine od interesa tvori se njena
razdioba za izracunavanje zahtijevanih parametara koji opisuju ovu razdiobu i interval po-
krivanja. Bayesova metoda za izra¢un nesigurnosti kombinira priorno znanje za veli¢inu
od interesa s podacima dobivenim tijekom postupka umjeravanja. Iz zajednicke posteri-
orne razdiobe se izraCunava marginalna posteriorna razdioba za izracunavanje parametara
koji opisuju razdiobu i intervale pokrivanja. U svrhu ostvarivanje povjerenja u rezultat
nadziranog strojnog ucenja u radu su vrednovani rezultati za dvije metode, metoda stroja
potpornih vektora i viSestruka logisticka regresija. Rezultati nadziranog strojnog ucenja
su vrednovani na temelju sljedivih podataka. Kriterij tocnost je koristen za vrednova-
nje rezultata strojnog ucenje. Programski jezik Python i MATLAB su koristeni u radu

u svrhu izracuna nesigurnosti, ocjenjivanja sukladnosti i vrednovanju rezultata strojnog
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ucenja. Istrazivanja u radu su povezana s znanstvenim projektima [16-18] realiziranim u

Institutu za mjeriteljstvo Bosne i Hercegovine (IMBiH).
1.4. Znanstveni doprinos

U radu su provedeni izracuni nesigurnosti uporabom okvira nesigurnosti prema Vodicu za
procjenu mjerne nesigurnosti - GUM metoda, primjenom Monte Carlo metode, primjenom
adaptivnog postupka Monte Carlo metode i Bayesove metode. Istrazen je utjecaj stan-
dardne nesigurnosti na proces donosenja odluka sukladnosti uporabom Bayesove metode.
U cilju osiguravanja povjerenja u rezultat mjerenja u radu je provedena harmonizacija
navedenih metoda te su uspostavljeni kriteriji za odabir metoda za izra¢un mjerne nesi-
gurnosti ¢ime su potvrdene postavljene hipoteze. Dodatno je istrazena primjena strojnog
ucenja u mjeriteljstvu radi prosirenja mjeriteljstva na znanstvene discipline gdje su fizicki
modeli vrlo kompleksni ili nedostatni odnosno za potrebe digitalne transformacije u mje-

riteljstvu koja je predvodena strojnim ucenjem.
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2. METODE
2.1. Iskazivanje potpunog rezultata mjerenja

Temeljem istaknute potrebe potpunog mjernog rezultata u radu su primijenjene razlicite
metode za ostvarivanje navedenoga cilja. Mjerenje je proces eksperimentalnoga dobi-
vanja jedne ili vise vrijednosti veli¢ine koje se mogu razumno pripisati mjernoj veli¢ini
ili veli¢ini od interesa [19]. Svrha mjerenja je odredivanje vrijednosti veli¢ine od inte-
resa (mjerni rezultat). Mjerni se rezultat opcenito izrazava jednom vrijednoséu mjerene
veli¢ine i mjernom nesigurnoséu [19]. Vrijednost mjerene veli¢ine je ¢esto prosjecna vrijed-
nost ili procjena prosjecne vrijednosti izmjerenih vrijednosti veli¢ine dobivenih u uvjetima
ponovljivosti i/ili obnovljivosti. Zbog utjecaja pogresaka u mjernom sustavu prosjeéna
vrijednost ili procjena prosjecne vrijednosti izmjerenih vrijednosti ne pruzaju sve informa-
cije koje su vezane za mjerenu velicinu. Kako bi se dobila potpuna mjeriteljska informacija
mjerni rezultat mora ukljucivati i iznos mjerne nesigurnosti. Mjerna nesigurnost opisuje
rasipanje rezultata mjerenja pri cemu obuhvaéa utjecaje sustavnih djelovanja (nesigur-
nost korekcije sustavnog odstupanja, nesigurnost etalona, nesigurnost mjernog modela) i
slucajnih djelovanja u mjernom sustavu. Rasipanje rezultata se procjenjuje standardnim
odstupanjima koja se nazivaju standardnim mjernim nesigurnostima. Mjerna nesigur-
nost se sastoji od mnogo sastavnica funkcijski povezanih u mjerni model. Mjerni model
prikazuje matematicki odnos izlazne i ulaznih velicina. Nedostatak znanja o utjecajnim
veli¢inama, promjene rezultata u uvjetima ponovljivost ili obnovljivosti te nesigurnost pri-
druzena samom matematickom modelu doprinosi nesigurnosti mjernog rezultata. U radu
su u izracunu mjerne nesigurnosti, bez obzira na prirodu ulaznih veli¢ina ukljucujuéi i mo-
del mjerenja, razdiobe ulaznih veli¢ina specificirane potpuno objektivno bez nametanja
bilo kakvih ograni¢enja na mjerni rezultat. Veza izmedu ulaznih veli¢ina i izlazne veli¢ine
je uspostavljena preko mjernog modela ili opservacijskog modela. Za izlaznu velicinu je
specificiran 95 % simetricni i/ili 95 % najkradi interval pokrivanja koji se u najvecoj mjeri
koriste u mjeriteljskoj zajednici [20,21]. Ne postoji valjani znanstveni razlog za odabir
ovog intervala pokrivanja. Moze se pretpostaviti da on proizlazi iz ¢injenice uporabe u
statistickim izracunima. Jedan od razlog za koristenje 95 % intervala pokrivanja je sva-
kako i utjecaj MRA sporazuma o medusobnom priznavanju drzavnih etalona i certifikata

umjeravanja, koje izdaju nacionalni mjeriteljski instituti, u kojem su dane preporuke za
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koristenje 95 % intervala pokrivanja [22-24]. Temeljem istaknute potrebe za iskaziva-
njem potpunog mjernog rezultata, u svrhu ocjenjivanja sukladnosti, usporedbe mjernih
rezultata, uspostavljanja sljedivosti, itd., u radu su primijenjene razli¢ite metode procjene
mjerne nesigurnosti te je istrazen utjecaj procjena standardnih nesigurnosti na ukupnu

mjernu nesigurnost.
2.2. Principi sljedivosti

Intenzivnije povezivanje i otvaranje medunarodnih trziSta postavlja sve ostrije zahtjeve
kako u pogledu kvalitete proizvoda tako i usluga. Bez uredenog mjeriteljskog sustava, uve-
denog i provjerenog sustava osiguravanja kvalitete, bez dokazanih kompetencija umjernih
laboratorija, iskazivanja potpunog mjernog rezultata nije moguce uspjesno poslovati na
medunarodnom trzistu. Stoga primarni cilj drzavnih mjeriteljskih instituta je uspostav-
ljanje mjeriteljskog sustava s ciljem osiguravanja mjeriteljske sljedivosti prema drugim
drzavnim mjeriteljskim institutima, regionalnim mjeriteljskim organizacijama i prema
Medunarodnom uredu za utege i mjere (BIPM). Uspostavljanje mjeriteljske sljedivosti
podrazumijeva sljedivost od drzavnih etalona prema priznatim medunarodnim etalonima
do realizacije mjerne jedinice na najvisem nivou u laboratorijima Medunarodnog ureda
za utege i mjere (BIPM) u okviru Metarske konvencije, ili do drugih primarnih eta-
lona [25,26]. Na slici (2.1) prikazan je primjer sljedivosti rezultata mjerenja. U postocima

je izrazena proSirena nesigurnost u odnosu na stvarnu realizaciju odredene mjerne jedinice.

Drzavni primarni etalon to¢nosti

do: 0,001 %

Umjerni laboratoriji: / 0,01 % \
Radni etaloni kompanije: / 0,05 % \
Pomoc¢na oprema kompanije: / 0,1 % \

Finalni proizvod: / 1%

Sljedivost
ISOUINSISON

v

Slika 2.1: Piramida sljedivosti

Mjeriteljski sustav jedne drzave podrazumijeva drzavne etalone i drzavne laboratorije.

Mjeriteljska sljedivost definira se kao osobina da se rezultat nekog mjerenja moze dovesti
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u vezu s odgovaraju¢im drzavnim ili medunarodnim etalonom preko neprekinutoga lanca
usporedivanja [19].

Kvaliteta kontrole nekog proizvoda u najvec¢oj mjeri ovisi o tocnosti mjerenja koja se ne
mogu postic¢i bez redovnog umjeravanja mjerne opreme Sto zahtijeva iskazivanje potpunog
rezultata mjerenja. Umjeravanje mjerne opreme je neophodno jer se mjerne karakteris-
tike mjerne opreme mijenjaju tijekom vremena zbog utjecaja razli¢itih vanjskih faktora,
kao Sto su vlaga, temperatura, istrosenost, nestruc¢no rukovanje i slicno. Kako bi mjere-
nja bila pouzdana neophodno je uspostaviti sljedivost rezultata. Osiguravanje kvalitete
mjernog sustava postize se definiranim lancem sljedivosti rezultata mjerenja sto zahtijeva
uspostavljenu hijerarhiju umjeravanja. Bitan uvjet za priznavanje rezultata mjerenja je
postojanje moguénosti dokazivanja, odnosno moguénosti dokumentiranja sljedivosti re-
zultata mjerenja. Prakticna primjena teorije gresaka u obradi eksperimentalnih rezultata
nije bila dovoljno ujednacena pa je usporedivanje rezultata istovjetnih i srodnih mjere-
nja, prezentiranih od razli¢itih institucija i pojedinaca, bilo tesko izvodivo. Potrebu za
ujednacavanjem izrazavanja rezultata na medunarodnom nivou uocile su sve vodece ins-
titucije iz podrucja mjeriteljstva.

U cilju rjesavanja problema Medunarodni ured za utege i mjere (BIPM), koji je ¢lan or-
ganizacije Generalne konferencije za utege i mjere (CGPM), je donio dokument (GUM)
u kojim su dane preporuke za izracun mjerne nesigurnosti kao i smjernice pomocu ko-
jih treba posti¢i ujednacavanje obrade mjernih rezultata i izrazavanja mjerne nesigur-
nosti. Vaznost toénih, pouzdanih, mjernih rezultata je od iznimnog znacaja za industriju
i drustvo. Norma koja propisuje ,,Opce kriterije za ispitne i umjerene laboratorije” (EN
ISO/IEC 17025) [27] trazi istovjetan pristup procesu mjerenja zahtijevajuéi mjerne pro-
cedure, osiguravanje mjeriteljske sljedivosti, iskazivanje mjerne nesigurnosti, edukaciju
osoblja, nepristrano osoblje i slicno. Najvazniji zadatak svakog laboratorija je davanje
iskaza o rezultatima mjerenja koji moraju biti jasni i nedvosmisleni kako bi korisnici iz
njih mogli izvoditi pravilne zakljucke.

Za provedbu umjeravanja potrebno je identificirati i kvantificirati sve utjecajne parametre
te izracunati mjernu nesigurnost pridruzenu rezultatu mjerenja. Rezultat svakog mjerenja
sadrzi odredenu nesigurnost, sto znaci da se apsolutno toéna vrijednost mjerene velic¢ine
ne moze znati. Postupak umjeravanja se definira kao radnja kojom se pod odredenim

uvjetima u prvome koraku uspostavlja odnos izmedu vrijednosti veli¢ine s mjernim ne-
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sigurnostima koje daju mjerni etaloni i odgovaraju¢ih pokazivanja kojima su pridruzene
mjerne nesigurnosti, a u drugome koraku ti se podatci upotrebljavaju za uspostavljanje
odnosa za dobivanje mjernog rezultata iz pokazivanja [19]. Stoga izracun nesigurnosti se
ne moze izostaviti u uspostavljanju lanca sljedivosti.

Princip etalonske baze temeljen je na priznavanju umjernih sposobnosti drzavnih eta-
lona, odnosno, zasniva se upisivanjem (CMC) u kljuénu bazu podataka (KCDB) pri
Medunarodnom uredu za utege i mjere (BIPM) uz obavezno potpisivanje Sporazuma
o medusobnom priznavanju (MRA) u sklopu konvencije o metru. Priznavanju umjernih
sposobnosti prethode usporedbena mjerenja (interkomparacije) etalona. Interkompara-
cije, koje se provode na najvisim razinama, su kljuc¢ne ili dodatne interkomparacije za
¢ije provodenje su odgovorni Medunarodni ured za utege i mjere (BIPM) i regionalne
mjeriteljske organizacije. Sve navedeno ne bi bilo mogucée bez jednoobraznog pristupa
izra¢una mjerene nesigurnosti. Svrha mjeriteljske sljedivosti je uspostavljanje mjeritelj-
ske hijerarhije. Elementi koji su neophodni da bi se pravilno uspostavila mjeriteljska
sljedivost su: neprekinuti lanac usporedbe do drzavnog ili medunarodnog etalona, pisana
procedura umjeravanja, mjerna nesigurnost, dokazane tehnicke kompetencije laboratorija
i sljedivost rezultata do SI jedinice. Uloga mjeriteljstva na medunarodnom nivou je uspos-
tava harmoniziranog globalnog mjeriteljskog sustava koji se moze uspostaviti na osnovi
tri mjeriteljska principa: prihvacanje zajednickog sustava mjernih jedinica koji je direktno
vezan za fundamentalne principe fizike, mjerenje kod svih korisnika treba se temeljiti na
jednakim fizikalnim realizacijama jedinica i izra¢un mjerne nesigurnosti kod svih koris-
nika u lancu sljedivosti treba se temeljiti na uniformnom pristupu. U cilju uspostavljanja
sljedivosti rezultata mjerenja u radu su predlozene razlicite metode za izracun mjerne

nesigurnosti.
2.3. GUM metoda

GUM metoda za izracun nesigurnosti uvjetuje primjenu zakona o propagaciji mjerne
nesigurnosti i predocavanje izlazne velicine odredenom razdiobom s ciljem izracunavanja
intervala pokrivanja. Informacije za A vrstu i B vrstu sastavnica mjerne nesigurnosti
koje se koriste u izracunu sastavljene odnosno prosirene nesigurnosti predstavljaju stanje
znanja vezanog za ulazne veli¢ine. Izracun mjerne nesigurnosti A vrste je temeljen na

frekventistickom pristupu (ponovljenim mjerenjima), a B vrste na Bayesovom pristupu
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(priornim razdiobama) [28-30]. Procjena najbolje vrijednosti izlazne veli¢ine i standardne
nesigurnosti pridruzene najboljoj procjeni izlazne veli¢ine, ukljucujuci razdiobu i interval
pokrivanja, na temelju ulaznih veli¢ina koje tvore model, je primarna svrha GUM metode.

I[zracun nesigurnosti je prikazan kroz sljedece korake [1,24,31-33|:

e Definiranje razdioba fx,(z;) ulaznih veli¢ina X7, ..., Xy, odredivanje najbolje procjene
vrijednosti ulaznih veli¢cina @ = (z;,...,2y) i standardnih nesigurnosti koje su pri-
druzene najboljoj procjeni ulaznih veli¢ina u(x) = (u(x;), ..., u(zy))". Ako su ulazne

velicine korelirane potrebno je koristiti zajednicku razdiobu fx, x,(7;, ;). Postupak
procjene sastavnice nesigurnosti A vrste je temeljen na ponovljenim mjerenjima. Na
temelju ponovljenih mjerenja izracunava se najbolja procjena vrijednosti ulazne velicine
i standardna nesigurnost pridruzena najboljoj procjeni ulazne veli¢ine. Mjerna nesigur-
nost B vrste, najbolja procjena vrijednosti ulazne velic¢ine i standardna nesigurnost
pridruzena najboljoj procjeni izlazne veli¢ine se izracunava iz priorne razdiobe izlazne
veli¢ine. Kreirane priorne razdiobe nakon izrac¢una najbolje procjene izlazne veli¢ine i
pridruzene nesigurnosti najboljoj izlazne velic¢ine se ne koriste u daljem izrac¢unu nesi-

gurnosti.

e [zracunavanje parcijalnih derivacija prvog reda. Zakon o propagaciji nesigurnosti suk-
ladno GUM metodi se temelji na Taylorovom razvoju polinoma prvog stupanja za mjerni
model. Kod nelinearnih modela ili kada je nelinearnost mjernog modela znacajna po-
trebno je aproksimirati mjerni model polinomima veceg stupanja. Taylorov razvoj za

beskonacni polinom je dan sljede¢im izrazom:

f//(l,o)
2!

SN (o)
N!

f(x) = f(xo) + f'(wo)(z — x0) + (@ — @)+ + (@ — o). (2.1)

Izra¢un za nelinearnu funkciju odnosno aproksimaciju za cetvrti stupanj polinoma je
izvedena u sljede¢em dokumentu [34].

e Izracunavanje vrijednosti kovarijance izmedu koreliranih ulaznih veli¢cina modela cov(z;, z;)
kao cov(X;, X;) za par ovisnih ulaznih velicina (X;, X;).

e [zracunavanje najbolje procjene vrijednosti izlazne velicine y za vrijednosti ulaznih
velicina . Proces mjerenja predstavlja funkciju ulaznih velicina X = (X;,..., Xy)"

i izlazne veli¢ine Y u vidu funkcije Y = f(X) ili ¥ = f(X). Navedena funkcija

nije uvijek direktno primjenjiva, ona moze imati formu opéeg modela f(Y, X) = 0 ili
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F(Y,X) = 0, ili ukljucivati vise izlaznih velicina Y = (VY},...,Y},), ili ukljucivati
kompleksne velicine.

Izracunavanje koeficijenata osjetljivosti. Koeficijent osjetljivosti u opéem smislu pred-
stavlja mjeru koliko je osjetljiva izlazna veli¢ina u odnosu na promjenu odredene ulazne
velicine. Svi nacini izracuna koeficijenata osjetljivosti su prihvatljivi iz perspektive
GUM metode, oni mogu biti numericki ili analiticki. Opceniti izraz za izracunavanje

koeficijenata osjetljivosti je dan izrazom:

_9f
B aXZ X1=x1,...,

(2.2)

Ci
Xy=znN

Izra¢unavanje standardne nesigurnosti u(y). Kod izra¢una navedene nesigurnosti kod
univarijantnih realnih mjernih modela ili funkcija, standardna nesigurnost se moze za-

pisati na sljedec¢i na¢in uz upotrebu kovarijantne matrice:

cov(zy, 1) ... cov(xy,zy) c
u(y) = ¢ Uxe =, ... en]’ : : . (2.3)

cov(zy,x1) ... cov(zy,xN)]| |cn

Kada se razmatra univarijantna mjerna funkcija Y = f(X) onda se radi o funkcijskom
odnosu jedne izlazne velicine i vise ulaznih veli¢ina. Navedena mjerna funkcija nije uvi-
jek primjenjiva, te stoga postoje multivarijantne funkcije (vise izlaznih veli¢ina), univa-
rijantni modeli, multivarijantni modeli, kompleksne funkcije (univarijantne i multivari-
jantne), te kompleksni modeli (univarijantni i multivarijantni). Kako bi se izracunala
nesigurnost neophodno je izraz (2.3) prilagoditi navedenim modelima odnosno funkci-
jama. Standardne nesigurnosti se zbrajaju matematicki uporabom Zakona o propagaciji

nesigurnosti (LPU):

N N-1 N
u?(y) = Zc?u%%) +2 Z Z cicu(xg, ), (2.4)
i=1 i=1 j=it+1

gdje je u(y) predstavlja vrijednost standardne nesigurnosti koja je pridruzena najboljoj
procjeni vrijednosti izlazne veli¢ine, u(z;) predstavlja vrijednost standardne nesigur-
nosti koja je pridruzena najboljoj procjeni ulazne velicine, ¢; i ¢; predstavljaju koefici-

jente osjetljivosti za dvije razlicite ulazne veli¢ine i u(z;, z;) predstavljaju kovarijantne
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standardne nesigurnosti izmedu koreliranih ulaznih veli¢ina.

e Sljedec¢i korak u implementaciji metode je izracun efektivnih stupnjeva slobode pri-

druzenih izlaznoj veli¢ini sukladno Welch-Satterthwaite izrazu:

u'(y)
Vef = = (2.5)
> i i (y)/vi
Stupnjevi slobode se odreduju sukladno tipu nesigurnosti. Broj stupnjeva slobode pruza
pouzdanost u procesu kvantificiranja nesigurnosti [35]. Nadalje GUM ne navodi kako

se izracunavaju stupnjevi slobode kod zajednickih razdioba.

e Izracunavanje prosirene nesigurnosti mjerenja U = ku(y) i P = 95 %, faktor pokrivanja
k i intervala pokrivanja IP. Ako je izracunati broj stupnjeva slobode vedi ili jednak 30,
pretpostavlja se da se izlazna veli¢ina ponasa po normalnoj razdiobi % ~ N(0,1).
Ako je broj stupnjeva slobode manji od 30 [20] moze se pretpostaviti da se izlazna

veli¢ina ponasa po Studentovoj razdiobi % ~t

Veff *

[ustrativni prikaz implementacije GUM metode dan je na slici (2.2). Mjerna funkcija
f(X) je prikazana s tri ulazne velicine X = (X1, X5, X3)" i izlaznom veli¢inom Y. Naj-
bolja procjena ulaznih veli¢ina je oznacena s x;, standardne nesigurnosti pridruzene naj-
boljim procjenama ulaznih veli¢ina s u(x;), najbolja procjena vrijednosti izlazne veli¢ine s

y, standardna nesigurnost pridruzena najboljoj procjeni izlazne veli¢ine s u(y) uz uporabu

zakona o propagaciji mjerne nesigurnosti (LPU).

xq,u(wy)

To, u(xs) Funkcija/ Model y, u(y)
Zakon o propagaciji

T3, u(23) nesigurnosti (LPU)

Slika 2.2: Tlustrativni prikaz implementacije GUM metode [1,9,24]

Procjena najbolje vrijednosti ulazne velicine i standardne nesigurnosti A vrste pridruzene
najboljoj procjeni ulazne veli¢ine se temelje na frekventistickom pristupu odnosno ponov-
ljenim mjerenjima, ali moze biti temeljena i na priornim informacijama.

Nesigurnosti A vrste osigurava informaciju o odstupanju vrijednosti ponovljenih mjerenja
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(izmjerenih vrijednosti) od njihove srednje vrijednosti. Standardna devijacija uzorka s

uslijed svoje nepristranosti se koristi za izrac¢un nesigurnosti tip A i dana je izrazom (2.6):

s—\/Z’1x’_x , (2.6)

n—1

gdje s predstavlja standardnu devijaciju odnosno ponovljena mjerenja, x; predstavlja
rezultat mjerenja, T predstavlja srednju vrijednost rezultata dana izrazom (2.7) i n pred-

stavlja broj mjerenja. Najbolja procjena vrijednosti ponovljenih mjerenja je dana izrazom:

gdje T predstavlja najbolju procjenu ulazne veli¢ine ponovljenih mjerenja za odredeni
uzorak. Kada broj mjerenja n tezi beskona¢nom broju mjerenja, standardna nesigurnost
tezi nuli, a srednja vrijednost tezi stvarnoj vrijednosti mjerenja. Kako bi se kvantificirala
nesigurnost ponovljenih mjerenja, potrebno je izracunati standardnu devijaciju s kojom
je parametrizirana razdioba mogucih srednjih vrijednosti, Sto se moze zapisati na sljedeci
nacin, uz pretpostavku da je X kontinuirana sluc¢ajna varijabla Xi,..., X, sa sljede¢im

parametrima N ~ (jy, s?):

3%

) (2.8)

gdje X predstavlja srednju vrijednost slucajnih varijabli. Iz izraza (2.8) se moze zapisati
izraz za standardnu devijaciju aritmeticke sredine s(X) odnosno za standardnu nesigur-

nost u(T):
(2.9)

gdje u predstavlja standardnu devijaciju odnosno standardnu nesigurnost koja se koristi
kao parametar mjere za rasipanje ponovljenih mjerenja. Nakon odredivanja mjerne ne-
sigurnosti A vrste, sukladno GUM metodi neophodno je odrediti mjernu nesigurnost B
vrste. Mjerna nesigurnost B vrste se temelji na priornim informacijama. Priorne informa-
cije za odredene veli¢ine se temelje na povijesnim podacima, specifikacijama proizvodaca

ili provedenim eksperimentima. Navedene dostupne informacije ili priorne razdiobe se
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koriste za odredivanje najbolje procjene vrijednosti ulazne velicina i standardne devijacije
(nesigurnost) pridruzene najboljoj procjeni ulazne velicine [1,24,31,32]. Na slici (2.3) je

prikazana eksponencijalna razdioba za razlicite vrijednosti parametra .

5 — A=1.0
A=2.0
4 —— A=40
—— A=5.0
g3+
S
o
3
@ 27
1_
—
0

T | | T T | | T T
-0.2 00 02 04 06 08 10 12 14

Ulazna veli¢ina

Slika 2.3: Eksponencijalna razdioba

Sukladno navedenom izvrsena je najbolja procjena vrijednosti izlazne velic¢ine i standardne
nesigurnosti pridruzene najboljoj procjeni ulazne veli¢ine za eksponencijalnu razdiobu
prikazanu na slici (2.3):

fx(a) = - (2.10)
0, z<0.

Postoji odreden broj razdioba koje su sastavni dio GUM metode kod izracuna tip B
mjerne nesigurnosti kao sto su: pravokutna razdioba, uniformna razdioba, eksponencijalna
razdioba, itd. Najbolja procjena vrijednosti ulazne veli¢ine za eksponencijalnu razdiobu

je dana sljede¢im izrazom:

Elg(z)] = /_Oo g(x)fx(x)de =E[X = 2| = /_OO e M dr = %, (2.11)

o0 [e.9]

gdje E[X = z| = x predstavlja najbolju procjenu vrijednosti promatrane ulazne veli¢ine.
[zracun standardne nesigurnosti pridruzene najboljoj procjeni ulazne velicine je dan izra-

Z0o1ml:

V(X) = E[(X - u)’) = E[X?] - (E[X])’ = 5 — 5 = 3 (2.12)
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gdje V(X) = u%(x) predstavlja standardnu nesigurnost pridruzenu najboljoj procjeni
promatrane ulazne velicine.

