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1. Uvod

Mogucénosti kontroliranja robota svojim mislima je koncept koji se odavno prikazuje u filmovima
znanstvene fantastike, ali tehnoloSkim napretkom je ta stvarnost sve bliza. Ovaj rad istrazuje
zanimljivu poveznicu izmedu neuroznanosti, robota i umjetne inteligencije tako sa sucelje mozak-
racunalo omogucuje direktnu komunikaciju izmedu ljudskog mozga i vanjskih uredaja. Uz pomo¢
tehnologije elektroencefalografije, ovaj projekt prikazuje kako specificni uzorci mozdane
aktivnosti povezani sa raznim mentalnim stanjima mogu kontrolirati humanoidnog robota. Takav

tip tehnologije bi napravio potpun napredak kvalitete zivota za osobe sa invaliditetom.

U ovom projektu se pokuSavaju pronaci razlike u razli¢itim mentalnim stanjima kako bih se
omogucilo upravljanje robotom koncentriraju¢i na naredbe za naprijed ili lijevo i1 prevesti ih u
naredbe koje robot izvrSava. Ovaj proces ukljucuje algoritme strojnog ucenja koji mogu
klasificirati mentalna stanja koriste¢i podatke mozdanih valova procitanih u stvarnom vremenu
koriste¢i se elektroencefalografom kako bih se naredbe izmedu mozga i1 robota izvrSavale u

stvarnom vremenu. Koristi se neinvazivna metoda elektroencefalografa kako bih se stekao uvid u

v v

Najveci fokus ovog rada se bazira na istraZivanju razli¢itih modela strojnog ucenja kao $to su
Naivni Bayes, Stablo Odluke i Slu¢ajne Sume, kako bi se utvrdilo koji najbolje klasificira podatke
mozdanih valova. Modeli su izabrani zbog svoje teorijske pozadine moguénosti klasificiranja
buc¢nih podataka 1 procjenjuju se na svojoj mogucnosti da povezu komplicirane podatke mozdanih
valova sa naredbama za robota. Za takve procjene su se koristile metode unakrsne validacije,
krivulje ucenja i analiza matrice konfuzije. Ovo istrazivanje pruza uvid u najefektivniji model za

postizanje tocnih 1 brzih upravlja uredaja s ljudskim mislima.

Ovaj rad se dotice 1 bitnosti Sireg istrazivackog postupka gledajuc¢i upravljacke sustave, autonomnu
i polu-autonomnu tehnologiju, te napredak elektroencefalografije. Razvojem ove tehnologije
suCelja mozak-raunalo priblizavamo se buducénosti lakSeg Zivota za osobe s invaliditetom i
revoluciji interakcije Covjeka s digitalnim i stvarnim svijetom. Ovaj rad doprinosi istraZivanju
mentalnih modela elektroencefalografije i daje nove uvide za prakti¢nu primjenu sucelja mozak-

racunalo.



2. Upravljanje

Upravljanje (eng. ,,Controlling®) u tehnologiji je jedan od temeljni aspekta koji se proteze kroz
podrucja od robotike do raznih softverskih sustava (eng. ,,Software system®). Ukratko kontrola
omogucuje programu ili ¢ovjeku da zadaje ulazne vrijednosti strojevima ili programskim
sustavima. S obzirom na primljenu razli¢itu naredbu ili vrijednost izvrSavaju se odgovarajuce
razli¢ite naredbe na temelju tih ulaznih vrijednosti. Upravo to je klju¢no da bih se osigurala
mogucnost tehnoloskim uredajima da funkcioniraju na nacin na koji je njihov rad predviden. Taj
proces upravljanja se s obzirom na primjenu mijenja gledaju¢i razli¢ite zadatke sve od
programiranja robota za obavljanje preciznih zadataka, vodenja softvera za obradu podataka pa
sve do upravljanja autonomnim automobilima. Sustavi koji sluze takvu svrhu se mogu nazivati
sustavima regulacije (eng. ,,Control system®) [1]. Svrha takvih sustava je upravo prevodenje
ljudskih namjera na nacin na koji bi ih program ili stroj razumio i odgovarajuce djelovao. Slanjem
tih to¢nih ulaznih vrijednosti ova tehnologija omoguc¢ava manipulaciju Zeljenih rezultata. Ova
interakcija izmedu ljudskog unosa i reakcije stroja ¢ini samu srz upravljanja u tehnologiji. Takav
odnos predstavlja veliku vaznost danasnje tehnologije zbog osiguravanja u¢inkovitosti i sigurnosti

pri izvedbi.

Kod podrucju robotike upravljanje bi predstavljalo vodenje i nadzor svakog pokreta robota. Svaka
radnja koju robot poduzima bazira se na programiranim naredbama. Robot ne moze misliti sam za
sebe vec slijedi posebne instrukcije koje su mu zadane [3]. Ove instrukcije ili naredbe mogu
dolaziti direktno iz unosa ili iz algoritama koji obraduju odredene podatke koje robot zaprimi.
Nakon obrade tih podataka proslijedi se naredba koja govori robotu da izvrsi pojedinu radnju ili
skup radnji (sinkronih ili asinkronih) koje ¢e izvrsiti odredeni zadatak. Preciznost i pravilan
redoslijed tih naredbi je od izuzetne vaznosti kako bih se izvrsili zadatci koji zahtijevaju visoku
to¢nost. Najbolji slucajevi u kojima su potrebni takvi precizni zahtjevi s jako malom tolerancijom
na greske i odstupanja se nalaze u proizvodnji procesora i asistirajuéih alata u podrucju kirurgije
[5]. Bez odgovarajucih preciznih kontrola i nadzora robot bi mogao pociniti greske koje mogu

uzorkovati propale proizvode i Zivotnu opasnost.



U softverskom (programskom) okruZzenju upravljanje donosi jednaku, ako ne i ve¢u vaznost. U
ovom podrucju fokus je veci na rad s upravljanjem protoka podataka tijekom izvrSavanja
programa. U tom procesu upravljanja podataka bitno je kontrolirati, odrediti i omoguciti da
potrebni podatci budu proslijedeni u odgovarajuée metode, funkcije i spremljene u njima
namijenjene varijable. Primanjem pravih podataka provjere omogucuju pozivanje odgovarajucih
naredbi ili skripti koje su unaprijed definirane za izvrSavanje od strane adekvatnih unosa od
korisnickog unosa (eng. ,,User input®) [6,7]. Primjer toga bi bio kada se nalazite u korisnickom
sucelju (UL, eng. ,,User Interface) i kliknete na gumb web stranice. Naredba se tada is¢itava i
prosljeduje algoritmu koji ga obraduje. S obzirom na rezultat obrade korisniku se vraca traZeni

odgovor ili radnja kao $to je otvaranja nove stranice ili prikazivanja zeljene informacije.

Kontrola je takoder klju¢na u trenutnoj automobilskoj industriji. Kako za procese kontrole protoka
podataka za ra¢unalo u automobilu, tako i1 u tradicionalnom smislu. Naime u tradicionalnom
automobilu sustavi za upravljanje vozila upravljaju funkcijama motora, koc¢enja i skretanja. Takvi
sustavi reagiraju na upute od strane vozaca (korisnika), poput pritiskanja gasa ili okretanja
upravljaca. Razvojem tehnologije u automobilima takve radnje su postale samo mali dio sustava
upravljanja. Danasnjom tehnologijom je doslo do napretka pa automobili imaju sve viSe senzora.
Ti senzori uzimaju razli¢ite podatke, te ih moraju obraditi kako bih se prava informacija mogla
proslijediti i uéiniti Zeljenu naredbu. U trenutnoj tehnoloskoj revoluciji takav napredak razvoja
automobila je doveo i do autonomno upravljanih automobila. U autonomnim vozilima ulazna
naredba (eng. ,,input*) od strane vozaca je postala gotovo nepotrebna, te su ulazne jedinice postale
samo od strane senzora koje zadani algoritam upravlja. Ovdje automobil Kkoristi senzore za
prikupljanje informacija iz okoline koji su obradeni u svrhu koristenja sustava za navigaciju,
izbjegavanje prepreka i donoSenje odluka [2]. Takav sustav regulacije uz mnostvo senzora i

profinjenih algoritama osigurava da automobil slijedi najsigurniju i najuc¢inkovitiju rutu.

Slozenost takvih sustava upravljanja moze sa vremenom samo rasti kako tehnologija nastavlja
napredovati. Javlja se sve veca potreba, ne samo za sofisticiranijim algoritmima ve¢ i algoritmima
za vec¢i unos podataka, te efikasnu obradu primljene vece koli¢ine podataka u upravljatkom
sustavu. Zbog toga u podrucju robotike su se poceli primjenjivati napredni senzori koji mogu
pratiti manje pomake i umjetna inteligencija koja omogucuje adekvatnu informaciju s obzirom na
vise primljenih parametara [8]. Upravo zbog te tehnologije roboti sada mogu obavljati delikatne

zadatke koji zahtijevaju malu toleranciju na pogreske i suptilne pokrete.



3. Robot

Robot je programibilan stroj s moguénosti da zamjeni ljudski rad u izvodenju kompleksnih
zadataka. lako je zbog znanstvene fantastike Cest nesporazum, roboti ne moraju i Cesto ne
izgledaju, niti nali¢e na ljudska bica. Dolaze u raznim oblicima i veli¢inama ovisno o njihovoj
primjeni i podruéju. Primjer toga je $to su industrijski roboti koji sastavljaju automobile izrazito
veliki dok si¢usni medicinski roboti izvode operacije na ljudskom tijelu [9]. Njihove primjene su
Siroke i1 raznolike. Razvojem tehnologije roboti su postali sastavni dio modernog drustva bilo to u
svakodnevnom zivotu ili u podru¢jima industrije koje su revolucionirali kao §to su: automobila
industrija, zdravstvena industrija, poljoprivredna industrija, zrakoplovna industrija, logistika i
maloprodajna industrija [9-26]. Roboti kao strojevi su dizajnirani za obavljanje zadataka
autonomnim procesom ili polu-autonomnim procesom. Sastoje se od raznih komponenti, ali
najées¢i su: senzori, aktuatori, upravljacki sustavi i ponekad umjetna inteligencija (U, eng.

Acrtificial Intelligence).

3.1. Autonomni i polu-autonomni roboti

Tehnoloski napredak dovodi i do veeg razvoja autonomnih i polu-autonomnih robota, te se taj
pomak smatra znacajnim napretkom u robotici. Daljnjim tehnolo$kim napretkom granica izmedu
autonomnih i polu-autonomnih robota postaje sve teza za odrediti $to dovodi do jo$ sofisticiranijih
robota sposobnih za obavljanje Sireg raspona zadataka uz minimalnu ili nikakvu ljudsku pomoc¢.
Ovaj tip robota je transformirao ve¢inu industrija tako $to im je znatno povecao u¢inkovitost. Osim
uc¢inkovitosti doprinio je i znatnom smanjenju rizika za ljudske ozljede u intervenciji opasnih
zadataka. Samom primjenom takvih robota se i smanjio stupanj odstupanja i greSaka u sloZzenim
procesima §to je omogucilo 1 daljnji razvoj nanotehnologija kojima mali stupanj odstupanja moze
znaciti razliku izmedu tehnicki izvedivog i neizvedivog proizvoda [27]. Autonomni i polu-
autonomni roboti u svojoj primjeni predstavljaju dva razli¢ita pristupa automatizaciji. Odabir
pristupa se vrsi procesom eliminacije kod uvjeta rada, te njihovih mana, prednosti i razine
posljedica od pogreske. Autonomni roboti imaju prednost pri odabiru za zadatke koji zahtijevaju
kontinuirani rad, preciznost, sposobnost prilagodbe promjenjivom okruzenju bez ljudske
intervencije i malu razinu rizika pri pogreskama. Kod odabira autonomnog robota dolazi i problem

s visokim tro§kovima njihovog razvoja, slozeno$¢u njihove izvedbe i etickim problemima zamjene
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oduzimanja ljudskih poslova [28-32]. Kod strane polu-autonomnih robota koji nude ravnotezu
izmedu automatizacije i nedostatka ljudskog nadzora. Polu-autonomni roboti nude dio
automatizacije na zahtjevima za koje su ljudi previse neprecizni i ljudsku kontrolu za ljudski
nadzor od gresaka i usmjerenje. S obzirom da ljudska osoba i dalje izvrSava posao, ali sa sigurne
udaljenosti, to ih ¢ini prikladnima za primjenu u podrué¢jima u kojima su sigurnost, fleksibilnost
zadatka i ljudska prosudba najvazniji ¢imbenici [33-37]. Takvi roboti pruzaju isplativo rjeSenje za
zadatke koji se ne mogu u potpunosti automatizirati, ali i dalje imaju koristi od tehnoloske pomo¢i.
Razumijevanjem razli¢itih moguénosti, primjena i ograni¢enja ovih robota moze se donijeti
informirana odluka koja unaprjeduje razli¢ita podrucja industrije osiguravajuci njthovu u€inkovitu

1 eticku upotrebu koja se uklapa u korist drustva.

Autonomni roboti su u biti strojevi koji mogu obavljati zadatke ili operacije bez ljudskog
upravljanja ili pomo¢i. Ovi roboti kombiniraju razne komponente kako bi bili autonomni. Te
komponente skupa ¢ine njihov sustav, a moze se sastavljati od: senzora, umjetne inteligencije (Al),
strojnog ué¢enja (ML, eng. Machine Learning) i naprednih algoritama koji im pomazu da razumiju
svoje okruzenje. Svi ti dijelovi skupa Cine autonomni sustav koji ima sposobnost dono$enja
odgovarajucih odluka s obzirom na zadatak i okruzenje i izvodenja radnji na temelju tih odluka
kako bih se izvr$io zadani zadatak. Autonomni roboti su opremljeni razli¢itim senzorima koji im
omogucéuju prikupljanje podataka[38-41]. Cesto, ali ne uvijek ti senzori ukljucujuéi i dnevne,
noc¢ne i termalne kamere kako bi robot mogao oc€itavati predmete u razli¢itom okruzenju. Koristeni
na robotima, a 1 Cesto popularni na automobilima su sustavi svjetlosnog zamjecivanja i
klasifikacije (LiDaR, eng. Light Detection and Ranging). LiDaR-i omoguc¢uju robotu da sa laserom
za mjerenje udaljenosti napravi mapu svog okruZenje s obzirom na to koliko su mu koji predmeti
udaljeni [42-44]. Takoder mogu imati i globalni polozajni sustav (GPS, eng. Global Positioning
System), infracrvene i ultrazvuéne senzore za prikupljanje podataka iz svoje okoline. Ov0 SU samo
neki od senzora koji pomazu robotu da bude svjestan svoje okoline tako $to otkriva objekte
mjerenjem njihove udaljenosti i prepoznavanjem promjena na terenu. Prikupljeni podatci od
senzora moraju biti analizirani i obradeni kako bi robotu bili korisni. Podatke prikupljene od strane
senzora obraduju U njih ugradena rac¢unala. Ta obrada se moze vrSiti pomocu razli¢itih algoritama
i modela umjetne inteligencije [45-48]. Pod ovim korakom se smatra tumacenje osjetilnih

informacija iz odgovaraju¢ih senzora za razumijevanje okoline, prepoznavanje predmeta, a



ponekad i predvidanje moguéih promjena u okruzenju, te zbog toga i promjena izazova ili

zadataka.

Algoritmi donoSenja odluka prvo ¢ekaju da se primljeni podatci od senzora analiziraju. Nakon §to
se podatci analiziraju prosljeduju se u algoritam za donosenje odluka koji donosi odluku, to jest
odreduje najbolji smjer poteza djelovanja kako bih se izvrSio zadatak. Ovisno o potrebi ovi
algoritmi mogu biti od jednostavnih sustava koji se baziraju na odredenim pravilima pa sve do
slozenih modela vodenih umjetnom inteligencijom kako bih mogli uditi iz radnji uradenih u
prijasnjim zadatcima s obzirom na to koliko su im prosle odluke bile efikasne u rjeSavanju zadatka
[49-51]. Na temelju donesenih odluka robot se mora aktivirati ili pomaknuti. Odluka od algoritma
dolazi do aktuatora robota koji je zasluzan za motore i druge komponente na odredenom dijelu
robota kako bi se izvrsila potrebna radnja. Ta radnja moze biti pomak cijelog robota na novu
lokaciju, pomicanje odredenog dijela ili pomicanja odredenog predmeta i prilagodavanje smjera
putanje kako bi robot izbjegao prepreke na svome putu [52-55]. Roboti upravljani autonomno
ponekad znaju imati petlje povratnih informacija. Petlje povratnih informacija robotima
omogucuju da mijenjaju svoje odluke s obzirom na proslo steéena iskustva. Robot s petljom
povratnih informacija se ponekad susretne sa neoc¢ekivanom preprekom i napravi odluku. Ukoliko
je ta odluka bila neto¢na, robot ¢e sljede¢i put za takvu prepreku donijeti drugaciju odluku i tako
u krug sve dok ne naide na ispravnu [56]. Nakon §to robot uradi slijed naredbi koje uspjes$no
zaobilaze prepreku, robot ¢e ubuduce koristiti te naredbe kada se bude susretao sa takvom
preprekom. Taj novi nauceni postupak ¢e mu takoder pomoc¢i pri donoSenju novih odluka za

rjeSavanje sli¢nih zadataka.

