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§ 1. Uvod 1

§1. UVOD

1.1. PjenusSava vina

PjenuSava vina spadaju u grupu posebnih vina te se proizvode tehnikama koje je odobrila
Medunarodna organizacija za lozu i vino (engl. International Organisation of Vine and Wine,
OIV). Karakterizira ih perlanje (engl. effervescence) prilikom odcepljivanja boce uslijed
oslobadanja ugljikova dioksida, a shematski je prikazano na slici 1.1 PjenuSava vina moraju
pri temperaturi od 20 °C imati tlak ugljikova dioksida barem 3,5 bara u boci, odnosno 3 bara
za boce koje su volumena manjeg od 0,25 L. Visoki tlak plina i1 ostalih prisutnih komponenti
odgovoran je za nastanak pjene prilikom lijevanja u ¢aSu. Ako je ugljikov dioksid u vinu
egzogenog porijekla 1 ne potjee od fermentacije, odnosno kontinuirano je dodavan u

ohladeno vino, takvo se gazirano vino smatra losije kvalitete (engl. fizzy wine).

pocetna pjena

podruéje pjene
i3 .
prsten pjene

mjehuriéi

Slika 1.1. Karakteristi¢an izgled pjenu$avog vina. Slika preuzeta i prilagodena iz reference.!

U posljednje vrijeme zabiljeZen je porast u konzumaciji pjenusavih vina. Daleko su
najpoznatija pjenusava vina koja se proizvode tradicionalnom (klasicnom) tj. champenoise
metodom u francuskoj pokrajini Champagne. Jo$ je u kasnom 17. stoljecu zabiljezen prvi trag
o proizvodnji pjenusavih vina u toj pokrajini. Kad je rije¢ o pjenuSavim vinima
proizvedenima tradicionalnom metodom, ali u regijama koje nisu Champagne, koristi se naziv
Crémant. S vremenom se proizvodnja pjenuSavih vina proSirila iz Francuske 1 na regije u
Njemackoj (rizling), Portugalu, Spanjolskoj (Cava), Italiji (spumanti), Ujedinjenom
Kraljevstvu, Juznoj Africi, Australiji i Sjevernoj Americi. Postoje razni stilovi pjenusavih
vina, ponajprije ovisno o klimi, vrsti tla, sorti grozda i tehnologiji proizvodnje koja se

primjenjuje u nekoj regiji te sadrze razlicite udjele alkohola, Secera i ugljikova dioksida.
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§ 1. Uvod 2

Za proizvodnju pjenusavog vina potrebno je bazno vino koje mora ispunjavati odredene
zahtjeve, primjerice mora imati niski udio sumporova dioksida i nisku hlapljivu kiselost.
Proizvod koji ide u sekundarnu fermentaciju sadrzi bazno vino i/ili most i/ili njihovu smjesu
te se dodaju kvasci kako bi se potaknula sekundarna fermentacija. Sekundarna, odnosno
naknadna fermentacija prilikom koje nastaje ugljikov dioksid, karakteristi¢na je za pjenusava
vina i moZe se odvijati u boci (klasi¢na metoda) ili u zatvorenom izobari¢nom spremniku

(Charmat metoda).!

1.2. Suvremena analiza vina

Prema nekim podatcima, ¢ak je 10% cjelokupnog asortimana hrane koji se prodaje
krivotvoreno, posebice kad je rije¢ o mlijeku, maslinovom ulju, alkoholu, medu, za¢inima,
mesu 1 ribi. Stoga, velika vaznost analize vina pociva u problemu autenti¢nosti jer je vino
Cesta meta krivotvorina poput laznog predstavljanja geografskog podrijetla 1 sorte grozda, a
koje s vremenom postaju sve sofisticiranije. Europska Unija procjenjuje da uz probleme s
povjerenjem kupaca i zdravlja navedeno dovodi do ekonomskih gubitaka u iznosu gotovo
milijardu eura godisnje. Upravo su zato razvoj i optimizacija metoda analize za detekciju
krivotvorina i autentifikaciju vina od iznimnog interesa. Tako je tvrtka Bruker razvila metodu
analize za automatiziranu kontrolu kvalitete u profiliranju vina koja je akreditirana normom
ISO17025-18, a pociva na upotrebi spektroskopije NMR (engl. nuclear magnetic resonance)
za kvantificiranje preko 50 komponenti u vinu. Spektroskopske tehnike prednjace u odnosu
na ostale analiticke metode zahvaljuju¢i brzini i1 to¢nosti njihovih rezultata. Upotrebom
spektroskopije nuklearne magnetske rezonancije (NMR) uz kemometricke metode mogu se
stvoriti robusne baze podataka vina koja se razlikuju primjerice prema specificnim
geografskim regijama ili pak sortama grozda. Time bi se znatno olakSali napori u
autentifikaciji vina i detekciji sofisticiranih krivotvorina.>!! Za potrebe pouzdane klasifikacije
uzoraka na temelju slozenih spektara NMR u kategorije'*!® kao $to su geografsko podrijetlo,
cesto se pribjegava uporabi strojnog ucenja u slucaju kada standardne kemometricke metode