U postupku izracuna nesigurnosti GUM metodom dovoljno je izracunati najbolje procjene
vrijednosti ulaznih veli¢ina i standardnih nesigurnosti pridruzenih ulaznim veli¢inama s
ciljem izracuna najbolje procjene vrijednosti izlazne velicine i standardne nesigurnosti
pridruzene najboljoj procjeni izlazne veli¢ine, Sto metodu ¢ini pogodnom za izracun nesi-
gurnosti. Nesigurnosti A vrste je povezana s procjenom vrijednosti ponovljenih mjerenja
(frekventisticki pristup) iz koji se izracunava najbolja procjena izlazne veli¢ine i stan-
dardna nesigurnost pridruzena najboljoj procjeni ulazne velicini. Nesigurnosti B vrste,
najbolja procjena vrijednosti izlazne veli¢ine i standardne nesigurnosti pridruzene najbo-
ljoj procjeni ulazne veli¢ine se izra¢unava iz priornih razdioba (bayesovski pristup). Na-
kon izrac¢una nesigurnosti A i B vrste potrebno je izracunati stupnjeve slobode, izra¢unati
prosirenu nesigurnost rezultata mjerenja, odrediti faktor pokrivanja i interval povjerenja.
Ako je izrac¢unati broj stupnjeva slobode vedi ili jednak 30, pretpostavlja se da najbo-
lja procjena vrijednosti izlazne veli¢ine ima normalnu razdiobu ili t-razdiobu ako je broj

stupnjeva slobode manji od 30, §to je prikazano na slici (2.4).

le—-1
4.0 o1
35 — Vetf = 2
— Verr = 8
3.0 1 b =30
o 2.5 Normalna razdioba
S
5 2.0
T
e 1.5
1.0 +
0.5
0.0

Izlazna veli¢ina

Slika 2.4: Normalna razdioba i studentova razdioba

Implementacija GUM metode zahtjeva linearnost mjerne funkcije, primjenu grani¢nog
srediSnjeg teorema, te adekvatan izracun stupnjeva slobode. Nadalje, sve velicine se

smatraju sluc¢ajnim varijablama [1,24,36].
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2.4. MCS metoda

Monte Carlo metoda (engl. Monte Carlo Simulation — MCS) za izra¢un nesigurnosti
implicira generiranje slu¢ajnih uzoraka iz priornih informativnih razdioba (propagaciji
razdioba). Na temelju izracunatih vrijednosti veli¢ine od interesa tvori se njena razdioba
za izracunavanje zahtijevanih parametara koji opisuju ovu razdiobu i interval pokrivanja.
Na temelju navedenoga moze se zakljuciti da MCS metoda, koja se temelji na principu
priornih razdioba za ulazne veli¢ine, sadrzi vise informacija od prethodne metode koja
se temelji na najboljoj procjeni vrijednosti ulaznih veli¢ina i standardnih nesigurnosti
pridruzenih najboljoj procjeni ulaznih velicina. MCS metoda nije ograni¢ena odabirom
priornih razdioba za ulazne veli¢ine. Priorne razdiobe mogu biti asimetri¢ne, kao na pri-
mjer eksponencijalna razdioba na slici (2.3). Na temelju razdiobe izlazne veli¢ine odreduju
se intervali pokrivenosti ovisno o obliku razdiobe izlazne velic¢ine, najbolja procjena izlazne
veli¢ine i standardna nesigurnost pridruzena najboljoj procjeni izlazne velicine. MCS me-
toda je numericka metoda koja koristi veliki broj slu¢ajno generiranih vrijednosti izlaznih
veli¢ina za formiranje razdiobe izlazne veli¢ine i izracun parametara. Vrijednosti sluc¢ajno
generiranih uzoraka se dobivaju iz razdioba ulaznih veli¢ina koje tvore model mjerenja.
Takve generirane vrijednosti, uz uporabu odgovarajuc¢eg algoritma, se koriste za izracun
vrijednosti izlazne veli¢ine. Proces se ponavlja odredeni broj puta, a izracunate vrijednosti
izlazne veli¢ine se koriste za formiranje aproksimirane razdiobe izlazne velicine [2,24,37]
Na sljede¢em primjeru prikazana je uporaba MCS metode. Opéenito MCS metoda se
koristi za rjeSavanje izazova koji se temelje na vjerojatnosti. ITako navedeni primjer
nije direktno primjenjiv na podrucju mjeriteljstva, on ima za cilj pokazati primjenji-
vosti MCS metode u postupku izracuna nesigurnosti. Postupak odredivanja prirodnog
broja 7 je proveden na sljedeéi nacin: definiran je opseg mogué¢ih vrijednosti, gene-
rirane su slucajne vrijednosti i sumirani rezultati [38,39]. Rezultati su prikazani za
razli¢it broj simuliranih vrijednosti. Normalna razdioba je koristena za prikaz potpu-
nog rezultata s 95 % simetricnim intervalom pokrivanja. Gréim slovom 7 oznacava se
broj ¢ija se numericka vrijednost moze priblizno zapisati na 64 decimalna mjesta, i to:
T ~ 3,141 592653 589 793 238 462 643 383 279 502 884 197 169 399 375 105 820 974 944 592 3.
Grcko slovo m kao oznaka ovog broja je u uporabi od 1706. godine. Milijunta znamenka
broja m je izracunata 1973. godine. Prema posljednjim dostupnim informacijama ovaj

broj ima oko 206 milijardi znamenki [40].
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Na slici (2.5) su dane informacije neophodne za odredivanje broja 7 uz uporabu adaptivne

MCS metode.

(0,1) (1,1)

(0,0) (1,0)

Slika 2.5: Graficki prikaz modela za odredivanje broja ()

Povr§ina kruga je izracunata iz izraza Ac = mr? = 7 a povrsina kvadrata iz izraza:

Ag = a® = 4. Sljedeéi korak je generiranje sluc¢ajnih uzoraka iz dvije uniformne razdiobe

Sto je prikazano na slici (2.6).

(0,1)

(1,1)

(0,0) (1,0)

Slika 2.6: Generiranje slucajnih uzoraka iz uniformne razdiobe u opsegu [0, 1)

Navedene razdiobe su definirane u opsegu [0, 1) s polu otvorenim intervalom s desne
strane. S vjerojatnosti P = 1 sve generirane tocke se nalaze u kvadratu, te svaka generiran
tocka u kvadratu ima istu vjerojatnost da bude generirana. Za generirane tocke odredena
je duzina od sredista kruga (kvadrata) do tocke od interesa. Za tocke ¢ija je udaljenost od

sredista kruga manja ili jednaka broju dva nalaze se unutar kruga (crvene tocke), a tocke
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¢ija je udaljenost od sredista kruga vec¢a od dva se nalaze izvan kruga odnosno unutar

kvadrata (plave tocke) sto je prikazano na slici (2.7).

(0,1)

(1,1)

(0,0)

(1,0)

Slika 2.7: Prikaz generiranih toc¢aka kruga (crvene tocke) i kvadrata (plave tocke)

Izra¢un broja 7 na osnovu generiranih tocaka adaptivnom MCS metodom je dan izrazom:

7 ~ Ag - Broj tocaka u krugu/Broj toc¢aka u kvadratu (2.13)

U tablici (2.1) su prikazani rezultati za razlicit broj simuliranih vrijednosti i definirani

kriterij preciznosti za standardnu devijaciju. Na ovaj nacin prikazana je vaznost metode

Tablica 2.1: Procjena broja m uporabom MCS metode

. Br.(.)J Ocekivana vrijednost Stan_c%ar(.i.na
simulacija devijacija

1000 3,1471999999999993 0,046 414
2000 3,1419399999999977  0,037093

16000 3,143 0325000000003 0,013 999
32000 3,1401325000000004 0,008 106

256000 3,1414132812499997 0,003 237
512000 3,1419717968750005 0,002 283

koja ima Siroku primjenu u podruéju statistike. Sto je broj simulacija veéi, to znaci
i tocniji rezultat. MCS metoda za izracun nesigurnosti implicira generiranje slucajnih

uzoraka iz priornih informativnih razdioba (propagaciji razdioba) uz uvjet da su priorno
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dostupne informacije za ulazne veli¢ine. Izra¢un nesigurnosti je prikazan kroz sljedece

korake [2,24,37,41-43]:

e Potrebno je odabrati primjeren broj simulacija. Kao Sto je prikazano u postupku
odredivanja broja 7 broj simulacija ima utjecaja na krajnji rezultat. Sukladno navede-
nom, postoje razli¢ite metode za odabir broja simulacija. Kroz prakti¢nu primjenu MCS
metode u procesu odredivanja aproksimirane razdiobe izlazne velicine, preporuceni broj
simulacija je 10°. Navedeni broj simulacija pruza dovoljno informacija vezanih za iz-
laznu veli¢inu u postupku procjene nesigurnosti. Nacin odredivanja broja simulacija je
detaljno opisan u poglavlju (3). Medutim, u nekim slu¢ajevima se preporucuje uporaba
adaptivne MCS metode odnosno odredivanja broja simulacija. Kod odredivanja broja
7 je koristena navedena metoda. Kod navedene metode potrebno je unaprijed odrediti
toleranciju, te ukoliko su dobivene vrijednosti rezultata izmedu dvije uzastopne iteracije

ne prelaze zadanu toleranciju sve ukupni proces izracuna se smatra stabilnim.

e Potrebno je prepoznati sve ulazne velicine koje tvore mjerni model. Mjerni model je
unaprijed definiran. Ulazne veli¢ine je potrebno opisati odgovarajué¢im razdiobama.
Na primjer, razdiobe se definiraju na sljede¢i nacin uporabom parametara s kojima su
opisane: normalna (R, {N ~ (/L,0'2)}RX(0700)), uniformna ([0, 00), {4 ~ (0,0]}, ).
itd. Sljede¢i korak u implementaciji MCS metode za izrac¢un nesigurnosti je generiranje

slucajnih uzoraka iz prethodno definiranih razdioba.

e Potrebno je generirati odredeni broj uzoraka iz prethodno definiranih razdioba. Broj
uzoraka se odreduje na razlic¢ite nacine. Nacin odredivanja broja uzorka je definiran u
prvom koraku primjene MCS metode. Za svaku simulaciju izracunata je vrijednost iz-
lazne veli¢ine odnosno M vrijednosti izlazne velicine. Na primjer za /N ulaznih veli¢ina, i
broj simulacija M, generirani slucajni uzorci iz razdioba X; su: (211,221,231, ..,2ZN1),
(12, %22, 239, TN2)s -+, (T, Tanr, Tans- -5 Tnar). Vrijednosti izlazne velic¢ine

su neophodne za formiranje aproksimativne razdiobe ove veli¢ine.

e [zracunavanje vrijednosti izlazne velicine Y za N ulaznih veli¢ina i broj simulacija M

za mjerni model su: y; = f(211, 21,231, .-, TN1), Y2 = (T12,T29,T32, -, TN2),s - -+,
ym = (T1,m, Ta 0, T30, - - -, Tnar)- Dobivene izlazne vrijednosti se koriste za formiranje

aproksimativne razdiobe izlazne velicine.

e Najbolja procjena izlazne veli¢ine i standardna nesigurnost pridruzena najboljoj pro-

35



cjeni izlazne veli¢ine se izracunavaju iz vrijednosti izlazne velicine. Izrac¢un najbolje

procjene izlazne velicine y je dan sljede¢im izrazom:

1 M
y_M;ym

i izracun standardne nesigurnosti u(7) je dan sljede¢im izrazom:

Na osnovi dobivenih izlaznih vrijednosti y1, vy, ys, . ..

M

e

r=1

(2.14)

(2.15)

,yy formira se aproksimativna

kumulativna funkcija razdiobe i funkcija gusto¢e vjerojatnosti. Navedene aproksima-

tivne razdiobe sadrze dovoljno informacija vezanih za izlaznu veli¢inu. Kod odredivanje

oblika razdiobe izlazne veli¢ine njena simetricnost se ne pretpostavlja. Oblik razdiobe

se dobiva kreiranjem histograma na temelju kojeg se zakljucuje nacin odredivanja 95

% interval pokrivanja.

Kroz navedene korake je prikazana primjena MCS metode u postupku izra¢una mjerne

nesigurnosti. Na slici (2.8) je dan ilustrativni prikaz implementacije MCS metode za tri

ulazne veli¢ine koje su opisane razlic¢itim razdiobama.

N ~ gx, (xl)

U~ gx,(r2)

E ~ gx,(x3)

Funkcija/ Model

(331,1>$2,1>$3,1), (x1,2,$2,2>333,2)a

- (xl,M7 Lo M, $3,M)

Y1 = f($1,1,$2,1,$3,1)

Yo = f($1,2,5132,2,1’3,2)

Y =
f(9517M, Lo M, 3337M)

Y, u(y)

Slika 2.8: Tlustrativni prikaz implementacije MCS metode [2,24]

Prednosti MCS metode u postupku izracuna mjerne nesigurnosti mogu se navesti kako

slijedi: mjerni model moze biti linearan ili nelinearan, niti u jednom navedenom slucaju

nije potrebno raditi odredene aproksimacije modela i nije potrebno izrac¢unavati koefi-

cijente osjetljivosti, niti stupnjeve slobode. Ako se pretpostavi nelinearni mjerni model

Y = X? te ulazna velicina X s razdiobom N ~ (1,2;0,5) [24]. Rezultati na slikama su
dobiveni uporabom MCS i GUM metode. Najkra¢i 95 % interval pokrivanja (MCS) i 95
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% simetricni interval pokrivanja (GUM) za veli¢inu od interesa je prikazan na slici (2.9).

Razdioba

Slika 2.9: Prikaz rezultata za nelinearni model Y = X?

i
X

ey ey petespsypepppppyp

— MCS
-=-= C195.0%
— GUM
---- C195.0 %
Y

|
—

Izlazna velicina

(najkradi interval) [24]

Simetri¢ni 95 % interval pokrivanja (MCS) i 95 % simetri¢ni interval pokrivanja (GUM)

za veli¢inu od interesa je prikazan na slici (2.10).

Razdioba

=N
v o

-
o

o
U

i
X

T =]

MCS
C195.0 %
GUM
C195.0 %
Y

|
—

Izlazna veli¢ina

Slika 2.10: Prikaz rezultata za nelinearni model Y = X? (simetri¢ni interval) [24]

Za najkraci interval pokrivanja dobiven MCS metodom duzina intervala pokrivanja je

kra¢a u odnosu interval pokrivanja dobiven GUM metodom. Za simetri¢ni interval po-

krivanja dobiven MCS metodom duzina intervala pokrivanja je ista kao duzina intervala
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pokrivanja dobivena GUM metodom. Za navedeni nelinearni model MCS metoda je prik-
ladnija jer izlazna veli¢ina ne moze poprimiti negativne vrijednosti. Implementacija MCS
metode nije komplicirana, zahtjeva se poznavanje modela i razdioba veli¢ina koje tvore

model.
2.5. Bayesova metoda

Ako se usporede bayesovske metode s frekventistickim metodama onda kao glavna razlika
izmedu ovih metoda se ogleda u formiranju statistickog modela. Kod frekventistickog
pristupa parametri u statistickom modelu se tretiraju kao fiksne vrijednosti dok se kod
bayesovskog pristupa oni promatraju kao slucajne varijable.

U nastavku su ukratko opisani temeljni principi za navedene metode. Frekventisticki
pristup je temeljen na sljedeé¢im principima [44]: vjerojatnost se odnosi na grani¢ne re-
lativne frekvencije, vjerojatnosti su posljedica stvarnih podataka, parametri su fiksirani
kao nepoznate konstante, informacije o vjerojatnosti parametra ne postoje jer parametri
ne fluktuiraju i statisticke procedure trebaju biti temeljene na frekventistickom pristupu,
na primjer, 95 % interval pokrivanja treba obuhvacati stvarnu vrijednost parametra s
granicnom frekvencijom od najmanje 95 %. Bayesov pristup je temeljen na sljedeéim
principima [44]: vjerojatnost opisuje stupnjeve vjerovanja, a ne granic¢ne frekvencije (na
osnovu navedenoga, izjave vjerojatnosti za razlicite dogadaje se formiraju, a ne samo za
podatke koji su predmet slu¢ajnih varijacija), vjerojatnosti za parametre od interesa se
formiraju cak iako su fiksirani kao konstante vrijednosti i na temelju razdiobe se formiraju
zakljucci za parametre od interesa ukljucujuéi ocekivanu vrijednost, standardnu devijaciju
i interval pokrivanja.

Frekventisticki pristup je vise zastupljen u statistici iako bayesovski pristup je sve vise pri-
sutniji s razvojem racunalne znanosti. Za razliku od frekventistickog pristupa, bayesovski
pristup je sve prisutniji u podrué¢jima znanosti kao Sto su strojno ucenje i podatkovno
rudarenje. Bayesovski pristup je poznat kao probabilisticki pristup jer su modeli formi-
rani na temelju vjerojatnosti. Vjerojatnosti su tocan matematicki alat koji omogucuju
kvantificiranje nesigurnosti modela. Primjena metoda je dugo vremena bila ograni¢ena
zbog nemoguénosti izracuna izraza koji se pojavljuju u primjeni ove metode. Razvojem
racunalne znanosti ovaj izazov je prevladan i metode su nasle svoju primjenu u razlicitim

podruc¢jima znanosti. Naime, pri azuriranju posteriorne razdiobe cesto se pojavljuju inte-
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grali koji se ne mogu egzaktno rijesiti. Razvojem Monte Carlo Markovljevih lanaca (engl.

Monte Carlo Markov Chain — MCMC) navedeni izazov je uspjesno rijeSen numerickim

putem. MCMC metode omoguéuju simuliranje uzoraka iz posteriorne razdiobe bez eks-

plicitnog izracunavanja integrala. Hamiltonian Monte Carlo algoritam No-U-Turn Sam-

pler (NUTS) je koristen za postupak izracuna posteriornih marginalnih razdioba [44-46].

NUTS metoda pokazuje izrazito dobre rezultate kada su ulazne veli¢ine definirane kao

kontinuirane razdiobe. Primjena Bayesove metode za izra¢un nesigurnosti je prikazana

kroz sljedece korake: [44,47-50]:

Odredivanje priorne razdiobe fy(n). Priorna razdioba izrazava nase vjerovanje za pa-
rametar 7 prije procesa mjerenja. Priorne razdiobe se odreduju na temelju razlic¢itih
informacija, na primjer, poznavanje opsega, prethodnih mjerenja, prethodnih eksperi-

menta, itd.

Formiranje statistickog modela fxy(£|n). Navedeni model opisuje nase vjerovanje

vezano za £ (indikacijska vrijednost) pod uvjetom da je Y = 7 realizirano.
Nakon promatranja podataka & = (&1, ..,&,) koji su realizacija jednako distribuiranih
slucajnih varijabli X = (Xj,...,X,,) azuriraju se nasa vjerovanja, te kao posljedica

ovog procesa formira se posteriorna razdioba fy|x(n|&) sto je prikazano na slici (2.11).

Priorna fy | Opservacijski ¢ Izracun poste- | fy x Procjena

- ' ‘
Uvjetna fxy Model riorne razdiobe parametara

Slika 2.11: Tlustrativni prikaz implementacije Bayesove metode [51]

Radi lakseg razumijevanja posljednjeg koraka u postupku analize pretpostavljene su kon-

tinuirane razdiobe za parametar Y i promatrane vrijednosti X. Postoje ¢etiri moguce

kombinacije parametra Y i promatranih vrijednosti X [36,51]:

e Y diskretna, X diskretna:

_ pxp(Elmpy(n) _ pxpyEmpy(n) (2.16)

pyix(n]€) = px (6) ~ Yopx (&) py(n)

e Y diskretna, X kontinuirana:

_ SxyElmpx(m) _ fxp(€ln) py(n) . (2.17)

pyix(n§) = Fx(6) X fxw (€l py(n)
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e Y kontinuirana, X diskretna:

Cooxpy(&lm) fr(n)  pxy(Eln) fr(n)
fx ) == e = Toxw€ln) frn)dn (218)

e Y kontinuirana, X kontinuirana:

CIx &) fy(m)  fxy(€ln) fr(n)
hxtnl ) == e ThnEln) ey dn (2.19)

Navedeni izrazi su nastali kao kombinacija slucajnih varijabli parametra Y i promatranih

vrijednosti X na temelju Bayesovog pravila:

P4, B) B(B|APBA)  B(B|A)BA)
FAIB) =50 =~ BB T, PABBIA)

(2.20)

Bayesovo teorem je jedan od temeljnih izraza u teoriji vjerojatnosti i tvori temelj baye-
sovske statistike. Parametar se promatra kao slucajna varijabla, sto znaci da je potrebno
odabrati odgovarajuc¢u razdiobu koja najbolje opisuje nase vjerovanje za parametar od
interesa. Ovu razdiobu nazivamo priornom razdiobom. Postoji viSse nacina odabira pri-
ornih razdioba. Prema [52] u radu su koristene manje informativne priorne razdiobe.
Priorne razdiobe za parametre umjeravanja dolaze iz prethodnih promatranja veli¢ine,

specifikacija proizvodaca, intervala tocnosti, umjernica, itd.

Uvjetna vjerojatnost fxy(§|n) za n (iid) opservacija Xi,..., X, je dana sljede¢im izra-
zom:
Ixtxn Y (s 6| m) = foi|Y(€z‘|77) = Lx(n). (2.21)
i=1
Radi kradega zapisivanja sluc¢ajni vektor X se odnosi na X = (Xi,...,X,), a £ na

&= (&,...,&). Stoga izraz (2.19) se moze zapisati u sljedeéem obliku:

fX|Y(5|77) fr(n)

~ T i) Fxy€lmydn Lx(m) fr(n)/coc Lx(n) fr(n), (2.22)

Frix(n€)

gdje ¢ = [ Lx(n) fy(n) dn predstavlja normaliziranu konstantu koja je neovisna o para-
metru odnosno slu¢ajnoj varijabli . Sukladno izrazima od (2.19) do (2.22) posteriorna

razdioba je proporcionalna funkciji vjerodostojnosti (2.21) i priornoj razdiobi:

frix(n]€) o< Lx(n) fyr(n). (2.23)
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Izraz (2.23) predstavlja izraz za izracun posteriorne razdiobe parametra od interesa.
Ocekivana vrijednost (procjena) parametra iz posteriorne razdiobe je dana sljede¢im iz-

razom:

_ S nLx(n) fr(n)
J Lx(n) fy(n)dn’

a standardna nesigurnost parametra od interesa je dana izrazom (2.25).

N = /nfwx(nlé) dn (2.24)

u(n) = (/(77 —0)*fyix(n| ) dﬁ) 1/27 (2.25)

Posljednji korak je odredivanje intervala pokrivanja za parametar od interesa. Potrebno
je odrediti granice intervala [ fyx(n|&) = [~ frix(n]€) = a/2. Vjerojatnost za

interval pokrivanja je dana izrazom (2.26):

P(neo:w,b)m:/ Frxm|€)dn=1—a, (2.26)

tako da interval C' je 1 — « posteriorni interval parametra od interesa. Izrazi od (2.19)
do (2.26) vrijede za kontinuirane razdiobe. Sukladno navedenom, promatrajué¢i mjerenja

u kojem ulazne velicine X modela mogu biti dane izrazom:
X =(D, 0T, (2.27)

gdje D predstavlja veli¢inu indikacije (Tip A informacije) i @ predstavlja sve druge ulazne
veli¢ine (Tip B informacije). U kontekstu veli¢ina Y, D i © mjerni model je dan sljede¢im

1zrazom:

D =¢(Y, ). (2.28)

Izraz (2.28) predstavlja opservacijski model. Navedeni model predstavlja veli¢inu indi-
kacije za mjerni sustav u funkciji izlazne veli¢ine i drugih ulaznih velicina. Takoder,
opservacijski model je polazna osnova za formiranje mjerne funkcije kod GUM metode
za izracun nesigurnosti. Posteriorna razdioba za veli¢ine Y i @ je izracunata primjenom

Bayesovog teorema (2.20) i opservacijskog modela (2.28):

fY,@|D(7779|d) OC'CD(QS(T/70)|d) fY,@<n70)7 (229)

gdje fy.e(n, @) predstavlja priornu razdiobu za veli¢ine Y i @, Lp(4(n,0) | d) predstavlja
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funkciju vjerodostojnosti za veli¢inu indikacije D za vrijednost indikacije d sto predstavlja
vjerojatnost dobivanja vrijednosti d pod uvjetom da je realizirana vrijednost ¢(n,0) od
Di fyep(n,@|d) predstavlja posteriornu razdiobu za velicine Y i @ [24,53].

Marginalna posteriorna razdioba za izlaznu veli¢cinu Y se izracunava iz izraza (2.29).
Najbolja procjena vrijednosti izlazne veli¢ine i mjerna nesigurnost pridruzena najboljoj
procjeni izlazne veli¢ine se izracunava sukladno izrazima (2.24) i (2.25). Kroz navedene
korake je opisana implementacija Bayesove metode za izracun nesigurnosti uzimajuci u
obzir informacije Tip A i Tip B. Priorne razdiobe koje tvore izraz (2.29) su veoma bitne
pri izracunu nesigurnosti. One mogu biti informativne, neinformativne, manje informa-
tivne ili nepravilne. Uporaba neinformativnih razdioba je opravdana iz razloga najmanjeg
utjecaja na izlaznu veli¢inu. Uporaba manjih informativnih razdioba je isto opravdana,
na primjer kod postupka umjeravanja je opce poznato da izmjerene vrijednosti ne mogu
biti negativne. Stoga ovu informaciju treba uzeti u razmatranje kod specificiranja priorne
razdiobe izlazne velicine. Manje informativne priorne razdiobe se jos zovu i regulirane
priorne razdiobe. Uporaba informativnih priornih razdioba je opravdana ukoliko su iste
bazirane na valjanim informacijama, na primjer znanstveni eksperimenti. Bayesov kon-
cept nije kompliciran za razumjeti, ali njegova implementacija moze biti zahtjevna, bilo
da se radi o analitickoj ili numerickoj implementaciji metode [54]. Pri azuriranju margi-
nalne posteriorne razdiobe se pojavljuju integrali koji se ne mogu izracunati u zatvorenom
obliku. Iz navedenoga razloga, marginalna posteriorna razdioba se izracunava numericki
uporabom MCMC algoritama. Postoji nekoliko metoda za numericko izracunavanje mar-
ginalnih posteriornih razdioba. Prema [45] metode se mogu klasificirati u dvije grupe, i
to: Nemarkovljeve metode (mrezni izracun, kvadratna aproksimacija, itd.) i Markovljeve
metode (Metropolis-Hastings, Hamiltonian Monte Carlo, itd.). Markovljeve metode su
poznate kao MCMC metode. MCMC metode predstavljaju stohasticke metode. Ove me-
tode omogucavaju dobivanje uzoraka iz stvarne posteriorne razdiobe pod uvjetom da je

funkcija vjerodostojnosti i priorna razdioba pravilno specificirana [46, 55].
2.6. Strojno ucenje u mjeriteljstvu

Primarna svrha strojnog ucenja je pravilno donosSenja odluka ili predvidanja na teme-
lju dostupnih podataka. Strojno ucenje se sastoji od seta algoritama koji uce obrasce

ponasanja i pravila iz podataka pa metode strojnog ucenja imaju sve ve¢u primjenu i u
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znanstvenom mjeriteljstvu. Strojno ucenje kao disciplina ima za cilj kreirati, razumjeti
i primijeniti racunalni program koji uci na temelju iskustava odnosno na osnovi poda-
taka u svrhu modeliranja, predvidanja ili upravljanja nekim procesom. Strojno ucenje
je podrucje znanosti koje racunalima daje moguénost ucenja bez direktnog programira-
nja (Arthur Samuel) [38]. Sukladno navedenom neophodno je napraviti razliku izmedu

konvencionalnog programiranja i strojnog ucenja sto je prikazano na slici (2.12) [38].

Podaci .