Polu-autonomni roboti su sustavi razli¢itih komponenti koji mogu donekle samostalno obavljati
odredene zadatke. Cimbenik koji ih razlikuje od potpuno autonomnih robota je potreba za
ljudskom intervencijom ili nadzor za sloZenije i kriti¢nije odluke [34]. Ovi roboti uzimaju najbolje
od dvije strane, a to su automatizirane funkcije s robotskom preciznoséu kakve ¢ovjek ne moze
posti¢i i donoSenje odluka u svrhu fleksibilnosti i nadzora od strane Covjeka. Ovakvi roboti S
ru¢nim upravljanjem omogucujuci fleksibilnost i sigurnost u operacijama u kojima potpuna
autonomija nije izvediva ili poZeljna zbog visoke razine rizika u slucaju pogreske [57]. Kao i kod
autonomnih robota, polu-autonomni roboti koriste svoje senzore kako bi prikupljali podatke iz
svoje okoline. Ti se podaci prosljeduju u racunalo gdje se vrsi njihova obrada za donosenje odluka

obavljanja osnovnih zadataka i navigacije kroz jednostavna okruzenja. Polu-autonomni roboti
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imaju razli¢ite naGine rada s obzirom na njihovu izvedbu. Covjek u petlji (HITL, eng. Human in
sinkroni dio petlje izvrSavanja gdje cijeli program ¢eka njegovu daljnju naredbu. Pri rutinskim
zadatcima i onima ve¢ nau¢enim od strane polu-autonomnog robota zadatak se obavlja nesmetano
poput autonomnog robota jer nema potrebe za ljudskom pomoci. Kada robot naide na situaciju za
koju nije programiran niti dovoljno sposoban za samostalno donosSenje odluka pozvat ¢e ljudskog
operatera da provjeri situaciju i napravi daljnju odluku [58]. Robot proslijedi obavijest o
nemogucnosti kontrolnoj jedinici. Obavijest moze biti jednostavna poruka zahtjeva za pomo¢, a
moze sadrzavati 1 informacije poput prijenosa kamere, mikrofona 1 vibracija pomocu hapticke
povratne informacije. S obzirom na izvedbu ¢ovjek ¢e morati doé¢i na mjesto robota popraviti
situaciju sa udaljenosti unijeti slobodnu naredbu ili ¢ak birati izmedu te dvije opcije s obzirom na
procjenu slozenosti problema. Takoder neki roboti imaju niz preporucenih radnji za operatera koje
moze napraviti. U okolnostima autonomnog robota izvrsila bi se preporuc¢ena radnja sa najve¢om
Sansom uspjeha, ali u osjetljivim podruc¢jima gdje greska moZze biti opasna ili izgubiti velik dio
financijskih sredstava bolja je odluka obavijestiti zaduzenog operatera sa preporucenim odlukama.
Takav zahtjev se moze dogoditi kada robot naide na prepreku koja se nije mogla predvidjeti pri
njegovoj izradi, te je prvi put vidi ili nema niti jedno rjeSenje niti mogucu odluku za donijeti. Polu-
autonomni roboti ¢esto rade pod modelom rada zvanim zajednic¢ka kontrola [59]. U ovakvom
modelu rada robot i ljudski operater skupa imaju zajedni¢ku kontrolu nad sustavom. Tada robot
obavlja svoju duznost koju ¢ine jednostavniji poslovi za koje je programiran i samostalan. To
omogucuje ljudskom operateru mogucnost biti usredoto¢en na kvalitetu i pravilnost rjeSavanja
zadatka donosenjem optimalnih odluka i strategiju za skalabilnost i nadogradnju zadanog posla
na vi$oj razini. Model moguénosti ru¢nog ponistavanja funkcionira tako da je u robotima ugradena
funkcija ru¢nog preuzimanja upravljanja. To omogucuje operaterima da u slucaju problema mogu
preuzeti potpunu ru¢nu kontrolu nad robotom i upravljati svaki njegov korak kada je to potrebno.
Takav model je izuzetno bitan kako bih se osigurala sigurnost u zadatcima i poslovima Koji
zahtijevaju  kritiéne operacije. Alternativan takav pristup se naziva modelom povratnih
informacija i komunikacija. U takvom modelu robot konstantno komunicira s ljudskim operaterom
osiguravajuci zahtjeve i odgovore u stvarnom vremenu [60]. Takvim na¢inom ljudski operater

ima uvid u njegove radnje, upute i prilagodbe kako se izvrSavaju, te moze preuzeti i preusmjeriti



radnju u stvarnom vremenu ukoliko nesto nije u redu. Robot ¢e u stvarnom vremenu primiti nove

naredbe i izvrSavati ih kao prioritetne.

3.2. Dijelovi robota

Senzori su uredaji, moduli, strojevi ili podsistemi koji kao ulazne parametre detektiraju promjene
u okolini i tu informaciju kao izlazni signal prosljeduju potrebnom ulazu. Oni omoguéavaju
robotima da ,,budu svjesni“ svoga okruzenja tako da uzimaju ulazne vrijednosti iz okoline. Ovisno
o potrebnom podatku iz okoline se ugraduje i odgovarajuéi senzor. Taj senzor moze sluziti kao
detektor razine svjetlosti, temperature, udaljenosti ili zvuka [45, 61-68]. Upravo ta informacija
promjene se prosljeduje 1 obraduje u informaciju koja se u algoritmu moze koristiti za Zeljene
naredbe robota. Primjer je kuéni robot usisiva¢ koji za otkrivanje prepreka koristi senzore
udaljenosti. Senzor udaljenosti Salje ultrazvuéne valove. Senzor prvo posalje val i odbrojava
vrijeme [69-71]. Ultrazvucni val se odbije od najblize prepreke i vrati nazad do senzora. Nakon
toga se racuna koliko je vremena proSlo od slanja i povratka vala §to nam omogucuje da
izraunamo procjenu udaljenosti. Ukoliko je ultrazvu¢nom valu trebalo duZe da se vrati od
prijasnjeg ocitavanja robot se udaljio od predmeta, a ukoliko je potrebno manje vremena

ultrazvu¢nom valu da se vrati, moZemo zakljuciti da se robot priblizio zadnje o¢itanom predmetu.

Aktuatori (eng. actuator) su kao misic¢i robota. To su naprave koje se koriste u mehatronici, robotici
i upravljackoj i regulacijskoj tehnici za stvaranje gibanja kada zaprime odgovarajuci signal [72].
Oni su komponente stroja ili robota koje im omogucavaju pomicanje svojih pomi¢nih dijelova.
Bilo to u svrhu samog pomicanja ili manipuliranja sa zadanim objektima [73]. U sustini oni imaju
zadatak pretvorbe odredene energije u mehanicku. U podruéju robotike to je najéesce pretvaranju
elektri¢ne energije u mehanicku energiju (fizicko gibanje). Na primjer, kako bih robot mogao
pomaknuti svoju ruku elektri¢ni motori u robotskoj ruci to omoguéuju pretvaranjem jednog izvora
energije u drugi [74]. S danasnjim tehnoloskim razvojem oni omogucuju robotu da precizno podize
I postavlja predmete. Aktuatori se mogu pronaci u razli¢itim oblicima, poput hidraulic¢kih klipova,
pneumatskih cilindara i elektricnih motora, Koji ¢e se odabrati ovisi o prikladnoj primjeni za

razli¢ite vrste tezina, pokreta i zadataka.

Prema usporedbi sa ljudskim tijelom sustavi regulacije bi predstavljali mozak. Njihov zadatak je

upravljanje, usmjerivanje i regulacija drugih uredaja, dijelova ili sustava koristeci kontrolne petlje



[75]. Sustav regulacije zapravo procesira informacije i donosi odluke koje ¢e se robotske operacije
izvrSavati. Oni obraduju informacije koji im senzor proslijedi kao ulazne vrijednosti i vraca
naredbu s obzirom na promjene i ocitavanja na senzoru. Zatim se ta naredba kao potreban signal
prosljeduje do aktuatora kako bih se ucinila odredena radnja kao na primjer pomak ruke. Ovi
sustavi Se razlikuju s obzirom na potrebu okruZenja u koji se ugraduju. Mogu biti jednostavnih
daljinski upravljaci, regulatori zatvorene petlje, regulatori otvorene petlje, ulazni upravljacki
sustavi, izlazni upravljacki sustavi, viSe-ulazni viSe izlazni upravljacki sustavi, analogni
upravljacki sustavi, linearni upravljacki sustavi, kontinuirani upravljacki sustavi, upravljacki
sustavi otvorene petlje, distribuirani upravljacki sustavi, optimalno kontrolirani, parametarski
distribuirani upravljacki sustavi, vremenski nepromjenjiv sustav pa sve do naprednih algoritama
umjetne inteligencije za upravljacke sustave [76]. Na primjer, upravljacki sustav drona obraduje
podatke s GPS-a kako bih se mogla dohvatiti njegova lokacija ili kod naprednijih modela postaviti
,stanice” do kojih bi se po zadanoj naredbi mogao navigirati [77]. Takoder se obraduju i
informacije akcelerometra kako bi se uzele u obzir informacije brzine vrtnje motora i obradile da

bih odrzao stabilan let.

U robote takoder mozemo ugraditi umjetnu inteligenciju [78]. To ne znaci da ¢e robot postati
inteligentan ve¢ se odnosi na sofisticirane algoritme koji mogu procesirati informacije s izlaznom
vrijednosti tako da nalikuju onima do kojih bi i ljudska inteligencija dosla [79]. Umjetna
inteligencija omogucuje robotima ucéenje iz ve¢ steCenih iskustva, to jest situacija s kojima su se
vec¢ susreli. S obzirom na ta iskustva mogu donijeti to¢nu odluku kada se ista ili sli¢na situacija
ponovi. Upravo ta mogucnost daje iluziju da su roboti sa umjetnom inteligencijom zapravo
inteligentni 1 omogucuje obavljanje pojedinih zadataka koji obi¢no zahtijevaju ljudsku
inteligenciju [80]. Mozemo pogledati primjer robota s implementiranom umjetnom inteligencijom
u Amazon-ovim skladistima gdje mogu sortirati i organizirati proizvode na temelju situacija koje
su naucili iz prethodnih zadataka [81]. Ova prilagodljivost im omogucuje rad u dinami¢nim

okruzenjima gdje zadatci nikad nisu u potpunosti isti, ali su zato identi¢ni.
3.3. Podrucja primjene

Zbog sirokog izbora dijelova roboti su izuzetno fleksibilni za rad u razli¢itim granama. U grani
medicine roboti se fokusiraju na male i1 jako precizne korake. Zbog toga pomazu kirurzima u

izvodenju delikatnih zahvata pri obavljanju operacija na ljudskom tijelu i smanjuju rizik pogreSaka
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koji u tim situacijama predstavljaju razliku izmedu Zivota i smrti [82]. Ti precizni i mali rezovi
omogucuju manje oStec¢enog tkiva i zbog toga osiguravaju ne samo manje vrijeme oporavka, nego
i bolje rezultate nakon oporavka. Najpoznatiji kirurski robot za kirurge se zove ,,Da Vinci Surgical
System* [83]. On omogucuje Kirurzima da vrse operacije s zahtjevom najvece preciznosti kroz
jako male rezove. Zbog toga se ukloni potreba za rizi¢ne, invazivne operacije koje nose vece
zdravstvene komplikacije i zbog toga rjesava problem dugih i bolnih oporavaka pacijenata. Ovakvi
tipovi robota zahtijevaju polu-autonomno upravljanje pomocu konzole od strane Kirurga. Oni

pretvaraju pokrete ruke od kirurga u precizne radnje robotskih ruku.

U istrazivanju svemira roboti poput rovera mogu istrazivati daleke planete bez da se Salje Covjek 1
riskira njegovo zivot [84]. Takvi roboti se pune sa solarnom energijom od sunca kako bih mogli
duze raditi i slati vrijedne podatke natrag na Zemlju. NASA ima poznate rovere na Marsu kao §to
su roveri: ,,Curiosity” i ,,Perseverance* [85, 86]. Oni su opremljeni raznim znanstvenim
instrumentima za analizu povrSine Marsa kao $to su: lidari, alfa i proton detektori, seizmograf,
senzori za temperaturu, senzori za vjetar, senzori za prasinu, senzori za vlagu, razne kamere,
spektrometri i mnogi drugi [44, 63, 87-92]. Rade polu-autonomno donose¢i odluke o navigaciji i
prikupljanju podataka dok ih prate znanstvenici na Zemilji.

Takoder se roboti mogu primjenjivati u vojsci i policiji gdje koriste robote za izvidanje i uklanjanje
bombi §to omogucava sigurnost vojnika i policajaca drzeci ih na sigurnoj udaljenosti od eksplozije
[93, 94]. Takoder se koristi za nadzor i procjenu opasnosti prostorija zagadenih opasnim
kemikalijama i radijacijom. Vojni robot razvijen od firme ,,iRobot* se naziva ,,PackBot* i ima
sposobnost u¢i u opasna podrucja i slati vojnicima sa sigurne udaljenosti video prijenos i senzorske
podatke u stvarnom vremenu opasnog podrucja [95]. Opremljen je sa dnevnom i noénom
kamerom, termalnom kamerom, mikrofonom i zvuénikom, senzorima za opasne kemikalije i
radijaciju, senzorima za mjerenje udaljenosti, navigacijskim sustavom i rukama sa preciznim
aktuatorima. NajceS¢e se koristi da omogucuje sigurnu analizu, inspekciju i neutralizaciju

eksplozivnih naprava u potpunosti uklanjajuci opasnost za ljudsko osoblje u svom procesu.
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4. EEG

Elektroencefalografija (EEG, eng. electroencephalography ) ima jako Sirok raspon korisne
primjene u medicinskim i istrazivackim granama [96, 97]. Koristi se za prouc¢avanje normalnih i
abnormalnih funkcija mozga. U medicinskoj praksi elektroencefalografija se najces¢e koristi za
dijagnosticiranje i pracenje raznih neuroloSkih poremecaja poput alzheimera, psihoze, traume
mozga, a najcesce epilepsije [98-101]. Kako elektroencefalografija dohvac¢a abnormalne signale
od mozdanih valova Koji su povezani s napadajima, izuzetno je korisna lijeCnicima pri
identificiranju vrste epilepsije i pri tome odredivanju najboljeg procesa lijeenja za pacijenta.
Elektroencefalografija se moze takoder koristiti za procjenu mozdane aktivnosti kod pacijenata
koji imaju poremecaje spavanja [102]. Gledajuci isCitane mozdane aktivnosti pacijenata doktori
mogu utvrditi da li se radi o nesanici, apneji za vrijeme spavanja ili ¢ak narkolepsiji. Snimanjem
mozdanih valova tijekom spavanja doktori mogu identificirati poremecaje kada ih usporede sa
normalnim obrascima spavanja i pruziti odgovarajuce postupke lije¢enja pacijenta [103-105].
Osim u podru¢ju medicinske upotrebe elektroencefalografija je vrijedan instrument u podrucju
istrazivanja kognitivnih neuroznanosti. Pri istrazivanju u ovom podrucju Koristi se
elektroencefalografija u svrhu prouc¢avanja funkcija mozga i dubljeg razumijevanja kako razliciti
dijelovi mozga medusobno funkcioniraju kada su ispitanicima zadani razli¢iti zadatci. Ispitanicima
se u tom slucaju daju razli¢iti zadatci poput Citanja, rjeSavanja matematickih problema, slusanja
glazbe i1 njima sli¢ni zadatci. Elektroencefalograf je posebno koristan za ispitivanje mozdane
aktivnosti gledajuci na jedinicu vremena zbog toga kako precizno o¢itava aktivacije mozga svaku
milisekundu. Tako se mogu prikazati pregledni i to¢ni grafovi u visokoj vremenskoj rezoluciji na
kojima istrazivaci jako lijepo mogu procitati i proucavati brze kognitivne procese u mozgu [106].
Upravo ta moguénost pracenja mozdane aktivnosti u stvarnom vremenu je glavna prednost
elektroencefalografa.

Za razliku od drugih metoda pracenja mozdanih aktivacija kao $to je funkcionalna magnetska
rezonancija (fMRI, eng. Functional magnetic resonance imaging) ili pozitronska emisijska
tomografija (PET/CT, eng. Positron emission tomography), koje imaju vremensko kasnjenje u
¢itanju mozdanih aktivnosti dok elektroencefalograf moze snimati mozdane valove s vrlo visokom
vremenskom rezolucijom [107, 108]. To elektroencefalograf ¢ini posebno korisnim za promatranje

i istrazivanje vremenski kratkih mozdanih procesa. Takvi procesi za promatranje bi bili odredeni
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zadatci s kratkom fazom rjeSavanja kognitivnog zadatka ili promatranje napadaja koji se dogadaju
u kratkim vremenskim intervalima. Elektroencefalograf i dalje nije savrSen ve¢ ima i svoja
ograniCenja. Najveci nedostatak koji ova tehnologija ima jest loSa prostorna rezolucija. To znaci
da se ne moze precizno prikazati izvor procitanog signala i ne moze se onda odrediti to¢na lokacija
iz kojeg dijela mozga dolaze mozdane aktivnosti. Na preciznost is¢itanih elektri¢nih signala koje
detektira elektroencefalograf mogu utjecati neizbjezivi ¢imbenici poput lubanje i vlasista. Zbog
toga se mogu iskriviti signali i zbog toga otezati odredivanje lokacije njihovog to¢nog podrijetla.
Tako se ograni¢ava sposobnost proucavanja specificnih mozdanih struktura i dubokih regija
mozga koje nisu izravno ispod elektroda elektroencefalografa.