poput klasterske analize nisu uspjesne.'*
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§ 2. Literaturni pregled 3

§ 2. LITERATURNI PREGLED

2.1. Kemijska pozadina
Vina, pa tako 1 pjenusava vina, konzumiraju se zahvaljuju¢i svojim jedinstvenim senzornim
karakteristikama. Razne skupine organskih spojeva sacinjavaju vino, ali kao 1 kod ostalih
fermentiranih pica, glavne komponente nakon vode koja ¢ini gotovo 80% vina su alkoholi,
organske kiseline i ostatci Secera. Medu njima su najzastupljeniji alkoholi: etanol (12—-13 %),
glicerol 1 metanol; kiseline: jabu¢na, mlije¢na, limunska, octena, vinska i jantarna te Seceri:
fruktoza, glukoza i sukroza.!!>:1®

No, vino je slozena matrica koja se sastoji od mnogobrojnih hlapljivih i nehlapljivih
kemijskih spojeva prisutnih u koncentracijama od reda veli¢ine g/L sve do ng/L. Neki od
ostalih znacCajnijih kemijskih spojeva prisutnih u pjenusavim vinima su razne aminokiseline,
polisaharidi (arabinoza, galaktoza itd.) te fenoli. Kad je rije¢ o fenolnim spojevima prisutnima
u pjenuSavim vinima, oni se dijele na flavonoide i neflavonoide. Medu neflavonoide spadaju:
tirozol, triptofol, derivati hidroksibenzenske kiseline (galna, p-hidroksibenzenska, siringi¢na i
dr.), hidroksicimetne kiseline (tramns-kafeinska, trans-p-kumarinska 1 cis-p-kumarinska,
feruli¢na), esterificirani hidroksicinamati te stilbeni (npr. cis-resveratrol i trans-resveratrol).
Predstavnici flavonoida u pjenusavim vinima su podvrste: flavonoli, antocijanini (zasluzni za
boju crnih vina), katehini (flavan-3-oli; znacajni su (+)-katehin i (-)-epikatehin) i
procijanidini.!*!7-18

Razni ¢imbenici utjeCu na konac¢ni kemijski sastav pjenuSavog vina. Primjerice, vinska
kiselina glavna je organska kiselina u pjenusavim vinima, dok je udio jabucne kiseline ovisan
o klimatskim ¢imbenicima i implementaciji malolakticne fermentacije. Kad je rije¢ o udjelu
polifenolnih spojeva u pjenusavim vinima, na njihov sadrzaj utjecu sorta grozda, berba (engl.
vintage), vrsta tla, zrelost prilikom ubiranja grozda, metoda proizvodnje 1 dr. Ugljikov dioksid
u pjenuSavim je vinima prisutan u koncentracijama 2—12 g/L, a njegov pak sadrzaj ovisi
ponajprije o metodi proizvodnje. Naposljetku, na kemijski sastav vina mogu utjecati i razli¢ite
tehnike koriStene prilikom proizvodnje, pa tako materijal ba¢ve u kojoj vino dozrijeva moze
obogatiti senzorne karakteristike vina.*!?

Glavna svojstva koja odreduju kvalitetu pjenusavih vina su: perlanje, boja i aroma. Od

navedena tri svojstva, svakako je najkarakteristicnije perlanje i kvaliteta pjene, na koje
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§ 2. Literaturni pregled 4