— Racunalo
) . ——— Program
- (strojno ucenje)
Izlaz
Podaci | Racunalo (pro-
o —> Izlaz

SN gramiranje)

Program

Slika 2.12: Razlika izmedu konvencionalnog programiranja i strojnog ucenja [38]

Kod konvencionalnog programiranja ulaz se sastoji od dva ulaza (podataka i programa)
koji se prosljeduju racunalu kao ulaz na temelju kojih se kreira odredeni izlaz uz upo-
rabu racunala. Kod strojnog ucenja ulaz se sastoji od dva ulaza (podataka i izlaza) koji
se prosljeduju ra¢unalu na obradu, te na osnovi kojih se kreira program. Neophodno je
navesti da je izlaz povezan s ulaznim podacima. Novom izlazu (programu) je mogucée
pridruziti nove podatke. Na temelju novih podataka dobiva se novi izlaz koji je pove-
zan s novim ulaznim podacima. Paradigma strojnog ucenja se ukratko moze opisati na
sljededi nac¢in: promatrati proces od interesa i prikupljati podatke (tzv. trening podaci),
provesti proces zakljuc¢ivanja vezano za proces koji generira podatke i na temelju procesa
zakljucivanja predvidjeti podatke koji nisu dio procesa (tzv. testni podaci). Postoji ve-
liki broj razlicitih algoritma strojnog ucenja. Svi algoritmi imaju moguénost da rade s
velikim brojem podataka Sto ih ¢ini pozeljnim za uporabu. Popularnost strojnog ucenja
je posljedica razvoja racunalne snage i algoritma. Strojno ucenje se dijeli na nadzirano i
nenadzirano strojno uéenje. Kod nadziranog uc¢enja opéenito postoje ulazni podaci (tre-
ning podaci). Ovi podaci se koriste za ucenje funkcije koja preslikava ulaze u izlaze na
osnovi kojih se donose odluke sukladnosti. Nadzirano ucenje se dijeli na metode klasi-

fikacije 1 metode regresije. Ako su izlazni podaci diskretni odnosno ako mogu primiti
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konacan broj razlicitih vrijednosti radi se o klasifikacijskom problemu. Ako su izlazni po-
daci kontinuirani odnosno ako mogu primiti beskonacan broj razli¢itih vrijednosti radi se

o regresijskom problemu. Kod nadziranog strojnog ucenja (klasifikacijski problem) vektor

znacajki dimenzije d je zapisan na sljedeéi nacin o = [z1,...,24]" € R%. Ako postoji n tre-
ning vektora dostupnih za strojno ucenje te ako su trening vektori oznaéeni s (M, ... z(™
i odgovarajuéim pripadajuéim varijablama y™, ... y™ sve §to metoda zna o problemu

je skup trening podataka, zapisanih kao n parova S, = {(z@ y®), i = 1,...,n}, sto
predstavlja formailizaciju problema kod klasifikacijske metode. Navedeni set podataka
(trening podaci) se obi¢no oznacava kao S,, gdje n oznacava broj varijabli za problem od
interesa. Regresijska metoda je temeljena na istim principima kao prethodna metoda osim
Sto varijabla (izlazni podaci) y® € R moze primiti bilo koju vrijednost. Krajnji cilj klasifi-
kacijskih i regresijskih metoda je da za danu ulaznu vrijednost predvide izlaznu vrijednost.
Nenadzirano strojno ucenje za razliku od nadziranog ima za cilj pronac¢i odredene obrasce
ponasanja u odredenom skupu podataka za koji nisu unaprijed definirane znacajke. Ne-
nadzirano ucenje ne ukljucuje funkciju ucenja od ulaza do izlaza temeljenu na skupu
ulazno-izlaznih parova, te za dati skup podataka S, = {(zV),i = 1,...,n} pronalazi
odredeni obrazac ponasanja tog skupa podataka. Krajnji cilj nenadziranog ucenja je ot-
krivanje korisne (vazne) strukture trening podataka na nacin da prepozna grupe odnosno
slicne pokazatelje. Nenadzirano strojno ucenje se dijeli na grupiranje i smanjenje dimen-
zionalnosti. Primjeri primjene grupiranja uklju¢uju: grupiranje rezultata pretrazivanja
prema odredenim temama, obrasce ponasanja kupaca, kompresiju podataka, itd. Metoda
grupiranja za skup trening podataka S, = {(z7),7 = 1,...,n} ima za cilj dijeljenje
grupe tako da se slicni pokazatelji nalaze u odredenoj grupi. Postoji mnogo razli¢itih
nacina grupiranja $to je obi¢no u ovisnosti od trazene sli¢nosti izmedu podataka (pokaza-
telja) i utvrdenoga kriterija za grupiranje. Metoda smanjenja dimenzionalnosti ukljucuje
transformaciju iz dimenzije viseg reda u dimenziju nizeg reda za skup trening podataka
S, = {(z®),i=1,...,n} s ciljem zadrzavanja informacija iz dimenzije viseg reda. Na-
vedena metoda predstavlja standardnu tehniku za vizualizaciju i razumijevanje podataka
dimenzije viseg reda. Nadzirano strojno ucenje je jedan od klju¢énih izazova u znans-
tvenom istrazivanju obrade podataka i odabiru svojstava znacajki koje imaju utjecaj na
valjanost rezultata. Metode strojnog ucenje imaju Sirok opseg primjene od problema koji

se rjesavaju polinomom prvog reda (linearni modeli), ulaz-izlaz, do grupiranja skupa poda-
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taka uporabom polinoma viseg reda (nelinearni modeli) gdje su neophodne odgovarajuée
nelinearne transformacije za dobivanje rezultata. Metode strojnog ucenja su razliciti u
smislu njihove slozenosti i interoperabilnosti. Metode strojnog ucenja su temeljeni na
podacima, ali se promatraju kroz pojmove modela crne ili bijele kutije. Kod modela
bijele kutije odnosi izmedu varijabli od interesa su nedvojbeno definirani za razliku od
modela crne kutije gdje ovi odnosi nisu jasno definirani. Na primjer metoda linearne
regresije je model bijele kutije ili model crne kutije u slu¢aju neuronski mreza. Sve teh-
nike strojnog uc¢enja imaju odredene zajednicke korake, a to su: definiranje znacajki koje
opisuju problem (vektor znacajki), definiranje vektora znacajki radi usporedbe vektora,
definiranje objektne funkcije (na primjer metoda najmanjih kvadrata kod linearne re-
gresije). Nakon provedenih koraka primijenjuje se model za optimizaciju Sto omoguéuje
metodu da bude izucen, te evaluacijska metoda za potvrdivanje ispravnosti prethodnih
koraka [53,56-63]. Povjerenje u rezultate mjerenja je definirano kroz tri mjeriteljska prin-
cipa: mjerna nesigurnost, postupak umjeravanja i sljedivost rezultata [56]. U nastavku su
dane definicije [19]: Mjerna nesigurnost je parametar pridruzen rezultatu mjerenja koji
opisuje rasipanje vrijednosti koje bi se razumno moglo pripisati mjernoj veli¢ini; Sljedi-
vost mjerenja se ostvaruje umjeravanjem ispitnog etalona s etalonom vise klase to¢nosti
odnosno prema definiciji sljedivost je osobina da se rezultat nekog mjerenja moze do-
vesti u vezu s odgovaraju¢im drzavnim ili medunarodnim etalonom preko neprekinutoga
lanca usporedivanja; Umjeravanje predstavlja skup postupaka kojima se u odredenim
uvjetima uspostavlja odnos izmedu vrijednosti veli¢ina koje pokazuje neko mjerilo ili vri-
jednosti koju predstavlja neki referentni materijal i odgovarajucih vrijednosti ostvarenih
etalonom. Metode strojnoga ucenja su alati za analizu podataka i mogu se koristiti za
dobivanje pouzdanih informacija iz mjerenja pod uvjetom da su osigurani temeljni prin-
cipi povjerenja u mjerenje. Isto tako je vazno imati povjerenje u metode strojnog ucenje
Sto je izazovan i tezak zadatak iz viSe razloga. S obzirom na to da su metode strojnog
ucenja temeljeni na podacima vrlo lako postoji mogucénost da za jedan skup podataka
metode funkcioniraju, a za drugi skup podataka ne. Nadalje, metode strojnog ucenja su
u principu crne kutije tako da nisu poznati odnosi izmedu varijabli. Stoga je neophodno
ostvariti povjerenje u rezultate (predvidanja) dobivene s metodama strojnog ucenja. Po-
vjerenje u rezultate se razmatra kroz sljedece korake: razumijeti utjecaje trening podataka

na dobivene rezultate (predvidanje), procijeniti koliko dobro metoda predstavlja odredeni
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sustav, izracunati nesigurnost rezultata, odabrati znacajke koje imaju utjecaja na rezul-
tate, te analizirati moguc¢nost metode da generira rezultate za novi skup podataka za koji
nije izucen. Mjeriteljska zajednica kroz razlicite znanstvene projekte implementira nave-
dene principe u podrucje mjeriteljstva. Sve ¢eScée i znanstvene mjeriteljske konferencije
organiziraju sekcije koje su posvecene primjeni strojnog ucenja u podrucju mjeriteljstva.
Strojno ucenje se primjenjuje u podrucju mjeriteljstva za razlicite svrhe gdje fizicki mo-
deli nisu adekvatno definirani ili su vrlo kompleksni. Primjena strojnog ucenja ne moze
biti u potpunosti implementirana u podrucje mjeriteljstva zbog ogranicenja u pouzdanost
(prihvatljivost) rezultata (predvidanja). Stoga je veoma bitno standardizirati primjenu
mjeriteljskih principa u strojnom ucenju. Principi pouzdanog strojnog ucenja se istrazuju
kroz razlic¢ite znanstveno projekte ali do sada nisu provedena sustavna istrazivanja vezana
za primjenu mjeriteljskih principa u strojnom ucenju [56,63,64]. Strojno ucenje se tre-
nutno primjenjuje u nekoliko europskih mjeriteljskih projekata: Metrology of automated
data analysis for cardiac arrhythmia management [18]; Metrology for the Factory of the
Future [16]; Electrical Properties Tomography and Quantitative MR-based imaging of
physical biomarkers [65]. Moze se zakljuciti da se sustavni mjeriteljski okvir za strojno

ucenje postepeno razvija.
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3. REZULTATI

3.1. Izracun nesigurnosti uporabom razlicitih metoda

Izra¢un mjerne nesigurnosti proveden je primjenom GUM metode, MCS metode i Baye-
sove metode. Na osnovi ulazno-izlaznih parametara postavljenog modela i usporedbe
rezultata dobivenih navedenim metodama istrazen je kriterij za odabir metoda za izracun
mjerne nesigurnosti. GUM metoda za izracun nesigurnosti implicira primjenu zakona o
propagaciji mjerne nesigurnosti, predocavanje izlazne veli¢ine i odredivanje intervala po-
krivanja. MCS metoda za izracun nesigurnosti implicira generiranje slucajnih uzoraka
iz priornih razdioba. Postupak se ponavlja M puta. Na temelju izracunatih vrijednosti
izlazne velicine tvori se razdioba izlazne veliCine za izracunavanje parametara koji opi-
suju razdiobu i intervale pokrivanja. Bayesova metoda za izra¢un nesigurnosti kombinira
priorno znanje za velicinu od interesa s podacima dobivenim tijekom postupka umjera-
vanja. Iz zajednicke posteriorne razdiobe se izracunava marginalna posteriorna razdioba
za izracunavanje parametara koji opisuju razdiobu i intervale pokrivanja. Metode su pri-
mijenjene na modelu za umjeravanje utega W gustoée pw prema referentnom utegu R

gustoce pr koji imaju istu nazivnu masu my., uporabom vage u zraku:

1 1

S = (e + Omic) {1 + (pa = poo) (— _ —)] I (3.1)
PW PR

gdje su: dm odstupanje prividne mase ispitnog utega W od nominalne nazivne mase utega,
mp. prividna masa referentnog utega R, dmg . prividna masa utega (dodatak) gustoce
pr koji je dodan referentnom utegu R radi uravnotezenja s utegom W i p, gustoca zraka
u postupku umjeravanja. Prividna masa utega je masa utega koja je umjerena u zraku,
a stvarna masa utega je masa utega koja je umjerena u vakuumu. Model umjeravanja
utega (3.1) je preuzet iz Vodica [2]. Ulazne veli¢ine mg . i dmg su opisane Gaussovom
(normalnom) razdiobom, a ulazne veli¢ine p,, pw 1 pr su opisane uniformnom razdiobom.
Za ulaznu veli¢inu p, je usvojena vrijednost 1,2 kg m=3 bez pridruZene standardne nesi-
gurnosti odnosno ulazna veli¢ina se promatra kao konstantna vrijednost. Ulazne veli¢ine
s pridruzenim razdiobama su dane u tablici (3.1). Na osnovu podataka iz tablice (3.1)
provedena je usporedba rezultata mjernih nesigurnosti dobivenih primjenom razli¢itih me-
toda. Podaci iz tablice (3.1) se odnose na umjeravanje utega nominalne mase 100 g klase

tocnosti Fy. Na temelju ulaznih podataka izracunata je najbolja procjena izlazne velicine,
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Tablica 3.1: Ulazne veli¢ine za model umjeravanja utega

Ulazne velicine Razdiobe Parametri

Ocekivanje Standardna Ocekivanje  Interval
p devijacija o (a+0b)/2 (b—a)/2
/mg /mg  /kgm™  /kgm™

MR.c N (i, %) 100000,000 0,053

IMR c N (p, 0?) 1,234 0,029
Pa R(a,b) 1,20 0,10
pr R(a,b) 8000 100
PR R(a,b) 7960 50

pridruzena standardna nesigurnost za izlaznu veli¢inu, 95 % simetri¢ni interval pokrivanja
za GUM metodu, MCS metodu i Bayesovu metodu te najkraéi 95 % interval pokrivanja
za MCS metodu i Bayesovu metodu. Za navedene metode provedena je usporedba re-
zultata za oba intervala pokrivanja te je predlozen kriterij za odabir metode za izracun
mjerne nesigurnosti na osnovi ulazno-izlaznih parametara metode. Takoder, provedena
je usporedba primjena neinformativne i manje informativne priorne razdiobe za izlaznu

veli¢inu.
3.1.1. Izracun nesigurnosti GUM metodom

Glavni izazov GUM metode je pronac¢i najbolju procjenu vrijednosti izlazne veli¢ine i
standardnu nesigurnost pridruzenu velic¢ini od interesa. Sukladno navedenom potrebno
je odrediti ocekivane vrijednosti za ulazne veli¢ine i pridruzene nesigurnosti za ulazne
veli¢ine iz priornih razdioba.

Referentnom utegu je pridruzena normalna razdioba N ~ (u,0?). Ocekivana vrijed-
nost ulazne veli¢ine mg. je jednaka ocekivanoj vrijednosti normalne razdiobe E[X] = x,
a standardna nesigurnost u(mg.) je jednaka standardnoj devijaciji normalne razdiobe
o= \/W . Isti princip je primijenjen i za ulaznu veli¢inu dmpg .. Ulaznim veli¢inama
Pa, pr 1 pr je pridruzena uniformna razdioba R(a,b) s granicima intervala. Ocekivana
vrijednost izlazne veli¢ine p, je jednaka oc¢ekivanoj vrijednosti uniformne razdiobe E[X] =
fab xz/(b—a)dr = (a+b)/2, a standardna nesigurnost u(p,) je jednaka vrijednosti stan-
dardne devijacije uniformne razdiobe o = 1/V(X) = (b—a)/v/12. Varijanca je izracunata
na sljedeci nacin: V(X) = E[X?] — (E[X))? = [ 22/(b—a)— ( [Pa/b- a)>2 = (b—a)?/12.

Isti princip je primijenjen i za ostale ulazne veli¢ine kojima je pridruzena uniformna
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razdioba. Standardna nesigurnost je izracunata sukladno zakonu o propagaciji mjerne
nesigurnosti (2.4). Na temelju stupnjeva slobode normalna razdioba je pridruzena izlaz-
noj velicini dm, te je odreden 95 % simetri¢ni interval pokrivanja 5/771(10W) = 5/77\1(0,025) i
(5/77\1(high) = 5/77\1(07975). Vjerojatnost da se izlazna velicina dm nalazi u intervalu izmedu

5/17\1(0,025) i (5/77\1(07975) se moze zapisati na sljede¢i nacin:
P <(5/T\n(0,025) < om < %(0,975)) = O, 95. (32)

Rezultati izracuna su prikazani u tablici (3.2) zajedno s vrijednostima sm, u(5/77\1) 195 %

simetricnim intervalom pokrivanja. Interval pokrivanje je izra¢unat kao simetri¢ni interval

Tablica 3.2: Rezultati za 95 % simetri¢ni interval pokrivanja

sm u(é/n\@) Interval pokrivanja 95%
jmg  /mg /mg

1,2359 0,0605 [1,1173 ; 1,3545]

pokrivanja za izlaznu veli¢inu §to je prikazano na slici (3.1).

—_— GUM
- CI95.0%

Razdioba /mg~!

00— T T T 3
110 115 120 125 130 135 140
Izlazna velic¢ina /mg

Slika 3.1: Funkcija gustoce vjerojatnosti za izlaznu velicinu dobivenu GUM metodom

Sukladno normi [27] veéina certifikata o umjeravanju sadrzi najbolju procjenu vrijednosti

izlazne veli¢ine i 95 % interval pokrivanja.
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3.1.2. Izracun nesigurnosti MCS metodom

Kod izrac¢una mjerne nesigurnosti primjenom MCS metode primijenjena je direktna stra-

tegija za odabir broja simulacija. Odabrani broj simulacija je 5 x 10* ve¢i od 1/(1 — P),

gdje P predstavlja razinu povjerenja od 95 %. Primjena MCS metode zahtijeva slu¢ajno

uzorkovanje iz dvije normalne razdiobe i tri uniformne razdiobe (tablica 3.1). Na osnovi

modela (3.1) i navedenih razdioba dobivene su vrijednosti izlaznih veli¢ina. Razdioba iz-

lazne veli¢ine se dobiva sortiranjem vrijednosti izlaznih veli¢ina u rastu¢em nizu. Interval

pokrivanje je izracunat kao 95 % simetricni i 95 % najkraéi interval pokrivanja za izlaznu

veli¢inu sukladno MCS principima §to je prikazano na slici (3.2).

1.0 A

—_— MCS

- CI95.0%

0.8 1

0.6 —

0.4 —

Vjerojatnost

0.2

0.0 £

— MCS
- Cl95.0%

Razdioba /mg~!

T T
1.1 1.2 1.3 1.4
Izlazna veli¢ina /mg

(a) 95 % najkraéi interval pokrivanja

Vjerojatnost

1.0 A

0.8 -

0.6

0.4

0.2

0.0 £

- MCS
+ CI95.0%

Razdioba /mg~!

- MCS
- CI95.0%

(b) 95

T T
1.1 1.2 1.3 1.4
Izlazna veli¢ina /mg

% simetri¢ni interval pokrivanja

Slika 3.2: Kumulativna funkcija razdioba i funkcija gustoce vjerojatnosti za izlaznu

veli¢inu dobivenu MCS metodom

Najkradi interval (3.2a) odnosno vjerojatnost da dm (izlazna veli¢ina) poprima vrijednosti
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izmedu 6mq) 1 0mg4095n) je dan izrazom:

_ —~ +0,95M
P <5m(q) < om < (5M(q+0795M)) ~ C]— —

q
— =10,95. 3.3
M M ’ (3:3)

Rezultati izracuna su prikazani u tablici (3.3) zajedno s vrijednostima ts/r\n, U((S/T\TL) 195 %

najkra¢im intervalom pokrivanja.

Tablica 3.3: Rezultati za 95 % najkraci interval pokrivanja

sm u(é/?;?,) Interval pokrivanja 95%
/mg  /mg /mg
12361 0,0604 11,1163 ; 1,3532]

Simetri¢ni interval pokrivanja (3.2b) odnosno vjerojatnost da dm (izlazna veli¢ina) po-

prima vrijednosti izmedu cS/T\n(low) = 5/771(0,0251\4) 1 %(high) = %(07975 M) je dan izrazom:
P <5m(1ow) = 0mo,0250m) < 0M < OMpighy = 5m(o,975M)> =0,95. (3.4)

Simetri¢ni interval pokrivanja se koristi ukoliko postoji dovoljno dokaza da izlazna veli¢ina
moze biti opisana normalnom razdiobom. Na temelju slike (3.2) se moze zakljuciti da
izlazna veli¢cina ima oblik normalne razdiobe tako da se simetri¢ni interval pokrivanja
moze koristiti za usporedbu rezultata. Rezultati izracuna su prikazani u tablici (3.4)

zajedno s vrijednostima 5/77\1, u(é/n\z) i 95 % simetri¢nim intervalom pokrivanja.

Tablica 3.4: Rezultati za 95 % simetri¢ni interval pokrivanja

sm u(5/n\1) Interval pokrivanja 95%
/mg  /mg /mg

1,2361 0,0604 [1,1176 ; 1,3546]

Na temelju dobivenih izlaznih vrijednosti formirana je aproksimativna kumulativna funk-
cija razdiobe i funkcija gustoée vjerojatnosti kao $to je prikazano na slici (3.2). Aprok-
simativna razdioba sadrzi dovoljno informacija za odredivanje parametara za veli¢inu od
interesa. Kod odredivanja oblika razdiobe izlazne veli¢ine njena simetricnost se ne pret-
postavlja. Oblik razdiobe se dobiva kreiranjem histograma na osnovi kojeg se zakljucuje

o nac¢inu odredivanja 95 % intervala pokrivanja kao $to je prikazano na slici (3.2). U
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ovom primjeru interval pokrivanja je izracunat kao simetricni 95 % interval pokrivanja
i najkraé¢i 95 % interval pokrivanja. MCS metoda ima odredene prednosti u postupku

izracuna mjerne nesigurnosti u odnosu na GUM metodu §to je opisano u nastavku rada.
3.1.3. Izracun nesigurnosti Bayesovom metodom

Bayesova metoda zahtijeva redefiniranje modela (3.1) u opservacijski model kako slijedi:

dmre = (6 + Muom)/ [1 + (pa — pao) (1/pw — 1/pr)] — MR, (3.5)

gdje je velicina indikacije D = dmg . = ¢(Y, ©) izrazena pomocu izlazne velicine Y = dm
i drugih ulaznih velicina @ = (mgg, pa, pw, pr)' . Vrijednosti indikacije dy,...,d, se
uzorkuju iz normalne razdiobe koja ima nepoznatu ocekivanu vrijednost D i standardnu
nesigurnost S. Priorne razdiobe za ulazne veli¢ine su formirane na osnovi tablice (3.1). Za
uzlaznu veli¢inu su kreirane manje informativne priorne razdiobe i neinformativna razdi-
oba. Za vecinu problema iz podruc¢ja umjeravanja postoje odredena saznanja za veli¢ine
koje se promatraju npr: vrijednosti umjeravanja koje su ograni¢ene na pozitivne vri-
jednosti, poznati opseg umjeravanja, poznata klasa toc¢nosti, ocekivana vrijednost izlazne
veli¢ine koja je blizu nule ili nekog drugog broja, itd., U postupku izra¢una mjerne nesigur-
nost koristena je manje informativna i neinformativna priorna razdioba radi usporedbe
rezultata te opravdanosti koristenja manje informativne razdiobe. Manje informativne
priorne razdiobe se upotrebljavaju bez straha da se namece odredeno rjeSenje problema.
Manje informativne priorne razdiobe drze posteriorne razdiobe u granicama ocekivanoga
izlaza. Ako postoji pouzdana informativna priorna razdioba nema valjanog razloga za
odbacivanje takve razdiobe. Ako pak postoje dostupne odredene informacije za kreiranje
priornih razdioba iste trebaju biti upotrijebljene za izra¢un nesigurnosti. Na ovaj nacin
se dobiva transparentan model sto omogucuje laksi kriticki osvrt na isti, njegovu provjeru
i azuriranje s ciljem unaprjedenja istog. Kod izracuna nesigurnosti koristene su manje
informativne priorne razdiobe koje su kreirane na temelju klase toc¢nosti utega i neinfor-
mativna priorna razdioba za veli¢inu od interesa. Sukladno izrazima (2.3) i (3.5) model

za izracun nesigurnosti je dan izrazom (3.6):

fY,@,SQ\D(TL 07 S2|d17' e 7dn) X £D(d7 52 ‘ d17 v 7dn) fY,@,SQ(% 07 52)7 (36>
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gdije fy,@,521p(n, 0, s*|dy, ..., d,) predstavlja posteriornu razdiobu, Lp(d, s*|dy,. .., d,)

predstavlja funkciju vjerodostojnosti:

Lo(d, s |d,....d,) =] 1 eXp{ (ds d)}

= ! exp { —(di — oY, O)° } , (3.7)

252

i fv.e.s2(n, 0, s*) je priorna razdioba parametara. Marginalna posteriorna razdioba iz-

lazne veli¢ine je dana izrazom (3.8):

fy|D(’I7|d1,. .. ,dn) X //Lp(d, 82|d1,. . ,dn)fy79752(77, 0, 82) d(e,SQ). (38)

Razdioba izlazne veli¢ine dm se dobiva sortiranjem vrijednosti izlaznih veli¢ina u rastu¢em
nizu. Interval pokrivanja je izracunat kao 95 % simetriéni 1 95 % najkraéi interval po-
krivanja za izlaznu veli¢inu sukladno Bayesovom principu. Na slici (3.3) je prikazana
marginalna posteriorna razdioba za izlaznu veli¢inu od interesa za razli¢ite priorne manje

informativne razdiobe, te neinformativnu priornu razdiobu izlazne velicine.

—— Bayes NI

7 —
\sigma = 1.6
6 — Bayes
— \sigma = 16
o O Bayes
\sigma = 50

Bayes

Razdioba /m
w
1

I I
1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 15
Izlazna veli¢ina /mg

Slika 3.3: Prikaz priornih i posteriornih razdioba

Rezultati izracuna ocekivane vrijednosti, pridruzene standardne nesigurnosti i 95 % sime-

tricnog intervala pokrivanja su dani u tablici (3.5).

Rezultati dobiveni uporabom manje informativne i neiformativne priorne razdiobe po-

23



Tablica 3.5: Rezultati za 95 % simetri¢ni interval pokrivanja

Metoda Priorna sm u(é/n\@) Interval pokrivanja 95%
razdioba  /mg  /mg /mg

Bayes N ~ (0; 1,62) 1,2301 0,0570 [1,1183 ; 1,3419
Bayes N ~ (0; 162) 1,2333 0,0582 [1,1191 ; 1,3474
Bayes AN ~ (0; 502) 1,2351 0,0583 [1,1185 ; 1,3470
Bayes NI - 1,2328 0,0548 [1,1254 ; 1,3403

[ et L

kazuju dobro slaganje rezultata. Razlika izmedu vrijednosti izlazne veli¢ine je manje od

jedan posto. Razlika izmedu granica intervala pokrivanja je takoder manja od jedan posto.