Elektroencefalografu je takoder mana sam nacin svog rada, a to je iS¢itavanje elektromagnetskih
valova. Tesko je i gotovo nemoguée osigurati prostoriju u kojoj jedini elektromagnetski valovi
koji se Sire zrakom dolaze samo iz mozdane aktivnosti. Elektroencefalograf moze procitati te
nezeljene elektri¢ne signale koji mogu ometati to¢no biljeZenje mozdane aktivnosti [109]. Takvi
nezeljeni signali mogu biti uzrokovani od malih radnji kao §to su pokreti miSica, treptanje ociju ili
Cak elektri¢ni valovi koje emitiraju drugi uredaji poput mobitela. Tako se znatno otezava precizno
iS¢itavanje elektroencefalografovih podataka i zbog toga prije analize takvih podataka potrebno je
pazljivo ¢iSéenje, te analiziranje podataka kako bi se osiguralo da snimljeni signali to¢no
predstavljaju samo tu mozdanu aktivnost [110]. Elektroencefalografu se te mane lako prihvacéaju
jer je relativno jeftin i neinvazivan za razliku od metoda kirurske implantacije elektroda direktno
u zeljene dijelove mozga kako bih se sa sigurno$¢u ocitavala aktivnost samo na tom podrucju
[111]. Mala cijena, etika i bezbolnost je ono sto ga ¢ini popularnim i dostupnim za razna podrucja
klini¢kih i istrazivackih primjena. Oprema je lako prenosiva $to omogucuje lagano koristenje
elektroencefalografa u razliitim okruZzenjima. Koristi se u bolnicama, istrazivackim
laboratorijima i kué¢nim okruzenjima za dugotrajno pra¢enje mozdane aktivnosti kod pacijenata ili
ispitanika. Takoder je bitno Sto elektroencefalograf ne izlaze pacijente zracenju niti zahtijeva
unosenje u organizam tvari koji mijenjaju apsorpciju rendgenskih zraka. Zbog toga se smatra
sigurnijom opcijom za ¢estu upotrebu, posebno u ranjivim populacijama kao $to su djeca, trudnice
i oni starije ljudske dobi.

Elektroencefalografija se takoder polako integrira u nova podrucja za svrhu istrazivanja i
povezivanja ljudskog mozga sa odredenim radnjama. Takvo podrucje se naziva suceljem mozak-

racunalo (BCI, eng. Brain—Computer Interface). Sucelja mozak-ra¢unalo imaju cilj omoguditi
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izravne komunikacijske veze izmedu ljudskog mozga i vanjskih uredaja [112]. S tom tehnologijom
se razvija mogucnost direktnog povezivanja i upravljanja mozga sa racunalom, mehanickom
protezom, robotom ili nekim drugim tehnologijama koje mozemo upravljati na daljinu [113, 114].
Sucelje mozak-racunalo je temeljeno na elektroencefalografu i ima izrazito visok potencijal za
revolucionirati pomoc¢ne tehnologije u svrhu pomo¢i osobama sa invaliditetom. Ta tehnologija im
moze pruziti nove nacine za interakciju i komunikaciju sa ostatkom svijeta ili im ¢ak omoguditi

samostalno obavljanje svakodnevnih zadataka.

4.1. BCI

Sucelje mozak-racunalo je tehnologija koja se sa danasnjim tehnolo$kim razvojem brzo Siri i
postaje dio novih grana. Ta tehnologija omogucava izravnu komunikaciju raznih naredbi preko
mozdanih valova izmedu ljudskog mozga i vanjskih uredaja. Sucelje mozak-racunalo trenutno ima
visok potencijal revolucionirati razna podrucja zanimanja pruzaju¢i im nove nacine interakcije
ljudi s tehnologijom kao §to su zdravstvo, rehabilitacija, komunikacija i izmedu ostaloga u svrhe
zabave [115]. Sucelje mozak-rac¢unalo radi tako da prevodi mozdane signale u naredbe koje
racunalo moze razumjeti i obradivati zaobilaze¢i tradicionalne metode poput pokreta misica ili
govora. Ta tehnologija omogucuje pojedincima da upravljaju velikim izborom uredaja kao $to su
osobna raCunala, prostetski udovi ili ¢ak robotski sustavi koriste¢i svoje misli. Sucelje mozak-
racunalo je dizajnirano za ¢itanje i tumacenje mozdanih signala koji se zatim pretvaraju u naredbe
radi svrhe upravljanja uredajem. Primarni i teSko izvediv Cilj sucelja mozak-racunalo je omogucditi
pojedincima da obavljaju odredene zadatke koriste¢i samo svoje misli. Velika nada u budué¢nost
ove tehnologije se stavlja u mogucnost Koristi za osobe s tjelesnim invaliditetom koje imaju
poteskoca sa koristenjem svakodnevnih uredaja namijenjenih za prosjecnog ¢ovjeka [116]. Sucelje
mozak-racunalo se oslanja na nekoliko komponenti za svoje uc¢inkovito izvrSavanje. Prva bitna
komponenta bi bili senzori. Oni se koriste kako bi se otkrili elektri¢ni signali nastali od mozdane
aktivnosti. Ti senzori mogu biti neinvazivno postavljeni na vlasiste, poput elektroda za
elektroencefalografiju, a takoder mogu biti i invazivni. Popularan primjer takve invazivne metode
bi bio Neuralink [117] gdje su elektrode ugradene direktno u mozdano tkivo ¢ovjeka. Postoji Sirok
izbor senzora i odluka, o tome koji ¢e se koristiti 0visno o specifiénom slu¢aju primjene i potrebnoj
razini to¢nosti za zadani projekt. Nakon S§to senzor dohvati mozdane valove prosljeduju se u

raCunalni algoritam gdje se obraduju i prevode u zeljene naredbe koje uredaj moze razumjeti |
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izvrsiti. Takav proces zahtjeva komplicirane tehnike obradivanja signala kako bih se filtrirao Sum
i poboljsa0 mozdani signal $to osigurava to¢niju interpretaciju zeljene naredbe [118].

Sucelje mozak-racunalo svoj rad zapocinje otkrivanjem mozdanih signala. Ti signali se nazivaju
neuronski signali. Neuronski signali su u biti elektricni impulsi koji se stvaraju kada neuroni u
mozgu medusobno Salju impulse, to jest komuniciraju. Razli¢ite misli ili namjere od Covjeka
aktiviraju razlicite dijelove mozga [119]. To nam omogucuje da vidimo razli¢ite vrste neuronske
aktivnosti koje senzori otkriju s obzirom na razli¢ite misli ili namjere. Na primjer ako se zamislja
pomicanje lijeve ruke generiraju se specifi¢ni obrasci mozdanih valova koji se mogu identificirati
i prevesti u naredbu koja ¢e pomaknuti pokaziva¢ na ekranu ili pomaknuti lijevu robotsku ruku.
Nakon $to senzori prepoznaju neki signal, to jest otkriju mozdanu aktivnost oni je pojacavaju i
digitaliziraju iz analognog ulaza kako bih se signal pripremio za analizu [118]. Taj digitalizirani
signal se zatim obraduje pomocu naprednih algoritama koji mogu identificirati razli¢ite uzorke
koje povezuju s odredenim aktivnostima povezanih za specifiénim mislima ili radnjama. Takvi
algoritmi se ¢esto temelje na primijenjenim tehnikama strojnog u¢enja. Strojno ucenje omogucuje
sustavu da u¢i iz uzoraka korisnikovih mozdanih signala i s vise uzoraka kroz vrijeme poboljsava
svoju to¢nost pogadanja. Od obradenih signala se zatim dolazi do Zeljenih naredbi koje se mogu
poslati ciljanom upravljanom uredaju §to omogucuje korisniku da zadaje naredbe uredaju sluzeci
se svojim umom.

Postoje razli¢ite vrste sucelja mozak-racunalo dizajniranih po posebnoj potrebi za specifi¢ne
aplikacije i potrebe korisnika. Invazivno sucelje mozak-racunalo ukljucuje kirursku implantaciju
elektroda ravno u mozak $to omogucuje pruzanje signala visoke rezolucije i uklanjanje rizika
prikupljanja laznih pozitivnih signala [120]. Invazivna metoda se ne koristi ¢esto zbog toga $to
nosi znacajne zdravstvene rizike kao Sto su bakterijske infekcije ili trajna osteenja mozdanog
tkiva. Za razliku od toga neinvazivno sucelje mozak-rac¢unalo koristi vanjske senzore na tjemenu
glave poput elektroencefalografa za otkrivanje mozdane aktivnosti bez opasnosti zdravlja
ispitanika ili pacijenata. lako su sigurniji i jednostavniji za koriStenje takoder nude i nizu
razluCivost signala, te imaju problem osjetljivosti na buku i smetnje [121].

Sucelja mozak-raunalo imaju jako Sirok raspon primjena u razli¢itim podru¢jima. NajceSce i
najznacajnije podrucje primjene je upravo zdravstvo. U zdravstvu se sucelja mozak-racunalo
primjenjuju za pomo¢ osobama s invaliditetom ili neurolos§kim poremecajima [96, 98-106, 113].

Tako sucelje mozak-raGunalo moze pomo¢i osobama s paralizom odredenih udova da povrate
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kontrolu nad svojim svakodnevnim okruzenjem omogucéavaju¢i im da upravljaju racunalom,
upravljaju invalidskim kolicima ili manipuliraju robotskom rukom koriste¢i svoje misli kako bih
se uvelike poboljsala njihova neovisnost o drugim ljudima i kvaliteta Zivota.

Sucelja mozak-rac¢unalo se takoder razvijaju i istrazuju za upotrebu u komunikaciji kako bih se
pomoglo pojedincima koji ne mogu govoriti ili se kretati zbog neurodegenerativnih bolesti kao s§to
su amiotrofi¢na lateralna skleroza (ALS, eng. Amyotrophic Lateral Sclerosis) ili ¢ak sindrom
zakljucanosti (eng. Locked-in syndrome) [122, 123]. Otkrivanjem mozdanih signala povezanih s
govorom ili namjerom, sucelja mozak-raCunalo mogu omoguciti osobama koje boluju od tih
bolesti komunikaciju sa odabirom slova na koji se tocka ili pokaziva¢ zaustavi ili rije¢i na ekranu
ili ¢ak uz pomo¢ naprednije tehnologijom generiranjem govora putem racunala [2022].

Osim u podruc¢ju medicine sucelja mozak-racunalo bolesnim pojedincima mogu potencijalno
pomoci svojom primjenom u podru¢jima kao $to su videoigre, obrazovanje i vojne operacije. U
videoigrama sucelja mozak-racunalo mogu ponuditi impresivnije i interaktivnije iskustvo
dopustajuci igra¢ima da kontroliraju elemente igre koriste¢i svoje misli i koncentrirajuéi svoj um
[115]. U podru¢ju obrazovanja sucelja mozak-racunalo bi se potencijalno mogla Koristiti za
poboljsanje ucenja pruzanjem povratnih informacija u¢enika u Stvarnom vremenu 0 njegovoj
razini posvecenosti radu ili koncentracije [125-127]. U vojnim okruZenjima sucelja mozak-
racunalo bi mogla omoguditi vojnicima ucinkovitije upravljanje bespilotnim letjelicama ili drugim
robotskim sustavima pruzajuéi stratesku prednost u slozenim i visokorizi¢nim okruzenjima [128].
Iako tehnologija sucelja mozak-raunalo se prikazuje izrazito korisnom nudeci Obecavajuci
potencijal razvoja tehnologije treba uvaziti i njene nedostatke. Tehnologija sucelja mozak-racunalo
suocava seé s nekoliko izazova i ograni¢enja koji se moraju rijesiti prije nego $to postanu Siroko
prihvaceni. Jedan od glavnih takvih izazova je njegova to¢nost i pouzdanost detekcije, te
interpretacije mozdanih signala. Mozdani signali ¢esto su o¢itani kao slabi i neprecizni $to otezava
razlikovanje uzoraka kod kojih je toc¢nost izrazito bitna od pozadinskih smetnji. Ovaj izazov je
posebno naglasen kod neinvazivnih sucelja mozak-racunalo. Kod takvih signali moraju pro¢i kroz
vlasiSte i lubanju zbog ¢ega dolazi do daljnje degradacije signala. Do toga dolazi zbog prirode
valnih signala kako se odbijaju od prepreke. Ovisno o prepreci, frekvenciji i valnoj duljini, val se
moze u potpunosti odbiti, a u ovom slucaju val se djelomicno odbija. To znaci da dio vala koji je
proSao gubi svoja unikatna svojstva i zbog toga ga ne moZe u potpunosti to¢no ocitati kakav je

poslan, to jest uzrokovan od neurona [97].
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Drugi izazov s kojim se tehnologija sucelja mozak-racunalo suocava je potreba za obrazovanjem
ili obukom ljudi o koriStenju te tehnologije kako bih se svaki korisnik mogao prilagoditi za
uporabu. Naime sucelja mozak-ra¢unalo u vecini sluc¢ajeva zahtijevaju od korisnika da produ
odredeno razdoblje uvjezbavanja i u¢enja kako bi sustav naucio prepoznati njihove specificne
mozdane signale. Ovaj proces zna vrlo Cesto biti dugotrajan i nazalost ne rezultira uvijek
optimalnim performansama kako bi bio koristan [129]. Takoder znatan utjecaj imaju ¢imbenici
kao §to su umor, stres ili promjene u mentalnom stanju koje mogu utjecati na odstupanje kod
mozdanih signala [97]. Za kontrolirano okruzenje sa iskusnim korisnicima ovo predstavlja manji
problem jer s obzirom na prepoznato stanje se mogu podatci rasporediti u odgovarajuce tablice ili
ne dodati uopce. Posto je takve uvijete gotovo nemoguce osigurati sa prosje¢nim covjekom i
prisutne su te smetnje onda dolazi do varijacija u izvedbi sucelja mozak-ra¢unalo i njegove
pouzdanosti.

Takoder postoje problemi etickih pitanja i zabrinutosti za privatnost korisnika povezanih sa
suCeljem mozak-ra¢unalo. Kako sucelja mozak-ra¢unalo postaju sve naprednija tako postoji
mogucnost zlouporabe. Zlouporaba u ovom konceptu bi se odnosila na neovlasten pristup
podatcima 0 mozgu pojedinca i napretkom ove tehnologije, strah od manipulacije korisnikovih
misli i postupaka. Zbog toga vrlo je bitno osiguravanje sigurnosti i privatnosti podataka o0 mozgu
kako bi se osiguralo sprjeCavanje ove potencijalne zlouporabe i odrZavanje povjerenja korisnika
pri razvoju ove tehnologije. Upravo zbog ove zabrinutosti ¢lanica Sjedinjenih Americ¢kih Drzava
Colorado je 2024. godine donijela prvi zakon zaStite koriStenja neuralnih podataka pojedinaca.
Ubrzo nakon toga su se pridruzile ovoj svrsi i druge ¢lanice Sjedinjenih Americ¢kih Drzava, te je
¢lanica California, dok se zakon ne provede, stavila neuralne podatke pod kategoriju ,,0sjetljivih
privatnih podataka“. [130]

Unatoc¢ navedenim izazovima buduénost sucelja mozak-racunalo se ¢ini obec¢avaju¢om s obzirom
na kontinuirana istrazivanja i samim razvojem usmjerenim na poboljSanje njihove ucinkovitosti i
prosirenosti njihove primjene. Posto napredni sustavi suc¢elja mozak-racunalo Kkoriste tehnologije
strojnog ucenja i umjetne inteligencije moze se pretpostaviti da ¢e i njihov razvoj igrati klju¢nu
ulogu u poboljsanju preciznosti i pouzdanosti sucelja mozak-ra¢unalo razvojem profinjenijih
algoritama za obradu signala i prepoznavanje is¢itanih uzoraka.

Takoder za napredak ove tehnologije istrazuju se i testiraju novi materijali i tehnologije kako bi se

poboljsala udobnost i Siroka upotrebljivost sucelja mozak-rac¢unalo. Trenutno se provodi rad
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istrazivaca 0 materijalima za elektrode koji su fleksibilniji i imaju sposobnost da dodirom ne
oSte¢uju zivo tkivo i ne izazivaju alergijske reakcije tako da se mogu ugraditi uz minimalan
zdravstveni rizik i nelagodu. Sli¢no takvim metodama napredak u bezi¢noj tehnologiji bi mogao
omoguciti savrSeno Ciste i nenametljivije elektrode za sucelja mozak-ra¢unalo $to bi ih cinilo
pristupacnijima za svakodnevnu upotrebu.

Kako se sucelja mozak-racunalo nastavljaju razvijati imaju potencijal totalno transformirati na¢in
na koji komuniciramo s tehnologijom tako $to nam nudi nove mogucnosti za komunikaciju,
kontrolu i rehabilitaciju bolesnih ljudi. Znatnim smanjivanjem prepreka izmedu mozga i vanjskih
uredaja sucelja mozak-racunalo bi mogla osamostaliti osobe s invaliditetom, poboljsati ljudske

sposobnosti u radu s tehnologijom i pruziti nove uvide i Spoznaje o radu mozga.