direktno utjeCe kemijski sastav pjenuSavog vina. Naime, pjenuSava vina 1 njihova
konzumacija u mnogim je kulturama simbol proslave i veselja, stoga je njihov vizualni
identitet vrlo bitan parametar za odredivanje kvalitete. Primjerice, antocijanini i aminokiseline
pozitivno doprinose razvoju pjene, odnosno njenoj stabilnosti 1 visini, dok je doprinos
proantocijanidina negativan. Iako velik broj medusobnih interakcija otezava jednoznacno
tumacenje 1 korelaciju pjenjenja sa kemijskim sastavom, neki spojevi od interesa koji utjeCu
na svojstva pjene su: etanol, proteini, aminokiseline, polisaharidi te polifenoli. Perlanje pak
nastaje uslijed izdizanja lanaca mjehuric¢a kroz teku¢inu odnosno pjenusavo vino. Hladnija
pjenusava vina sadrze viSe otopljenog ugljikovog dioksida (nizi tlak) te je otpuStanje
ugljikova dioksida prilikom otvaranja sporije, a perlanje i pjena traju duze. Osim toga, odabir
CaSe takoder utjece na trajanje perlanja i pjene te se upravo zato preferiraju tzv. flaute koje
minimiziraju gubitak plina i isparavanje etanola.!*!8

Na boju pjenuSavih vina ponajviSe utjeCu sorte grozda koje se koriste u njihovoj
proizvodnji. Zlatno-zuta vina proizvode se iz bijelih sorti (franc. blanc de blanc), a mogu se
proizvoditi i iz crnog grozda (franc. blanc de noir) uz dodatne postupke. Rosé pjenusava vina
proizvode se iz crnog grozda te sadrze prirodne pigmente poput karotenoida i fenolnih
spojeva. Boja pjenuSavih vina uglavnom ovisi o fenolnim spojevima i oksidacijskim
reakcijama u kojima oni sudjeluju. Tako su oksidirani fenolni spojevi zasluzni za zutu boju
bijelih vina, iako prekomjerna oksidacija moze proizvesti smedu boju koja je neprihvatljiva za
odredena vina.!

Naposljetku, najvaznijim parametrom za odredivanje prihvatljivosti pjenuSavog vina
smatra se aroma koja je ponajviSe odredena sortom grozda i na¢inom provedbe sekundarne
fermentacije. Aroma potjece iz hlapljivih kemijskih spojeva, a razlike u hlapljivom profilu
vina registriraju se mirisanjem. No, za aromu nije zasluzan iskljucivo jedan kemijski spoj, ve¢
je ona posljedica interakcija razli¢itih hlapljivih spojeva, (raznih alkohola, estera, aldehida,
fenola i dr.). Senzorni profil pjenusavih vina mnogo je slozeniji u odnosu na bazno vino jer
tijekom sekundarne fermentacije i dozrijevanja, dolazi do smanjenja koncentracije nekih
spojeva poput acetata i etilnih estera, dok se moze povecati koncentracija drugih spojeva
poput furana i norizoprenoida te 2-feniletanola. Naposljetku, aroma se moze proucavati preko
kemijskog sastava hlapljivih spojeva (ponajvise sa vezanim sustavom plinske kromatografije i
spektrometrije masa, GC-MS), senzornom analizom sa kvalificiranim sudcima i

olfaktometrijskom analizom uz plinsku kromatografiju (GC-O). Upotrebom tehnike GC-O
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identificirano je mnogo hlapljivih spojeva povezanih s odredenom aromom poput: etil-laktata
(nalik siru), heksil-acetata (nalik zrelom vocu), izobutanola (alkohol) i fenilacetaldehida

(cvjetna aroma). 1,20,21

2.2. Sorte grozda, geografsko podrijetlo i tehnike proizvodnje
Klimatski utjecaj na sastav grozda relativno je tesko jednoznacno odrediti s obzirom da u tu
kategoriju spadaju razni parametri: temperatura, vlaznost i koli¢ina padalina, koli¢ina
suncanih sati itd. Primjerice, kad je rije¢ o Sunevom zracenju, odredeni spojevi kao §to su
norizoprenoidi 1 monoterpeni akumuliraju se u grozdu pri povecanoj izlozenosti svjetlosti,
dok se pak koncentracija metoksipirazina smanjuje. Klimatski uvjeti u europskim zemljama
znacajno variraju, od hladnije klime u regiji Champagne do sun¢anog Mediterana, pa tako u
kombinaciji s vrstom tla specificnog vinograda znacajno utjeu na kvalitetu pjenusavih vina.
No, isto tako i koli¢ina padalina i prosje¢ne temperature variraju iz godine u godinu, stoga je
jasno kako berba ima znacajan utjecaj na sastav vina. Tako su provedena brojna istrazivanja
za klasifikaciju vina prema uzastopnim berbama, primjerice 2005, 2006 i 2007, ili pak kad se
radi o razlici od nekoliko godina, poput 2009 1 2014. Vrsta tla je pak znacajna u varijacijama
SecCera 1 antocijanina, a manje bitna za ukupnu kiselost i pH. Za razliku od dobro proucenog
utjecaja uzgoja grozda na kvalitetu stolnih vina, kod pjenusavih vina to je podrucje jos
nedovoljno istraZzeno. Nadalje, iako su sorte grozda koje se koriste u proizvodnji pjenuSavih
vina od presudne vaznosti 1 utjecaja na njihov aromatski profil, tesko je predvidjeti senzorne
karakteristike kona¢nog proizvoda.!-->%3