Usporedba je provedena u odnosu na neiformativnu posteriornu marginalnu razdiobu. Iz

dobivenih rezultata se moze zakljuciti da se manje informativne razdiobe mo
za izraCun nesigurnosti.

Uzimajuci u obzir da se postupak umjeravanja odnosi na klasu to¢nosti uteg
simalno dozvoljena pogreska za ovu klasu utega iznosi 1,6 mg [66]. Tijekom u

(u idealnim uvjetima) razlika u masi izmedu referentnog i ispitnog utega tre

gu koristiti

a Fo, mak-
mjeravanja

ba biti mi-

nimalna odnosno nula. Sukladno navedenom formirana je manje informativna normalna

priorna razdioba za izracun nesigurnosti. Blok kod za izracun parametara posteriorne

marginalne razdiobe dan je u nastavku:

from pymc3 import * # paket PyMC3
y=np.array([1.205092,1.202,1.248,1.251429,1.245862]) # mjerenja

if __name__ == '__main_

with Model() as model:
rho_a0=1.2e6 # ulazne veliline
m_nom=1eb
mr_c=Normal ('mr_c',mu=1e5,sigma=0.053) # priorne razdiobe
rho_a=Uniform('rho_a',lower=1.160e6,upper=1.180e6)
rho_w=Uniform('rho_w',lower=7.9e9,upper=38.1e9)
rho_r=Uniform('rho_r',lower=7.955e9,upper=7.965e9)
eta=Normal('eta',0,sigma=1.6) # Manje inforativana razdioba
sigma = HalfNormal("sigma",sigma=1)

# Funkcija za tzracun indikacija

d=Deterministic('d',dm_rc(eta,mr_c,rho_a,rho_a0,rho_w,rho_r,m_nom))
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# Funkcija vjerodostojnosts

likelihood = Normal('Y_obs',mu=d,sigma=sigma,observed=y)

# Uzorkovanje

data=sample (draws=50005,tune=2000,chains=4,cores=4,init="'adapt_diag')

# Izracun aproksimiranth posteriornih razdioba (MCMC)

plot_trace(data,var_names=[],compact=False)

# Funkcija za izralun intervala 7 nesigurnostt

shoInt(data['eta'] [10000:50000:10],p=0.95) # simetricni interval

simInt (data['eta'] [10000:50000:10],p=0.95) # najkraci interval

Interval pokrivanje je izracunat kao simetriéni i najkrac¢i interval pokrivanja za izlaznu

veli¢inu sukladno MCMC principima §to je prikazano na slici (3.4). Najkraéi 95 % interval

(3.4a) je odreden prema izrazu (3.3).
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- Bayes
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1.1

| |
12 13
Izlazna veli¢ina /mg

1.4

(a) 95 % najkraéi interval pokrivanja

Vjerojatnost

Razdioba /mg~!

- Bayes
== CI95.0 %

1.1

T |
1.2 1.3
Izlazna veli¢ina /mg

14

(b) 95 % simetri¢ni interval pokrivanja

Slika 3.4: Kumulativna funkcija razdioba i funkcija gustoce vjerojatnosti za izlaznu
veli¢inu dobivenu Bayesovom metodom uporabom manje informativne priorne razdiobe
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Izracunate vrijednosti izlaznih veli¢ina su dobivene iz marginalne posterirone razdiobe uz
pomo¢ modela (3.5). Rezultati izra¢una su prikazani u tablici (3.6) zajedno s vrijednos-

tima 6m, u(é/r\n) 1 95 % najkraé¢im intervalom pokrivanja.

Tablica 3.6: Rezultati za 95 % najkradi interval pokrivanja

sm u(é/n\l) Interval pokrivanja 95%
jmg  /mg /mg

1,2301 0,0570 [1,1174 ; 1,3382]

Simetricni 95 % interval pokrivanja (3.4b) je odreden prema izrazu (3.4). Simetri¢ni
interval pokrivanja se koristi ako postoji dovoljno dokaza da izlazna velicina moze biti
okarakterizirana normalnom razdiobom. Na osnovi slike (3.4) se moze zakljuciti da iz-
lazna veli¢ina ima oblik normalne razdiobe tako da se simetri¢ni interval pokrivanja moze
koristiti za usporedbu rezultata. Rezultati izra¢una su prikazani u tablici (3.7) zajedno s

vrijednostima 6m, u(é/n\z) 1 95 % simetri¢nim intervalom pokrivanja.

Tablica 3.7: Rezultati za 95 % simetricni interval pokrivanja

—~

om u(é/?;z) Interval pokrivanja 95%
jmg  /mg /mg
12301 0,0570 1,183 ; 1,3382]

Na temelju dobivenih izlaznih vrijednosti formirana je aproksimativna kumulativna funk-
cija razdiobe i funkcija gustoce vjerojatnosti kao sto je prikazano na slici (3.4). Aprok-
simativna razdioba sadrzi dovoljno informacija vezanih za velicinu od interesa. Kod
odredivanja oblika razdiobe izlazne veli¢ine njena simetri¢nost se ne pretpostavlja. Oblik
razdiobe se dobiva kreiranjem histograma na osnovi kojeg se zakljucuje nacin odredivanja
95 % interval pokrivanja kao §to je prikazano na slici (3.4). U postupku izra¢una mjerne
nesigurnosti ovom metodom priorne informacije imaju utjecaja na izrac¢un nesigurnosti.
Zmacajno umanjena nesigurnost je posljedica poznavanja informativnih priornih razdioba.
Selekcija priorne razdiobe za izlaznu veli¢inu od interesa predstavlja izazov u izracunu
mjerne nesigurnosti ovom metodom. Sukladno navedenom istrazena je osjetljivost mo-
dela uporabom razli¢itih priornih razdiobi s$to je prikazano na slici (3.3) te je odabrana

manje informativna razdioba za izracun nesigurnosti i usporedbu rezultata.
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Na slici (3.5) su na lijevoj strani prikazane posteriorne razdiobe ulaznih veli¢ina, a na

desnoj strani su uporabom MCMC metode prikazane putanje lanaca.
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Slika 3.5: Prikaz putanja cetiri lanca za opservacijski model

Ukupno je generirano 200 000 uzoraka za sve ulazne veli¢ine na osnovi cega su formirane
njihove posteriorne razdiobe iz kojih su izra¢unati parametri veli¢ina modela (3.5). Moze

se zakljuciti da vrijednosti ulaznih veli¢ina za opservacijski model (3.5) fluktuiraju oko
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svojih ocekivanih vrijednosti i da nema znacajnih odstupanja izmedu lanaca, te da je
postignuta dobra konvergencija rezultata izracuna. Iz dobivenih posteriornih razdioba
se izraCunavaju parametri od interesa za iskazivanje potpunog rezultata mjerenja. Iz
slike (3.5) dobiva se uvid u izracun rezultata dobivenih MCMC metodom za sve veli¢ine

(parametre) za svaki lanac i svaku iteraciju.
3.1.4. Kriteriji za odabir metoda

Usporedba rezultata dobivenih razlicitim metodama za izracun nesigurnosti prikazana je

na slici(3.6).
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Slika 3.6: Rezultati za 95 % simetri¢ni interval pokrivanja

Rezultati izrac¢una su prikazani u tablici (3.8) zajedno s vrijednostima 5/7\n, u(<5/7\n) 195 %

simetri¢nim intervalom pokrivanja.

Tablica 3.8: Rezultati za 95 % simetri¢ni interval pokrivanja

—

Metoda om u(é/ﬂ\l) Interval pokrivanja 95%
/mg  /mg /mg

GUM  1,2359 0,0605 [1,1173 ; 1,3545]
MCS  1,2361 0,0604 [1,1176 ; 1,3546]
Bayes 1,2301 0,0570 [1,1183 ; 1,3419]
Bayes NI 1,2328 0,0548 [1,1254 ; 1,3403]

Izracunata je razlika izmedu 95 % simetri¢nih intervala pokrivanja i oc¢ekivanih vrijednosti

za sve metode na temelju rezultata iz tablice (3.8) u odnosu na MCS metodu. Razlika
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izmedu 95 % simetri¢nih intervala pokrivanja je manja od jedan posto za sve metode.

Razlika vrijednosti izmedu oc¢ekivanih vrijednosti izlazne veli¢ine je manja od jedan posto

za sve metode. Primjenom manje informativnih priornih razdioba i analizom njihovog

utjecaja na posteriornu marginalnu razdiobu izlazne velicine dokazano je da su rezultati

izracuna nesigurnosti dobiveni Bayesovom metodom (nestandardna metoda za izracun

nesigurnosti) usporedivi s druge dvije standardne metode za izracun nesigurnosti te da

se manje informativne priorne razdiobe mogu koristiti za izracune posteriorne razdiobe

izlazne velicine. Na slici (3.7) je prikazana usporedba rezultata izracuna nesigurnosti

dobivenih razli¢itim metodama za izracun mjerne nesigurnosti.
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Slika 3.7: Rezultati za 95 % najkraci interval pokrivanja

Rezultati izracuna ocekivane vrijednosti, pridruzene standardne nesigurnosti i 95 % naj-

kraci interval pokrivanja su dani u tablici (3.9).

Tablica 3.9: Rezultati za 95 % najkradi interval pokrivanja

Metoda sm u(é/r\n) Interval pokrivanja 95%
/mg  /mg /mg

MCS 1,2361 0,0604 [1,1163 ; 1,3532]
Bayes 1,2301 0,0570 [1,1174 ; 1,3382]
Bayes NI 1,2328  0,0548 [1,1254 ; 1,3403]

Izracunata je razlika izmedu 95 % najkracéih intervala pokrivanja i ocekivanih vrijednosti

za sve metode na temelju rezultata iz tablice (3.9) u odnosu na MCS metodu. Razlika
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izmedu 95 % najkracih intervala pokrivanja je manja od jedan posto za sve metode. Raz-

lika vrijednosti izmedu ocekivanih vrijednosti izlazne veli¢ine je manja od jedan posto za

sve metode. Rezultati dobiveni s manje informativnim priornim razdiobama pokazuju

bolje slaganje s druge dvije metode za izracun nesigurnosti nego rezultati dobiveni upo-

rabom neinformativne razdiobe sto opravdava uporabu ovih priornih razdioba za izracun

nesigurnosti uporabom Bayesove metode.

Usporedba metoda je kreirana na temelju ulaznih parametra metoda, znacajki metoda i

izlaznih parametara metoda:

GUM metoda (ulazni parametri): mjerni model, ocekivane vrijednosti za ulazne
veli¢ine, standardne nesigurnosti za ulazne veli¢ine, kovarijance izmedu medusobno
ovisnih veli¢ina kao zajednicke standardne nesigurnosti, koeficijenti osjetljivosti,

stupnjevi slobode i simetri¢ni interval pokrivanja.

GUM metoda (izlazni parametri): najbolja procjena izlazne veli¢ine i pridruzena

nesigurnost, prosirena mjerna nesigurnost i interval pokrivanja.

MCS metoda (ulazni parametri): mjerni model (linearan ili nelinearan), ulazne
veli¢ine te opisivanje istih odgovaraju¢im razdiobama ili zajednickim razdiobama

ukoliko su ulazne veli¢ine zavisne, broj simulacija, intervali pokrivanja.

MCS metoda (izlazni parametri): aproksimirana razdioba izlazne veli¢ine, najbolja

procjena izlazne veli¢ine i pridruzena nesigurnost i interval pokrivanja.

Bayesova metoda (ulazni parametri): opservacijski model (linearan ili nelinearan),
ulazne veli¢ine te opisivanje istih odgovarajué¢im priornim razdiobama ili zajednickim
priornim razdiobama ako su ulazne veli¢ine zavisne, odredivanje broja simulacija

(uzorka) i intervali pokrivanja.

Bayesova metoda (izlazni parametri): aproksimirana razdioba izlazne veli¢ine, naj-

bolja procjena izlazne velicine i pridruzena nesigurnost i intervali pokrivanja.

Kriteriji za odabir metoda za izracun nesigurnosti su dane u nastavku. Kriteriji za odabir

GUM metode:

linearni mjerni model (izra¢unavanje parcijalnih derivacija prvog reda)
nelinearni mjerni modeli (izrac¢unavanje parcijalnih derivacija viseg reda)

Gaussove razdiobe dominantne za sastavnicu Tip A i Tip B mjerne nesigurnosti
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e o izlazna veli¢ina predstavljena simetri¢nim intervalom pokrivanja
e preporuka: primjena metode za jednostavnije linearne modele.
Kriteriji za odabir MCS metode:

e svi kriteriji navedeni za GUM metodu su primjenjivi i za MCS metodu

slozeni linearni i nelinearni mjerni modeli (bez izracunavanja parcijalnih derivacija)

e ne-Gaussove razdiobe dominantne za sastavnicu Tip A i Tip B mjerne nesigurnosti

izlazna veli¢ina predstavljena najkra¢im intervalom pokrivanja

preporuka: primjena metode za slozene linearne i nelinearne modele.
Kriteriji za odabir Bayesove metode:
e svi kriteriji navedeni za MCS metodu su primjenjivi i za Bayesovu metodu

e sastavnica Tip A mjerne nesigurnosti se moze predstaviti informativnom, manje

informativnom ili neinformativnom razdiobom
e uporaba Monte Carlo Markovljevih lanaca
e preporuka: primjena metode za slozene linearne i nelinearne modele.

Dani modeli u radu za procjenu mjerne nesigurnosti i postavljeni kriteriji se mogu Siroko

primijeniti i prilagoditi razli¢itim uvjetima u laboratorijima.
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3.2. Utjecaj standardne nesigurnosti na donosenje odluka sukladnosti

Postupak ocjenjivanja sukladnosti je bilo koja aktivnost koja je poduzeta radi utvrdivanja
da li proizvod, proces, sustav, osoba ili organizacija ispunjavaju zahtjeve odredenih normi
ili ispunjavaju unaprijed definirane zahtjeve [6]. U veéini proizvodnih procesa postupak
ocjenjivanja sukladnosti proizvoda (to¢nost proizvedenog elementa) s unaprijed defini-
ranom specifikacijom je obavezna. U postupku ocjenjivanja sukladnosti proizvoda neop-
hodno je usporediti izmjerenu vrijednost s unaprijed definiranom specifikacijom proizvoda
radi potvrdivanja njegove sukladnosti. Kvantitativni aspekt specifikacije predstavlja to-
lerancijski interval s donjom granicom i/ili gornjom granicom intervala. Tolerancijski
interval u postupku ocjenjivanja sukladnosti je propisan od strane proizvodaca te ukazuje
na trazenu toc¢nost proizvoda. Ako se stvarna vrijednost nalazi unutar tolerancijskog in-
tervala onda kazemo da je proizvod sukladan sa specifikacijom odnosno nesukladan ako
se stvarna vrijednost nalazi izvan tolerancijskog intervala. Medutim, nesigurnost pri-
druzena mjernom rezultatu moze dovesti do pogresnih odluka da nesukladan proizvod
bude prihvacen ili da sukladan proizvod bude odbacen. U radu je dan postupak izracuna
specificnog i globalnoga rizika za ocjenjivanje sukladnosti mjerila tlaka visoke tocnosti.
Specifiéni rizik se definira kao vjerojatnost pogresne odluke za odredeni proizvod, a glo-
balni rizik se definira kao vjerojatnost pogresne odluke na temelju kontrolnih mjerenja.

U praksi ocjenjivanje sukladnosti proizvoda podrazumijeva ispitivanje koje rezultira mje-
renjem ili setom mjerenja, razmatrajuci jednu ili vise veli¢ina proizvoda od interesa, koje
se usporeduju s definiranim zahtjevima. Ocjenjivanje sukladnosti se sastoji iz tri dijela:
mjerenje velicine od interesa, usporedba rezultata mjerenja sa specificiranim zahtjevima,
te prihvacanje ili odbijanje proizvoda ili ponovno mjerenje. Pri tome, u postupku ocje-
njivanja sukladnosti, vaznu ulogu ima mjerna nesigurnost rezultata. Za mjerni rezultat
kazemo da je potpun ako sadrzi izmjerenu vrijednost i pridruzenu mjernu nesigurnost.
Mjerna nesigurnost predstavlja kvalitetu mjernog rezultata. Samo rezultat s mjernom
nesigurnosti se moze koristi u svrhu usporedbe rezultata sa specifikacijama. Uzimajuéi
u obzir da postupak ocjenjivanja sukladnosti zahtijeva usporedivanje izmedu mjernog
rezultata i tolerancijskog intervala razmatranje mjerne nesigurnosti u praksi ocjenjiva-
nja sukladnosti proizvoda je nedvojbena [6,28,67-71]. Kroz analizu mjerila tlaka visoke
tocnosti razmatrana su dva slucaja pogresnih odluka, i to: rizik prihva¢anja nesukladnog

mjerila, takozvanog rizika potrosaca i rizik odbijanja sukladnog mjerila, takozvanog rizika
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proizvodaca. Obje vrste rizika se izracunavaju primjenom Bayesovog okvira ali zahtije-
vaju izracun razlicitih objekata vjerojatnosti. Posteriorna razdioba dobivena primjenom
Bayesove metode se koristi za izracun specificnog rizika dok se zajednicka razdioba koristi

za izracun globalnog rizika.
3.2.1. Izracun rizika uporabom Bayesove metode

Zmanje o mjernoj veli¢ini od interesa, u postupku izracuna rizika, je opisano slu¢ajnom va-
rijablom i izrazava se pomocu funkcije gustoce vjerojatnosti. Sukladno Bayesovoj metodi
takva razdioba kombinira priorno znanje o mjernoj veli¢ini od interesa (priorna razdioba)
i informacije prikupljene tokom mjerenja. Primjenom Bayesove metode se izra¢unava

posteriorna razdioba:

Sy v (0 1m) = Ly,, () fy (n)/c < Ly, (n) fy (1), (3.9)

gdje je: ¢ normalizirana konstanta, fy(n) priorna razdioba, Ly, (1) funkcija vjerodostoj-
nosti i fy|y,, (1 |nm) posteriorna razdioba.

Postupak izrac¢una rizika odnosno odlucivanja za mjerilo tlaka visoke to¢nosti je proveden
na osnovi mjerenja veli¢ine od interesa (tlak). Primijenjeno je binarno odlucivanje sto
znaci da proizvod (mjerilo) mora biti prihvacen (proglasen kao sukladan) ili odbijen (pro-
glagen kao nesukladan). Ne postoje vrijednosti za velicinu od interesa koje bi dovele do
ne donosenja odluka odnosno ne postoji takozvani interval sumnje u procesu odlucivanja.
Dva specifiéna rizika, vezano za postupak odlu¢ivanja o prihvac¢anju ili odbijanju pro-

izvoda, mogu se definirati kao [68]:

e Specifiéni potrosacev rizik, R} = 1 — p., predstavlja vjerojatnost prihvacanja nesuk-

ladnog proizvoda.

e Specificni proizvodacev rizik, R; = p., predstavlja vjerojatnost odbijanja sukladnog

proizvoda.

Kod specificnog proizvodacevog rizika velicina od interesa 7, (izmjerena vrijednost) se
nalazi izvan intervala prihvac¢anja dok se kod specificnog potrosacevog rizika vrijednost

nalazi unutra intervala prihva¢anja. Izraz za izracun specificnog rizika se moze zapisati

kako slijedi:

Ty
Pe = fY|Ym (77 ‘ nn) dnm = Y(TU|77m) - Y(TL‘nm)a (310)

17
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gdje je : Tp, donja granica tolerancijskog intervala i Ty gornja granica tolerancijskog in-
tervala.

U slucaju kada je tolerancijski interval zadan donjom ili gornjom grani¢cnom vrijednoséu
sukladnost, odnosno vjerojatnost se racuna kao p. = Y (17|n,,) kada se izmjerena vrijed-
nost usporeduje s gornjom granicom tolerancijskog intervala te p. = 1 — Y (Ty|n,) kada
se izmjerena vrijednost usporeduje sa donjom granicom tolerancijskog intervala. Radi
izracunavanja specificnih rizika potrebno je izracunati posteriornu razdiobu fyy,, (1m | 1)

primjenom Bayesove metode opisane izrazima (3.11), (3.12) i (3.13) [36,51]:

Iy v (0] 0m) < Ly, (n) fy (1) (3.11)

Y ~ N(n07 U,(Q)), Ym ~ N(TI, U?n)
1 m 2
L) = oxp { _ (m—m) } (3.12)

2
2u;,

— 1 1 _ (n — o) 1 _ (77m——77)2
fY|Ym (77 | nm) - me (nm) {UO\/% eXp { 2u(2) }u2 \/% exXp { 2U2 }}
1 1 (n—mo)®
() {aouznzw o { BT R T }}

:c-exp{ (= 1m0)" _ (i 2“%1) } (3.13)

2ul

Iz izraza (3.13) se moze zakljuciti da posteriorna razdioba ima oblik normalne razdiobe,

te se moze zapisati kako slijedi:

Fyrv (0] ) = ¢ - exp { - f<n>}; R A ) Uk Y P P

2 2
2ug 2uz,

Posteriorna razdioba fyyy,, (1|1,) je definirana o¢ekivanom vrijednoséu i standardnom

nesigurnosti (3.15):

o Mm
=~ g ~ 1/2 1
N=EY|Yn =10 =53—73 u®@)=VYI|Yn)=0])"" = —F—— (3.15)
2t L+
ug Uz,

Iz dobivene posteriorne razdiobe se moze zakljuciti da ima oblik normalne razdiobe na
temelju izraza (3.13) i (3.14) Sto omogucuje izrac¢un rizika prema izrazu (3.10). Takoder,

treba uzeti u obzir da kod izracuna specificnog potroSacevog rizika izmjerena vrijed-
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nost 7, poprima vrijednosti unutar intervala prihvac¢anja, a u slucaju izracuna spe-
cificnog proizvodacevog rizika izmjerena vrijednost poprima vrijednosti izvan intervala
prihvac¢anja. Rizici za mjerilo tlaka visoke tocnosti izracunati su prema izrazu (3.10).

Globalni potrosacev rizik se definira kao vjerojatnost da nesukladan proizvod bude pri-
hvacen na osnovi kontrolnih mjerenja, a globalni proizvodacev rizik se definira kako vje-
rojatnost da sukladni proizvod bude odbacen na osnovi tih mjerenja. Navedeni izracun
rizika je od iznimne vaznosti za proizvodne procese radi postizanja kompromisa izmedu
rizika odbacivanja sukladnih proizvoda i rizika visoke kvalitete tih proizvoda. Izracun
globalnog rizika ukljucuje granice tolerancijskog intervala propisane za mjernu velicinu
od interesa te granice intervala prihva¢anja za izmjerenu vrijednost. Globalni potrosacev

rizik se izracunava iz zajednicke razdiobe:

R. - / Frvo (0, 1) (0, 1), (3.16)
1T, Ay 400 Ay

R — / Fr () vy (i | 1) i iy + / Fr () iy (1 | ) di i, (3.17)
—oo JAL Ty Ap

Ty Ay
R, = fy(n) ( A Syoly (N | M) d%) dn

+o0 Ay
+ [ fy(n)(A fym|y(77m!77)d77m> d, (318)
17, +o0
R. = i fy(n) (Yiu(Av [n) = Yi(Ar [ n)) dn + . fy(n) (Yiu(Av [n) = Yiu(Ar [ n)) dn.

(3.19)
Kod globalnog potrosacevog rizika rezultati ispitivanja se nalaze unutar intervala pri-
hvacanja, a stvarna vrijednost se nalazi izvan tolerancijskog intervala. Za bilo koji pro-
izvod izabran sluc¢ajnim uzorkovanjem iz proizvodnoga procesa vjerojatnost da c¢e biti
pogresno prihvacen je dana izrazom (3.19). Navedeni izraz je koristen za izracun global-
nog potrosacevog rizika kod mjerila tlaka visoke tocnosti. Globalni proizvodacev rizik se

izracunava iz zajednicke razdiobe na sljedeé¢i nacin:

R, = / / JY o (0 10) (17, 10, (3.20)
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Ty Ag Tu 400
R, = / vy () Fyty (M | 1) dip diy + / Sy () fymly (0 | 1) di di, (3.21)

Ty, — Ty, Ay

Tu Arp
o= [ v ([ vt wan, ) dn
; Ufy<n>( Oofym|y(?7m|77)d77m> dn, (3.22)
T Ay
B= | " () (Yau(Ag |1) = You(—o00 | 0)) di
+ TUme) (Yun(+00 | 0) = YAy [ 7)) iy, (3.23)
R, = TUfy(n) (Yo Ap |7)) iy + TUfy(n) (1= Y(Ay | 1)) dn. (3.24)

Kod globalnog proizvodacevog rizika rezultati ispitivanja se nalaze izvan intervala pri-
hvacanja, a stvarna vrijednost se nalazi unutar tolerancijskog intervala. Za bilo koji
proizvod izabran slu¢ajnim uzorkovanjem iz proizvodnoga procesa vjerojatnost da ¢e biti
pogresno odbacen je dan izrazom (3.24). Navedeni izraz je koristen za izracuna globalnog

proizvodacevog rizika kod mjerila tlaka visoke tocnosti.
3.2.2. Specifikacija modela

Proces postupka ocjenjivanja sukladnosti te izracun specificnog i globalnog rizika je pro-
veden za mjerilo tlaka visoke tocnosti. Specifikacija sukladnosti mjerila je preuzeta od
proizvodaca, kao i proSirena mjerna nesigurnost. ProSirena mjerna nesigurnost iznosi
0,010 % s intervalom pokrivanja od 95 %. Postupak ispitivanja mjerila je proveden s
referentnim etalonom (tlaéna vaga) ¢iji su rezultati mjerenja sljedivi prema jedinici tlaka
s progirenom mjernom nesigurnosti, U = 3,207°p + 2,5 Pa (k = 2, P = 95 %). Postupak
ispitivanja je izveden u 11 toc¢aka u mjernom opsegu mjerila. Tocke ispitivanja na slici
(3.8) su prikazane plavom bojom. Moze se zakljuciti da uredaj zadovoljava propisanu
specifikaciju odnosno da je uredaj sukladan s vjerojatnoséu veéom od 95 %. Medutim,
u postupku ispitivanja dolazi do odstupanja izmjerene vrijednosti od referentne vrijed-
nosti te mogu nastupiti slucajevi oznaceni crvenom bojom na slici (3.8). Za neke od

slucaja (tocke ispitivanja) vrlo lako se moze zakljuciti da li zadovoljavaju specifikaciju ili
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ne odnosno da li je donesena ispravna odluka o prihvac¢anju ili odbijanju proizvoda.