4.2. Mozdani valovi

Mozdani valovi su oscilirajuéi elektri¢ni signali generirani sinkroniziranom aktivno$¢u stanica
koje ¢ine Ziv€ani sustav u mozgu, a zovu se neuroni. Neuroni medusobno komuniciraju putem
elektri¢nih impulsa, a kada se vise neurona aktivira zajedno onda se proizvodi signal koji nazivamo
mozdanim valovima [131]. Ovi mozdani valovi mogu se promatrati pomocu elektroencefalografa
Sto znaci postavljati elektrode na vlasiste kako bi se mjerile elektri¢ne aktivnosti mozga. Dobiveni
rezultati snimke pokazuju uzorke mozdanih valova koji se zatim mogu klasificirati u razlicite vrste
mozdanih valova temeljenih na njihovoj frekvencije ili brzine osciliranja. Frekvencija mozdanih
valova mjeri se u hercima (Hz), a oni predstavljaju broj ciklusa u sekundi.

Postoji pet glavnih vrsta mozdanih valova, a to su alfa, beta, gama, delta i theta koji su prikazani
na Slika 4.1. Svaka vrsta mozdanih valova povezana je s razliitim mentalnim stanjima i
aktivnostima. Raspon frekvencija mozdanih valova krece se od vrlo sporih valova poput delta
valova pa sve do vrlo brzih gama valovi [132]. Proucavajuci ove razli¢ite uzorke mozdanih valova,
znanstvenici mogu nauditi viSe o temi kako funkcionira mozak i kako razli¢ita stanja mozga

odgovaraju razli¢itim ponasanjima i mentalnim procesima.
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Slika 4.1 MozZdani valovi

Delta valovi su najsporiji mozdani valovi koji imaju frekvencijski raspon od 0,5 herca pa sve do 4
herca. Delta valovi su naj¢es¢e povezani s dubokim snom i obi¢no su prisutni u mozgu tijekom
okrepljujucih faza sna poznatih kao non-REM (eng. Rapid Eye Movement) spavanje. Delta valovi
vazni su za oporavke i regeneraciju kao i za ué¢vrséivanje sjecanja i obradu emocija. Kada se ¢ovjek
nalazi u dubokom snu mozak mu prvenstveno proizvodi delta valove omogucujuéi tijelu i umu da
se odmore i oporave [133].

Theta valovi imaju frekvencijski raspon izmedu 4 herca i 8 herca. Obi¢no su povezani s laganim
snom, opustanjem i meditacijom. Theta valovi su takoder prisutni u ranim fazama sna i smatra se
da su ukljuceni u proces sanjanja. Takvi valovi se Cesto promatraju kada je osoba u stanju duboke
opustenosti ili sanjarenja. Takoder su jako povezani s kreativnos$¢u, intuicijom i emocionalnom
obradom. U nekim slu¢ajevima theta valovi su takoder prisutni tijekom hipnoze [134].

Alfa valovi se kre¢u od 8 herca do 13 herca i povezani su sa opustenim, ali budnim stanjem uma.

Takvi se valovi obi¢no promatraju kada je osoba budna, ali nije aktivno ukljucena u bilo koji
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posveceni zadatak. Zbog toga su najbolja ocitanja Alfa valova kada se ispitanici odmaraju
zatvorenih ociju ili se bave raznim tihim aktivnostima kao $to je ¢itanje. Alfa valovi ¢esto su
povezani i s mirno¢om, opusteno$céu i osje¢ajem blagostanja. Zbog takvih korelacija alfa valovi se
smatraju bitnom ulogom u smanjenju stresa i anksioznosti tako $to predstavljaju opustena stanja
uma [135].

Beta valovi imaju frekvencijski raspon izmedu 13 herca i 30 herca. Oni su povezani s aktivnim
razmisljanjem, rjeSavanjem problema i fokusom. Ovi valovi su najvise prisutni kada je osoba
budna i ukljucena u kognitivne aktivnosti poput proucavanja, analize informacija i donosSenja
zakljucaka. Beta valovi se povezuju i s koncentracijom, paznjom i visokom razinom mentalne
aktivnosti. Njihova prevelika oCitavanja ¢esto budu znak da je ispitana osoba nemirna, pod stresom
ili osjeca tjeskobu jer se smatra da je tada mozak veoma aktivan i forsiran na obradu vise
informacija nego li moze od jednom procesirati [136].

Gama valovi su najbrzi mozdani valovi s frekvencijskim rasponom od 30 do 100 herca. Ti su
valovi povezani s najvisim kognitivnim funkcijama kao $to su u¢enje i pamcéenje. Gama valovi se
znatno istiCu kada je osoba uklju¢ena u rjeSavanje slozenih mentalnih zadataka i kada je u
trenutcima intenzivnog fokusa. Pojedini istraziva¢i vjeruju da gama valovi igraju ulogu u
integriranju informacija u razli¢itim dijelovima mozga §to omogucuje koordinaciju razli¢itih
kognitivnih procesa [137].

Mozdani valovi su izuzetno bitni jer pruzaju uvid u to kako mozak zapravo radi i uvid u njegova
razlicita stanja svijesti. Svaka od 5 glavnih vrsta mozdanih valova je povezana sa specifi¢nim
mentalnim stanjima. Takoder promjene u i$¢itanim uzorcima mozdanih valova mogu ukazivati na
promjene u raspolozenju, koncentraciji ili kognitivnoj aktivnosti [138]. Proucavaju¢i mozdane
valove znanstvenici mogu nauditi viSe o tome kako mozak zapravo radi i kako njegove razlicite
aktivnosti, misli i emocije su povezane s odredenim uzorcima procitanih iz mozdane aktivnosti.
Istrazivaci koriste elektroencefalograf za prouc¢avanje mozdani valovi i kako se mijenjaju tijekom
razli¢itih faza spavanja kod ispitanika. Ispitivanjem uzoraka delta, theta i alfa valova tijekom
spavanja znanstvenici dolaze do bolje spoznaje o procesima koji se dogadaju u mozgu tijekom
spavanja i kako ti procesi zapravo doprinose u¢vrséivanju paméenja, emocionalnoj regulaciji i
cjelokupnom zdravlju [139]. Sli¢no tome elektroencefalograf se takoder koristi za proucavanje
mozdanih valova kod osoba s neuroloskim ili psihijatrijskim poremecajima kao $to su epilepsija,

depresija ili anksioznost radi boljeg razumijevanja temeljnih mozdanih aktivnosti povezanih s
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ovim stanjima uma. Mozdani valovi takoder se prou¢avaju u podru¢jima kognitivne i bihevioralne
neuroznanosti. Ispitivanjem uzoraka beta i gama mozdanih valova tijekom zadataka Kkoji
zahtijevaju paznju, rjeSavanje problema i donoSenje odluka, istraziva¢i mogu posti¢i uvid u
neuronske mehanizme koji su u samoj osnovi ovakvih kognitivnih procesa. Takvo znanje se moze
koristiti za razvoj intervencija i terapija za pobolj$anje kognitivnih funkcija i kako bih se rjesavao
kognitivni deficit kod osoba s neuroloskim 1 psihijatrijskim poremecajima.

Proucavanje mozdanih valova oslanja se na koriStenje elektroencefalografa koji se smatra
neinvazivnom tehnikom =za odcitavanje 1 mjerenje elektricnih aktivnosti u mozgu.
Elektroencefalograf u ovom slucaju ukljuéuje postavljanje elektroda na vlasiste kako bih se otkrili
elektricni  signali koje proizvode neuroni [140]. Te su elektrode povezane s
elektroencefalografskom izvedbom koja pojacava i zatim biljezi elektri¢ne signale §to omogucuje
istrazivac¢ima da promatraju preciznije prikazane uzorke mozdanih valova.

Kako bismo analizirali uzorke mozdanih valova u istrazivanjima se koriste tehnike obradivanja
iS¢itanih signala kako bih se filtrirao Sum i poboljsalo ocitavanje relevantnih mozdanih signala
[118]. Takav proces ukljucuje rascjepkavanje razlicitih frekvencijskih pojaseva mozdanih valova
poput delta, theta, alfa, beta i gama valova, te ispitivanje njihove snage i medusobne uskladenosti
tih signala. Analiziraju¢i uzorke mozdanih valova u razli¢itim uvjetima i zadacima ispitanika,
istraziva¢i mogu znatno vise Saznati 0 neuronskim mehanizmima koji u svojoj osnovi prikazuju
razli¢ita stanja svijesti, kognitivnih procesa i ponasanja. Takoder osim elektroencefalografa za
proucavanje mozdanih valova mogu se koristiti i druge tehnike kao $to su magnetoencefalografije
(MEG, eng. Magnetoencephalography) i funkcionalne magnetske rezonancije (fMRI, eng.
Functional magnetic resonance imaging). Magnetoencefalograf mjeri magnetska polja koja
proizvode mozdane aktivnosti za razliku od funkcionalne magnetske rezonancije koja mijeri
promjene u protoku krvi koja je povezana s neuronskom aktivnos$¢u [107, 108]. Ove tehnike
pruzaju izuzetno korisne informacije o funkcioniranju mozga i mogu se koristiti u kombinaciji s

elektroencefalografom za sire i preciznije razumijevanje ljudske mozdane aktivnosti.
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5. Proces izrade projekta

U svrhu izrade projekta ,,Upravljanje humanoidnim robotom NAO koriste¢i mozdane valove*
potrebno je odabrati adekvatnu opremu kako hardversku tako i softversku. Potrebno je integrirati
pouzdano sucelje mozak-racunalo i okruZenje za upravljanje robotom. Glavni faktor pri izboru
opreme je bila pouzdanost u kvalitetno iS¢itavanje mozdanih valova i efikasno i sigurno okruzenje
za testiranje kontrole robota.

Kako bih se osiguralo kvalitetno sucelje mozak-racunalo potrebno je i prvobitno odabrati
kvalitetan elektroencefalograf. Za ovaj projekt je izabrat ,MindWave EEG headset“ razvijen od
strane tvrtke ,,NeuroSky*. Izabran je iz razloga §to je jedan od neinvazivnih elektroencefalografa
koji je lagan za koriStenje. Uredaj je veoma lagan i udoban zbog ¢ega je pogodan za koriStenje u
ve¢im vremenskim periodima. Lako se prenosi i ne zahtjeva nikakva klinicka okruzenja niti veliko
predznanje kako bih se mogao koristiti, a takoder je jedan od elektroencefalografa koji koristi samo
jedan senzor. Elektroencefalografi koji imaju viSe senzora mogu preciznije prepoznati iz kojeg
tocno dijela mozga signal dolazi, te zbog toga imaju i viSe ulaznih jedinica. Kod
elektroencefalografa sa samo jednim kanalom iako se dobivaju manje precizniji podatci, laksi su
za koristenje zbog protoka kroz samo jedan kanal umjesto odabira i obrade vise kanala i$¢itanih
podataka. Ovaj elektroencefalograf omogucuje i§¢itavanje mozdanih valova u stvarnom vremenu
Sto je takoder klju¢na specifikacija kako bih se robot mogao upravljati u stvarnom vremenu.
Njegov ugraden filter rjeSava potrebu za ru¢nim ograni¢enjem raspona signala i njegov
,»ThinkGear* softver omogucuje dodatne informacije kao Sto su koncentracija 1 treptanje. Za
razliku od elektroencefalografa koji imaju viSe senzora je znatno jeftiniji $to ga Cini znatno
pristupacnijim, a u isto vrijeme sasvim dovoljnim u svrhu izrade ovog projekta.

Kao robot je izabran NAO humanoidni robot kojeg je razvio ,,SoftBank Robotics*. [zabran je zbog
toga Sto je specifi¢no dizajniran za socijalne i interaktivne zadatke, te njegova veli¢ina, mobilnost
i humanoidni izgled ga ¢ine idealnim robotom za upravljanje ljudskim mislima u stvarnom
vremenu. NAO humanoidni robot je takoder fleksibilan §to se ti¢e izbora programskih jezika zbog
¢ega ne izaziva problem u sluaju nemogucnosti koriStenja elektroencefalografa s odredenim
programskim jezicima. NAO robot je takoder ve¢ u brojnim istrazivanjima koriSten u interakciji s

ljudima i elektroencefalografom tako da ima i teorijsku osnovu za koriStenje u svrhu ovog projekta.
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Za sigurno okruzenje u kojem se mozZe testirati upravljanje robota bez velikog rizika za nastalom
Stetom je izabran simulator ,,Webots®“. Ovaj simulator pruza besplatnu uslugu s visokim brojem
mogucnosti i prilagodba okruzenja. Osim §to pruza opciju simuliranja NAO robota pruza i visoku
razinu realizma uz svoju implementiranu kinematiku, dinamiku, simulaciju senzora i njihovu
povratnu vrijednost u stvarnom vremenu. Podrzava brojne programske jezike i skripte pokrenute
unutar sebe kao i povezivanje sa lokalnim i udaljenim skriptama kao i ulazne jedinice od vanjskih
uredaja u stvarnom vremenu. Simulator ,,Webots* osim §to podrzava programske jezike i API-je
kompatibilne s NAO robotom pruza i jednostavnu integraciju istih. Takoder pruza brzu promjenu
okruzenja, te interakciju robota s okruzenjem u stvarnom vremenu kako bih se parametri brzo
mogli prilagoditi u svrhu optimiziranja rada prije implementacije na fizickom robotu.

Model koriSten za prepoznavanje mentalnog stanja nije mogucée odabrati u ovoj fazi ve¢ ¢e se
njegov odabir izvrsiti nakon obrade podataka. Nakon odabrane opreme zapocinje proces izrade
projekta. Za pisanje skripti ovog projekta se koristio programski jezik ,,Python* verzije ,,3.9.12
zbog svoje ucinkovitosti kod treniranja modela umjetne inteligencije i kompatibilnosti kroz
izabrane opreme. U svrhu preglednije izrade skripti koriStene su biblioteke: ,,pandas®, ,,numpy*,
,matplot”, ,sklearn, ,json®, ,telnetlib®, ,threading” i ,,socket”. Tijek protoka podataka kroz

izvr$avanje ovog projekta je prikazan na Slika 5.1.
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Kako je prikazano na Slika 5.1, izvrSavanje zapocCinje s inicijalnim povezivanjem
elektroencefalografa i racunala. Nakon Sto povezivanje postane uspjeSno program automatski
iS¢itava podatke mozdanih valova iz glave korisnika. Takvi podatci su sirovi te se trebaju obraditi
u oblik koji se moze koristiti za klasifikaciju modelom. Nakon obrade podatci su proslijedeni u
model koji daje informaciju o kojem se mentalnom stanju radi. Nakon §to je predikcija modela
obavljena, ona se mora obraditi u tip podatka koji se moze proslijediti na server koji omogucuje
Zatim se informacija sa servera prosljeduje u skriptu robota gdje je potrebno primljenu informaciju
ponovno obraditi kako bih se iz oblika za slanje mogla pretvoriti u oblik za daljnju obradu. Kada
je podatak transformiran dolazi u provjeru o kojem se mentalnom stanju radi. S obzirom na
utvrdenu mentalnu naredbu poziva se odgovarajuca skripta koju robot slijedi i izvrSava zadanu
naredbu. Nakon $to izvr$i naredbu proces se ponovno vrac¢a na ocitavanje mozdanih valova i

proces tako vrti u krug.

5.1. Prikupljanje i obrada podataka

U svrhu ovog istrazivanja i izrade projekta upravljanja humanoidnog robota oc¢itanim moZdanim
valovima sa elektroencefalografom, nisu koristeni dostupni podatci od drugih istraZivanja ve¢
ocitani podatci od strane ispitanika s kratkom pripremom kako bih se utvrdila to¢nost i pouzdanost.
Podatci su se uzimali od strane osam muskih ispitanika dobi starosti izmedu dvadeset dvije i
dvadeset osam godina s tim da je prosjek starosti ispitanika dvadeset Sest godina. Ispitanici su prvo
upuceni sa ciljem istrazivanja i njegovim postupkom. Ispitanicima je prvo obja$njen nacin na koji
elektroencefalograf uzima podatke i prikazan im je softver sa ugradenim igrama koje se upravljaju
sa ,,NeuroSky Minwave-om*. Nakon §to je ispitanik upoznat sa osnovama, elektroencefalograf je
postavljen na njegovu glavu podesavaju¢i odgovaraju¢u Sirinu. Elektroda ovog
elektroencefalografa se postavlja na ¢elo ispitanika i uzemljenje se spaja na u$nu resicu njegovog
lijevog uha. Nakon uspjesnog postavljanja i povezivanja ispitanici su uvjezbavani na softveru
., App Central for Mindwave* gdje su proveli deset minuta po jednom zadatku. Ukupno su zadana
Cetiri zadatka. Prvi zadatak je bio ,,SpeedMath* u kojemu se testiraju aritmicke sposobnosti
ispitanika rjeSavaju¢i matematicke zadatke. Drugi zadatak je bio ,,Schulte* gdje ispitanik pronalazi
u tablici izmjeSane brojeve 1 odabire ih redoslijedom od najmanjeg do najveceg. Trec¢i zadatak se

zove ,,Find Number* gdje ispitanik pronalazi zadane brojeve u tablici nasumi¢no poredanih
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brojeva. U zadnjem zadatku ,,Mind Hunter* ispitanik pokusava podiéi svoju koncentraciju kako
bih naciljao na zadanu metu.