Iz navedenih karakteristika proizlazi vaznost geografskog podrijetla u svezi s odredenom
reputacijom vinske regije te u konacnici utjecaja na percepciju vina. Europska Unija strogo
regulira geografske karakteristike te postoje razliCite legislative o geografskom podrijetlu pa
tako vina mogu imati zaSti¢enu oznaku izvornosti (engl. protected designation of origin,
PDO) i zasti¢enu oznaku geografskog podrijetla (engl. protected geographical indication,
PGI). Tako se za razlikovanje geografskog podrijetla vina uspjeSno koristi elementni profil
vina temeljem kojeg se mogu stvoriti markeri za karakteristike odredenih vinskih regija.
Istrazivanja se tako najceS¢e odnose na rubidij, stroncij, mangan, barij, magnezij i kobalt i
spregnuta su s multivarijatnom analizom kako bi se proucio doprinos razli¢itih parametara na
elementni sastav vina.®?%%

Kad je rije¢ o tehnikama proizvodnje pjenuSavih vina, velik broj parametara utjeCe na

kvalitetu pjenusavih vina. Primjerice, odabir soja kvasca za fermentaciju, s obzirom da
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Swiegers i sur.’® navode 16 vrsta kvasaca povezanih s proizvodnjom vina. Primarna
fermentacija preporuceno se provodi u spremnicima od nehrdajuceg celika uz koriStenje
mikroorganizama Saccharomyces cerevisiae 1 odrzavanja temperature ispod 20 °C kako ne bi
doslo do gubitka hlapljivih spojeva bitnih za aromatski profil vina. Tijekom alkoholne
fermentacije kvasci Saccharomyces cerevisiae modificiraju arome, okus, boju i kemiju samog
mosta odnosno vina. Ovisno o primijenjenoj tehnici proizvodnje pjenusavih vina, ponajprije
tradicionalnoj ili Charmat, opaza se razlika u aromatskom profilu vina. Uzrok tome je spora
autoliza kvasaca koja ukljucuje interakcije izmedu spojeva otpusStenih iz mrtvih stanica
kvasaca i vina. Osim soja kvasaca, vazno je i vrijeme dozrijevanja, razvoj novih aroma u
procesu malolakticne fermentacije, ¢ak i odabir metode ubiranja (ru¢no ili mehanicki).
Prilikom priprave mosSta mogu se primjenjivati razli¢ite preSe 1 tlakovi; sedimentacija ili

filtracija; dodatak tvari poput vinske i/ili limunske kiseline te sumporova dioksida.!-*267

2.3. Pregled analiti¢kih tehnika u analizi vina

Iako mjerenje pH ili specificne gravitacije za udio Secera spadaju u rutinske tehnike, za
jednostavnije, brze, to¢nije 1 preciznije mjerenje nekih znacajnih svojstava vina 1 pjenusavih
vina kljuéna je primjena spektroskopskih i spektrometrijskih tehnika.'’

Ponekad je prije same analize vina, posebice kad je rije¢ o ciljanoj analizi specificnih
metabolita, potrebno provesti postupke prekoncentracije ili ekstrakcije. Tako se ucestalo
provode ekstrakcije na ¢vrstoj fazi (engl. solid-phase extraction, SPE) 1 mikroekstrakcije na
¢vrstoj fazi (engl. solid-phase microextraction, SPME) odnosno u slu¢aju vina njena
headspace varijanta, HS-SPME gdje headspace oznatava uzorkovanje para iznad uzorka
vina.?

Tekucinska kromatografija visoke ucinkovitosti (engl. high performance liquid
chromatography, HPLC) vrlo je to¢na analiticka metoda, medutim zahtijeva razvoj strogog
protokola za svaki novi eksperiment, sloZzenu pripremu uzorka i u¢estalu kalibraciju. Takoder,
GC-MS vrlo je precizna metoda, ali isto tako skupa, spora i destruktivna tehnika ¢ime je
onemoguéena ponovna upotreba uzorka za druge analize."”