Ocjenjivanje sukladnosti

0.015 Granic¢na pogreska uredaja (T, Ty) = (AL, Av)
e Umjerna vrijednost

o 0.010 ¢ Izmjerena vrijednost (k=2,P =95%)
RV ¢ © Kontrolna vrijednost (k=2,P=95%)
: 0.005
-]
o
c
©
o
2 —0.005
[%2]
3

—0.010

—0.015 I I P11 10 1 1 I |

T | T T T T T T |
70 75 80 85 90 95 100 105 110

Referentni tlak / kPa

Slika 3.8: Ocjenjivanje sukladnosti Na slici je prikazana tocnost uredaja, tolerancijski
interval (17, Ty) = (AL, Ay) (zelena linija), umjerne tocke s 95 % intervalom pokrivanja
(plava boja), kontrolna mjerenja s 95 % intervalom pokrivanja (crvena boja) i stvarne
vrijednosti mjerenja (crne tocke)

Sto se tice grani¢nih slucéajeva, postoje dva slucaja (i) izmjerena vrijednost unutar spe-
cifikacije, a stvarna vrijednost izvan specifikacije i (ii) izmjerena vrijednost izvan specifi-
kacije, a stvarna vrijednost unutar specifikacije. Oba navedena slu¢aja mogu dovesti do
pogresne odluke u procesu donoSenja odluke o sukladnosti. Radi se o sluc¢aju podijeljenoga
rizika zbog nac¢ina odabira intervala odnosno (7, Ty) = (A, Ay). Sukladno navedenom
izracunat je specifi¢ni rizik mjerila za nominalnu vrijednost 110 kPa. Blok kod za izrac¢un

je dan u nastavku:

def makeRisk(fileNaziv): # Izracun specifiénog rizika
refTlak,dutTlak=getData(fileName) # pozivanje podataka
TU=refTlak[10]+tocnost*refTlak[10]
TL=refTlak[10]-tocnost*refTlak[10]
pc=stats.norm.cdf ([TL,TU] ,eta,u_0) # <zracun rizika

makeRisk('PodaciTlak.txt') # pozivanje funkcije

Na slici (3.9) prikazan je izracun sukladnosti u nominalnoj tocki 110 kPa. Za izrac¢un

je koristena priorna razdioba. Priorna razdioba i tolerancijski interval su specificirani na
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osnovi specifikacije proizvodaca [72].

N w H Ul (o)) ~
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Slika 3.9: Ocjenjivanje sukladnosti za nominalnu vrijednost 110 kPa prema specifikaciji

Vijerojatnost da je mjerilo sukladno sa specifikacijom u nominalnoj tocki 110 kPa je
pe = 95% sto dovodi do zakljucka da od 100 proizvedenih mjerila 95 je sukladno sa
specifikacijom, a pet mjerila je nesukladno. Na isti nacin izracunava se sukladnost i u
drugim nominalnim tockama. Sljedeé¢i korak u procesu sukladnosti je izracun specificnog
i globalnog rizika. Navedeni rizici su izracunati za nominalnu tocku 110 kPa primje-
nom Bayesove metode. Pored navedenoga razmatrana su dva slucaja pogresnih odluka
za razli¢ite mjerne nesigurnosti. Sukladno navedenom prikazani su dobiveni rezultati, te
je analiziran utjecaj mjerne nesigurnosti u procesu ocjenjivanja sukladnosti mjerila od-
nosno njen utjecaj na rizik prihva¢anja nesukladnog mjerila i rizik odbijanja sukladnog
mjerila. Mjerna nesigurnost predstavlja kvalitetu mjernog rezultata i stoga samo rezul-
tat s mjernom nesigurnosti se moze koristiti u svrhu ocjenjivanja sukladnosti mjerila sa
specifikacijama. Bayesova analiza je sve prisutnija u podru¢ju mjeriteljstva, ne samo kod
izracuna navedenih rizika odnosno ocjenjivanja sukladnosti mjerila ve¢ i kod izracuna

nesigurnosti.
3.2.3. Kriteriji za donosenje odluka sukladnosti

Postupak izracuna rizika je proveden na osnovi mjerenja veli¢ine od interesa te je primije-
njeno binarno odlucivanje, sto znaci da je mjerilo prihvac¢eno kao sukladno ili odbaceno kao

nesukladno. Kod izra¢una specifi¢cnog potrosacevog rizika izmjerena vrijednost 7, je vri-
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jednosti unutar tolerancijskog intervala, a u slucaju izracuna specificnog proizvodacevog

rizika izmjerena vrijednost poprima vrijednosti izvan intervala. Specificni rizici za mjerilo

tlaka visoke tofnosti su izracunati prema izrazu (3.10), a posteriorna razdioba prema iz-

razu (3.11). Prikaz specificnog potrosacevog rizika R}, za izmjerene vrijednosti 109,9790

kPa (donja grani¢na vrijednost intervala) i 109,9984 kPa (gornja grani¢na vrijednost in-

tervala) su dane slikama (3.11) i (3.12).
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Slika 3.10: Specifiéni potrosacev rizik, R}, za izmjerenu vrijednost 109,9790 kPa

Specifiéni potrosacev rizik za izmjerenu vrijednost iznosi 17 % sto predstavlja najveéi rizik

u smislu prihvac¢anja nesukladnog mjerila.
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Slika 3.11: Specifiéni potrosacev rizik, R, za izmjerenu vrijednost 110,0010 kPa
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Specificni potrosacev rizik za drugu izmjerenu vrijednost iznosi isto 17 % $to predstavlja

najveci rizik u smislu prihvacanja nesukladnog mjerila. Blok naredbi za izracun rizika je

dan ispod:

def makeRisk(fileNaziv): # Izracun potro3aclevog rTizika

refTlak,dutTlak=getData(fileNaziv) # pozivanje podataka

TU=refTlak[10]+tocnost*refTlak [10]

TL=refTlak[10] -tocnost*refTlak[10]

pc=stats.norm.cdf ([TL,TU] ,eta_h,u_h) # izracun rizika

Rc=pc[0]*100 # slika 3.10

Rc=(1-pc[0])*100 # slika 3.11

print ('R_

ck =

,round(R_c,0))

makeRisk('PodaciTlak.txt') # pozivanje funkcije

Na slici (3.12) je prikazan potrosacev rizik za 50 toc¢aka. Izmjerene vrijednosti (50 tocaka)

se nalaze u tolerancijskom intervalu, a stvarna vrijednost izvan intervala.

Vjerojatnost / %

17.54 = .
(53 - Interval (T;, Ty) = (AL, Au) @
15.0 4 © lzra€unatirizik Rc*
o o;
1254 : :
- 0 o :
10.0
(0] (0]
7.5 o o
5.0 © ©
(0]
2.5
0.0 ‘°°°°Oooeoooaooooooooﬂ”"’
[ | [ [ [
9.980 9.985 9.990 9.995 10.000
Izlazna veli¢ina /kPa +1le2

Slika 3.12: Prikaz specificnog potrosacevog rizika za 50 tocaka

Sa slike (3.12) se moze jasno zakljuciti da potrosacev rizik raste kako se priblizava grani-

cama intervala. Na samim granicama potrosacev rizik iznosi 17 % odnosno vjerojatnost

da je nesukladan proizvod prihvacen je 17 %, a u sredisnjici intervala ovaj rizik iznosi 0

% sto odgovara prethodnom izracunu.
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Prikaz specificnog proizvodacevog rizika Ry, za izmjerene vrijednosti 109,9790 kPa (donja
grani¢na vrijednost intervala) i 109,9984 kPa (gornja grani¢na vrijednost intervala) su

dani na slikama (3.14) i (3.15).
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Slika 3.13: Specificni proizvodacev rizik, R, za izmjerenu vrijednost 109,9790 kPa

Specifiéni proizvodacev rizik za izmjerenu vrijednost 110,0010 (granica donjeg intervala)

kPa iznosi 83 % sto predstavlja najvedi rizik u smislu odbijanja sukladnog mjerila.
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Slika 3.14: Specificni potrosacev rizik, R,*, za izmjerenu vrijednost 110,0010 kPa

Specifiéni proizvodacev rizik za izmjerenu vrijednost 110,0010 (granica gornjeg intervala)

kPa iznosi 83 % sto predstavlja najvedi rizik u smislu odbijanja sukladnog mjerila. U
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nastavku je dan blok naredbi za izracun specificnog potrosacevog rizika:

def makeRisk(fileNaziv): # Izracun proizvodalevog rizika
refTlak,dutTlak=getData(fileNaziv) # pozivanje podataka
TU=refTlak[10]+tocnost*refTlak[10]
TL=refTlak[10]-tocnost*refTlak[10]
pc=stats.norm.cdf ([TL,TU] ,eta_h,u_h) # izracun rizika
Rc=(pc[1]1-pc[11)*100 # slika 3.13 7 slika 3.14
print('R_c* =',round(R_c, 0))

makeRisk('PodaciTlak.txt') # pozivanje funkcije

Na slici 3.15 prikazan je specificni proizvodacev rizik za izmjerenu vrijednost u 50 tocaka

koje se nalaze izvan tolerancijskog intervala.
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Slika 3.15: Prikaz specificnog proizvodacevog rizika za 50 tocki

Moze se nedvojbeno zakljuciti da proizvodacev rizik opada kako se udaljava od granica
specificiranih intervala. Na samim granicama intervala proizvodacev rizik iznosi 83 %
odnosno vjerojatnost da je sukladan proizvod odbacen je 83 %.

U sljede¢em koraku je izracunat globalni potrosacev i globalni proizvodacev rizik. Globalni
potrosacev rizik se definira kao vjerojatnost da nesukladan proizvod bude prihvaéen na
osnovi kontrolnih mjerenja, a globalni proizvodacev rizik se definira kao vjerojatnost da
sukladni proizvod bude odbacen na osnovi tih mjerenja. Navedeni rizici su izracunati iz

zajednicke razdiobe prema izrazima (3.19 i 3.20).
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Izracun globalnog rizika ukljucuje granice tolerancijskog intervala propisane za mjernu

veli¢inu od interesa, te granice intervala prihvacanja za izmjerenu vrijednost. Na slici

(3.16) dan je prikaz globalnog potrosacevog i proizvodacevog rizika za mjerilo.
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Slika 3.16: Prikaz globalnog potrosacevog i proizvodacevog rizika

Za provedenu analizu za mjerilo tlaka visoke tocnosti globalni potrosacev rizik iznosi 1

%, a globalni proizvodacev rizik iznosi 5 %. U nastavku je dan blok naredbi za izracun

globalnog rizika:

def makeRisk(fileNaziv): # Izracun globalnog rizika

refTlak,dutTlak=getData(fileNaziv) # pozivanje podataka

step=0.0001

Rp=[]1 # proizvodacev rizik

for i in range(len(rl)):

p=(stats.norm.pdf (eta_m[i],eta,u)*(stats.norm.cdf (AL,

eta_m[i] ,u_m)+1-stats.norm.cdf (AU,eta_m[i],u_m)))*step

Rp . append (p)

print ('Rp=',np.round(np.sum(Rp),2)*100)

Rc=[] # potro3acev rizik

for i in range(len(r2)):

pl=(stats.norm.pdf (eta_mL[i],eta,u)*(stats.norm.cdf (AU,
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eta_mL[i] ,u_m)-stats.norm.cdf (AL,eta_mL[i],u_m)))*step
p2=(stats.norm.pdf (eta_mU[i],eta,u)*(stats.norm.cdf (AU,
eta_mU[i] ,u_m)-stats.norm.cdf (AL,eta_mU[i]Ju_m)))*step
Rc.append (p1+p2)

print('Rc =',np.round(np.sum(Rc),2)*100)

return Rp,Rc

makeRisk('PodaciTlak.txt') # pozivanje funkcije

Prema specifikaciji proizvodaca, ako se promatra 100 mjerila, 95 mjerila je proglaseno
kao sukladno, pet mjerila kao nesukladno sa specifikacijom. Globalni proizvodacev rizik
iznosi 5 % sto znaci da od 95 sukladnih mjerila, 90 mjerila je proglaseno kao sukladno
i pet mjerila su pogresno odbacena kao nesukladna. Globalni potrosacev rizik je 1 %
Sto znaci da od pet nesukladnih mjerila, cetiri mjerila su proglasena kao nesukladna, i
jedno mjerilo je pogresno prihva¢eno. Nadalje, to znaci da je prihva¢eno 91 mjerilo kao
sukladna s vjerojatnosti od 99 % (90/91). Ovo je konaéni cilj ispitivanja, smanjiti odnos
nesukladnih mjerila u ovom konkretnom slucaju s 5 % na 1 %. Ukupno devet mjerila
je proglaseno nesukladnim odnosno 44 % (4/9) njih zadovoljava specifikaciju. Nazalost
ovo je cijena koju proizvodac treba platiti zbog smanjenja rizika prihva¢anja nesukladnih
mjerila. Iako je navedeni primjer proveden za mjerilo tlaka, isti se moze prilagoditi na
bilo koji proizvod, mjerilo ili proces za izracun trazenih rizika. Odbacivanja sukladnih
proizvoda ili prihva¢anja nesukladnih proizvoda nema koristi niti proizvodaé niti korisnik
takvih proizvoda. Stoga je vazno da proizvoda¢ na vrijeme analizira rizike vezane za
svoj proizvod odnosno prije njegovog stavljanja na trziste. Ukoliko je potrebno analizirati
takav proizvod nakon njegovog stavljanja na trziste onda takva ispitivanja treba provesti
u laboratorijima s dokazanim kompetencijama uzimajuéi u obzir njihovu mjeriteljsku
sposobnost.

Tolerancijski interval i interval prihva¢anja mogu biti identicni, (77, Ty) = (Ar, Ay), ili
razliciti, (T, Ty) # (Ar, Av). Ukoliko su dva navedena intervala jednaka onda govorimo o
podijeljenom riziku. Takoder, moguce je uspostaviti i zone prihvac¢anja. Zone prihvacanja
mogu biti unutar tolerancijskog intervala ili izvan upotrebom visekratnika u intervalu
(=1 < r <1). Kada je visekratnik » = 0 onda se radi o pravilu podijeljenoga rizika ili

jednostavnog pravila prihva¢anja. Ukoliko je zona prihva¢anja unutar intervala, (0 < r <
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1), onda se smanjuje rizik ili vjerojatnost od pogresno prihvacenih proizvoda odnosno $titi
se potrosac od rizika. Ukoliko je zona prihvacanja izvan intervala, (—1 < r < 0), onda se
smanjuje rizik ili vjerojatnost od pogresno odbijanja sukladnih proizvoda odnosno stiti se
proizvoda¢ od rizika. Ovakva zona prihvac¢anja se obi¢no koristi kada netko zeli dokazati
da su limiti prekoraceni prije poduzimanje negativnih sankcija za prekoracenje dozvoljenih
limita. Rizik se ne moze svesti na nulu, ali se zato moze minimalizirati odnosno moze
se naci sklad izmedu proizvodacevog i potrosacevog rizika postavljanjem adekvatnih zona

prihvacanja kao $to je to prikazano na slici (3.17).
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Slika 3.17: Odnos rizika izmedu proizvodaca i potrosaca (%)

Iz provedene analize se moze zakljuciti da postupak ocjenjivanja sukladnosti nije jednos-
tavan zadatak iz razloga jer niti jedan mjerni sustav nije savrSen. Smanjivanjem jednog
rizika, povecava se drugi rizik. Iz navedenoga razloga neophodno je odluku donijeti na os-
novi rezultata mjerenja, ali i na osnovi ekonomske opravdanosti. Rizik je stanje u kojemu
odluka ima vise od jednog moguceg ishoda pri ¢emu se vjerojatnost svakoga moguceg
ishoda moze ocijeniti iz ranijeg iskustva ili iz studija trzista. Stanje koje za ishod nekog
procesa nudi vise od jednog moguceg ishoda jeste stanje neizvijesnosti. Sukladno nave-
denom rizik se definira kao uc¢inak neizvjesnosti na ciljeve, pri ¢emu uc¢inak moze biti
pozitivan ili negativan. Pojava rizika je povezana sa stanjem nepotpunog razumijevanja
odredenog problema koji se moze pojaviti uslijed nedostatka informacija ili nepoznavanja
ulaznih varijabli za izracun rizika. Sukladno navedenom rizik se sastoji od tri osnovna ele-

menta: percepcije o tome moze li se neki Stetan dogadaj stvarno dogoditi, vjerojatnosti da
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se taj dogadaj dogodi, te posljedice koju taj dogadaj moze stvoriti. Upravljanje rizicima
je proces kojim se identificiraju, analiziraju i procjenjuju rizici te definiraju nacini kako na
rizik odgovoriti. Upravljanje rizicima ne nastoji eliminirati rizike, ve¢ stvoriti okruzenje
u kojem se mogu donijeti pravilne poslovne odluke uzimajuéi u obzir identificirani rizik
i njegove posljedice koje moze izazvati, kao Sto je to ucinjeno za mjerilo tlaka visoke
tocnosti. U procesu ocjenjivanja sukladnosti, mjerna nesigurnost je jedan od kljucnih
¢imbenika koji se treba uzeti u obzir pri definiranju kriterija prihvacanja [6,68,73]. Pri-
hvacanje ili odbijanje predmeta u postupku ocjenjivanja sukladnosti kada se izmjerena
vrijednost promatranog parametra nalazi u blizini granice tolerancijskog intervala moze
rezultirati donosenjem pogresne odluke i dovesti do nezeljenih posljedica. Vazno i Siroko
primjenjivo pravilo odluke je pravilo jednostavnog prihvacanja ili podijeljenoga rizika koje
je primijenjeno na mjerilu tlaka visoke tocnosti. Kod takvog pravila, proizvodac i potrosac
prihvac¢aju ili odbijaju predmet kao sukladan ili nesukladan. Kao §to samo ime sugerira
podijeljeni rizik kaze da koristenjem ovog pravila odluke, proizvodac i potrosa¢ dijele po-
sljedice pogresno donesenih odluka. U praksi, da bi se vjerojatnost donosenja pogresnih
odluka zadrzala u prihvatljivim granicama, neophodan je konsenzus izmedu proizvodaca
i potrosaca te je neophodno u izracun uzeti podatak o mjernoj nesigurnosti rezultata
mjerenja. U tablici (3.10) je prikazan utjecaj mjerne nesigurnosti na izra¢un specificnog

rizika za kontrolnu tocku 110,0010 kPa.

Tablica 3.10: Utjecaj mjerne nesigurnosti na specifiéni rizik

[zmjerena Standardna Rizik Rizik
vrijednost nesigurnost potrosaca proizvodaca
nm /kPa  w,, /kPa R: /% Ry /%
110,0010 0,0024 21 79
110,0010 0,0030 17 83
110,0010 0,0039 12 88

Iz tablice se moze zakljuciti da manja vrijednost standardne nesigurnosti dovodi do vece
vjerojatnosti da je prihvaceni proizvod nesukladan odnosno do manje vjerojatnosti da
je odbijeni proizvod sukladan. Stoga veca vrijednost standardne nesigurnosti dovodi do
manje vjerojatnosti da je prihvaceni proizvod nesukladan, ali do vete vjerojatnosti da
je odbijeni proizvod sukladan. Manja vrijednost standardne nesigurnosti ide u korist

proizvodaca iz razloga manje vjerojatnosti da je odbijeni proizvod sukladan. Veéa vri-
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jednost standardne nesigurnosti ide u korist potrosaca iz razloga manje vjerojatnosti da
je prihvaceni proizvod nesukladan. Iz navedenoga se moze zakljuciti da nesigurnost igra
vaznu ulogu u izracunu specificnog rizika potrosaca i proizvodaca i stoga se mora uzeti u
obzir pri izra¢unu navedenoga rizika. U tablici (3.11) je prikazan utjecaj mjerne nesigur-

nosti na izracun globalnog rizika za razlicite standardne nesigurnosti.

Tablica 3.11: Utjecaj mjerne nesigurnosti na globalni rizik

Standardna Rizik Rizik
nesigurnost potrosaca proizvodaca
um /kPa R. /% R, /%
0,0024 1 3
0,0030 1 5
0,0039 2 7

Ako se prema specifikaciji proizvodaca promatra 100 mjerila na nacin da 95 mjerila je
proglaseno sukladno i pet mjerila kao nesukladno, onda prema tabeli (3.11) za najmanju
vrijednost standardne nesigurnosti globalni proizvodacev rizik iznosi 3 %, $to znaci da
od 95 sukladnih mjerila, 92 mjerila su proglasena kao sukladna i tri mjerila su pogresno
odbacena kao nesukladna. Globalni potrosacev rizik prema tabeli (3.11) je 1 %, Sto
znaci da od pet nesukladnih mjerila, cetiri mjerila su proglasena kao nesukladna, i jedno
mjerilo je pogresno prihva¢eno. Ovo znac¢i da su prihva¢ena 93 mjerila kao sukladna s
vjerojatnosti od 99 %. Prema tabeli (3.11) za najvecu vrijednost standardne nesigurnosti
globalni proizvodacev rizik iznosi 7 % sto znaci da od 95 sukladnih mjerila, 88 mjerila su
proglasena kao sukladna i sedam mjerila su pogresno odbacena kao nesukladna. Prema
tabeli (3.11) globalni potrosacev rizik je 2 %, Sto znaci da od pet nesukladnih mjerila, tri
mjerila su proglasena kao nesukladna, i dva mjerila su pogresno prihvacena. Ovo znaci da
je prihvaéeno 90 mjerila kao sukladna s vjerojatnosti od 97 %. Iz provedenoga istrazivanja
se moze zakljuciti vaznost mjerne nesigurnosti uzimajuci u obzir broj prihva¢enih mjerila
i vjerojatnost s kojom su mjerila proglasena kao sukladna. Manja vrijednost standardne
nesigurnosti ide u korist potrosaca u smislu zastite od nesukladnih mjerila, ali u korist
proizvodaca u smislu pogresnog odbacivanja sukladnih mjerila kod izracuna globalnog
rizika. Veca vrijednost standardne nesigurnosti ide na Stetu proizvodaca u smislu po-
gresnog odbacivanja sukladnih mjerila, ali i na Stetu potrosac¢a u smislu uporabe nesuk-

ladnih mjerila kod izrac¢una globalnog rizika. Iz analize globalnog rizika vidljiv je utjecaj
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mjerne nesigurnosti na procjenu sukladnosti mjerila. Moze se zakljuciti da se vjerojat-
nost donosenja pogresnih odluka povec¢ava s pove¢anjem mjerne nesigurnosti. Postupak
izracuna rizika u procesu ocjenjivanja sukladnosti za mjerilo tlaka moze biti primijenjen

za bilo koji postupak ocjenjivanja sukladnosti proizvoda sa specifikacijama.
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3.3. Izracun nesigurnosti s funkcijom umjeravanja

Umjeravanje je sastavni dio svake mjerne procedure koji ponekada ukljucuje uskladivanje
umjernih podataka odredenom (adekvatnom) funkcijom umjeravanja koja najbolje opi-
suje vezu izmedu varijabli. Stoga je istrazena linearna zavisnost izmedu senzora tlaka
koji je predmet umjeravanja (zavisno promjenjiva varijabla) i referentnog sustava tlaka
(nezavisna promjenjiva varijabla) s ciljem odredivanja funkcije umjeravanja i izrac¢una

nesigurnosti. Izra¢un nesigurnosti s funkcijom umjeravanja je proveden na sljedeci nacin:

e [zracunata najbolja procjene izlazne veli¢ine i standardna nesigurnost pridruzena naj-
boljoj procjeni izlazne velic¢ine.
e [zracunata najbolja procjena parametara funkcije umjeravanja i standardnih nesigur-

nosti pridruzenih najboljoj procjeni parametra funkcije umjeravanja.

e Izracunata najbolja procjena ulazne veli¢ine i standardne nesigurnosti pridruzene naj-
boljoj procjeni ulazne veli¢ine.
e [zracunata najbolja procjena izlazne veli¢ine i standardna nesigurnost pridruzena naj-

boljoj procjeni izlazne veli¢ine s funkcijom umjeravanja sukladno GUM metodi.

Sukladno navedenom proveden je izracun najbolje procjene izlazne veli¢ine i pridruzene
su nesigurnosti najboljoj procjeni izlazne velicine prema GUM metodi. U tablici 3.12 su
prikazani rezultati umjeravanja, gdje je z; i-ta referentna vrijednost tocke umjeravanja,
y; i-ta najbolja procjena vrijednosti izlazne veli¢ine za referentnu vrijednost z; i u(y;) i-ta

standardna nesigurnost.

Tablica 3.12: Podaci umjeravanja za senzor tlaka

| Totke 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 ||

z; /kPa 952 500,0 1000,0 1500,0 2000,0 2499,9 2999,9 34999 3399,9 4499,9 49999
yi /kPa 950 5015 1002,5 1503,3 20034 2503,3 30039 3502,6 4002,0 4501,7 5001,39
u(y;) /kPa 2,6 26 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2.6

Provedena je prilagodba podataka umjeravanja linearnom funkcijom umjeravanja nakon
izracuna najbolje procjene izlazne velicine i pridruzene nesigurnosti najboljoj procjeni
izlazne velicine s ciljem izracuna najbolje procjene vrijednosti parametra i pridruzenih

nesigurnosti najboljoj procjeni parametra s kojim je opisana funkcija umjeravanja. Line-
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arna funkcija umjeravanja za prilagodbu umjernih podataka je dana sljede¢im izrazom:

Y =B+ 51X, (3.25)

gdje je X nezavisna promjenjiva varijabla, a Y zavisno promjenjiva varijabla. Parametri
p1 (nagib) i By (odsjecak) su parametri funkcije umjeravanja od interesa.

Linearna funkcija umjeravanja za dobivene podatke najbolje opisuje vezu izmedu sen-
zora tlaka koji je predmet umjeravanja i referentnog sustava tlaka. Najbolja procjena
parametara funkcije umjeravanja i standardnih nesigurnosti pridruzenih najboljoj pro-
cjeni parametara funkcije umjeravanja su izracunati uporabom GUM metode i Bayesove
metode. Na slici (3.18) su prikazane tocke umjeravanja za senzor tlaka koji je predmet
umjeravanja. Najbolja procjena izlazne velic¢ine i pridruzena nesigurnost najboljoj pro-

cjeni ulazne veli¢ine te referentna vrijednost tlaka umjeravanja su dani u tablici (3.12).

5000 ¢ Umjerne tocke M
.
4000 — .
.
- 3000 .
o
=4 *
> 2000 - .
™
1000 .
.
= [ ]
I I I I I I
0 1000 2000 3000 4000 5000
x /kPa

Slika 3.18: Tocke umjeravanja

Primarna svrha u postupku izra¢una nesigurnosti je odrediti linearnu zavisnost izmedu
senzora tlaka koji je predmet umjeravanja i referentnog sustava tlaka radi izracuna mjerne

nesigurnosti koji uzima u obzir nesigurnost koja proizlazi od funkcije umjeravanja.
3.3.1. Izracun nesigurnosti parametara funkcije umjeravanja uporabom GUM metode

Prvi korak kod izracuna najbolje procjene izlazne velicine i pridruzene nesigurnosti najbo-

ljoj procjeni ulazne veli¢ine je izracun najbolje procjene vrijednosti parametara funkcije.
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Kod izracuna najbolje procjene vrijednosti parametara funkcije umjeravanja je koristena
standardna regresijska analiza. Najbolja procjena parametara funkcije umjeravanja je

dana izrazima (3.26) i (3.27):

~ XY -XY naYyl XY, -2l XYY

51 — = - = , (3.26)
X2 — X2 ”Zi:l Xi2 - (Zizl X;)?