Nakon ove vjezbe ispitanici imaju uvid kako elektroencefalograf reagira na njihove misli i znaju
SvVoj osjecaj stanja uma pri prikazu visoke koncentracije u softveru. Zbog toga se smatraju
uvjezbanim za fokusiranje na sljedeci zadatak za vrijeme kojega ¢e se uzimati njihovi podatci.
Elektroencefalograf je iS¢itavao podatke iz ispitanika svakih pola sekunde u trajanju od pet minuta
po svakom zadatku. Ispitanicima su zadana Cetiri zadatka sa vremenskom pauzom od pet minuta
izmedu svakoga. Ispitanicima je zadana instrukcija da gledaju u predmet na ekranu i koncentriraju
se na pomicanje zadanog predmeta lijevo. Instrukcija ispitanicima za drugi zadatak je bila da
zamiSljaju ravan put ispred sebe. Za tre¢i zadatak ispitanicima je dana instrukcija da za taj isti ravni
put zamisljaju kako se udaljava, to jest kako bih izgledao da hodaju unatrag. Za Cetvrti zadatak
ispitanicima su zadane jednake instrukcije kao u prvom zadatku, osim $to umjesto lijevo se
koncentriraju da se objekt pomice desno i taj proces je ponovljen tri puta.

Posto se za iSCitavanje podataka iz ispitanika koristio elektroencefalograf potrebno je posvetiti
paznju i na iS¢itane podatke i njihovu tocnost. Naime elektroencefalograf iSCitava podatke uz
Takve smetnje su jedan od razloga zaSto se za encefalograf izabrao ,,Neurosky Mindwave*. Naime
elektroencefalograf ,,Neurosky Mindwave* ima u sebi ugraden ,,ThinkGear Chip* koji sluzi kao
filter koji pojacava procitane signale kako bih eliminirao problem odbijanja valova iz neurona od
lubanju ispitanika i popravio gubitak signala. Ta tehnologija nam takoder eliminira potrebu za
postavljanjem filtera vanjskih signala. Naime kada elektroencefalograf iS¢itava mozdane valove,
postoji Sansa da procita 1 signale koji su emitirali uredaji iz okoline. Zbog toga bih se za i$¢itane
podatke trebao napraviti filter koji ¢e procitane frekvencije veée od pedeset herca zanemariti. lako
su podatci prosli ve¢ kroz dvije obrade jo§ uvijek se smatraju sirovim ili neobradenim podatcima.
Da bi ih mogli Koristiti potrebno je pretvoriti ih u format s kojim se mogu pregledno prikazati,
analizirati i iskoristiti. Zbog toga su se procitani sirovi podatci pretvorili u ,,Json“ format s kojim
ih se lako iScitava. PoSto se radi o velikoj koli¢ini podataka potrebno ih je staviti u pregledan
format tablice, a izabran je ,,.csv* format radi lakSe preglednosti, vizualizacije i treniranja
neuronske mreze. Posto ni tehnologija koju koristi ,,ThinkGear Chip* nije savrSena kao konacan
dio obrade podataka, podatci su pregledani i svako o¢itavanje u kojem su svi mozdani valovi manji

od deset tisuca mikrovolta su izbrisani. Takvi podatci se smatraju neispravnim jer kako je
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objasnjeno u paragrafu mozdanih valova, svi valovi predstavljaju odredenu aktivnost. Te
aktivnosti ukljucuju sve od fokusa, rjeSavanja aritmetickih zadataka, visoke paznje, opustenosti i
ostalih. Zbog te spoznaje mozemo eliminirati takve podatke jer je nemoguce da ispitanik u isto
vrijeme nije niti fokusiran niti opusten, a podatci su premali da bih se uzeli kao sredina izmedu
dva ekstrema. ,,NeuroSky MindWave* takoder koristi svoj ,,eSense* algoritam koji pruza korisne
podatke koji se mogu iskoristiti. Taj algoritam uzima procitane podatke i analizira ih kako bih
dosao do postotka paznje 1 meditacije ispitanika. Takoder koristan podatak iz tog algoritma je
njegova moguénost o tome da li je ispitanik trepnuo. Posto podatci poput alfa valova dolaze do
vecéeg izrazaja ukoliko su oci otvorene ili zatvorene, detekcija treptaja je izuzetno vazna kako bih
se omogucilo i8¢itavanje tocnih podataka. U ovom slu€aju je napravljen algoritam koji nece
biljeziti i$¢itane podatke mozdanih valova ukoliko ,,eSense* algoritam vrati povratnu informaciju

da je detektirao treptaj.

5.2. Treniranje modela

Nakon procesa obrade podataka oni se smatraju spremnim za koristenje $to je u ovom slucaju
treniranje neuronske mreze. Kada sam pristupio zadatku treniranja podataka mozdanih valova za
prepoznavanje Cetiri razli¢ite mentalne naredbe odlucio sam upotrijebiti modele: Naivni Bayesov
Klasifikator (GNB, eng. Gaussian Naive Bayes), Stablo Odluke (eng. Decision Tree) i Slucajne
Sume (eng. Random Forest). Izabrani su naravno radi svojih pojedinaénih snaga, kompatibilnosti
s trazenim izlazima, te najviSe zbog njihovih prikladnosti za obradu kompliciranih podataka
mozdanih valova. Signali elektroencefalografa su sami po sebi buc¢ni, nelinearni i posjeduju
slozene uzorke zbog kojih je vrlo tesko istrenirati dobar model. Naivni Bayes je pri biranju bio
atraktivan izbor zbog svoje jednostavnosti i brzine. Naime on pretpostavlja da su karakteristi¢nosti
podataka neovisni i normalno rasporedeni. Takav pristup se smatra pojednostavljenim, ali ¢esto
rezultira u iznenadujuée dobrim rezultatima ukoliko se primjeni na podatcima s velikim brojem
atributa kao Sto su upravo podatci mozdanih valova ocitani sa elektroencefalografom kod kojih
postoji zabrinutost od prevelike naucenosti na podatcima. U takvim slu¢ajevima model je previse
naviknut na podatke na kojima je treniran i zbog toga ukoliko mu novi podatci nisu isti kao oni na
kojima je treniran, nece ih pogoditi. Pretpostavka normalizacije i neovisnosti o karakteristikama
podataka omogucuje Naivnom Bayesovom klasifikatoru da radi nesmetano cak i s ograni¢enom

koli¢inom podataka za treniranje. Takve prednosti su upravo ono sto ga ¢ini odlicnim osnovnim

26



modelom za pocetak ovog istrazivanja. Model Naivnog Bayesovog klasifikatora ne moze obecati
uspjesnost buduci da su elektroencefalografova ocitavanja rijetko savrSena i zbog toga model
mozda neée u potpunosti obuhvatiti zamrSenost temeljnih uzoraka $to zahtijeva uzimanje u obzir
i drugih metoda.

Za drugu opciju je izbran model Stabla Odluke. Stabla Odluke su ne parametarski modeli koji
mogu obraditi nelinearne odnose i interakcije izmedu znacajki podataka koje su vrlo uobi¢ajene u
oCitavanjima sa elektroencefalografom. Rekurzivnim dijeljenjem podataka na temelju njihovih
znacajki, stabla odluke grade model koji se moze lako prilagoditi sloZenim strukturama podataka
bez potrebe za sofisticiranom prethodnom obradom podataka. Stabla odluke takoder kao i model
Naivnog Bayes klasifikatora mogu biti sklona opasnosti prevelike nau¢enosti na podatcima za
treniranje. Rizik je pogotovo veéi u ovom slucaju gdje se koriste potencijalno bu¢ni podatci upravo
zbog njihove tendencije stvaranja vrlo specifi¢nih grana odluke na podatcima za treniranje. Kako
je prisutan rizik prenaucenosti modela za dodatno testiranje je dodan i model Slu¢ajne Sume.
Njegova metoda treniranja pokusava rijesiti ovaj problem prenaucenosti modela tako §to umjesto
samo jednog stabla odluke gradi viSe stabala kojima za treniranje dodjeljuje nasumi¢no odabran
podskup od ukupnih podataka i uzima njihov prosjek nagadanja kao konac¢nu izlaznu vrijednost.
Ovaj pristup daje bolju moguénost generalizacije tako §to smanjuje varijancu modela i povecava
njegovu otpornost na Sum i odstupanja kod signala ocitanih elektroencefalografom. Klasifikator
Slu¢ajne Sume takoder ima prednost automatskog rukovanja s podacima koji nedostaju, a pruzaju
mjere vaznosti kod predstavljanja uzorka od podatka. Takvo svojstvo moze biti kljucno za
razumijevanje podatka i uvid u to koji su aspekti elektroencefalografovih podataka najvazniji za
razlikovanje ovih mentalnih naredbi.

Nakon S§to su obradeni podatci i odabrani modeli koji imaju teoretsku potporu da ¢e dati
prihvatljive rezultate na ovom tipu podatka, vrijeme je za treniranje modela. Kod prvog treniranja
su se mogli primijetiti i prvi problemi koji zahtijevaju podeSavanje podataka. Kroz tri trenirana
modela pokazao se najbolji rezultat od trideset posto §to se smatra neuspjehom zbog jako male
statistiCke prednosti od nasumi¢nog pogadanja. Nakon ponovnog pregleda ispravnosti podataka
pokusalo se ustanoviti koji su podatci toliko sli¢ni da je pogodak modela jednak nasumi¢nom
pogotku. Posto se radi o vrlo kompleksnim podatcima vizualno je nemoguce pronaci odstupanje,
te se testiralo promjenom koli¢ine podataka smanjujué¢i uzorke. Smanjivanjem broja uzoraka i

njihovom kombinacijom pokuSava se stvoriti uvid u slicnosti pojedinih uzoraka. Nakon
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izbacivanja uzorka iz zadatka gdje su ispitanici se fokusirali na to da predmet pomaknu desno,
doslo je do znatnog napretka u modelu. Iako se nije radilo o znacajnoj promjeni kao kod
izbacivanja podataka fokusa na desnu stranu, izbacivanjem uzoraka gdje su ispitanici zamisljali da
se krecu unatrag jer takoder pokazalo dobar napredak u modelu. Kako bih se ustanovilo kojim
podatcima su pojedini izbaCeni podatci sli¢ni, trenirali su se modeli od dva uzorka sa
kombinacijom jednog od izbacenih podataka i jednog od preostala dva. Testiranjem se pokazalo
da problem sli¢nosti podataka lezi u rezultatima gdje su ispitanici se fokusirala na pomicanje
objekta lijevo i pomicanje objekta desno. lako su rezultati bili malo bolji, slicnost podataka se
takoder ustanovila kod podataka i8¢itanih kada su ispitanici zamisljali ravan put i hod u nazad.
Takav problem nastaje kod i$¢itavanja podataka koristeci elektroencefalograf koji ima samo jedan
senzor. Elektroencefalografi koji koriste viSe senzora mogu prepoznati aktivnosti u razli¢itim
dijelovima mozga, s obzirom na to koji je senzor imao najbolje ocitavanje. Posto su mozdani valovi
mentalnog stanja za pomicanje objekta lijevo i desno vrlo sli¢ni zbog ograni¢enosti na jedan senzor
morali su se izbaciti podatci mentalnog stanja za desno. Zbog toga se jednostavno implementiralo
da nakon pojedine akcije robot mijenja smjer. Tu je pomogla ,,eSense* tehnologija koja detektira
treptaj. Kako je ve¢ navedeno ukoliko je treptaj detektiran podatci iz elektroencefalografa se ne
biljeZe i to se moze iskoristi tako da ukoliko se o€itaju tri uzastopna treptaja, robot ¢e za sljedecu
detekciju skretanja i¢i u suprotnom smjeru.

Kod sli¢nosti podataka mentalnog stanja za naprijed 1 nazad se sumnja na problem sli¢nosti
zadatka gdje za naprijed ispitanik zami$lja put naprijed, a za nazad se fokusira kako se taj put
odaljava. Za te podatke se takoder vizualno nije mogla primijetiti razlika izmedu podataka dok se
nije pogledao podatak iS¢itane paznje od strane ,,eSense“ tehnologije. Skoro sva iS€itavanja su
imala visok postotak paznje. Zbog takvog ocCitavanja moze se dovesti zakljucak kako iako sli¢an
zadatak, ispitaniku je bila potrebna veca razina koncentracije zamisljajuci tu sliku kako se odaljuje.
Zbog toga kako bih se drzala veca tocnost mreZe i o€uvale sve planirane funkcionalnosti pokreta
robota, implementirala se provjera razine paznje za hod unatrag. Ukoliko je razina paznje bila
visoka i model vratio povratnu informaciju 0 mentalnom stanju ravnog puta, proslijedila bih se

naredba za unatrag.
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5.3. Naivni Bayes Klasifikator

Kao ulaznu vrijednost model je primio osam parametara. Ti parametri su nastali od cetiri
objasnjena mozdana vala tako $to se svaki raspon frekvencija vala podijelio na dva dijela. Nakon
uspjesnog treniranja modela Naivnog Bayesa, da bi se ustvrdila njegova pouzdanost primijenjena
je metoda k-struke unakrsne validacije. Metoda unakrsne validacije je jedna od popularnih tehnika
za procjenu koliko dobro istrenirani model funkcionira na podatcima s kojima se jos nije susreo.
Funkcionira tako $to se skup podataka podijeli u ,,k* broj skupova. Zatim se model trenira na ,.k -
1 skupova i testira na ostatku podataka. Ovaj proces se ponavlja za svaki skup podataka i kao
konacan rezultat se uzima prosjek Svih rezultata tocnosti od svakog skupa podataka.

U ovom testiranju je uzet ,.k = 5“ §to znaci da se skup podataka podijelio na pet razli¢itih skupova.
To znaci da je model treniran na Cetiri skupa i testiran na petom skupu podataka. Taj se proces
ponavlja mijenjajuci skupove za treniranje tako da se uvijek razli¢iti skup koristi za testiranje sve
dok se testiranje ne izvr$i na svakom od ovih pet skupova. Ovakav proces pomaze u uvjerenju
njegove toc¢nosti i smanjuje rizik prenauc¢enosti modela, a takoder daje dodatnu potvrdu da nije
podnaucen. Ovakav proces daje bolju procjenu sposobnosti modela za prepoznavanje uzoraka na
podatcima sa kojima se joS$ nije susreo.

Graf na Slika 5.2 prikazuje to¢nost Naivnog Bayes modela kroz pet skupova podataka. Svaka tocka
prikazana na grafu predstavlja to¢nost modela u procesu gdje je taj skup koriSten za testiranje
to¢nosti ovog modela. Na grafu ,,0s X* prikazuje skupove podataka tako da graf kretanjem u
smjeru ,,X osi“ prikazuje na kojem je skupu graf testiran, a na kojim skupovima je model treniran.
,»Y 0s“ na grafu prikazuje to¢nost modela kao postotak u decimalnom obliku. Ova mjera prikazuje

sposobnost modela da s obzirom na uzorak to¢no pretpostavi o kojem se mentalnom stanju radi.
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Slika 5.2 Unakrsna validacija Naivnog Bayesa

Kako je prikazano na Slika 5.2, mjere toCnosti prepoznavanja uzorka mentalnog stanja se
izmjenjuju po razli¢itim skupovima podataka za testiranje odstupajuci izmedu 78,47% i 92,36%.
Takvo odstupanje predstavlja prethodno objasnjen problem buke u is¢itavanju mozdanih valova
koriste¢i neinvazivni elektroencefalograf. Ukoliko se zbroje sve vjerojatnosti to¢nih nagadanja
kroz svih pet skupova podataka i podjele sa brojem skupova ,,k*, dobije se prosje¢na vjerojatnost
toc¢nosti (eng. Mean Accuracy) ovog modela na novim podatcima i ona ¢ini 88,33%. Takav
postotak potvrduje dobar teorijski odabir modela s obzirom na to da su podatci mozdanih valova
zbog svojih uzoraka i buke poprili¢no teski za treniranje i prepoznavanje. Ovaj graf i prosjek
toc¢nosti prikazuju kako model ima solidnu razinu generalizacije podataka razliCitih mentalnih
stanja i predstavlja dobru neovisnost o podatcima na kojima je treniran.

U skupu podataka broj tri na Slika 5.2 se moze primijetiti polagan pad to¢nosti oko Cetiri posto §to
bi znacilo da su si uzorci podataka mozdanih valova razli¢itih mentalnih stanja poceli sliciti.

Ukoliko se pogleda skup podataka broj ¢etiri, vidi se jo§ veci pad od punih deset posto. Takav pad
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ve¢ predstavlja veliku koli¢inu buke na tim podatcima za validaciju ili jako visoku slicnost
podataka na tom skupu. Napredak sa tocke prvog skupa na drugi za dva posto predstavlja solidan
pocetak ucenja, ali i koliko su skupovi tri i Cetiri bili bitni. Naime da su ukupni podatci za treniranje
bili jednaki prvom i drugom skupu, imali bi informaciju da je model to¢an u devedeset dva posto
slu¢ajeva. Tada ne bismo imali uvid da modelu otpada znacajna to¢nost od ukupnih Cetrnaest
posto zbog sli¢nosti ili prekomjerne buke podataka. Zadnja tocka skupa podataka prikazuje kako
model ponovno kao i na prva dva, ima jasnu razliku za predvidanje razli¢itih uzoraka.