Nadalje, zabiljezena je i upotreba spektroskopskih tehnika kao Sto su: spektroskopija u
ultraljubicastom 1 vidljivom dijelu spektra (engl. ultraviolet-visible spectroscopy, UV-Vis),
infracrvena spektroskopija s Fourierovom transformacijom (engl. Fourier-transform infrared
spectroscopy, FT-IR) 1 Ramanova spektroskopija. Osim toga, spektrometrija masa uz

induktivno spregnutu plazmu (engl. inductively coupled plasma mass spectrometry, ICP-MS)
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omogucuje analizu elemenata u tragovima koji mogu upucivati na karakteristicno tlo koje
pripada odredenoj geografskoj regiji.®

No, veliki potencijal lezi u primjeni spektroskopije NMR za analizu vina. Primjerice,
SNIF-NMR (engl. Site-specific Natural Isotope Fractionation) kvantitativna je metoda
spektroskopije NMR koja omogucava karakterizaciju kemijskog podrijetla metabolita vina,
odnosno autentifikaciju geografskog podrijetla odredenog vina. U dokazivanju autenti¢nosti
vina, Republika Hrvatska prihvatila je sluzbene metode Europske Unije, pa se tako izotopni
omjer specifi¢no vezanog deuterija u etanolu odreduje tehnikom “H-SNIF-NMR, &ime se
dobivaju indikacije o krivotvorenju vina dodatkom Secera i vode. Europska komisija propisala
je kvantitativni 'H NMR kao sluzbenu metodu za kvantifikaciju glukoze, jabu¢ne kiseline,
octene kiseline, fumarne kiseline, $ikiminske kiseline i sorbinske kiseline u vinu.?>2%-30:31

Takoder, veliki potencijal u primjeni je kombinacija spektroskopije NMR sa
spektrometrijom masa, bilo u vezanom sustavu ili kao komplementarnih metoda. Naime,
asignacija primarnih i sekundarnih metabolita te njihova varijabilnost u vinu uz
implementaciju kemometrickih alata moze otkriti brojne senzorne karakteristike, kao i

stabilnost samog proizvoda te mikrobiolosku aktivnost.*?

2.4. Spektroskopija NMR
2.4.1. '"HNMR
Spektroskopija NMR temelji se na principu da se odredene jezgre atoma selektivno pobuduju
primjenom elektromagnetskog zraCenja (radiofrekvencijskih pulseva) pri ¢emu je njihova
pobuda pracena relaksacijom koja se moze detektirati. Moguce je detektirati samo aktivne
jezgre Ciji je kvantni broj nuklearnog spina / razlicit od 0, a to su one sa neparnim brojem
protona i/ili neutrona, poput 'H, >C i 3'P. Parametri koji su vaZni u veéini eksperimenata
NMR su: longitudinalno i transverzalno vrijeme relaksacije (71 1 72), kemijski pomak () u
odnosu na referentni signal, konstanta skalarne sprege (J), povrsina signala i dipolna sprega.
Samo mjerenje izvodi se u spektrometru NMR. Otopina ili ¢vrsta tvar koja se istrazuje nalazi
se u sondi sa cjev€icom koja se smjesta u jaki magnet kojeg okruzuje supravodljiva zavojnica
te se cjelokupni instrument hladi teku¢im helijem.****

Dakako je najrasirenija upravo tehnika 'H NMR kojom se biljezi ovisnost intenziteta
signala kemijski neekvivalentnih protona prisutnih u uzorku o kemijskom pomaku. Koristi se
puls od 90° po osi x, a pulsni slijed koji se sastoji od perioda pripreme i1 perioda detekcije

ponavlja se n puta radi boljeg odnosa signala prema $umu (slika 2.1).%*
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| priprema l detekcija J

Slika 2.1. Pulsni slijed tehnike 'H NMR.**

Spektroskopija NMR ima mnogobrojne prednosti od kojih se isticu: nedestruktivnost prilikom
identifikacije 1 kvantifikacije spojeva u jednom relativno brzom eksperimentu, visoka
ponovljivost 1 to¢nost u velikom dinamickom rasponu te moguénost ciljane i neciljane
analize. Velika je prednost i identifikacija spojeva bez upotrebe skupocjenih referentnih
spojeva, kao i nezahtjevna priprava uzorka. Naime, tehnika '"H NMR u slu¢aju vina kao
slozenih uzoraka za analizu zahtijeva jedino dodatak pufera koji pak sadrzi deuterirano
otapalo i referentni spoj za kalibriranje kemijskog pomaka. Nadalje, iz jednog spektra moze se
dobiti mnoStvo informacija o glavnim komponentama slozene smjese. Kad je rije¢ o
kvantitativnoj analizi, intenzitet signala u spektru NMR izravno je proporcionalan broju
jezgri. U novije doba, razvojem supravodljivih magneta i kriosondi te razli¢itih metoda
supresije otapala, zna¢ajno je pobolj$ana osjetljivost spektroskopije NMR.%3%3