6027—317=%<ZY§—312X2>. (3.27)
i=1 i=1

Uz pomo¢ mjernog modela (3.26) i (3.27) odredene su standardne nesigurnosti za para-
metre funkcije umjeravanja sukladno GUM principima.
Standardna nesigurnost U(Bl) pridruzena najboljoj procjeni parametra funkcije umjera-

vanja 51 je dana izrazom (3.28):

1/2
UZ(yz‘)

)“ G = R

Standardna nesigurnost u(go) pridruzena najboljoj procjeni parametra funkcije umjera-

() = 3 (g@

i=1

vanja f, je dana izrazom (3.29):

1/2
1 T2

Yy) 2 u?(y;) = u?(y;) (5 + ST f)?) " . (3.29)

Standardna nesigurnost koja proizlazi zbog ovisnosti parametra funkcija umjeravanja je

B = (3 (gﬁ

=1

dana izrazom (3.30):

cov(Bo, B1) = cov(By, Bo) = —Tu2(Br). (3.30)

Standardne nesigurnosti parametara funkcije umjeravanja nakon izracuna su zapisane u

matrici dimenzija 2x2 koja se naziva kovarijantna matrica:

U= . (3.31)

Uporabom gore navedenih izraza izracunate su najbolje procjene parametara funkcije
umjeravanja i standardne nesigurnosti pridruzene najboljoj procjeni parametara funkcije

umjeravanja.
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Na slici (3.19) je prikazana funkcija umjeravanja izracunata standardnom regresijskom

analizom.
5000 | = Lin-GUM
$ Umjerne tocke
4000 —
o 3000
oo
v3
—_—
> 2000
1000 —
0 | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000
x /kPa

Slika 3.19: Standardna regresijska analiza

U tablici (3.13) su prikazani rezultati najbolje procjene parametra linearne funkcije umje-

ravanja i njihovih pridruzenih nesigurnosti.
Tablica 3.13: Parametri funkcije umjeravanja

Bo  u(Bo) u(Bo, Br)

Metoda B u(ﬁl)
1,5 -0,00064

Lin-GUM 1,00013 0,00051 2,0

Nakon izra¢una standardnih nesigurnosti pridruzenih najboljoj procjeni parametara funk-

cije umjeravanja izracunata je standardna nesigurnost pridruzena ulaznoj veli¢ini. Mjerna

funkcija za navedeni slucaj je dana izrazom (3.32):
(3.32)

Izlazna veli¢ina y je dana normalnom razdiobom. Parametri navedene razdiobe su dani

u tablici (3.12). Svi ostali podaci za izracun standardne nesigurnosti pridruzene ulaznoj

veli¢ini su dani u tablici (3.13). Standardna nesigurnosti pridruzena ulaznoj veli¢ini je

82



dana izrazom (3.33):

o= () 60 () v

(Gﬁfo) ((%fl) u(Bo. fo) + (%)2u2(y))1/2. (3.33)

Posljednji korak u izracunu nesigurnosti koja ukljucuje znanje o standardnim nesigurnos-
tima funkcije umjeravanja je izracun standardne nesigurnosti pridruzene izlaznoj velicini.

Mjerna funkcija za navedeni slucaj je dana izrazom (3.34):

Standardna nesigurnost pridruzena izlaznoj veli¢ini koja ukljucuje znanje o nesigurnosti

funkcije umjeravanja je dana izrazom(3.35):

= (&) v+ (%)

<85f0) (agfl) u(Bo, Br) + (%)21&2(37))1/2. (3.35)

Sukladno navedenom izra¢unata je standardna nesigurnost za vrijednost ulazne veli¢ine
2250,0 kPa, 2750,0 kPa i 3250,0 kPa radi usporedbe rezultata pridruzene nesigurnosti.
Rezultati izrac¢una standardne nesigurnosti za ulaznu i izlaznu veli¢inu su dani u tablici

(3.14).

Tablica 3.14: Iskazivanje ukupne nesigurnosti

oooxu(r) oy u(y)
/kPa  /kPa /kPa /kPa

1 22500 2,7 22523 28
2 2750,0 2.7 27523 28
3 32500 2,7 3250,3 28

Rezultati dani u tablici (3.14) dovode do zakljucka da nesigurnost funkcije umjeravanja
ima utjecaja na iskazivanje potpunog mjernog rezultata. Ako se standardne nesigurnosti

za izlazne veli¢ine iz tablice (3.14) usporede sa standardnim nesigurnostima za izlazne
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veli¢ine iz tablice (3.12) dolazi se do zakljucka da se iste razlikuju za oko 7 % i da nesigur-
nost koja dolazi od funkcije umjeravanja ima utjecaja na iskazivanje potpunog rezultata
te da ista treba biti uzeta u obzir kod iskazivanja potpunog rezultata mjerenja. Takoder,
moze se zakljuciti da ako znanje o najboljoj procjeni izlazne veli¢ine nije dovoljno veliko
u tom slucaju doprinosi koji proizlaze od parametara funkcije umjeravanja na krajnji
rezultat ¢e biti ve¢i. U nastavku je dan blok naredbi za izracun standardnih nesigur-
nosti pridruzenih najboljoj procjeni parametara funkcije umjeravanja i najbolje procjene

parametara funkcije umjeravanja:

def LinGum(fileName) :
xVals,yVals,uVals=getData(fileName) # pozivanje funkcije
N=len(xVals) # broj mjerenja
Sxx=np.sum((xVals-np.mean(xVals))**2)
Sxy=np.sum((xVals-np.mean(xVals))*(yVals - np.mean(yVals)))
bl1=Sxy/Sxx # parametar beta_1
bO=np.mean(yVals)-bl*np.mean(xVals) # parametar beta_0
ubl=np.sqrt(uVals**2/Sxx) # nestgurnost w(b1l)
ubO=np.sqrt (uVals**2*(1/N+np.mean(xVals)**2/(Sxx))) # nesig. uw(b0)
ub1bO=-np.mean(xVals)*ubl**2 # nesigurnost u(b1,b0)
print ('Lin-GUM: ')
return bl,b0,xVals,yVals,uVals

LinGum('PodaciTlak.txt') # pozivanje funkcije

Nakon sto je dokazano da funkcija umjeravanja utjece na krajnji rezultat mjerenja u
nastavku su primijenjene i druge metode izracuna standardnih nesigurnosti parametara

funkcije umjeravanja.
3.3.2. Izracun nesigurnosti parametara funkcije uporabom Bayesove metode

Funkcija umjeravanja (3.25) je redefinirana prema zahtjevima Bayesove metode u svrhu
izracuna najbolje procjene parametara funkcije umjeravanja i pridruzenih nesigurnosti
najboljoj procjeni parametara:

Y ~ N(u, o). (3.36)
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Izlazna velicina Y je opisana normalnom razdiobom s ocekivanom vrijednoséu pu = 5y +
p1X i standardnom devijacijom (nesigurnosti) o = u(y). Priorne razdiobe za parametre

funkcije umjeravanja 3y i f;1:dane su izrazom (3.37)

50 ~ N(:Uﬁm (720)
61 ~ N(Mﬁl) O-E-fl)

(3.37)

Manje informativne priorne razdiobe za parametre funkcije umjeravanja su definirane s
normalnom razdiobom. Informacije za parametar 3y nisu dostupne te se ne moze formirati
tzv. informativna priorna razdioba. U ovom slucaju se koriste manje informativne priorne
razdiobe ili neiformativne priorne razdiobe. Informacije za parametar 8; su dostupne, na
primjer informacija da je parametar (5, pozitivan te se moze formirati manje informativna
priorna razdioba. Manje informativne priorne razdiobe za parametre funkcije umjeravanja
garantiraju zanemariv utjecaj razdioba na marginalnu posteriornu razdiobu parametara.
Na slici (3.20) dan je prikaz priorne manje informativne razdiobe i marginalne posteriorne
razdiobe za parametre funkcije umjeravanja.

le2

le—-1
—— Priorna razdioba 8 — Priorna razdioba
2.5 Posteri. razdioba 7 Posteri. razdioba
T 2.0 T 67
| .0 s
g £s-
1.5 % 4
: g
N 1.0 R 37
« /_\ o 2 -
0.5 ~— -
0.0 0
T T T T T T T T T T
-2 0 2 4 6 0.998 0999 1000 1001  1.002
Odsjecak /kPa Nagib
(a) Usporedni prikaz razdioba (/o) (b) Usporedni prikaz razdioba (/)

Slika 3.20: Usporedni prikaz razdioba funkcije umjeravanja

Bayesova metoda kombinira priornu informaciju vezanu za parametre funkcije umjera-
vanja s informacijom koja je sadrzana u podacima umjeravanja. Posljedica navedenoga
kombiniranja je dobivanje zajednicke razdiobe za parametre krivulje umjeravanja iz kojih
se izracunava najbolja procjena parametara funkcije umjeravanja i pridruzena standardna
nesigurnost najboljoj procjeni ovih parametara. Za izrac¢un najbolje procjene parametra
funkcije umjeravanja i pridruzene nesigurnosti najboljoj procjeni parametara koristene su

manje informativne priorne razdiobe. Ove priorne razdiobe se koristiti bez straha name-

85



tanja rjeSenja problema. Sukladno izrazima (3.25) i (3.36) model za izracun parametara

od interesa je dan sljede¢im izrazom:

[Bo, 1,521y (Bos B1, 02| y) o< Ly (y, $° | Y15, Yn) fBo, 51, 52(Bos Br, 2), (3.38)

gdje fBy, 1,52y (Bo, 1, 02 |y) predstavlja posteriornu razdiobu, Ly (y, s* |41, . . ., y») pred-

stavlja funkciju vjerodostojnosti:

- 1 —(yi —y)?
Ly (y, 2, ) = {—}
vy, sln bn) Esmexp 252

or 252

:ﬁs 1 exp{—_(y"_”)Q}, (3.39)

i [By. 5,52 (B0, B1, 02) predstavlja priornu razdioba parametara od interesa. Marginalna

posteriorna razdioba za parametar funkcije umjeravanja 3y se izracunava iz izraza (3.40):

IBo1v (Bolyrs -+ Yn) X //L’Y(?J’ s\ Y1, - Yn) fBo, 1, 52 (Bo, B, 02) d(Br,0%) . (3.40)

Marginalna posteriorna razdioba za parametar funkcije umjeravanja [, se izracunava iz

izraza (3.41):

I y(Bulyrs - yn) o / Ly (y, s*|y1s - yn) fBo, b1, 52 (B0, Bo, 02)d(Br,0%). (3.41)

Na temelju izraza (3.40) i (3.41) izracunata je najbolja procjena parametara funkcije
umjeravanja o i 31 te pridruzene standardne nesigurnosti u(Bo) i u(B\l) Simetriéni 95 %

interval pokrivanja za parametre funkcije umjeravanja je dan sljede¢im izrazom:

[Bo — 1,96u(5o), o + 1,96u(Bo)],

R L R (3.42)
[51 — 1,9611,(61), 51 -+ 1,96U(61)}

Uporabom gore navedenih izraza izrac¢unate su najbolje procjene parametara funkcije
umjeravanja i standardne nesigurnosti pridruzene najboljoj procjeni parametara funkcije
umjeravanja. Na slici (3.21) je prikazana funkcija umjeravanja izracunata Bayesovom

metodom.
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Slika 3.21: Bayesova regresijska analiza

U tablici (3.15) su prikazani rezultati najbolje procjene parametra linearne funkcije umje-

ravanja i njihovih pridruzenih nesigurnosti. Na slici (3.22) su na lijevoj strani prikazane

Tablica 3.15: Parametri funkcije umjeravanja

Metoda B\l U(El) Bo U(B\o) U(B\Oagl)
Lin-Bayes 1,00012 0,00049 1,9 1,4  -0,00068

posteriorne razdiobe za parametre funkcije, a na desnoj strani su prikazane putanje lanaca

za velicine, uporaba MCMC metode.

bl bl

1.002

I T I I T T
0.998 0.999 1.000 1.001 1.002 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

bo bo

I T I I T I I I I I T I I I T |
—4 -2 0 2 4 6 8 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Slika 3.22: Prikaz putanja cetiri lanca za funkciju umjeravanja

Ukupno je generirano 200 000 uzoraka za sve ulazne veli¢ine na osnovi cega su formi-
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rane njihove posteriorne razdiobe iz kojih su izra¢unati parametri funkcije umjeravanja.
Moze se zakljuciti da vrijednosti ulaznih velic¢ina za funkciju umjeravanja fluktuiraju oko
svojih ocekivanih vrijednosti i da nema znacajnih odstupanja izmedu lanaca, te da je
postignuta dobra konvergencija rezultata izracuna. Iz dobivenih posteriornih razdioba
se izraCunavaju parametri od interesa za iskazivanje potpunog rezultata mjerenja. Kroz
kreiranje slike (3.22) dobiva se uvid u izra¢un rezultata dobivenih MCMC metodom za
sve velicine (parametre) za svaki lanac i svaku iteraciju. U nastavku je dan blok naredbi
za izracun standardnih nesigurnosti pridruzenih najboljoj procjeni parametara funkcije

umjeravanja i najbolje procjene parametara funkcije umjeravanja:

Lin-Bayes('PodaciTlak.txt') # pozivanje funkctije

if __name__ == '__main__

-
with Model() as model: # specificiranje modela
# priorne razdiobe
slope=Normal('bl',0,sigma=5)
intercept=Normal('b0',0,sigma=5)
# funkcija vjerodostojnosts
mu=Deterministic('mu',intercept+slope*xVals)
likelihood=Normal ('yVals',mu=mu,sigma=uVals,observed=yVals)
# uzorkovanje
data=sample (draws=50005,tune=2000,chains=4,cores=4,init="'adapt_diag')
# pozivanje funkcije
plotData('PodaciTlaka.txt',np.mean(datal['b1'] [10000:50010:10]),
np.mean(datal['b0'] [10000:50010:10]),
np.std(datal'b1'] [10000:50010:10]),
np.std(datal['b0'] [10000:50010:10]), 'Lin-Bayes"')
# posterorne razdiobe
plot_trace(data,var_names=['bl','b0'],compact=False)
plot_pair(data,var_names=['bl','b0'] ,kind="'scatter')
# izracun parametara

df=summary (data[10000:50010:10] ,var_names=[] ,hdi_prob=0.95)

Uporabom Bayesove metode za izracun parametara krivulje umjeravanja je dokazano
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da postoji nesigurnost u parametrima, te se dolazi do zakljucka da parametri funkcije
umjeravanja trebaju biti izracunati i da znanje o parametrima treba biti uklju¢eno u

iskazivanje potpunog rezultata mjerenja.
3.3.3. Kiriteriji za odabir metoda

[zvrSena je usporedba rezultata za parametre funkcije umjeravanja. Rezultati su dobiveni
uporabom standardne regresijske analize sukladno GUM metodi i Bayesovom metodom.
U tablici (3.16) su dane najbolje procjene vrijednosti parametara funkcije umjeravanja s

pridruzenim mjernim nesigurnostima.

Tablica 3.16: Usporedba rezultata

Metoda Bl U(B1) Bo U(E)) U(B\Ou B\l)

Lin-GUM 1,00013 0,00051 2,0 1,5 -0,00064
Lin-Bayes 1,00012 0,00049 1,9 1,4 -0,00068

Interval pokrivanja za obje metode je dobiven kao 95 % simetri¢ni interval pokrivanja.

Na slici (3.23) je dan prikaz posteriornih marginalnih razdioba za parametar funkcije

umjeravanja (3.
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Slika 3.23: Usporedba rezultata za parametar (3,

Parametar funkcije umjeravanja [ je opisan normalnom razdiobom. Parametri normalne

razdiobe, ocekivana vrijednost (najbolja procjena) i standardna devijacija (nesigurnost)
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su dani u tablici (3.16). Na slici (3.24) je dan prikaz posteriornih marginalnih razdioba

za parametar funkcije umjeravanja .

le2

8- » Lin-GUM
< Lin-Bayes

Razdioba /kPa~1
I
|

1 |
1.000 1.001 1.002

Nagib

| |
0.998 0.999

Slika 3.24: Usporedba rezultata za parametar [3;

Parametar funkcije umjeravanja [3; je opisan normalnom razdiobom. Parametri normalne

razdiobe, ocekivana vrijednost (najbolja procjena) i standardna devijacija (nesigurnost)

su dani u tablici (3.16). Na slici (3.25) dan je prikaz kovarijance za parametre funkcije

umjeravanja.

b0
N
|

I I I I I
0.999 1.000 1.001 1.002

bl

Slika 3.25: Kovarijanca parametara funkcije umjeravanja

Iz dobivenih rezultata se moze zakljuciti da ne postoje znacajnija odstupanja izmedu para-
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metara funkcije umjeravanja i pridruzenih standardnih nesigurnosti parametrima. Razlika
rezultata za najbolju procjenu parametara funkcije Bo iznosi 5 %. Razlika rezultata za
pridruzenu standardnu nesigurnost najboljoj procjeni parametara funkcije B\o iznosi pri-
blizno 7 %. Razlika rezultata za najbolju procjenu parametara funkcije ,/8\1 iznosi manje
od 0,1 %. Razlika rezultata za pridruzenu standardnu nesigurnost najboljoj procjeni pa-
rametara funkcije B\l iznosi priblizno 4 %. Iz provedenoga istrazivanja se moze zakljuciti
da ako su parametri funkcije opisani razdiobama te ako se ove razdiobe koriste u izracunu
nesigurnosti, dobiva se toc¢nija procjena parametara funkcije umjeravanja i standardnih
nesigurnosti Sto predstavlja imperativ u postupku izracuna nesigurnosti Prikazani mo-
del je genericki i primjenjivi na druge modele za potrebe izracuna parametara funkcije

umjeravanja.
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3.4. Primjena mjeriteljskih principa u strojnom ucenju

Baza podataka [74] je koristena za analizu EKG signala s ciljem primjene mjeriteljskih
principa u strojnom uc¢enju. Baza podataka je javno dostupna kao baza podataka na stra-
nici PhysioNet [75], zajedno s objavljenim radom na temu strukture dostupnih podataka
u casopisu Nature Scientific Data [74]. Baza podataka je razvijena kroz znanstveno-
istrazivacki projekt [18]. Baza podatka, u trenutku objavljivanja, predstavlja najveéu
besplatnu klinicku bazu podataka za 12-kanalni EKG. Navedena baza se sastoji od 21 837
zapisa te sadrzi sirok opseg dijagnostickih klasa. Baza podataka u kombinaciji s meta po-
dacima o demografskim podacima, dijagnostickim klasama, predlozenim datotekama za
podjelu podataka za uporabu strojnog ucenja, itd. predstavlja ovu bazu kao vrlo vrijedan
izvor podataka za istrazivanje i analizu EKG signala.

Analize EKG signala su provedene s aspekta odredivanja normativnih tocaka na EKG sig-
nalu. Valovi na EKG signalu te intervali izmedu valova imaju odredeno vrijeme trajanja,
opseg prihvatljivih amplituda i tipsku morfologiju. Svako odstupanje od normalnog sig-
nala je potencijalno patolosko te stoga ima klinicki znacaj. Normativne tocke su odredene
uz uporabu ECGdeli softvera [76]. Nakon odredivanja normativnih toc¢aka izracunate su
znacajke vektora za strojno ucenje: P interval, PQ interval, QRS interval, QT inter-
val, T interval, RR interval, P amplituda, Q amplituda, R amplituda, S amplituda, T
amplituda, ST interval. Za odredivanje znacajki vektora koristen je 500 Hz standardni
12-kanalni EKG signal (12 vodova). Na slici (3.26) su prikazane morfoloske osobine EKG

signala.

QRS

PR sT
Segment Segment TP Segment

PR Qg

Iiterval
rone. }o'rlntenral '

Slika 3.26: Morfoloske osobine EKG signala [77]

RR Interval

Navedeni EKG intervali i amplitude predstavljaju znacajke za analizu stanja bolesti srca
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od strane klinickog osoblja. Navedene znacajke su uzete kao znacajke vektora za strojno
ucenje tako da informacija stanja bolesti srca iz grubog EKG signala nije izostavljena
ili oste¢ena. Klinicko osoblje kvantificira kljuéne znacajke signala koji mogu predstav-
ljati srednju vrijednost znacajki u signalu ili njihove pojedinacne vrijednosti. U radu
su primijenjene tehnike strojnog ucenja na EKG signal i znacajke EKG signala s ciljem
predvidanja stanja bolesti srca pacijenata. Na slici (3.27) su prikazane normativne tocke

izracunate uz uporabu ECGdeli softvera [76].
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Slika 3.27: Prikaz normativnih tocaka

P val kod zdravih odraslih osoba je krac¢i od 120 ms. Njegova vrsna amplituda kod nor-
malnog sinusnog zapisa je manja od 0,25 mV u vodovima ekstremiteta. QRS kompleks
predstavlja vrijeme potrebno za depolarizaciju muskulature komora. Mjeri se od pocetka
QRS kompleksa do njegovog kraja. QRS kompleks kod zdravih odraslih osoba je manji
od 100 ms 110 ms kada se mjerenja izvode s racunalom. T val je odreden velicinom QRS
kompleksa. Normalan T val ima asimetri¢ni oblik odnosno njegov vrh je blizi kraju vala
nego na pocetku [77]. Ukupno devet normativnih toc¢aka je izracunato, i to [78]: P-val
pocetak (P,), P-val vrsna amplituda (P), P-val pomak (P.), QRS-val pocetak (QRS,),
QRS-val vréna amplituda (QRS), QRS-val pomak (QRS.) i T-val pocetak (T,), T-val
vréna amplituda (T), T-val pomak (T.). Izracunate su znacajke vektora za strojno
ucenje, nakon odredivanja navedenih normativnih tocaka [78]: P interval (P, — P,), PQ
interval (QRS, — P.), QRS interval (QRS. — QRS,), QT interval (T, — QRS,), T in-
terval (T, — T,), RR interval (otkucaj srca), P amplituda (vrsna amplituda), Q ampli-
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tuda (vrsna amplituda), R amplituda (vrsna amplituda), S amplituda (vrsna amplituda),
T amplituda (vrsna amplituda), ST interval (t = QRS...T,). Na temelju normativnih
tocaka izracunati su intervali i amplitude koje predstavljaju znacajke vektora za strojno
nadzirano ucenje. Vise detalja o kardiolosko] patologiji je dano u knjizi [77]. Iz baze
podataka [74] je izdvojen izbalansirani set podataka koji sadrzi EKG signale za ¢etiri
razlicite dijagnoze bolesti srca (klase) u svrhu nadzornog strojnog ucenja. Na slici (3.28)

je prikazan 12 kanalni ECG (12 vodova) za dijagnosticiranu klasu 0.
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Slika 3.28: 12 kanalni ECG signala za klasu 0

Klasa 0 predstavlja uredan dijagnosticki nalaz srca (engl. Normal ECG). Naslici (3.29) je
prikazan 12 kanalni ECG (12 vodova) za dijagnosticiranu klasu 1 (engl. Atrioventricular

(AV) block — AVBlock).
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Slika 3.29: 12 kanalni ECG signala za klasu 1

Klasa 1 je djelomican ili potpuni prekid provodenja impulsa iz atrija u ventrikule. Najvaznija

karakteristika kod klase 1 je PR interval koji je ve¢i od 200 ms. Klasa 1 je asimptomatska

94



i ne zahtijeva tretiranje ali se prati ako postoji neki drugi sréani simptom koji zahtijeva
tretiranje. Na slici (3.30) je prikazan 12 kanalni ECG (12 vodova) za dijagnosticiranu
klasu 2 (engl. Left Bundle Branch Block — LBBB).
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Slika 3.30: 12 kanalni ECG signala za klasu 2

Klasa 2 predstavlja dijagnosticki nalaz koji ukazuje na zakasnjelu aktivaciju lijevog ven-
trikula sto uzrokuje da se lijevi ventrikul kontrahira kasnije u odnosu na desi. Najvaznije
karakteristike kod klase 2 je QRS kompleks koji je veéi od 120 ms. Na slici (3.31) je
prikazan 12 kanalni ECG (12 vodova) za dijagnosticiranu klasu 3 (engl. Right Bundle
Branch Block — RBBB).
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Slika 3.31: 12 kanalni ECG signala za klasu 3

Klasa 3 predstavlja dijagnosticki nalaz koji ukazuje na zakasnjelu aktivaciju desnog ven-
trikula Sto uzrokuje da se desni ventrikul kontrahira kasnije u odnosu na lijevi. Najvaznije
karakteristike klase 3 je QRS kompleks koji je veéi od 120 ms. Navedene klase su oda-

brane na temelju istrazivanja koja su provedena u sljedeéem znanstvenom radu [79] i
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projektu [18]. Podaci za istrazivanje su ekstraktirani iz baze podataka [75] uz uporabu

programskog jezika Python [74].
3.4.1. Nadzirano strojno ucenje — Metoda stroja potpornih vektora

Kroz uporabu metoda za nadzirano strojno ucenje izracunate su najbolje performanse za
klasifikaciju EKG signala za dijagnosticku klasu 0, dijagnosticku klasu 1, dijagnosticku
klasu 2 i dijagnosticku klasu 3. Za izdvojeni izbalansirani set podataka iz baze poda-
taka [74] i navedene klase koristena je peterostruka unakrsna provjera (engl. Five-Fold
Cross Validation — FFCV) u primjeni metoda nadziranog strojnog ucenja s ciljem elimina-
cije varijabilnosti podatka i potvrdivanja rezultata klasifikacije. Prva primijenjena metoda
nadziranog strojnog ucenja za klasifikaciju EKG signala je metoda stroja potpornih vek-
tora (engl. Support-Vector Machine — SVM). Metoda ima dvije temeljne karakteristike
i to: (1) minimiziranje srednje funkcije gubitaka (engl. Hinge Loss Function — HLS) na
trening podacima i (2) poveéavanje udaljenosti izmedu grani¢nih margina smanjenjem
vrijednosti regularizacijskog ¢lana [|#]]. Medutim ove dvije aktivnosti ili dva cilja metode
su oprecna i trebaju biti izbalansirani s ciljem pronalazenje njihovih optimalnih vrijed-

nosti [59]. Stoga je neophodno navedene aktivnosti optimizirati u kombinaciji:
J(0,6y) = ! zn: Lossy (yD(6 - 29 + 6y)) + 5||9||2 (3.43)
7 n /L 2 Y

gdje 1/n Y " Lossy(y@ (0 - 29 + 6)) predstavlja funkciju gubitaka, [|6]|2/2 predstavlja
regularizacijski clan i A predstavlja regularizacijski parametar. Optimalni parametari
(0,6p) se pronalaze minimiziranjem objektne funkcije (3.43).