Rezultat ove unakrsne validacije prikazuje da ovaj model ima zadovoljavajuéu razinu
prepoznavanja uzoraka izmedu razli¢itih mentalnih stanja. lako razlika najbolje i najgore tocnosti
nije uzasna, takoder ne predstavlja niti jako loSu dosljednost modela kroz podatke sa vecom
razinom buke. Takoder jedan od mogucih razloga je jednostavnost strukture modela Naivnog
Bayesa sto bi pretpostavilo da su uzorci medusobno neovisni, te da prate jednostavnu Bayesovu
distribuciju. Kod podataka mozdanih valova koji su dokazani brojnim istraZivanjima da imaju
svoju korelaciju, ova pretpostavka bi znatno ogranic¢ila moguénost ovog klasifikatora da prepozna
razliku izmedu zadanih uzoraka. Zbog prosjecne tocnosti unakrsne validacije od 88,33% moze se
zadovoljiti s ovim modelom, ali zbog odstupanja veéeg od deset posto u najboljem i najgorem
skupu, ne preporucuje se ovaj model za koristenje u okruzenjima u kojima je velika moguénost
buke od obliznjih uredaja i gdje greska predstavlja opasnost od ozljede ili velikog financijskog
troska.

Matrica zabune (eng. Confusion Matrix) pruza detaljan uvid u to koliko puta model to¢no i neto¢no
klasificira razli¢ite mentalne naredbe. Ovaj pristup pruza uvid u detaljniji rad modela od obi¢nog
postotka to¢nosti kako bih se bolje vidjelo gdje model to¢no radi pogreske. Matrica zabune je
tablica koja dodatno naglasuje performanse klasifikacije modela pokazujuéi to¢ne vrijednosti i one
koje je model nagadao. U binarnom modelu kao na Slika 5.3, koji smo prilagodili ove podatke,
matrica zabune ima cetiri kljuéne komponente koje su istinski pozitiv (TP, eng. True Positive),
istinski negativ (TN, eng. True Negative), lazni pozitiv (FP, eng. False Positive), lazni negativ
(FN, eng. False Negative). Tablica po svoje dvije osi ,,x“ 1,,y* sadrzi dvije vrijednosti §to su nula
i jedan. Na osi ,,y* vrijednost nula predstavlja mentalno stanje za naprijed, a jedinica predstavlja
mentalno stanje za skretanje. Na osi ,,x“ nula predstavlja rezultate za koje je model pretpostavio

da je stanje za naprijed , a jedinica one za koje je model predvidio stanje za skretanje.
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Istinski pozitiv bi bila ¢elija 1,1 u tablici §to u ovom slu¢aju podataka bi predstavljalo ukupan broj
slucajeva kada je model to¢no procijenio da uzorak mozdanog vala predstavlja naredbu za
skretanje. Takvih slu¢ajeva ova matrica prikazuje 159.

Istinski negativ bi bila ¢elija 0,0 u tablici §to u ovom slucaju podataka bi predstavljalo ukupan broj
slucajeva kada je model to¢no procijenio da uzorak mozdanog vala predstavlja naredbu za
naprijed. Takvih slu¢ajeva ova matrica prikazuje 109.

Lazni pozitiv bi bila ¢elija 1,0 u tablici $to u ovom slucaju podataka bi predstavljalo ukupan broj
slucajeva kada je model neto¢no procijenio da uzorak mozdanog vala predstavlja naredbu za
skretanje. Takvih sluc¢ajeva ova matrica prikazuje 37.

LazZni negativ bi bila ¢elija 0,1 u tablici §to u ovom slucaju podataka bi predstavljalo ukupan broj
slucajeva kada je model neto¢no procijenio da uzorak mozdanog vala predstavlja naredbu za

naprijed. Takvih slu¢ajeva ova matrica prikazuje 4.

Matrica Zabune
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Slika 5.3 Matrica Zabune Naivnog Bayesa
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Koriste¢i podatke iz matrice zabune mogu se izra¢unati vrlo bitne mjere za procjenu performansi
modela. Na Slika 5.4 je prikazana formula za racunanje koeficijenta toc¢nosti. Taj koeficijent
predstavlja omjer to¢nih pogodaka (Istinski negativi i Istinski pozitivi) i ukupnih pogodaka

(Istinski negativi, Istinski pozitivi, Lazni negativi i Lazni pozitivi).

TP +TN
TP +TN + FP + FN

Tocnost =

Slika 5.4 Formula za racunanje koeficijenta to¢nosti

Uvrstavanjem vrijednosti iz matrice zabune u svrhu racunanja koeficijenta to¢nosti dobije se

jednadzba kao na Slika 5.5.

159 + 109
T C t — f—
OCnost = 1o 109 44 437 5073

Slika 5.5 Uvrsteni parametri za racunanje to¢nosti Naivnog Bayesa

Rezultat ove jednadzbe predstavlja to¢nost ovog modela, to jest da je model 86,73% puta pogodio
to¢an rezultat. Na Slika 5.6 je predstavljena formula za preciznost. Preciznost predstavlja postotak

u koliko je slu¢ajeva model bio u pravu kada je pretpostavljao da se radi o naredbi za skretanje.

TP

Preci t= ——
reciznos TP + FP

Slika 5.6 Formula za racunanje koeficijenta preciznosti

Rezultat ove jednadzbe je prikazan na Slika 5.7 i prikazuje da je model u 97,54% slucajeva

ispravno pretpostavio da se radi o uzorku mozdanih valova za skretanje.

159

Preciznost = ——
I'€ClZI10S5 159+4

= 0,9754

Slika 5.7 Uvrsteni parametri za racunanje preciznosti Naivnog Bayesa
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Sljedeci parametar koji je potrebno izracunati se naziva koeficijent osjetljivosti i on se racuna s formulom

prikazanom na Slika 5.8.

TP

Osjetljivost = ————
sjetljivos TP + FN

Slika 5.8 Formula za racunanje koeficijenta osjetljivosti

Uvrstavanjem vrijednosti u zadanu formulu se dobije koeficijent osjetljivosti prikazan na Slika
5.9 koji prikazuje u kolikom je postotku sluc¢ajeva model prepoznao uzorak mozdanih valova za

skretanje od svih uzoraka moZdanih valova za skretanje. U slu¢aju ovog modela to je 81,12%.

159

— = 112
159 + 37 0,8

Osjetljivost =

Slika 5.9 Uvrsteni parametri za racunanje osjetljivosti Naivnog Bayesa

Koeficijenti preciznosti i osjetljivosti su se ra¢unali samo zato kako bih se mogao izracunati F1-

Rezultat, a njegova formula je prikazana na Slika 5.10.

Preciznost x Osjetljivost

F1-Rezultat = 2 x
e Preciznost + Osjetljivost

Slika 5.10 Formula za racunanje vrijednosti F1-Rezultat

Formula prikazana na Slika 5.10 racuna prosjecni postotak izmedu koeficijenta preciznosti i
osjetljivosti daju¢i uravnoteZzen postotak. Takva uvrStena formula za ovaj istrenirani model
Naivnog Bayesa izgleda kao na Slika 5.11 i daje rezultat od 88,57%. Ovaj uravnotezen postotak
se takoder moze izraCunati koristeéi negativne vrijednosti iz matrice zabune (TN, FP, FN).

2 % 0,9754 % 0,8112

Rezulta 09754 10,8112 387

Slika 5.11 Uvrsteni parametri za ra¢unanje F1-Rezultata Naivnog Bayesa

Matrica zabune pokazuje da model Naivnog Bayesa jako dobro prepoznaje razliku izmedu uzoraka
mentalnog stanja naredbe za naprijed i za skretanje sa postotkom to¢nosti od 86,73%. Pokazalo se

takoder da model najceSc¢e grijesi kod pogresnog pogadanja uzorka mentalnog stanja za naredbu
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skretanja. Pogrijesio je Cak trideset i sedam puta Sto znaci da se pojedini uzorci mentalnog stanja
za naprijed preklapaju sa uzorcima nekih mentalnih stanja za skretanje.

Koeficijent preciznosti nalaze da model tocno predvida naredbe za skretanje u Cak 97,54%
slucajeva. Taj postotak predstavlja da u sto predvidenih naredbi za skretanje lijevo ¢e model
pogrijesiti u svega tri slucaja $to je prihvatljivo za ovaj model. U drugu ruku od ukupnih naredbi
prepoznat ¢e naredbu za skretanje u 81,12% slu€ajeva. Posto je taj postotak znatno manji moze se
do¢i do zakljucka da je model malo prenaucen na pogadanje naredbe za skretanje.

Konacni postotak F1 za naredbu skretanja iznosi 88,57% Sto prikazuje izbalansirani pregled i
predstavlja model kao poprilicno pouzdanim za prepoznavanje uzorka moZzdanih valova za
naredbu skretanja, ali takoder da moze biti unaprijeden u podrucju pogresnog pogadanja naredbe
za skretanje. Analizom matrice zabune moze se zakljuciti kako Naivni Bayes model moze
prepoznati razliku u uzorcima razli¢itih mentalnih stanja za naredbe skretanja i nastavljanja
naprijed. lako ima mjesta za napredovanje uz zadane rezultate se smatra poprilicno dobrim
modelom, a prije nego li se izabere kao konacni trebaju se ovi podatci iskoristi za treniranje ostala
dva modela ukoliko oni mogu prepoznati vecu razliku izmedu ova dva uzorka.

Kako bih se bolje naucila dinamika kod procesa uéenja klasifikatora Naivnog Bayesa, na Slika
5.12 je prikazan graf s krivuljom to¢nosti na podatcima za treniranje i krivuljom to¢nosti na
podatcima za testiranje. Graf prikazuje kako se model razvija kroz tijek treniranja $to se vise
podataka koristi. Ove krivulje daju izuzetno vrijedne informacije o tijeku treniranja i testiranja
koje se mogu iskoristiti za dijagnostiku potencijalnih problema kod modela kao §to je prenau¢enost
i podnaucenost. Krivulja to¢nosti na podatcima za treniranje prikazuje s kolikim postotkom
to¢nosti model obavlja predvidanja na podatcima na kojima je treniran s obzirom na povecanje
koli¢ine podataka koriStenih za treniranje. Krivulja to¢nosti na podatcima za testiranje prikazuje
koliko dobro model prepoznaje uzorke mozdanih valova s kojima se jo§ nije susretao s obzirom

na povecanje koli¢ine podataka koriStenih za treniranje.
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Krivulja u¢enja Naivnhog Bayes Klasifikatora
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Slika 5.12 Krivulja u¢enja Naivnog Bayesa

Na Slika 5.12 os ,,x* prikazuje broj podataka na kojima je treniran model Naivnog Bayesa. Tocke
na krivuljama po svojoj ,,x osi“ prikazuju na kojoj koli¢ini podataka je model treniran u trenutku
testiranja za vrijeme treniranja modela. Os ,,y* predstavlja postotak to¢nosti modela u decimalnom
obliku. Tocke na krivuljama po svojoj ,,y osi“ prikazuju kolika je bila to¢nost modela u trenutku
testiranja za vrijeme treniranja modela.

Plava krivulja prikazuje to¢nost na podatcima za treniranje. Ta krivulja pri pocetku pokazuje visok
postotak to¢nosti jer se radi o maloj skupini podataka i1 zbog toga ih model lako ,,memorizira* i
pojavi se prenaucenost. Nakon toga model otpada u to€nosti zbog susretanja sa novim tipovima
podataka, te kada krene ucinkovito razlikovati uzorke mozdanih valova pokazuje napredak. Takvo
ponasanje je potpuno normalno i o¢ekivano jer nakon susreta s novim podatcima model te uzorke
ne moze savrSeno uvrstiti dok se ne prilagodi.

Narancasta krivulja predstavlja to¢nost na podatcima za testiranje. Krivulja pri samom pocetku

prikazuje jako nisku sposobnost pogotka u usporedbi sa plavom krivuljom zbog toga §to je model
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na maloj koli¢ini podataka prenaucen i ne moze efektivno raspoznati uzorke s kakvima se nije
susreo. Kako se koli¢ina podataka za treniranje povecava, model sve bolje prepoznaje podatke s
kojima nije upoznat i tocnost se stabilizira sa odstupanjem od jedan posto. Zanimljiv dogadaj u
ovom grafu je rijedak trenutak kada model pogada bolje podatke za testiranje od onih za treniranje.
Nakon toga se deSava ponovni pad ispod krivulje podataka za treniranje s malim odstupanjem od
0,32%. Takav pad ispod krivulje tocnosti na podatcima za treniranje je ocekivan i1 potvrduje da
model nema znacajan problem prenaucenosti na podatcima za treniranje. Modeli skoro uvijek rade
malo bolja predvidanja na podatcima na kojima su uceni u usporedbi s onima s kojima se jo$ nisu
susreli tako da se ova razlika smatra normalnom i o¢ekivanom. U slucaju ovog modela poslije
treniranja na dvjesto pedeset podataka, krivulja ostaje relativno ista izmedu 88% i 89% Sto
prikazuje da je to i generalna to¢nost prepoznavanja uzoraka mozdanih valova na modelu Naivnog
Bayesa.

Stabilizacija tocnosti predvidanja kod modela prikazuje da nije prisutan problem prenaucenosti.
Takoder to¢nost od 88% se smatra prihvatljivom tako da model nema problem niti od
podnaucenosti. Ova stabilizacija takoder prikazuje da nastavak treniranja sa vise podataka nece
napraviti znatnu razliku to¢nosti modela. Za bolje rezultate prepoznavanja uzoraka mozdanih
valova se moze koristiti bolji elektroencefalograf kako bih se is¢itali precizniji podatci i trebalo
bih se pokusati istrenirati modele Stabla Odluke i Slu¢ajne Sume kako bih se naslo optimalno

rjeSenje.
5.4. Stablo Odluke

Kako bih se procijenila u¢inkovitost predvidanja mentalnih modela koriste¢i Stablo odluke na
podatcima mozdanih valova i8¢itanih elektroencefalografom, skiciran je graf krivulje ucenja
prikazan na Slika 5.13. Krivulja uéenja prikazuje koliko efektivno model Stabla Odluke predvida
razli¢ita mentalna stanja povecanjem koli¢ine podataka na kojima je treniran. Tocke na tom grafu
prikazuju koliki postotak uzoraka je model uspjesno prepoznao na zadanoj koli¢ini podataka.
Prikazuje svoje rezultate na dvije krivulje koje predstavljaju postotke tocnosti na podatcima za
treniranje i podatcima za testiranje. Testiranjem modela kroz tijek u¢enja omogucuje uvid u njegov
napredak kroz ucenje i usporedbu koliko dobro generalizira podatke na kojima je ucen i sa kojima

se joS uvijek nije susreo.
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Slika 5.13 Krivulja u¢enja Stabla Odluke

Na ovom grafu plava linija prikazuje to¢nost modela na podatcima s kojima je veé upoznat, a
narancasta linija prikazuje tocnost modela na podatcima s kojima se jo$ nije susreo. Os ,,x*
predstavlja veli¢inu do koje koli¢ine podataka je model stigao svojim treniranjem, a os ,,y*
predstavlja postotak to¢nosti pogadanja podataka u decimalnom obliku.

Prva zanimljiva stvar na grafu krivulje ucenja se vidi na krivulji to¢nosti za podatke na kojima je
treniran model. Postotak to¢nih nagadanja je ¢ak nevjerojatnih sto posto na samom pocetku. U
obi¢nom sluéaju ta pojava se smatra normalnom jer na malom skupu podataka se model nije imao
priliku susresti sa odstupanjima, te za prvi test pogada sve uzorke to¢no zbog privremene
prenaucenosti. Problem nastaje zbog toga §to se taj postotak ne mijenja, to jest krivulja ostaje ista.
Posto krivulja predstavlja ravnu liniju moze se zakljuciti da model kroz vrijeme ne napreduje sa
poveéanjem kolic¢ine podatka i ostaje prenaucen. Stablo Odluke prepoznaje podatke na kojima je

treniran toliko dobro da se moze reéi i da ih je naucio napamet. Posto svaki uzorak nije savrseno

jednak i Zelimo da se model nauci na ta odstupanja, ovakvi rezultati se smatraju izrazito loSim.
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U ambicioznom pogledu takva ravna linija moZe predstavljati savrsen model, ali taj ambiciozan
pogled propada zbog narancaste krivulje koja prikazuje podatke s kojima se model joS nije susreo.
Linija to¢nosti pretpostavke modela Stabla Odluke zapocinje znatno nize, kao $to je ocekivano, ali
se niti ne priblizava sto postotnoj to¢nosti. lako razli¢it, postotak to¢nosti na podatcima s kojima
se model nije susreo se ne smatra loSim. Prva tocka krivulje prikazuje to€nost od 88,89% na
pedeset sedam podataka $to se ¢ini jako dobrim. Iz takvog postotka se moze zakljuéiti kako je
model Stabla Odluke vrlo dobro zapoceo obavljanje svoga zadatka. Zatim krivulja pokazuje rast
na drugu toc¢ku od 90,70% pa sve do trece tocke koja prikazuje 91,67% tocnih pogodaka. Do tada
bih se moglo zakljuciti da se model bolje privikuje na zadane uzorke, ali nakon toga ima pad. Posto
se radi o testnim podatcima, takav pad moze predstavljati susretanje sa podatcima novih
odstupanja ili da nastavlja svoje treniranje na podacima sa ve¢im utjecajem Suma. Krivulja to¢nosti
podataka sa kojima se model jos$ nije susreo zavrSava sa 90,72% kao svoju kona¢nu to¢nost §to se
1 ne smatra mnogo loSe.