Kad je rije¢ o analizi hrane koja neminovno sadrzi veliki udio vode, bitno je na odredeni
nacin suprimirati otapalo tj. vodu kako njen signal u spektrima NMR ne bi zaklanjao ostale
signale spojeva od interesa. Osim vode, u slucaju vina prisutna je i relativno velika koli¢ina
etanola, no njegovi signali ne dominiraju spektrom onoliko drasti¢no koliko je to u slucaju
signala vode. Voda se moze ukloniti liofilizacijom, ali njeni nedostatci su povecanje vremena
eksperimenta 1 izmjena pocetnog sastava uzorka, kao i1 ¢injenica da dio vode zaostaje u
uzorku. Stoga se koriste razne tehnike supresije signala otapala kako bi se omogucila
detekcija molekula mnogo manje zastupljenih u uzorku od samog otapala i €iji su signali
posljedicno znatno slabiji. U tehnike supresije signala otapala spadaju: WATERGATE,
prezasi¢enje 1 jednodimenzijski (1D) NOESY (engl. nuclear Overhauser effect spectroscopy)
¢ija je prednost u odnosu na druge tehnike supresije otapala minimalna distorzija bazne linije.
Nuklearni Overhauserov efekt (NOE) bitan je za niz tehnika spektroskopije NMR, tako i za
tehniku NOESY s obzirom da skracuje vrijeme snimanja heteronuklearnih spektara uslijed

povecanja intenziteta linija ukoliko postoji mehanizam krizne relaksacije. Za metabolomicka
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istrazivanja prehrambenih proizvoda, tehnika 1D-'H-NOESY (slika 2.2) vrlo je pogodna s
obzirom da je supresija vode jednostavna i u¢inkovita. Vrijeme odgode vidljivo na pocetku
odnosi se na vrijeme potrebno za uspostavu ravnoteze. 1D-'H-NOESY tehnika zapo&inje
dugim pulsom niske jakosti koji omogucuje selektivnost za rezonanciju otapala nakon ¢ega

slijede tvrdi pulsevi od 90°. Tijekom vremena mijeSanja ponovno se primjenjuje dugi puls

niske jakosti kojeg slijedi jos jedan puls od 90° prije akvizicije.**36-37-38
w' o 0
'i
|
1o
lg
A | B [ c I :

Slika 2.2. Pulsni slijed 1D-'"H-NOESY tehnike. A — vrijeme odgode (uspostava ravnoteze),
B — dugi puls niske jakosti (selektivnost za rezonanciju otapala), C — vrijeme mijeSanja,

D — vrijeme akvizicije; 1, 2, 3 — tvrdi pulsevi od 90°. Preuzeto i prilagodeno prema referenci.’®

Ukupni spektar NMR uzoraka vina predstavlja molekulski otisak prsta za usporedbu razlicitih
vina, a sluzi i kao metabolom vina kojeg modificiraju specificni parametri poput: geografskog
podrijetla, tehnike uzgoja, sorte grozda, tehnike fermentacije i dodatka enzima ili tvari za
bistrenje. Takvo profiliranje vina moze posluziti za kontrolu kvalitete u industrijskim
postrojenjima i autentifikaciju samog proizvoda. Primjerice, iz jednog 'H NMR spektra vina
moguce identificirati i kvantificirati istovremeno do 100 spojeva Ciji su spektri dostupni u
bazama podataka otvorenog pristupa. Tako su etanol, metanol i jantarna kiselina najbitniji
markeri alkoholne fermentacije; kaftarna, Sikiminska 1 vinska kiselina karakteristicne su za
grozde, a 2-feniletanol indicira intenzitet fermentacije. Iz navedenog je ocigledna rutinska
primjena tehnike "H NMR za detekciju i kvantifikaciju oko 50 metabolita uéestalo prisutnih u
vinu.**¥

Vrijedi istaknuti kako u posljednjih nekoliko godina gotovo petina objavljenih radova iz
podruc¢ja NMR i metabolomike u istrazivanju hrane potjece iz enologije i srodnih podrucja.