Podaci za nadzirano strojno ucenje su podijeljeni tako da 80 % podataka predstavlja
podatke za treniranje, a 20 % podatke za testiranje. Uzimajuéi u obzir da se radi o
izbalansiranom setu podataka za usporedbu rezultata je koristen kriterij tocnosti. Kada
se razmatra neizbalansirani set podatka, F1 mjera se preporuca kao kriterij za usporedbu
rezultata. U ovom slucaju F1 mjera se smatra viSe pouzdanom od kriterija tocnosti. Za
peterostruku unakrsnu provjeru su izracunate 4 x 4 matrice zabune. To¢nost se definira
kao omjer ispravno klasificiranih primjera i ukupnog broja primjera i predstavlja funkciju
gubitka. Nedostatak kriterija to¢nosti se javlja kod neizbalansiranih setova podataka. Ako

je udio neke klase (negativne klase) znacajno veéi u odnosu na drugu klasu (pozitivna
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klasa) svaki primjer koji klasifikator klasificira kao negativan imat ¢e visoku razinu to¢nosti
iako se mozda radi o neadekvatnom modelu strojnog uéenja. Na slici (3.32) je dan prikaz
4 x 4 matrice zabune za nefiltrirani EKG signal za najtoc¢niju peterostruku unakrsnu

provjeru.

26

24

22

True label

r18

r 16

r14

0 1 2 3
Predicted label

Slika 3.32: Matrica zabune 4 x 4 za I vod

U tablici (3.17) je dan prikaz vrednovanja modela za nefiltrirani EKG signal za najto¢niju

peterostruku unakrsnu provjeru. Uzimajuéi u obzir da se radi o balansiranom setu po-

Tablica 3.17: Klasifikacijski izvjestaj za I vod

H Klasa  Preciznost Odziv F1 mjera H

Klasa 0 0,30 0,29 0,29
Klasa 1 0,27 0,26 0,24
Klasa 2 0,27 0,31 0,29
Klasa 3 0,35 0,33 0,34
Tocénost 0,30

dataka, kriterij toénosti je primijenjen za usporedbu rezultata. U tablici (3.18) je dan

prikaz vrednovanja modela za nefiltrirani 12 EKG signal. Na slici (3.33) je dan prikaz 2 x

Tablica 3.18: Rezultati to¢nosti za 12 EKG vodova

| Vodovi I I III aVR aVL aVF V1 V2 V3 V4 V5 V6 |

| Totnost 0,30 0,31 0,32 0,30 0230 030 033 034 038 035 032 031 |
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2 matrice zabune za nefiltrirani EKG signal za najto¢niju peterostruku unakrsnu provjeru

zasebnih klasa u odnosu na preostale klase.

class 0 class 1

all 53 58

True label

all 0 all 1

class 2 class 3

100

all 66

True label

40

all 2 all 3
Predicted label Predicted label

Slika 3.33: Matrica zabune 2 x 2 za I vod

U tablici (3.19) je dan prikaz vrednovanja modela za nefiltrirani EKG signal za najveéu

tocnost peterostruke unakrsne provjere. U prilogu (A.3) je dan kod za koristenje SVM

Tablica 3.19: Matrica zabune 2 x 2 za vod 1

H Klasa  Preciznost Odziv F1 mjera H Klasa  Preciznost Odziv F1 H
Klas 0 0,33 0,30 0,32 Klasa 1 0,21 0,19 0,20
Sve klase 0,77 0,80 0,79 Sve klase 0,74 0,77 0,76
Tocnost 0,68 Tocnost 0,62
Klasa 2 0,21 0,23 0,22 Klasa 3 0,39 0,30 0,34
Sve klase 0,74 0,72 0,73 Sve klase 0,78 0,84 0,81
Tocnost 0,59 Tocnost 0,71

metode i vrednovanja modela u programskom jeziku Python [62]. Temeljem dobive-
nih rezultata se moze zakljuciti da SVM metoda za koristeni set podataka (nefiltrirani
EKG signal) nije adekvatna. Potrebno redefinirati podatke tako da se sa¢uva informacija
koju sadrzi EKG signal za odredenu dijagnosticku klasu. Za sve EKG signale izracunate
su normirane tocke i na temelju tih tocaka izracunati su odredeni intervali. Na osnovi
znacajki kreirani su vektori znacajki koji sadrze informacije vezane za EKG signale. Vek-

tori znacajki i nac¢in njihovog kreiranja su prethodno opisani. Podaci za nadzirano strojno
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ucenje su podijeljeni tako da 80 % podataka predstavlja podatke za treniranje, a 20 %
podatke za testiranje. Uzimajuéi u obzir da se radi o izbalansiranom setu podataka, kri-
terij tocnosti je primijenjen za usporedbu rezultata. Na slici (3.34) je dan prikaz 4 x 4

matrice zabune za uredeni EKG signal za najtocniju peterostruku unakrsnu provjeru.

True label

- 30

r 20

r 10

0 1 2 3
Predicted label

Slika 3.34: Matrica zabune 4 x 4 za vod 1|

U tablici (3.20) je dan prikaz vrednovanja modela za uredeni EKG signal za najto¢niju

peterostruku unakrsnu provjeru. Uzimajuéi u obzir da se radi o balansiranom setu po-

Tablica 3.20: Klasifikacijski izvjestaj za vod I

H Klasa  Preciznost Odziv F1 mjera H

Klase 0 0,87 0,86 0,87
Klasa 1 0,74 0,78 0,76
Klasa 2 0,89 0,93 0,91
Klasa 3 0,86 0,80 0,83
Tocnost 0,84

dataka, kriterij toénosti je primijenjen za usporedbu rezultata. U tablici (3.21) je dan

prikaz vrednovanja modela za uredeni 12 EKG signal. Na slici (3.35) je dan prikaz 2 x

Tablica 3.21: Rezultati to¢nosti za 12 EKG vodova

| Vodovi I I III aVR aVL aVF V1 V2 V3 V4 V5 V6 |

| Totnost 0,84 0,70 0,72 082 0,76 0,67 092 082 0,77 0,70 0,72 0,79 |
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2 matrice zabune za uredeni EKG signal za najto¢niju peterostruku unakrsnu provjeru

zasebnih klasa u odnosu na preostale klase.

class 0 class 1

22

True label

class 2 class 3

100

10

True label

all 2 all 3 25
Predicted label Predicted label

Slika 3.35: Matrica zabune 2 x 2 za vod

U tablici (3.22) je dan prikaz vrednovanja modela za uredeni EKG signal za najvecu

tocnost peterostruke unakrsne provjere. U prilogu (A.4) je dan kod za koristenje SVM me-

Tablica 3.22: Matrica zabune 2 x 2 za vod 1

H Klasa  Preciznost Odziv F1 mjera H Klasa  Preciznost Odziv F1 H
Klasa 0 0,77 0,68 0,72 Klasa 1 0,67 0,59 0,63
Sve klase 0,90 0,93 0,91 Sve klase 0,87 0,90 0,89
Tocnost 0,87 Tocnost 0,82
Klasa 2 0,95 0,93 0,94 Klasa 3 0,89 0,71 0,79
Sve klase 0,98 0,98 0,98 Sve klase 0,91 0,97 0,94
Tocnost 0,97 Tocnost 0,91

tode i vrednovanja modela u programskom jeziku Python [62]. Rezultati toénosti za vod
I (nefiltrirani EKG signal) su prikazani na slici (3.32) i u tablici (3.17). Rezultati toénosti
za sve vodove su prikazani u tablici (3.18). Iz dobivenih rezultata se moze zakljuciti
da koristena metoda klasifikacije za koriSteni set podataka nije adekvatna. Najbolja os-
tvarena toc¢nost za peterostruku unakrsnu provjeru je 30 % sto predstavlja veoma nisku
tocnost klasifikacije koristenih klasa. Ako se promatraju klase na nacin zasebnih klasa u

odnosu na preostale klase onda je toénost znatno bolja i iznosi 71 % za vod I. Rezultati su
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prikazani na slici (3.33) i tablici (3.19). Ostvarena to¢nost je prividna tocnost jer se radi
o neizbalansiranom setu podataka. Rezultati tocnosti za vod I (uredeni EKG signal) su
prikazani na slici (3.34) i u tablici (3.20). Rezultati tocnosti za sve vodove su prikazani u
tablici (3.21). Iz dobivenih rezultata se moze zakljuciti da je primijenjena metoda klasi-
fikacije za koristeni set podataka adekvatna. Najbolja tocnost za peterostruku unakrsnu
provjeru je 84 % Sto predstavlja vrlo visoku tocnost klasifikacije koristenih klasa. Ako
se promatraju klase na nacin zasebnih klasa u odnosu na preostale klase onda je to¢nost
znatno bolja i iznosi 97 % za vod 1. Rezultati su prikazani na slici (3.35) i u tablici (3.22).
Kao i u prethodnom slucaju ostvarena tocnost je prividna tocnost jer se radi o neizba-
lansiranom setu podataka. Za oba navedena slucaja bolje je koristiti F1 mjeru za analizu
rezultata. Na slici (3.36) je dan dijagram blok za prikupljanje i obradu podataka strojnim

nadziranim ucenjem za metodu SVM.

SVM
AL Trening
</> Strojno ucenje | o%) B Izracun
L qo ; . /;/> el Matrica zabune
Izhalansirani = e Izvjestaj

unakrsna provjera

ﬁ Izraéun i i
&

Slika 3.36: Blok dijagram — SVM

\, v
‘B““ Pt \'g/ I — @@

Uredeni EKG signal sadrzi informaciju koja je neophodna za adekvatnu klasifikaciju di-
jagnostickih stanja. Moze se zakljuciti da informacija koja je sadrzana u grubom EKG
signalu nije umanjena zbog dobivenih rezultata. Uredeni EKG signal ima i prednost u
smislu vremena potrebnog za izra¢un u odnosu na nefiltrirani EKG signal jer sadrzi ma-
nji broj podataka za obradu. Vektor znacajki za nefiltrirani EKG signal ima dimenzije
[1600 x 5000 x 12], a vektor znacajki za uredeni (interval) signal ima dimenzije [1600x 12].
Jedna od bitnih znacajki strojnog ucenja je sortiranje podatka, obrada podatka i ¢uvanje

informacija s ciljem adekvatnog predvidanja ili s aspekta mjeriteljstva sukladnosti.
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3.4.2. Nadzirano strojno ucenje — Visestruka logisticka regresija

Druga primijenjena metoda nadziranog strojnog ucenja za klasifikaciju EKG signala je
visestruka logisticka regresija (engl. Multinomial Logistic Regression — SoftMax). Na
temelju algoritma za standardnu logisticku regresiju razvijen je algoritam za viSestruku
logisticku regresiju [59]. Objektna funkcija za visestruku logisticku regresiju je dana

izrazom (3.44):

n k-1 0,,Ii/7_

- — [ZZ == j]] log Z: T xz/J + % QJQ-Z», (3.44)

gdje —2 [Z? Z?;&H(y(z == j]]log z:lcel—s/‘;/q—] predstavlja funkciju gubitaka, 6% pred-
stavlja regularizacijski ¢lan i A predstavlja regularizacijski parametar. Optimalni parame-
tar (f) se nalazi minimiziranjem objektne funkcije (3.44). Minimiziranje objektne funkcije
je provedeno uz pomo¢ algoritma (engl. Gradient Descent Algorithm — GDA). Podaci za
nadzirano strojno ucenje su podijeljeni tako da 80 % podataka predstavlja podatke za
treniranje, a 20 % podatke za testiranje. Kao i za prethodni izrac¢un tocnost je kriterij za
usporedbu rezultata. Za sve peterostruke unakrsne provjere su izracunate matrice zabune.
Na slici (3.37) je dan prikaz 4 x 4 matrice zabune za nefiltrirani EKG signal za najtoéniju

peterostruku unakrsnu provjeru.

26

Tue label

1 2 3
Predicted lakel

o

Slika 3.37: Matrica zabune 4 x 4 za [ vod

U tablici (3.23) je dan prikaz vrednovanja modela za nefiltrirani EKG signal za najtoéniju
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peterostruku unakrsnu provjeru. Uzimajuéi u obzir da se radi o balansiranom setu poda-

Tablica 3.23: Klasifikacijski izvjestaj za I vod

H Klasa  Preciznost Odziv F1 mjera H
Klasa 0 0,30 0,33 0,31
Klasa 1 0,29 0,28 0,28
Klasa 2 0,28 0,28 0,28
Klasa 3 0,31 0,31 0,31
Tocnost 0,30

taka, tocnost je kriterij za usporedbu rezultata. U tablici (3.24) je dan prikaz vrednovanja

modela za nefiltrirani 12 EKG signal. Na slici (3.38) je dan prikaz 2 x 2 matrice zabune

Tablica 3.24: Rezultati to¢nosti za 12 EKG vodova

aVR aVL aVF V1 V2 V3 V4 V5
H Tocnost 0,30 0,27 0,32 0,31

| Vodovi I II III V6 ||

0,28 0,30 0,31 0,33 036 031 030 0,28 ||

za nefiltrirani EKG signal za najtocniju peterostruku unakrsnu provjeru zasebnih klasa u

odnosu na preostale klase.

180
class 0 class 1

160

Tue label
o

class 2 class 3

100

True label
o

all 2 all

Predicted label Predicted label

Slika 3.38: Matrica zabune 2 x 2 za [ vod

U tablici (3.25) je dan prikaz vrednovanja modela za nefiltrirani EKG signal za najveéu

tocnost peterostruke unakrsne provjere. U prilogu (A.5) je dan kod za koristenje visestruke
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Tablica 3.25: Matrica zabune 2 x 2 za I vod

H Klasa  Preciznost Odziv F1 mjera H Klasa  Preciznost Odziv F1 H
Klas 0 0,20 0,23 0,21 Klasa 1 0,35 0,29 0,32
Sve klase 0,73 0,70 0,71 Sve klase 0,78 0,82 0,80
Tocnost 0,58 Tocnost 0,69
Klasa 2 0,25 0,31 0,28 Klasa 3 0,26 0,24 0,25
Sve klase 0,75 0,69 0,72 Sve klase 0,75 0,77 0,76
Toc¢nost 0,60 Toc¢nost 0,77

logisticke metode i vrednovanje modela u programskom jeziku Python [62]. Na osnovi
dobivenih rezultata se moze zakljuciti da visestruka logisticka metoda za koriSteni set
podataka nije adekvatna. Potrebno je redefinirati podatke tako da se sacuva informacija
koju sadrzi EKG signal za odredenu dijagnosticku klasu. Za sve EKG signale izrac¢unate su
normirane tocke te na temelju tih tocaka su izracunati i normalizirani odredeni intervali.
Na osnovi znacajki kreirani su vektori znacajki koji sadrze informacije vezane za EKG
signale. Vektori znacajki i nacin njihovog kreiranja su prethodno opisani. Podaci za
nadzirano strojno ucenje su podijeljeni tako da 80 % podataka predstavlja podatke za
treniranje, a 20 % podatke za testiranje. Na slici (3.39) je dan prikaz 4 x 4 matrice

zabune za uredeni EKG signal za najtocniju peterostruku unakrsnu provjeru.

Tue label

] 1 2 3
Predicted label

Slika 3.39: Matrica zabune 4 x 4 za I vod

U tablici (3.26) je dan prikaz vrednovanja modela za uredeni EKG signal za najto¢niju

peterostruku unakrsnu provjeru. Uzimajuéi u obzir da se radi o balansiranom setu po-
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Tablica 3.26: Klasifikacijski izvjestaj za I vod

H Klasa  Preciznost Odziv F1 mjera H
Klasa 0 0,86 0,89 0,87
Klasa 1 0,78 0,80 0,79
Klasa 2 0,91 0,93 0,92
Klasa 3 0,84 0,78 0,81
Tocnost 0,85

dataka, kriterij toénosti je primijenjen za usporedbu rezultata. U tablici (3.27) je dan

prikaz vrednovanja modela za nefiltrirani 12 EKG signal. Na slici (3.40) je dan prikaz 2 x

Tablica 3.27: Rezultati to¢nosti za 12 EKG vodova

| Vodovi I I  III aVR aVL aVF V1 V2 V3 V4 V5 V6 |

| Totnost 0,85 0,71 0,70 0,84 0,76 0,70 0,94 083 0,77 0,70 0,73 0,78 |

2 matrice zabune za nefiltrirani EKG signal za najto¢niju peterostruku unakrsnu provjeru

zasebnih klasa u odnosu na preostale klase.

225

class 0 class 1

200

175

Tue label
o

class 2 class 3

100
12

True label
o

74

18

all

2

Predicted label

Predicted label

Slika 3.40: Matrica zabune 2 x 2 za [ vod

U tablici (3.28) je dan prikaz vrednovanja modela za nefiltrirani EKG signal za najveéu
tocnost peterostruke unakrsne provjere. U prilogu (A.6) je dan kod za koriStenje visestruke
logisticke metode i vrednovanje modela u programskom jeziku Python [62]. Rezultati

tocnosti za vod I (nefiltrirani EKG signal) su prikazani na slici (3.37) i u tablici (3.23).
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Tablica 3.28: Matrica zabune 2 x 2 za I vod

H Klasa Preciznost Odziv F1 mjera H Klasa Preciznost Odziv F1 H
Klas 0 0,81 0,76 0,79 Klasa 1 0,79 0,56 0,66
Sve klase 0,92 0,94 0,93 Sve klase 0,87 0,95 0,91
Tocnost 0,90 Tocnost 0,85
Klasa 2 0,89 0,85 0,87 Klasa 3 0,73 0,71 0,71
Sve klase 0,95 0,97 0,96 Sve klase 0,90 0,91 0,91
Tocnost 0,94 Toc¢nost 0,86

Rezultati toénosti za sve vodove su prikazani u tablici (3.24). Iz dobivenih rezultata
se moze zakljuciti da primijenjena metoda klasifikacije za koristeni set podataka nije
adekvatna. Najbolja to¢nost za peterostruku unakrsnu provjeru je 30 % Sto predstavlja
veoma nisku tocnost klasifikacije koristenih klasa. Ako se promatraju klase na nacin
zasebnih klasa u odnosu na preostale klase onda je to¢nost znatno bolja i iznosi 77 % za
vod I. Rezultati su prikazani na slici (3.38) i u tablici (3.25). Ostvarena toc¢nost je prividna
tocnost jer se radi o neizbalansiranom setu podataka. Rezultati tocnosti za vod I (uredeni
EKG signal) su prikazani na slici (3.39) i u tablici (3.26). Rezultati to¢nosti za sve vodove
su prikazani u tablici (3.27). Na slici (3.41) je dan dijagram blok za prikupljanje i obradu

podataka strojnim nadziranim uc¢enjem za metodu SoftMax

SoftMax

- — Trening

< / > Strojno ucenje | o%) ] Tzraéun

Izbaloamranl % I l Ma?zl‘g:; z;lljlme-
(: p) i O ¢ I
= E:] %@ — e =
// S l

Trening/ Test \I|/ I

Peterostruka

s F J @}@

©

Slika 3.41: Blok dijagram — SoftMax

[:I

Iz dobivenih rezultata se moze zakljuciti da je primijenjena metoda klasifikacije za koristeni

set podataka adekvatna. Ostvarena tocnost za peterostruku unakrsnu provjeru je 85 %
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Sto predstavlja veoma visoku tocnost klasifikacije koristenih klasa. Ako se promatraju
klase na nacin zasebnih klasa u odnosu na preostale klase, prikazane na slici (3.40) i u

tablici (3.28), onda je tocnost znatno bolja i iznosi 94 % za promatrani vod.
3.4.3. Kiriteriji za odabir metoda

U radu je koristena metoda stroja potpornih vektora (SVM) i metoda visestruke logisticke
regresije (SoftMax) za obradu preuzetih podataka. Baza podatka [74] se sastoji od meta-
podataka i koda za preuzimanje zapisa za potrebe vrednovanja rezultata strojnog ucenja.
U svrhu istrazivanja iz baze je preuzeto je 1600 zapisa za Cetiri klase. Svaka odabrana
klasa je sastavljena od 400 zapisa. Na ovaj nacin je kreiran izbalansirani set podataka
za istrazivanje s ciljem vrednovanja rezultata nadziranog strojnog ucenja. Peterostrukom
unakrsnom provjerom izvrsena je eliminacija varijabilnosti podatka i potvrdivanje rezul-
tata klasifikacije. Raspodjela podataka je koriStena u omjeru 80:20 na temelju metapo-
dataka (A.2) baze podataka. Testnim podacima su pridruzeni folderi od 1 do 8, a trening
podacima folderi od 9 do 10. U radu su istrazeni rezultati strojnog ucenja za razlicite
kombinacije podataka uklju¢ujuci preporucenu kombinaciju podataka. Prva kombinacija,
testni podaci od 3 do 10, trening podaci od 1 do 2. Druga kombinacija, testni podaci od
1 do 215 do 10, trening podaci od 3 do 4. Tre¢a kombinacija, testni podaci od 1 do 2 i
5 do 10, trening podaci od 5 do 6. Cetvrta kombinacija, testni podaci od 1 do 61 9 do
10, trening podaci od 7 do 8. Peta kombinacija, testni podaci od 1 do 8, trening podaci
od 9 do 10. Rezultat sa najvetom tocnosti za I vod su prikazani u radu. Rezultati za
obje metode (nefiltrirani signal) su dani u tablici (3.18) i (3.24). Kao §to je opisano, na-
vedene metode strojnog nadziranog ucenja nisu adekvatne za klasifikaciju podataka zbog
prirode podataka. Za proucavanje nefiltriranog signala se trebaju koristiti metode dubo-
kog ucenje s ciljem dobivanja informacija od interesa. Ostvarena tocnost za sve vodove
je ujednacena ali nedovoljna za ocjenjivanje sukladnosti s definiranim specifikacijama.
Rezultati za obje metode (uredeni signal) su dani u tablici (3.21) i (3.27). Na temelju
kriterija to¢nosti izvrSena je procjena toc¢nosti rezultata (klasifikacije) nadziranog strojnog
ucenja. Za izbalansirani set podatka kod metoda strojnog ucenja preporuca se kriteriji
tocnosti za rezultat klasifikacije (A.1). Ostvarena toc¢nost za sve vodove je ujednacena i
moze biti koriStena za ocjenjivanje sukladnosti s definiranim specifikacijama. Za pojedine

vodove toc¢nost iznosi vise od 80 %. Dobiveni rezultati za obje koristene metoda su sli¢ni.
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Najveca tocnost za obje metode je dobivena za vod V1. Proveden je t test i utvrdeno
je da nema statisticke znacajne razlike izmedu rezultata primijenjenih metoda nadzira-
nog strojnog ucenja (P=0,744) uz alfa rizik od 5 %. Metode nadziranog strojnog ucenja
su pokazale manju toc¢nost za grubi EKG signal u usporedbi s uredenim EKG signalom.
Iz navedenog se moze zakljuciti da rezultati nadziranog strojnog ucenja su osjetljivi na
ulazne podatke. Tocnost klasifikacije klasa za uredeni EKG signal u odnosu na grubi EKG
signal je znacajno veéa (vise od 55 %) sto dovodi do zakljucka da povjerenje u rezultat
nadziranog strojnog ucenja ovisi o pripremi podataka. Nacin razumijevanja EKG signala
(uredeni signal) je veoma vazan za nadzirano strojno uc¢enje. Dobro razumijevanje signala
(izracun normativnih toc¢aka) dovodi do tocnije klasifikacije tako da je zadrzana informa-
cija iz nefiltriranog signala. Kvantificiranje nesigurnosti za nadzirano strojno ucenje je
relativno novo znanstveno podruéje. Postoje znanstveno-istrazivacki projekti [16, 18, 65]
koji se zapoceli znanstveno-istrazivanje na temu kvantificiranja nesigurnosti u strojnom
ucenju odnosno implementiranju mjeriteljskih principa u strojno ucenje. Potrebna su
daljnja istrazivanja na navedenu temu s ciljem primjene unificiranoga pristupa u izrac¢unu

nesigurnosti kod metoda strojnog ucenja.
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4. ZAKLJUCAK

U radu je istrazen utjecaj razlic¢itih pristupa procjeni standardnih nesigurnosti na ukupnu
mjernu nesigurnost u podrucju suvremenog mjeriteljstva, istrazena je uloga mjerne ne-
sigurnosti u procjeni sukladnosti sa specifikacijama te primjena mjeriteljskih principa u
strojnom ucenju. Izracuni nesigurnosti su provedeni uporabom okvira nesigurnosti prema
Vodicu za procjenu mjerne nesigurnosti — GUM metoda, primjenom Monte Carlo me-
tode, primjenom adaptivnoga postupka Monte Carlo i Bayesove metode. U izracunu
mjerne nesigurnosti, bez obzira na prirodu ulaznih veli¢ina uklju¢uju¢i i model mjerenja,
razdiobe ulaznih veli¢ina su specificirane potpuno objektivno bez nametanja bilo kakvih
ogranicenja na mjerni rezultat. Veza izmedu ulaznih veli¢ina i izlazne veli¢ine je uspos-
tavljena mjernim modelom ili opservacijskim modelom. Istrazivanje razlicitih pristupa
procjeni standardnih nesigurnosti na ukupnu mjernu nesigurnost je provedeno za razlicite
postupke umjeravanja.

GUM metoda za izrac¢un nesigurnosti uvjetuje primjenu zakona o propagaciji mjerne ne-
sigurnosti i prikaz izlazne veli¢ine odredenom razdiobom s ciljem izracunavanja intervala
pokrivanja. GUM metoda u odnosu na druge dvije metode koristi priorne razdiobe ili
ponovljena mjerenja za definiranje ulaznih velicina. Najbolja procjena izlazne veli¢ine
i pridruzena standardna nesigurnost najboljoj procjeni izlazne veli¢ine se izracunava iz
unaprijed definirane razdiobe. Nakon izracuna navedenih parametara, pridruzena raz-
dioba se ne koristi u daljem izra¢unu nesigurnosti. Ovakav pristup je u suprotnosti s
druge dvije metode za izracun nesigurnosti. U sluc¢aju nelinearnog funkcijskog odnosa
izmedu izlazne veli¢ine i njezinih ulaznih veli¢ina i razvoja te funkcije u Taylorov red
uz zadrzavanje samo prvih ¢lanova razvoja, GUM metoda ne daje prihvatljivo priblizno
odredenje. U takvim slucajevima zahtijevaju se druge analiticke ili numericke metode.
Monte Carlo metoda za izra¢un nesigurnosti implicira generiranje slucajnih uzoraka iz pri-
ornih informativnih razdioba. Na temelju izracunatih vrijednosti veli¢ine od interesa tvori
se njena razdioba za izracunavanje zahtijevanih parametara koji opisuju ovu razdiobu i
interval pokrivanja. Bayesova metoda za izra¢un nesigurnosti kombinira priorno znanje za
veli¢inu od interesa s podacima dobivenim tijekom postupka umjeravanja. Iz zajednicke
posteriorne razdiobe se izracunava marginalna posteriorna razdioba za izracunavanje pa-
rametara koji opisuju razdiobu i intervale pokrivanja. U postavljenim modelima priorne

razdiobe za ulazne veli¢ine (GUM metoda, MCS metoda, Bayesova metoda) su formirane
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na temelju dostupnih informacija, a priorne razdiobe za izlaznu veli¢inu (Bayesova me-
toda) su kreirane kao manje informativne ili neinformativne razdiobe. Za izlaznu veli¢inu
je specificiran 95 % simetri¢ni i/ili 95 % najkraéi interval pokrivanja koji se koriste za
iskazivanje potpunog mjernog rezultata. Moze se zakljuciti da MCS metoda i Bayesova
metoda sadrze vise informacija za ulaznu veli¢cinu od GUM metode zbog principa na kojem
su utemeljene. Poznavanje informativne, manje informativne ili neinformativne priorne
razdiobe izlazne velicine kod izracuna nesigurnosti sukladno Bayesovoj metodi ima za
posljedicu manju pridruzenu standardnu nesigurnost najboljoj procjeni izlazne veli¢ine.
Standardna nesigurnost izracunata Bayesovom metodom za izra¢un nesigurnosti upora-
bom manje informativne razdiobe je manja za 6 % u usporedbi s druge dvije metode za
izracun nesigurnosti. Standardna nesigurnost izracunata Bayesovom metodom uporabom
neinformativne razdiobe je manja za 9 % u usporedbi s druge dvije metode za izracun
nesigurnosti. Bayesovom metodom za izracun nesigurnosti je dobiven kraéi 95 % sime-
tricni 1 95 % najkradéi interval pokrivanja u kojem se nalazi stvarna vrijednost veli¢ine
od interesa. U radu su dani kriterij za odabir metoda koji su kreirani na osnovi ulaz-
nih parametra, znacajki metoda i izlaznih parametara. Dani modeli u radu za procjenu
mjerne nesigurnosti i postavljeni kriteriji se mogu Siroko primijeniti i prilagoditi razlic¢itim
uvjetima u laboratorijima. U ovom podrué¢ju daljnja istrazivanja treba usmjeriti na ra-
zvijanje metoda koje ¢e u modelu dopustati prisustvo korelacija i sustavnih pogresaka te
primijeniti realne ne — Gaussove razdiobe kod procjene izlazne velicine.