Ovako visok i konstantan postotak na podatcima za treniranje predstavlja problem previsoke
kompleksnosti stabla do te mjere da model uci uzorke napamet. Takav rezultat takoder moze
znaciti da se model naucio na previse specificnim uzorcima za tu skupinu podataka, Sto takoder
spada pod prenaucenost. Znakove prenaucenosti modela Stabla Odluke ne treba ignorirati i
odbaciti, dapace takav uvid treba iskoristiti za mijenjanje hiperparametara. Jedan od parametara
koji ¢e se promijeniti kako bih se pokusSao rijesiti ovaj problem je maksimalna dubina stabla.
Ograni¢enjem maksimalne dubine stabla uzima se pod kontrolom kompleksnost do koje stablo
moze i¢i. Takav postupak onemogucuje modelu Stabla Odluke da se nauci na specifiéne uzorke iz
podataka za treniranje §to moze sprijeciti prenauc¢enost. U ovom slu¢aju gdje maksimalna dubina

stabla ne prelazi tri, promatraju se krivulje na grafu ucenja na Slika 5.14.
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Slika 5.14 Krivulja u¢enja Stabla Odluke na dubini 3

Nakon smanjenja maksimalne dubine stabla na tri, vidi se o¢it napredak na podatcima za treniranje.
Krivulja tocnosti na podatcima za treniranje ne samo da nije zapela na sto posto ve¢ je pala blizu
krivulje to¢nosti za podatke sa kojima se model jo$ nije susreo. lako je to€nost na podatcima za
treniranje manja nego na proSlim dubinama, ovaj rezultat je upravo ono §to se trazilo jer prikazuje
dokaz da model viSe ne pamti napamet podatke niti specificne uzorke ve¢ uci kako bolje
prepoznavati podatke mozdanih valova od raznih mentalnih stanja. Model je samo na prvoj tocki
imao toc¢nost od sto posto Sto se 1 ocekuje, te se od osme do desete tocke vidi blaga stabilizacija
modela. Iako analizom grafa bi mogli zakljuciti da treniranjem na viSe podataka bi se mogla
odrediti bolja tocnost, ova dubina je rijesila problem prenaucenosti modela.

Krivulja to¢nosti na podatcima sa kojima se model jo$ nije susreo je takoder prikazala dobar
napredak. Krivulja zapoc€inje sa istom tockom kao i kod modela sa neogranicenom dubinom i raste
do svoje Cetvrte tocke na 90,14%. Taj skup od Cetiri tocke prikazuje kako je model pronasao uzorke

na kojima moze efikasno prepoznavati mozdane signale. Nakon toga se nalazi blagi pad na petoj i
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Sestoj tocki S§to moze znaciti da se model susreo sa podatcima novih uzoraka ili podatcima
zagadenim bukom. Nakon Seste tocke graf prikazuje optimalan rast i zavrSava na postotku to¢nosti
od 91,67% Sto je za cijelih jedan posto bolje od prvog modela. [ako jedan posto se ne ¢ini mnogo
I izgleda kao da se model Stabla Odluke nije mnogo poboljsao, bitno se fokusirati na omjer te dvije
krivulje. Ovaj smanjeni razmak izmedu krivulje postotka to¢nosti na podatcima na kojima je
treniran 1 krivulje tocnosti na podatcima sa kojima se jos nije susreo, prikazuje napredak rjeSavanja
problema prenaucenosti. Ne samo zbog smanjenog razmaka nego i zbog toga §to na samom Kkraju
grafa krivulje napreduju u jednakom smjeru. S tim mozemo zakljuciti kako je model pronasao
odgovarajuce uzorke za prepoznavanje mozdanih valova neovisnih o tome da li je na njima treniran
ili ne. Takoder su krivulje puno glade $to znac¢i da bi model imao velike koristi od vecée koli¢ine
podataka i znatno se privikao na buku na podatcima. Ovaj model ne samo da vise nema problem
prenaucenosti ve¢ se prikazuje obecavajuéim da uz vise podataka za treniranje bi se spojile ove
dvije krivulje i stabilizirale. U takvom slu¢aju ovaj bi model bio idealan.

Graf validacije modela Stabla Odluke na Slika 5.15 prikazuje kako se model mijenja $to se dublje
silazi u njegovo stablo odluke. Kod podataka procitanih od strane elektroencefalografa s ciljem
prepoznavanja razli¢itih mentalnih modela, ova krivulja vizualizira kako model generalizira
razli¢ite uzorke s obzirom na povecanje kompleksnosti modela. Za razliku od proslog grafa uc¢enja
u ovom grafu os ,,x* predstavlja dubinu stabla, a os ,,y* predstavlja njegovu toc¢nost. Pri niskim
dubinama stabla ovaj model je relativno jednostavan, te ne moze generalizirati kompleksne uzorke
mozdanih valova. Takva pojava inace rezultira u niskim postotcima to¢nosti na podatcima za
treniranje i podatcima za testiranje §to predstavlja podnaucenost. To se deSava kada je model
prejednostavan, te ne moze pronaci odgovarajuéi uzorak za generaliziranje razli¢itih mentalnih
stanja. Povec¢anjem dubine stabla takoder se povecava rizik od postizanja prenaucenosti. U ovom
slu¢aju najbolja sredina izmedu problema podnaucenosti i prenaucenosti, to jest, najoptimalnija

performansa modela je na maksimalnoj dubini stabla tri.
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Krivulja validacije na dubini stabla
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Slika 5.15 Krivulja validacije modela Stabla Odluke po dubini

Kao $to se vidi na Slika 5.15, ovaj model trenutno nema niti preveliku opasnost od prenau¢enosti
jer postotak to¢nosti nije toliko ekstreman, a nema ni problem podnaucenosti jer je postotak
to¢nosti zadovoljavajuci za potrebe ovog modela. Plava krivulja predstavlja krivulju to¢nosti na
podatcima za treniranje po dubini stabla, a narancasta krivulja prikazuje to¢nost po dubini stabla
na podatcima sa kojima se model jos nije susreo. Krivulja to¢nosti po dubini stabla na podatcima
na kojima je model treniran zapocinje sa 89,13%, te raste prema drugoj tocki na postotak to¢nosti
od 93,33%. Krivulja zavrSava na trecoj tocki sa rastom od jedan posto 1 tu zavrSava na maksimalnoj
dubini od 94,27%.

Krivulja tocnosti kroz dubinu stabla na podatcima s kojima se model nije susreo zapocinje na prvoj
tocki sa 88,06% i raste do druge tocke od 91,53%. Krivulja zavrSava sa svojim padom od jedva
pola posto na tre¢oj tocki od 91,11%. Analizom ove dvije krivulje moze se zakljuciti kako je model
zapoceo sa jako dobrom generalizacijom jer je imao visok postotak od 89,13% na plavoj krivulji i

88,03% na narancastoj. Ti postotci nisu mali pogotovo za podatke iS¢itane elektroencefalografom
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sa samo jednim senzorom, a nisu niti preveliki da bih upu¢ivali na problem prenaucenosti. Takoder
dokaz da nije prisutan problem prenaucenosti prikazuje mala razlika izmedu podataka na kojima
je treniran i s kojima se nije susreo od samo jedan posto. Zatim se prikazuje rast na drugim tockama
ove dvije krivulje koji takoder prikazuje malu razliku od samo jedan i pol posto. Na tre¢im tockama
ove dvije krivulje se ve¢ moze uociti problem zbog cega je model zaustavljen na ovoj dubini.
Naime razlika izmedu tocke na plavoj 1 narancastoj krivulji je prerastao tri posto Sto je trostruko
veca razlika tocnosti na podatcima s kojima se model nije susreo i onim na kojima je treniran u
zadnjoj tocki. Gledajuéi Slika 5.15 moze se primijetiti da je to upravo granica kada bih se model
poceo previse uciti na podatcima za treniranje 1 stvarati opasnost od totalnog neprepoznavanja
podatka s kojima se nije susreo ili bar smanjen postotak svoje to¢nosti na njima. S tim se ponovno
potvrduje da su hiperparametri modela optimalno postavljeni kako bih model dao najbolje
rezultate.

Da bih se postigao detaljniji uvid u rad modela Stabla Odluke na predvidanju razli¢itih mentalnih
stanja crta se matrica zabune. To je zapravo tablica s kojom se naglasuje koliko dobro model radi
pokazujuci vrijednosti koje model predvida i one koje su zapravo to¢ne. Na ovakvom tipu podataka
I zahtjevima, matrica zabune ima ¢etiri klju¢ne komponente koje su Istinski pozitiv (TP, eng. True
Positive), Istinski negativ (TN, eng. True Negative), Lazni pozitiv (FP, eng. False Positive), Lazni
negativ (FN, eng. False Negative). Matrica zabune na Slika 5.16, na svojim osima ,,x*“ i ,,y* sadrzi
dvije vrijednosti $to su nula i jedan. Na osi ,,y su prikazane istinite vrijednosti danog uzorka tako
da nula predstavlja mentalno stanje za naprijed, a jedinica predstavlja mentalno stanje za skretanje.
Na osi ,,x“ su predstavljene vrijednosti u koje je model Klasificirao zadane uzorke tako da nula
predstavlja rezultate za koje je model pretpostavio da je stanje za naprijed , a jedinica one za koje
je model predvidio stanje za skretanje.

Istinski pozitiv bi bila ¢elija 1,1 u tablici §to u ovom slucaju podataka bi predstavljalo ukupan broj
slucajeva kada je model to¢no procijenio da uzorak mozdanog vala predstavlja naredbu za
skretanje. Takvih slu¢ajeva ova matrica prikazuje 157.

Istinski negativ bi bila ¢elija 0,0 u tablici §to u ovom slu¢aju podataka bi predstavljalo ukupan broj
slucajeva kada je model tocno procijenio da uzorak mozdanog vala predstavlja naredbu za

naprijed. Takvih slu¢ajeva ova matrica prikazuje 127.
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Lazni pozitiv bi bila ¢elija 1,0 u tablici §to u ovom slucaju podataka bi predstavljalo ukupan broj
slucajeva kada je model netocno procijenio da uzorak mozdanog vala predstavlja naredbu za
skretanje. Takvih slucajeva ova matrica prikazuje 19.

Lazni negativ bi bila ¢elija 0,1 u tablici §to u ovom slucaju podataka bi predstavljalo ukupan broj
slucajeva kada je model netocno procijenio da uzorak mozdanog vala predstavlja naredbu za

naprijed. Takvih slucajeva ova matrica prikazuje 6.
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Slika 5.16 Matrica Zabune Stabla Odluke

Koriste¢i podatke iz matrice zabune za model Stabla Odluke, mogu se izracunati vrlo bitne mjere
za procjenu performansi modela. UvrStavanjem vrijednosti iz matrice zabune u formulu za to¢nost

iz Slika 5.4, dobije se jednadzba prikazana na Slika 5.17

Totnost — 12/ V127 9101
157 + 127 + 19 + 6

Slika 5.17 Uvrsteni parametri za raCunanje to¢nosti Stabla Odluke
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Rezultat jednadzbe sa Slika 5.17 predstavlja to¢nost ovog modela u decimalnom obliku od 0,9191,
to jest da je ovaj model u 91,91% slucajeva pogodio tocan rezultat. Kao i kod modela Naivnog
Bayesa nastavljaju se raunati ostale vrijednosti. Kako bih se izracunala preciznost modela Stabla
Odluke u formulu sa Slika 5.6 ¢e se uvrstiti zadane vrijednosti iz matrice zabune kako je prikazano
na Slika 5.18.

157
Preciznost = — = 00,8021
recClznos 157 + 19

Slika 5.18 Uvrsteni parametri za raCunanje preciznosti Stabla Odluke

Rezultat ove jednadzbe u decimalnom obliku je 0,8921 sto govori da je model u 89,21% slu¢ajeva
ispravno pretpostavio da se radi o uzorku mozdanih valova za skretanje. Zatim za raunanje
osjetljivosti se primjenjuje formula sa Slika 5.8. U nju se uvrste vrijednosti ove matrice zabune i

to izgleda kao na .

157
157 + 6

Slika 5.19 Uvrsteni parametri za raunanje osjetljivosti od modela Stabla Odluke

Osjetljivost = = 0,9632

Rezultat u decimalnom obliku prikazuje 0,9632 $to znaci da su se podatci za skretanje prepoznali
u 96,32% slucaja. Kona¢no nakon svih izra¢unatih vrijednosti racuna se F1-Rezultat formulom sa
Slika 5.10 i to je prikazano na Slika 5.20.

2 x 0,8921 x 0,9632

F1-Rezultat — —0,9258
cata 0,8921 + 0, 9632

Slika 5.20 Uvrsteni parametri za raCunanje F1-Rezultata od modela Stabla Odluke

Rezultat modelovog F1-Rezultata je u decimalnom obliku izra¢unat na 0,9258 Sto predstavlja
postotak od 92,58%. Takav rezultat predstavlja izuzetno dobar omjer ravnoteze izmedu
koeficijenta to¢nog pogadanja naredbe za skretanje i koeficijenta prepoznate naredbe za skretanje
od svih uzoraka koji predstavljaju akciju skretanja.

Matrica zabune pokazuje da model Stabla Odluke jako dobro prepoznaje razliku izmedu uzoraka

mentalnog stanja naredbe za naprijed i za skretanje sa postotkom toc¢nosti od 91,91%. Pokazalo se
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takoder da model najcesce grijesi kod pogreSnog pogadanja uzorka mentalnog stanja za naredbu
skretanja gdje je pogrijeSio devetnaest puta Sto znaci da se pojedini uzorci mentalnog stanja za
naprijed preklapaju sa uzorcima nekih mentalnih stanja za skretanje. Takav zakljucak se poklapa
I kod analiziranja modela Naivnog Bayesa.

Koeficijent preciznosti nalaze da model to¢no predvida naredbe za skretanje u 89,21% slucajeva
Sto je za osam posto manje nego model Naivnog Bayesa. U drugu ruku od ukupnih naredbi za
skretanje prepoznat ¢e se to¢no naredba za skretanje u 96,32% slucajeva. Takav rezultat je znatno
bolji u usporedbi s modelom Naivnog Bayesa §to predstavlja da se smanjenjem parametara
maksimalne dubine stabla rijeSio problem prenaucenosti modela, te unaprijedio s obzirom na
prethodni. Iako se takav zaklju¢ak smatra pozitivnim, podatak da je model u devetnaest slu¢ajeva
pogresno predvidio naredbu za skretanje nalaze da ovaj model se jos$ uvijek moze unaprijediti. Taj
napredak bih se mogao ostvariti boljim filtriranjem podataka za treniranje i detaljnim uredivanjem
parametara modela.

Konacan postotak F1-Rezultata za naredbu skretanja iznosi nevjerojatnih 92,58% $to ne samo da
prikazuje izbalansirani pregled i predstavlja model kao poprili¢no pouzdanim za prepoznavanje
uzorka mozdanih valova za naredbu skretanja, ve¢ i da je model Stabla Odluke za cijelih Cetiri
posto bolji od modela Naivnog Bayesa. Analizom matrice zabune moze se zakljuéiti kako ovaj
model moze efikasno prepoznati razliku u uzorcima razli¢itih mentalnih stanja za naredbe
skretanja i kretanja naprijed. lako ima mjesta za napredovanje uz zadane rezultate se smatra
popriliéno dobrim modelom i boljim od prethodnog. Prije nego li se izabere ovaj model kao
konacni potrebno je analizirati 1 zadnji odabran model u ovom istrazivanju kako bih se ustanovio
najbolji.

Stablo odluke je prikazano na Slika 5.21 kao dijagram koji donosi odluke rekurzivnim dijeljenjem
podataka s obzirom na vrijednosti koje predstavljaju. Kada se stablo vizualizira, svaki pravokutnik
vizualizira ¢vorove stabla. Ti ¢vorovi predstavljaju odluku ili uvjet postavljen s obzirom na ulazne
podatke, a grane predstavljaju izlaznu vrijednost te odluke ili uvjeta. Stablo zapo€inje od svog
korijena, to jest prvobitnog ¢vora, i dijeli se na grane koje vode ili do ostalih ¢vorova odluke ili do
listova koji predstavljaju izlaznu vrijednost predvidanja ovog modela. U slu¢aju prilagodbe ovog
modela na klasifikaciju dva razli¢ita mentalna stanja, model obraduje komplicirane podatke od
elektroencefalografa kako bih mogao donositi odluke. Primjer takve obrade je u korijenu stabla

uvjet ,,delta <= 126 658,5° gdje delta valovi predstavljaju glavni uzorak mozdanih valova za
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inicijalnu podjelu ovog stabla. Ukoliko je iS¢itan podatak delta vala manji ili jednak 126 658,5
mikrovolti, podatci se prosljeduju u lijevu stranu stabla. Ukoliko je i$¢itan podatak delta vala veci
od 126 658,5 mikrovolti podatci se prosljeduju u desnu stranu stabla. Stablo se takvim postupkom

nastavlja granati u nove ¢vorove sve dok ne dode do lista gdje je konacéni rezultat odabran.