Kvantitativni '"H NMR posebno je koristan u sprezi sa multivarijatnim tehnikama te je
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koriSten za utvrdivanje autenti¢nosti vina, berbe, utjecaja tehnike uzgoja i dr. Tako su H. M.
Charnock i sur. primijenili metabolomiku 'H NMR za praéenje dozrijevanja pjenusavih vina.
Iako su metabolomska prou¢avanja uz 'H NMR sve popularnija u prou¢avanju vina, mnogo
manje istrazivanja provedeno je na pjenusavim vinima.*’

Medutim, kad je rije¢ o kvalitativnoj analizi, uslijed povecanih spektralnih preklapanja
jednodimenzijski spektri 'H NMR najéescée nisu dovoljni kako bi se jednozna¢no odredili svi
prisutni spojevi u nekoj sloZzenoj matrici. Iz tog razloga implementiraju se 1 dvodimenzijske
(2D) tehnike NMR. Primjerice, TOCSY (engl. total correlation spectroscopy) je
homonuklearna tehnika koja daje informacije o korelacijama 'H jezgri preko spin-spin
J-sprege kako bi se identificirali ukupni spinski sustavi protona u molekuli. Iako traju duze,
uslijed postojanja druge frekvencijske dimenzije 2D eksperimenti omogucuju vecu razlucivost

od 1D NMR 233436

2.4.2. DOSY NMR

DOSY NMR (engl. diffusion ordered NMR) jest pseudo-dvodimenzijska tehnika ¢iji spektri u
jednoj dimenziji sadrze kemijske pomake za 'H jezgre, a u drugoj translacijske difuzijske
koeficijente. Prikaz tipicnog spektra DOSY NMR dan je na slici 2.3. Informacije o
kemijskom pomaku proizlaze iz brze Fourierove transformacije (engl. fast Fourier transform,
FFT) vremenske domene, a informacije o difuziji nakon provodenja inverzne Laplaceove
transformacije (ILT). Dakle, komponente neke slozene smjese odvajaju se spektroskopski,
bez fizicke separacije, na temelju translacijske difuzije pri ¢emu veée molekule difundiraju
sporije 1 imaju manje difuzijske koeficijente. Upravo se zbog sli¢nosti s kromatografskim
odvajanjem tvari tehnika DOSY naziva i1 ,kromatografijom NMR*“. Na temelju mjerenja
DOSY NMR osim translacijskih difuzijskih koeficijenata (D) mogu se izraCunati i
hidrodinamicki radijusi ¢ime se dobiva uvid i u veli¢inu molekula. Osim same veli€ine
molekule, na brzinu difuzije utjeCu i interakcije prisutnih agregata ukoliko oni nastaju u
promatranom sustavu te se gibaju sporije od njihovih monomera, stoga DOSY NMR pruza
informacije i o formiranju raznih struktura, molekulskih konformacija i specifi¢nih interakcija

od nanoskale do makroskopske razine,!##1:4243
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Slika 2.3. Primjer spektra DOSY NMR na kojem su vidljivi signali Cetiri razli¢ite specije

kojima pripadaju i Setiri razli¢ita translacijska difuzijska koeficijenta.**

U tehnici DOSY NMR koriste se gradijentni pulsevi (engl. pulsed field gradients, PFG) koji
ukljucuju primjenu dodatnog magnetnog polja (Bg) uz jakost linearnog gradijenta G. Pritom
se takvo magnetno polje linearno mijenja uzduz z-osi te se nakon primjene istog gradijenta
suprotnog smjera na defokusirane spinove (nema signala u spektru) magnetizacija refokusira
(dobivaju se signali u spektru). Navedeno je pogodno za odabiranje pojedine koherencije
odnosno signala koji se Zele detektirati. Gradijentni pulsevi stoga nalaze primjenu u
smanjenju Suma prilikom snimanja spektara NMR, supresiji signala otapala i u oslikavanju
magnetskom rezonancijom (engl. magnetic resonance imaging, MRI),3442:43:44

Kao §to je ve¢ navedeno, tehnika DOSY NMR pogodna je za odredivanje translacijskog
difuzijskog koeficijenta te posljedicni izracun hidrodinamickog radijusa. Difuzijski koeficijent
opisuje ukupan uc¢inak nasumicnog termalnog gibanja Cestica u otopini u izostanku gradijenta
kemijskog potencijala te je odreden uvjetima poput vrste otapala i1 temperature, a ovisi o
veli¢ini, obliku 1 masi molekule. U nehomogenim medijima kao §to su porozni materijali 1
bioloski sustavi, osim slobodne difuzije moguci su jo§ neki nacini difuzije poput ograni¢ene
(engl. restricted) i anizotropne (engl. anisotropic) difuzije.**-*+*°