U radu je istrazen i utjecaj mjerne nesigurnosti na procjenu sukladnosti proizvoda sa
specifikacijama te je proveden izracun specificnog i globalnog rizika. Posteriorna razdi-
oba dobivena primjenom Bayesove metode se koristila za izracun specificnog rizika dok se
zajednicka razdioba koristila za izracun globalnog rizika. Istrazivanja su pokazala da stan-
dardna nesigurnost znacajno utjece na procjenu specificnog i globalnog rizika potrosaca i
proizvodaca. Manja vrijednost standardne nesigurnosti kod specificnog rizika ide u korist
proizvodaca iz razloga manje vjerojatnosti da je odbijeni proizvod sukladan. Veca vrijed-
nost standardne nesigurnosti kod specificnog rizika ide u korist potrosaca iz razloga manje
vjerojatnosti da je prihvacéeni proizvod nesukladan. Kod globalnog rizika s pove¢anjem
standardne nesigurnosti povecava se rizik potrosaca i rizik proizvodaca. Iz analize rizika
potrosaca i proizvodaca te globalnog rizika proizlazi da vrijednost standardne nesigurnosti

rezultata mjerenja predmeta od interesa i standardna nesigurnost uvjetovana primjenom
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mjerne metode znac¢ajno utjecu na donosenje odluka u smislu pogresnog odbacivanja suk-
ladnih proizvoda i u smislu uporabe nesukladnih proizvoda.

U cilju razvoja unificiranoga pristupa izracunu mjerne nesigurnosti, odnosno implementi-
ranju mjeriteljskih principa u strojno ucenje i principa strojnog ucenja u mjeriteljstvo u
radu su primijenjene dvije metode nadziranog strojnog ucenja, metoda stroja potpornih
vektora i viSestruka logisticka regresija. Metode su vrednovane sa sljedivim podacima.
Metode nadziranog strojnog uc¢enja su pokazale manju toc¢nost za grubi EKG signal u us-
poredbi s uredenim EKG signalom. Iz navedenoga se moze zakljuciti da rezultati nadzira-
nog strojnog ucenja su osjetljivi na ulazne podatke. Tocnost klasifikacije klasa za uredeni
signal u odnosu na grubi signal je znac¢ajno veéa (vise od 55 %) sto dovodi do zakljucka da
povjerenje u rezultat nadziranog strojnog ucenja ovisi o podacima. Kvaliteta podataka
za strojno ucenje je osiguran kroz primjenu mjeriteljskih principa i pripremu podataka
na nac¢in da se sacuvaju informacije iz primarnoga seta podataka odnosno informacije
od interesa za toc¢nu klasifikaciju. Proveden je t test i utvrdeno je da nema statisticke
znacajne razlike izmedu rezultata primijenjenih metoda nadziranog strojnog ucenja (P =
0,744) uz alfa rizik od 5 %. Kriterij tocnosti je koristen za usporedbu dobivenih rezultata.
Za izbalansirani set podatka za vrednovanje rezultata strojnog ucenja se preporuca kri-
teriji tocnosti. Istrazena je konzistentnost modela nadziranog strojnog ucenja na temelju
peterostruke unakrsne provjere. Povjerenje u rezultate metoda strojnog ucenja je do-
datno istrazeno kroz njihove rezultate s aspekta fizickog konteksta podataka. Na temelju
istrazivanja zakljuceno je da se u izracunu nesigurnosti kod strojnog ucenja treba uzeti
u obzir prisustvo pogresaka kod trening podataka i pogresaka kod novih prethodno ne-
koristenih podataka. Postavljenim modelima dan je znacajan doprinos u implementaciji
mjeriteljskih principa u strojno ucenje i implementaciji principa strojnog ucenja u mjeri-
teljstvu. Moze se zakljuciti da razvijeni modeli osiguravaju harmonizirani pristup procjeni
mjerne nesigurnosti prema medunarodnim smjernicama, osiguravaju povjerenje u dobi-
vene rezultate i daju dobar smjer primjeni metoda strojnog ucenja u cilju implementacije
mjeriteljskih principa u strojno ucenje i principa strojnog ucenja u mjeriteljstvo.
Kvantificiranje nesigurnosti za nadzirano strojno ucenje je relativno novo znanstveno po-
drucje. Potrebna su daljnja istrazivanja na navedenu temu s ciljem primjene unificira-
noga pristupa u izracunu nesigurnosti kod metoda strojnog ucenja. Prijedlozi za daljnja

istrazivanja s ciljem osiguravanja povjerenja u metode strojnog ucenja tj. povjerenja u re-
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zultate strojnog ucenja, ukljucuju istrazivanja na temu mjeriteljskih principa u strojnom
ucenju, prikupljanja, obrade i sortiranja podataka te istrazivanja na temu propagacije
mjerne nesigurnosti kroz modele strojnog uc¢enja. Potreba za uvodenjem i osiguravanjem
temeljnih mjeriteljskih principa kod primjene strojnog ucenja je naglasena i u strate-
giji Europskog saveza nacionalnih mjeriteljskih instituta (EURAMET 2030) pri ¢emu je
fokus stavljen na mjeriteljstvo za potrebe zdravstva, mjeriteljstvo za potrebe digitalne
transformacije, mjeriteljstvo za potrebe Europskog zelenog plana, te druge izazove za

poboljsavanje kvalitete zivljenja.
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A. PRILOZI

A.1. Kriteriji za vrednovanje metoda nadziranog strojnog ucenja

Tocnost rezultata nadziranog strojnog ucenja (klasifikacija) se ocjenjuju uporabom ma-
trice zabune. Matrica zabuna predstavlja mjeru za vrednovanje performansi metoda stroj-

nog ucenja. Matricu zabune ¢ine kategorije prikazane slici (A.1).

= TP FP
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0 1

Predvidena klasa

Slika A.1: Prikaz matrice zabune (binarna klasifikacija)

Skracenice TP, TN, FP i FN, prikazane na slici (A.1), imaju sljedeée znacenje u izracunu

performansi metoda strojnog ucenja [80,81]:

TP — (engl. true positive) predstavlja broj pozitivnih primjeraka koji su ispravno

klasificirani kao pozitivni,

TN — (engl. true nmegative) predstavlja broj negativnih primjeraka koji su ispravno

klasificirani kao negativni,

FP — (engl. false positive) predstavlja broj negativnih primjeraka koji su pogresno

klasificirani kao pozitivni,

FN — (engl. false negative) predstavlja broj pozitivnih primjeraka koji su pogresno

klasificirani kao negativni.

Evaluacijski kriteriji za vrednovanje performansi modela strojnog uc¢enja nakon kreiranje

matrice zabune su [80, 81]:

e Tocnost (engl. Accuracy): predstavlja sveukupnu toc¢nost metode, toénost predstav-
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lja koli¢nik ispravno klasificiranih primjeraka i ukupnog broja primjeraka, to¢nost se

izracunava 1zrazom:

(TP+TN)

(I'P+TN +FP+FN)’ (A1)

Tocnost =

Naspram toga, klasifikacijska pogreska je pogreska metode strojnog ucenja sukladno

predvidanju, klasifikacijska pogreska se izracunava izrazom:

(FP+ FN)
('P+TN+FP+FN)’

Klasifikacija pogreska = (A.2)

Kriterij to¢nost se koristi za ocjenjivanje performansi metoda strojnog ucenja (rezul-

tata) ako se razmatra izbalansirani set podatka

e Preciznost (engl. Precision): predstavlja kolicnik pravilno klasificiranih pozitivnih pri-
mjeraka i zbira ispravno klasificiranih pozitivnih primjeraka te pogresno klasificiranih

negativnih primjeraka, preciznost se izracunava sljede¢im izrazom:

TP
Preciznost = m (AS)
e Odziv (engl. Recall): predstavlja koli¢nik ispravno klasificiranih pozitivnih primjeraka
i zbira pravilno klasificiranih pozitivnih primjeraka te pogresno klasificiranih pozitivnih

primjeraka, odziv se izracunava izrazom:

. TP

Preciznost i osjetljivost su kriteriji koji imaju inverzan odnos. Ovi kriteriji nisu osjetljivi

na promjene u distribuciji podataka.

e F'1 mjera (engl. F1 score): kombinira preciznost i odziv, F1 mjera je definirana kao

harmonijska sredina preciznosti i odziva, F1 mjera se izracunava sljede¢im izrazom:

2T P
F1= . A.
(2TP + FN + FP) (A.5)

F1 mjera se koristi za ocjenjivanje performansi metoda strojnog ucenja (rezultata) ako

se razmatra neizbalansirani set podatka.

Opisani kriteriji su koristeni za vrednovanje metoda nadziranog strojnog ucenja u radu.
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A.2. Baza podataka

Baza podataka je javno dostupna kao baza podataka na stranici PhysioNet [75], zajedno
s objavljenim radom na temu strukture dostupnih podataka u ¢asopisu Nature Scientific
Data [74]. Baza podataka je razvijena kroz znanstveno-istrazivacki projekt [18]. Baza
podatka, u trenutku objavljivanja, predstavlja najve¢u besplatnu klinicku bazu podataka
za 12-kanalni EKG. Baza podataka [74] je znanstvena baza podataka sto znaci da su po-
daci na sistematican nacin prikupljani, obradivani i sortirani. Metapodaci za zapise su
dostupni u csv. (engl. comma separated values) formatu. Metapodaci su zapisani u 28
kolona. Ovi podaci pruzaju dodatne informacije vezane za EKG signal (godina rodena
pacijenta, tezina pacijenta, uredaj, spol pacijenta, medicinsko osoblje, itd.). Ukupan broj
zapisa je 21837 od 18885 pacijenata. Na slici A.2 su predstavljeni metapodaci koji su

sastavni dio bilo kojeg zapisa koji ¢ini ovu bazu podatka. Metapodaci ukljucuju spol
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Slika A.2: Metapodaci baze podataka [74]

pacijenta (52 % osoba musko spola i 48 % osoba zenskog spola), visina pacijenata (zabi-
ljezena vrijednost visine za 32 % zapisa), tezina pacijenata (zabiljezena vrijednost visine
za 43 % zapisa), starosna dob pacijenata u trenutku kreiranja zapisa (vrijednost sredisnjih
podatka godina je 62 godine), raspon godina pacijenata je u opsegu od 0 godina do 95
godina, oznake medicinskog osoblja koje je kreiralo zapise (12 osoba), mjesto kreiranja
zapisa (51 lokacija), koristeni uredaj, datum kreiranja zapisa, stanje bolesti srca, za upo-
rabu metoda strojnog ucenja preporuceni su folderi za testne podatke i trening podatke,
pet glavnih klasa bolesti srca, itd. Baza podatka je validirana od strane kardiologa (preko
77 %), a ostatak podataka je validiran uz uporabu EKG algoritama. Baza podatka sadrzi

metapodatke i kod za preuzimanje zapisa za potrebe istrazivanja.
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A.3. Metoda potpornih vektora — Blok kod 1

path="..." # pozivanje podataka
labels={'Normal':0, 'AVBlock':1, 'LBBB':2, 'RBBB':3} # klase
lead='lead' # promatrani lead
for val in range(1,6): # peterostruka provjera
test_folds=np.mod((2*val,2*val+1l),10)+1
training_folds=np.setdiffld(range(1,11),test_folds)
X_train=[]
y_train=[]
X_test= []
y_test= []
# kreiranje trening podataka
for key in labels.keysQ):
for fold in training folds:
filenames=(glob(path+key+'\\'+'Fold'+str(fold)+'\\*.csv'))
for file in filenames:
df=(pd.read_csv(file,header=None) .to_numpy())
X_train.append(df)
y_train.append(labels[key])
# kreiranje test podataka
for key in labels.keys():
for fold in test_folds:
filenames=(glob(path+key+'\\'+'Fold'+str(fold)+'\\*.csv'))
for file in filenames:
df=(pd.read_csv(file,header=None) .to_numpy())
X_test.append(df)
y_test.append(labels[key])
# trening podact
X_train=np.concatenate([X_train],axis=1)
y_train=np.concatenate([y_train],axis=0)

# testni podact

116



X_test=np.concatenate([X_test],axis=1)
y_test=np.concatenate([y_test],axis=0)
nameMatrix = open('confusionMatrixSignal'+lead,'a')
def svm(X_train,X_test,y_train,y_test): # strojno ucenje
clf=LinearSVC(C=0.1,random_state=0,max_iter=1000,dual=False)
clf .fit(X_train,y_train)
y_pred=clf.predict(X_test)
matrix=confusion_matrix(y_test,y_pred,labels=clf.classes_)
disp=ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=matrix,display_labels)
disp.plot(values_format='.4g',cmap=plt.cm.Blues)
plt.show()
matrix=multilabel_confusion_matrix(y_test,y_pred)
figure,axes=plt.subplots(2,2,figsize=(10,10))
axes=axes.ravel()
for i in range(4):
disp=ConfusionMatrixDisplay(matrix[i],display_labels=['all',i])
disp.plot(ax=axes[i],values_format='.4g', cmap=plt.cm.Blues)
disp.ax_.set_title(f'class {i}')
if i==0 or i==1:
disp.ax_.set_xlabel('')
if i==1 or i==3:
disp.ax_.set_ylabel('")
disp.im_.colorbar.remove ()
plt.subplots_adjust(wspace=0.15,hspace=-0.15)
figure.colorbar(disp.im_,ax=axes)
plt.show()
matrix=classification_report(y_test,y_pred)
nameMatrix.write(str(folds)+' '+lead+'\n'+matrix+'\n')
svm(X_train[:,:,:],X_test[:,:,:],y_train,y_test)

nameMatrix.close()
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A.4. Metoda potpornih vektora — Blok kod 2

path="..." # pozivanje podataka
labels={'Normal':0, 'AVBlock':1, 'LBBB':2, 'RBBB':3} # klase
lead='lead' # promatrani lead
for val in range(1,6):# peterostruka provjera
test_folds=np.remainder ((2*val,2*val+1),10)+1
training_folds=np.setdiffld(range(1,11),test_folds)
X_train=[]
y_train=[]
X_test= []
y_test= []
for key in labels.keys():# kreiranje trening podataka
for fold in training_folds:
filenames=(path+key+'\\'+'feature_table_fold'+str(fold)+'_"
+lead+'.csv')
df=pd.read_csv(filenames,header=0) .to_numpy ()
X_train.append(df)
y_train.append(np.repeat(labels [key],40))
for key in labels.keys(): # kreiranje testnih podataka
for fold in test_folds:
filenames=(path+key+'\\'+'feature_table_fold'+str(fold)+'_"
+lead+'.csv')
df=pd.read_csv(filenames,header=0) .to_numpy ()
X_test.append(df)
y_test.append(np.repeat (labels [key] ,40))
X_train =np.concatenate([X_train],axis=1) # trening podact
y_train=np.concatenate([y_train],axis=0)
X_test=np.concatenate([X_test],axis=0) # testni podact
y_test=np.concatenate([y_test],axis=0)
X_train= np.reshape(X_train, (1280,12) ,order='C') # trening podaci

y_train= np.reshape(y_train, (1280,),order='C")
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X_test= np.reshape(X_test, (320,12) ,order='C') # testni podact
y_test= np.reshape(y_test, (320,),order='C")
nameMatrix = open('confusionMatrixInterval'+lead, 'a')
def svm(X_train,X_test,y_train,y_test): # strojno ucenje
clf=LinearSVC(C=1,random_state=0,max_iter=1000,dual=False)
clf .fit(X_train,y_train)
y_pred=clf.predict(X_test)
matrix=confusion_matrix(y_test,y_pred,labels=clf.classes_)
disp=ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=matrix,display_labels)
disp.plot(values_format='.4g',cmap=plt.cm.Blues)
plt.show()
matrix=multilabel_confusion_matrix(y_test,y_pred)
figure,axes=plt.subplots(2,2,figsize=(10,10))
axes=axes.ravel()
for i in range(4):
disp=ConfusionMatrixDisplay(matrix[i],display_labels=['all',i])
disp.plot(ax=axes[i],values_format='.4g', cmap=plt.cm.Blues)
disp.ax_.set_title(f'class {i}')
if i==0 or i==1:
disp.ax_.set_xlabel('')
if i==1 or i==3:
disp.ax_.set_ylabel('")
disp.im_.colorbar.remove ()
plt.subplots_adjust(wspace=0.15,hspace=-0.15)
figure.colorbar(disp.im_,ax=axes)
plt.show()
matrix=classification_report(y_test,y_pred)
print (matrix)
nameMatrix.write(str(folds)+' '+lead+'\n'+matrix+'\n')
svm(X_train,X_test,y_train,y_test)

nameMatrix.close()
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A.5. Visestruka logisticka regresija — Blok kod 1

path="..." # pozivanje podataka
labels={'Normal':0, 'AVBlock':1, 'LBBB':2, 'RBBB':3} # klase
lead='lead' # promatrani lead
for val in range(1,6):# peterostruka provjera
test_folds=np.mod((2*val,2*val+1l),10)+1
training_folds=np.setdiffld(range(1,11),test_folds)
X_train=[]
y_train=[]
X_test= []
y_test= []
for key in labels.keys(): # kreiranje trening podataka
for fold in training_folds:
filenames=(glob(path+key+'\\'+'Fold'+str(fold)+'\\*.csv'))
for file in filenames:
total+=1
df=(pd.read_csv(file,header=None) .to_numpy())
X_train.append(df)
y_train.append(labels[key])
for key in labels.keys(): # kreiranje testnih podataka
for fold in test_folds:
filenames=(glob(path+tkey+'\\'+'Fold'+str(fold)+'\\*.csv'))
for file in filenames:
total+=1
df=(pd.read_csv(file,header=None) .to_numpy())
X_test.append(df)
y_test.append(labels[key])
X_train=np.concatenate([X_train],axis=1) # trening podac?
y_train=np.concatenate([y_train],axis=0)
X_test=np.concatenate([X_test],axis=1) # testni podaci

y_test=np.concatenate([y_test],axis=0)
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nameMatrix = open('confusionMatrixInterval'+lead, 'a')
def softmax(X_train,X_test,y_train,y_test,parameter): # strojno ucenje
theta,cost_fun=softmax_regression(X_train,y_train,
parameter,alpha=0.1,factor=0.1,k=10,iterations=100)
plot_cost_fun(cost_fun)
test_accuracy=compute_test_accuracy(X_test,y_test,theta,parameter)
matrix=confusion_matrix(y_test,get_classification())
disp=ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=matrix,display_labels)
disp.plot(values_format='.4g',cmap=plt.cm.Blues)
plt.show()
matrix=multilabel_confusion_matrix(y_test,get_classification())
figure,axes=plt.subplots(2,2,figsize=(10,10))
axes=axes.ravel()
for i in range(4):
disp=ConfusionMatrixDisplay(matrix[i],display_labels=['all',i])
disp.plot(ax=axes[i],values_format='.4g', cmap=plt.cm.Blues)
disp.ax_.set_title(f'class {i}')
if i==0 or i==1:
disp.ax_.set_xlabel('')
if i==1 or i==3:
disp.ax_.set_ylabel('')
disp.im_.colorbar.remove ()
plt.subplots_adjust(wspace=0.15,hspace=-0.15)
figure.colorbar(disp.im_,ax=axes)
plt.show()
matrix=classification_report(y_test,get_classification())
print (matrix)
nameMatrix.write(str(folds)+' '+lead+'\n'+matrix+'\n')
return test_accuracy
softmax(X_train[:,:,:],X_test[:,:,:],y_train,y_test,parameter=1)

nameMatrix.close()

121



A.6. Visestruka logisticka regresija — Blok kod 2

path="..." # pozivanje podataka
labels={'Normal':0, 'AVBlock':1, 'LBBB':2, 'RBBB':3} # klase
lead='lead' # promatrani lead
for val in range(1,6):# peterostruka provjera
test_folds=np.remainder ((2*val,2*val+1),10)+1
training_folds=np.setdiffld(range(1,11),test_folds)
X_train=[]
y_train=[]
X_test= []
y_test= []
for key in labels.keys(): # kreiranje trening podataka
for fold in training_folds:
filenames=(path+key+'\\'+'feature_table_fold'+str(fold)+'_"
+lead+'.csv')
df=pd.read_csv(filenames,header=0) .to_numpy ()
X_train.append(df)
y_train.append(np.repeat (labels [key],40))
for key in labels.keys():# kreiranje testnih podataka
for fold in test_folds:
filenames=(path+key+'\\'+'feature_table_fold'+str(fold)+'_"
+lead+'.csv')
df=pd.read_csv(filenames,header=0) .to_numpy ()
X_test.append(df)
y_test.append(np.repeat (labels [key] ,40))
X_train =np.concatenate([X_train],axis=1) # trening podact
y_train=np.concatenate([y_train],axis=0)
X_test=np.concatenate([X_test],axis=0) # testni podact
y_test=np.concatenate([y_test],axis=0)
X_train= np.reshape(X_train, (1280,12) ,order='C') # trening podaci

y_train= np.reshape(y_train, (1280,),order='C")
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X_test= np.reshape(X_test, (320,12) ,order='C') # testni podact
y_test= np.reshape(y_test, (320,),order='C")
nameMatrix = open('confusionMatrixInterval'+lead+'.txt','a')
def softmax(X_train,X_test,y_train,y_test,parameter): # strojno ucenje
sc=StandardScaler ()
X_train=sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.fit_transform(X_test)
theta,cost_fun=softmax_regression(X_train,y_train,
parameter,alpha=0.1,factor=0.1,k=10,iterations=100)
plot_cost_fun(cost_fun)
test_accuracy=compute_test_accuracy(X_test,y_test,theta,parameter)
matrix=confusion_matrix(y_test,get_classification())
disp=ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=matrix,display_labels)
disp.plot(values_format='.4g',cmap=plt.cm.Blues)
plt.show()
matrix=multilabel_confusion_matrix(y_test,get_classification())
figure,axes=plt.subplots(2,2,figsize=(10,10))
axes=axes.ravel()
for i in range(4):
disp=ConfusionMatrixDisplay(matrix[i],display_labels=['all',i])
disp.plot(ax=axes[i],values_format='.4g', cmap=plt.cm.Blues)
disp.ax_.set_title(f'class {i}')
if i==0 or i==1:
disp.ax_.set_xlabel('')
if i==1 or i==3:
disp.ax_.set_ylabel('')
disp.im_.colorbar.remove ()
plt.subplots_adjust(wspace=0.15,hspace=-0.15)
figure.colorbar(disp.im_,ax=axes)
plt.show()
matrix=classification_report(y_test,get_classification())

print (matrix)
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nameMatrix.write(str(folds)+' '+lead+'\n'+matrix+'\n')
return test_accuracy
softmax(X_train,X_test,y_train,y_test,parameter=0.2)

nameMatrix.close()
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ZIVOTOPIS

Alen Bosnjakovi¢ roden je 1981. godine u Vlasenici, Bosna i Hercegovina. Nakon zavrsetka
Srednje Masinske Tehnicke skole u Sarajevu 1999. godine upisuje Masinski fakultet u Sa-
rajevu, Univerzitet u Sarajevu, smjer Proizvodna tehnika i kibernetika. Nakon zavrsetka
Fakulteta zapocinje svoju karijeru diplomiranoga inzenjera u realnom sektoru. Magistar-
ski studij upisao je 2008. godine na Masinskom fakultetu u Sarajevu, Univerzitet Sarajevo,
smjer Savremene proizvodne tehnike. Upoznaje se s temeljnim znanjima iz podrucja mje-
riteljstva tijekom studija, a od 2011. godine postaje zaposlenik Instituta za mjeriteljstvo
Bosne i Herecegovine. Doktorski studij Strojarstvo, brodogradnja, zrakoplovstvo, me-
talurgija je upisao 2014. godine na Fakultetu strojarstva i brodogradnje, Sveucilista u
Zagrebu, smjer Znanstveno mjeriteljstvo u strojarstvu. Predstavlja Institut za mjeritelj-
stvo Bosne i Hercegovine u razli¢itim tijelima FEuropskog saveza nacionalnih mjeriteljskih
instituta (EURAMET): ¢lan je Radne grupe za istrazivanje i razvoj, ¢lan Evropske mjeri-
teljske mreze za matematiku i statistiku (MATHMET), ¢élan Tehnickog komiteta za masu
i srodne velicine (TC-M) — podgrupa za tlak (SC-P) i clan Radne grupe za digitalnu tran-
sformaciju u mjeriteljstvu (WG-M4D). Ucestvuje u razlic¢itim znanstveno-istrazivackim
projektima koji se bave suvremenim znanstvenim temama kao Sto su: izrac¢un mjerne
nesigurnosti, primjena mjeriteljskih principa u strojnom ucenju i principa strojnog ucenja
u mjeriteljstvu, te digitalne transformacije u mjeriteljstvu. Autor je i koautor vise znans-
tvenih radova, te je izlagao na vise znanstvenih konferencija. Aktivno se sluzi engleskim
jezikom u govoru i pisanju. Nosilac je crnog pojasa prvi nivo za borilacke vjestine Aiki-

jutsu i Jujutsu i ¢lan Aikido Jujutsu kluba Shindokan iz Sarajeva.
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