Stablo odluke

delta <= 126658.5

entropy = 1.0
samples = 720
value = [354, 366]
class = Skreni

delta <= 339802.5
entropy = 0.79
samples = 38
value = [29, 9]

class = Naprijed

entropy = 0.904
samples = 97
value = [31.0, 66.0]

class = Skreni

entropy = 0.971
samples = 20
value = [12, 8]

class = Naprijed

Slika 5.21 Stablo odluke

U svakom ¢voru i listu se prikazane njegove informacije kako bih se lakse razumjele odluke koje
je model napravio. Prva informacija je dijeljenje kriterije (eng. Splitting Criterion) i ona prikazuje
uvjet modela za dijeljenje podataka u ¢voru. Dijeli podatke s obzirom na odabran najbitniji uzorak
za klasifikaciju zadanog podatka u trenutnom dijelu stabla.

Druga informacija u ¢voru stabla odluke se naziva entropija (eng. Entropy) i ta informacija govori
o tome koliko su podatci u zadanom c¢voru Cisti ili koliko je model nesiguran u svoju
pretpostavljenu odluku. Broj entropije se piSe u decimalnom obliku i kre¢e se u rasponu od 0,0 do
1,00 gdje nula predstavlja potpuno €iste podatke. Potpuno €isti podatci znace da su podatci u tom
¢voru svi pripadnici iste klase, to jest istog rezultata klasifikacije. Tako da bih broj jedan
predstavljao savrSenu podjelu u kojoj pola podataka pripada jednoj klasifikaciji, a ostala polovica
drugoj. U sluéaju ovog modela to bih znaéilo da od sto podataka u ¢voru pedeset ih predstavlja

mentalnu naredbu za naprijed, a ostalih pedeset mentalnu naredbu za skretanje.
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Treca informacija u ¢voru stabla odluke se naziva uzorcima (eng. Samples) i ta informacija govori
o tome koliko podataka je doslo do tog ¢vora. Kako se u korijenu vizualiziranog stabla nalaze svi
podatci, oni se ovisno o kriteriji dijeljenja granaju u razlicite ¢vorove. Zbog toga su prosjecno u
svakom sljedecem ¢voru pedeset posto manji nego u prethodnom i tako se smanjuju dok ne dodu
do lista u kojem je klasifikacija konacna.

Cetvrta informacija u ¢voru stabla odluke se naziva vrijednosti (eng. Value) i ta informacija govori
o tome koliki broj od ukupnih podataka ¢vora pripada pojedinoj klasifikaciji. Ta informacija je
prikazana u obliku niza gdje prvi broj prikazuje broj podataka za naredbu skretanja, a drugi za
naredbu naprijed. Primjer je u korijenu stabla na Slika 5.21, gdje piSe ,,value = [ 354, 366 |“ i
oznacava da se u pocetnom ¢voru nalazi 354 podataka mozdanih valova za mentalnu naredbu
naprijed i 366 podataka mozdanih valova za mentalnu skretanja lijevo.

Peta informacija u ¢voru stabla odluke se naziva klasom (eng. Class) i ta informacija govori o tome
u koju bi klasu ovaj model klasificirao trenutni podatak s obzirom na koli¢inu podataka te klase u
zadanom ¢voru. Na primjeru vizualiziranog stabla u njegovom ¢voru model predvida da se radi o
klasifikaciji naredbe za skretanje jer Cetvrta informacija ¢vora nalaze da se u njemu nalazi dvanaest

podataka za naredbu kretanja naprijed vise nego li podatka za naredbu skretanja.

5.5. Klasifikator Slu¢ajne Sume

Kao prvu metodu analiziranja efikasnosti modela Sluajne Sume primijenjena je metoda k-struke
unakrsne validacije. Skup podataka je podijeljen u ,,k* broj skupova i zatim se model trenira na ,,k
-1* skupova 1 testira na ostatku podataka. Ovaj proces se ponavlja za svaki skup podataka i1 kao
konacan rezultat se uzima prosjek svih rezultata to¢nosti od svakog skupa podataka. U ovom
testiranju je uzet ,.k = 5% $to znaci da se skup podataka podijelio na pet razlicitih skupova. Pet
skupova se koristilo u istoj metodi kod to¢nost modela Naivnog Bayesa, te je i proces jednak.

Slika 5.22 prikazuje to¢nost modela Slu¢ajne Sume kroz pet skupova podataka i svaka tocka
prikazana na grafu predstavlja tocnost modela u procesu gdje je taj skup koriSten za testiranje
tocnosti ovog modela. Na grafu ,,0s X* prikazuje skupove podataka tako da graf kretanjem u
smjeru ,,X“ 0si prikazuje na kojem je skupu graf testiran, a na kojim skupovima je graf treniran.
Os,,Y* na grafu prikazuje tocnost modela kao postotak u decimalnom obliku. Ova mjera prikazuje

sposobnost modela da s obzirom na uzorak to¢no pretpostavi o kojem se mentalnom stanju radi.
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Graf to¢nosti Slu¢ajne Sume kroz skupove unakrsne validacije
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Slika 5.22 Unakrsna validacija modela Slu¢ajne Sume

Graf prikazuje to¢nost unakrsnom validacijom na Slika 5.22 za model Slu¢ajne Sume kroz 5
skupova, te prikazuje veliku stabilnost i izuzetno dobru to¢nost klasifikacije podataka mozdanih
valova. Prva tocka grafa prikazuje vrijednost od 94,44% toc¢nosti, te raste za tri posto na drugu
tocku koja ¢ini 97,22%. Nakon druge toc¢ke se deSava ocekivan pad zbog varijacije podataka
uzrokovane bukom od pet i pol posto. Na tre¢oj tocki to ¢ini 91,67% na kojem se postotku zadrzava
1 na Cetvrtoj toCki. Na zadnjoj tocki se postotak to¢nosti na krivulji ponovno vraca na prvobitni
postotak od 94,44%. Uocavanjem zadrzavanja jednake vrijednosti na tre¢oj i ¢etvrtoj tocki, takoder
primjec¢ivanjem jednake vrijednosti prve i zadnje to¢ke moze se zakljuciti kako ovaj model ima
izuzetno mala odstupanja Sto dokazuje njegovu konzistentnost pri klasifikaciji razli¢itih mentalnih
stanja. Takoder njegov najnizi postotak tocnosti od 91,67% i najvisi od 97,22% nalazu kako su mu
odstupanja na prihvatljivoj razini i vrlo visokoj to¢nosti. Takvi rezultati prikazuju model Slu¢ajne
Sume kao trenutno najbolji model za ovu upotrebu, no da bih se to moglo sa sigurno$éu zakljugiti

potrebno je pogledati i detaljan pregled podataka u matrici zabune.
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Matricom zabune na Slika 5.23 se prikaZe bolji uvid u to koliko je model Slu¢ajne Sume efikasan
u svom Kklasificiranju uzoraka mozdanih valova. Matrica zabune na svojim osima ,,x“ i ,,y* sadrzi
dvije vrijednosti Sto su nula i jedan. Na osi ,,y* su prikazane istinite vrijednosti danog uzorka tako
da nula predstavlja mentalno stanje za naredbu naprijed, a jedinica predstavlja mentalno stanje za
naredbu skretanja. Na osi ,,x“ su predstavljene vrijednosti u koje je model klasificirao zadane
uzorke tako da nula predstavlja rezultate za koje je model pretpostavio da je mentalno stanje za
naredbu naprijed, a jedinica za one koje je model predvidio stanje za naredbu skretanja. Tako se
moze vidjeti koliko je puta model to¢no klasificirao uzorke za naredbu skretanje, a koliko je puta
zamijenio sa naredbom za naprijed.

Celija 1,1 od matrice zabune (Slika 11) predstavlja Istinit pozitiv. Istinit pozitiv (TP, eng. True
Positive) je broj svih slucajeva kada je model tocno procijenio da uzorak mozdanog vala
predstavlja naredbu za skretanje, a ima ih 153.

Celija 0,0 od matrice zabune predstavlja Istinit negativ. Istinit negativ (TN, eng. True Negative) je
broj svih slucajeva kada je model to¢no procijenio da uzorak mozdanog vala predstavlja naredbu
za naprijed, a ima ih 138.

Celija 1,0 od matrice zabune predstavlja Lazni pozitiv. Lazni pozitiv (FP, eng. False Positive) je
broj svih slu¢ajeva kada je model neto¢no procijenio da uzorak mozdanog vala predstavlja naredbu
za skretanje, a ima ih 8.

Celija 0,1 od matrice zabune predstavlja Lazni negativ. Lazni negativ (FN, eng. False Negative)
je broj svih slucajeva kada je model netocno procijenio da uzorak mozdanog vala predstavlja

naredbu za naprijed, a ima ih 10.
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Slika 5.23 Matrica zabune za model Slu¢ajne Sume

Ukoliko se uvrste is¢itani podatci u formulu sa Slika 5.4, moze se izraCunati omjer to¢nih
klasifikacija naredbi od strane modela i ukupnih kao na Slika 5.24.
153 + 138

Toénost — —0,9417
OCROSt = 153 1 138 + 8 + 10

Slika 5.24 Uvrsteni parametri za ra¢unanje to¢nosti od modela Slu¢ajne Sume

Rezultat jednadZbe sa Slika 5.24 predstavlja to¢nost ovog modela u decimalnom obliku od 0,9417,
to jest da je ovaj model u 94,17% slucajeva pogodio toc¢an rezultat. Ukoliko se u formulu sa Slika
5.6 uvrste vrijednosti iz matrice zabune sa Slika 5.23, dobije se koeficijent preciznosti koji govori
o tome koliko je puta model Slu¢ajne Sume bio u pravu kada je nagadao da se radi o naredbi za

skretanje. To je prikazano na Slika 5.25.
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Preci t 153 0,9503
reciznost —m ———— —
153 + 8 ’

Slika 5.25 Uvrsteni parametri za ra¢unanje preciznosti od modela Slu¢ajne Sume

Rezultat ove jednadzbe u decimalnom obliku je 0,9503 sto govori da je model u 95,03% slucajeva
ispravno pretpostavio da se radi o uzorku mozdanih valova za skretanje. UvrStavanjem vrijednosti
u formulu sa Slika 5.8 dobije se koeficijent osjetljivosti koji predstavlja koliko ¢esto je model
Slu¢ajne Sume prepoznao uzorak mozdanih valova za skretanje od svih uzoraka mozdanih valova

za skretanje i to je prikazano na Slika 5.26.

153

153 110 9387

Osjetljivost =

Slika 5.26 Uvrsteni parametri za ra¢unanje osjetljivosti od modela Slu¢ajne Sume

Rezultat jednadzbe sa Slika 5.26 u decimalnom obliku prikazuje 0,9387 sto znaci da su se podatci
za skretanje prepoznali u 93,87% slucajeva. UvrStavanjem vrijednosti u formulu sa Slika 5.10
dobije se koeficijent F1-Rezultat koji predstavlja prosjecni postotak izmedu izracunatog

koeficijenta preciznosti i osjetljivosti daju¢i uravnotezen postotak. To je prikazano na Slika 5.27.

F1-Rezultat = 2% 0,9503 x 0, 9387 = 0,9444
0,9503 + 0,9387

Slika 5.27 Uvrsteni parametri za ra¢unanje F1-Rezultata od modela Slu¢ajne Sume

Rezultat uvrstene jednadzbe za F1-Rezultat je u decimalnom obliku izra¢unat na 0,9444 §to
predstavlja postotak od 94,44%. Takav rezultat predstavlja do sada najbolji omjer ravnoteze
izmedu koeficijenta to¢nog pogadanja naredbe za skretanje i1 koeficijenta prepoznate naredbe za
skretanje od svih uzoraka koji predstavljaju akciju skretanja.

Dobiveni rezultati pokazuju koliko je model Slu¢ajne Sume bolji na podatcima mozdanih valova
od Stabla Odluke i Naivnog Bayes modela. Sto se ti¢e toénosti, model je dobio rezultat od 94,17%
s kojim je nadmasio model Naivnog Bayesa za osam posto razlike, a model Stabla Odluke za

cijelih tri posto. Takoder je nadmasio ostale modele sa svojim F1-Rezultatom gdje je bio bolji od
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modela Naivnog Bayesa za pet i pol posto, a od modela Stabla Odluke za dva posto. S takvim
rezultatima je konacan izbor kao najbolji model za klasifikaciju mozdanih valova.

Slika 5.28 prikazuje koji su podatci najvise utjecali na odluku predvidanja kod modela Slucajne
Sume, te prikazuje delta valove kao najutjecajnije za razlikovanje dva razli¢ita mentalna stanja
kroz podatke procitane elektroencefalografom. Ovo pokazuje da i mali valovi niskih frekvencija
mogu imati visoko znacenje kod prijenosa informacija. Drugi najutjecajniji val se prikazao kao
gama val i to specifi¢no u visem dijelu njegovog frekvencijskog pojasa. Delta valovi su povezani
sa visokom relaksacijom i dubokim snom, a s obzirom na uputstva dana ispitanicima pri uzimanju
njihovih podataka da za naredbu naprijed zamisljaju ravan put, moze se zakljuciti da su se ispitanici
tijekom tog zadatka se znatno opustili, te da je delta val povezan sa naredbom kretanja za naprijed.
Upravo tako su gama valovi povezani sa vrlo zahtjevnim kognitivnim funkcijama, a ispitanicima
su zadana uputstva da zamisljaju predmet kako se pomice u stranu. S obzirom na rezultate,
ispitanici su se vjerojatno iznimno jako koncentrirali zamisljajuci da taj predmet pomicu sa svojim

mislima i zbog toga je elektroencefalograf iS¢itavao visoka o€ekivanja gama valova.

Utjecaj na odluku modela

0.40 -

0.35

0.30

0.25

0.20 ~

0.15 4

0.10 4

0.05

0.00 -
delta highGamma lowAlpha theta lowBeta highAlpha highBeta lowGamma

Slika 5.28 Graf utjecaja podataka na odluku modela Slu¢ajne Sume
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6. Zakljucak

Istrazivanje provedeno u diplomskom radu ,,Upravljanje Humanoidnim Robotom Nao Koriste¢i
Mozdane Valove* pokazuje mogucnosti za buduénost upravljanja robota koristec¢i sucelja mozak-
ra¢unalo bazirana na elektroencefalografu uz pomo¢ strojnog ucenja. Analiziranjem i obradom
podataka mozdanih valova procitanih elektroencefalografom ovaj projekt uspjesno prevodi
kognitivne signale mozga u naredbe koje robot moze prepoznati i izvrsiti. Odabirom modela
strojnog ucenja s teorijskim osloncem za ovakav tip podataka se prikazalo vrlo uspjesnim zbog
toga Sto su svi imali prihvatljive rezultate.

Eksperimentalnom procjenom modela Naivhog Bayesa se dobio jednostavan i efikasan model koji
je imao vecih poteskoca u prepoznavanju kompleksnih uzorka mozdanih valova s obzirom na
svoju konkurenciju. Model Stabla Odluke je imao velik problem prenaucenosti zbog uzimanja vrlo
specificnih dijelova uzoraka podataka, ali se promjenom parametara kao S$to je podeSavanje
njegove dubine taj problem sredio. lako je teoretski znatno vise sposobniji za prepoznavanje
podataka koji nisu linearni, model Stabla Odluke se pokazao tek malo efektivnijim modelom od
modela Naivnog Bayesa na kraju. Zadnji model Slu¢ajne Sume se pokazao izvrsnim kombinirajuéi
veceg broja stabala odluka. Prikazao je impresivno smanjena odstupanja prilikom testiranja dok je
pruzao vrlo visok postotak to¢nosti u svojoj klasifikaciji mozdanih stanja. Sa svojim postotkom
to¢nosti od 94,17% se prikazao kao najefikasnijim modelom za prepoznavanje mentalnih stanja
koriste¢i mozdane valove i8¢itane sa elektroencefalografom u svrhu upravljanja sa robotom.
Ovim istrazivanjem nisu prikazane samo moguc¢nosti u koje se mogu koristiti podatci mozdanih
valova za upravljanje s robotima ve¢ je 0VO istrazivanje pokazalo i koliko je bitno ne uzeti samo
jedan model strojnog u€enja ve¢ imati proces selekcije od vise odabranih modela koji pruZaju
teorijsku potporu za svoj odabir na prepoznavanju mentalnih modela uz mozdane valove. Rezultati
su pokazali kako napredni modeli poput Slu¢ajne Sume mogu unaprijediti pouzdanost sucelja
mozak-racunalo, tako $to im potencijalno postavlja temelje za sofisticiranije upravljacke sustave
koji funkcioniraju u stvarnom vremenu.

Ovaj rad doprinosi eksponencijalno rastu¢em podrucju sustava mozak-racunalo naglasujuéi
njihovu praktiénu primjenu u robotici. Integracija ovakvih sustava za davanje naredbi robotu
baziranih na mozdanim podatcima proc€itanim u stvarnom vremenu koriste¢i elektroencefalograf

daje visok potencijal napredovanja interaktivne tehnologije izmedu covjeka i robota, tehnologije
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za pomoc¢ ljudima sa invaliditetom i budu¢nost razvoja autonomnih i polu-autonomnih robota. Ovo
istrazivanje bi moglo potaknuti nove inovacije tehnoloskim napretkom tehnologije is¢itavanja

mozdanih signala koje bi nas priblizile buduénosti gdje ljudi s lakocom kontroliraju robote.
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