Stokes-Einsteinova jednadzba opisuje povezanost translacijskog difuzijskog koeficijenta s
hidrodinamickim radijusom za sfernu cCesticu koloidnih dimenzija koja se giba stalnom
brzinom u fluidu. Medutim, navedenu jednadZbu potrebno je modificirati kad se proucavaju
Cestice ¢ije dimenzije nisu znatno veée u odnosu na otapalo tj. slicnih su dimenzija ili pak

nesferi¢nog oblika:

D = (kgT)/(fscmnry)
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Pritom je ks Boltzmannova konstanta, 7 termodinamicka temperatura, rq hidrodinamicki
radijus, a 5 viskoznost fluida; faktor fs korigira oblik, a faktor ¢ korigira veli¢inu ¢estica.**

Postoji nekoliko tehnika spektroskopije NMR koje su pogodne za mjerenje translacijske
difuzije te su jo§ 1965. godine Stejskal 1 Tanner osmislili pulsni slijed za mjerenje difuzijskih
koeficijenata. Primjerice, za protone u otopini znacajan je doprinos spinskoj relaksaciji preko
dipol-dipol interakcija kroz translacijsku difuziju te se stoga mjerenjem relaksacijskog
vremena 77 mogu dobiti odredene informacije o difuziji. Jedan od najkoriStenijih pulsnih
slijedova u tehnici DOSY NMR svakako je PGSE (engl. pulsed gradient spin echo) koji je u
sustini modifikacija Hahnove spinske jeke. Upotreba slijeda PGSE ukljucuje snimanje n
jednodimenzijskih spektara dok se varira jakost PFG uzduz z-osi. Nadalje, koristi se i pulsni
slijed STE (engl. stimulated echo) koji sadrzi tri pulsa od 90°. U usporedbi s PGSE, STE je
pogodan za dobivanje difuzijskih spektara za sustave s malim 7> vremenima. Osim PGSE i
STE, u tehnici DOSY NMR ucestalo se primjenjuje longitudinalna odgoda vrtlozne struje
(engl. longitudinal eddy-current delay, LED) i bipolarni LED slijedovi (BPLED). Naime,
gradijentni pulsevi, posebno kad se jaki pulsevi koriste s malim odgodama, induciraju
vrtloZzne struje u sondi i magnetu koje pak mogu uzrokovati distorzije u spektru. Stoga je
potrebno onemoguditi stvaranje vrtloznih struja te su u tu svrhu razvijeni slijedovi poput LED
koji je modifikacija STE uz dodatak dvaju pulseva od 90° i odgode na kraju slijeda STE.
Upotrebom cetvrtog pulsa od 90° magnetizacija je orijentirana u longitudinalnom smjeru dok
opadaju vrtlozne struje 1 nakon odredenog vremena peti puls od 90° vraa magnetizaciju te
zapocinje akvizicija. U slijedu BPLED svaki je gradijentni puls u slijedu LED zamijenjen s
dva pulsa razli¢ite polarnosti izmedu kojih je puls od 180042434546

Takoder, u tehnici DOSY NMR mogu biti prisutne konvekcijske struje uslijed
temperaturnih gradijenata, posebice ako je rije¢ o neviskoznim uzorcima. U nekim
slucajevima devijacija prouzroCena konvekcijskim strujama moze se pogreSno protumaciti
kao povecanje translacijskog difuzijskog koeficijenta. Kako bi se njihov utjecaj minimizirao,
potreban je dobar dizajn sustava za kontrolu temperature 1 upotrebu cjev€ica NMR manjeg
promjera. U slucajevima upotrebe otapala niske viskoznosti preporucljiva je upotreba
posebnih pulsnih slijedova koji nisu osjetljivi na konstantne brzine, poput DSTE (engl. double

STE) koji je prikazan na slici 2.4.%
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Slika 2.4. Slijed DSTE (dvostruki STE) gradijentnih pulseva koji je neosjetljiv na brzinu.

Preuzeto i prilagodeno prema referenci.*?

Naposljetku, intenzitet signala u spektru DOSY NMR dan je sljede¢om jednadzbom:
I = Iyexp(—Dy?G*6%*(A — 6,/3))

pri cemu / oznaCava intenzitet signala, a Io pocetni intenzitet signala; D je translacijski
difuzijski koeficijent, y ziromagnetska konstanta, G primijenjeni gradijent, 4 difuzijsko
vrijeme te o, trajanje gradijenta. Upotrebom PFG uz variraju¢e G (jakost linearnog gradijenta),
a konstantne J; (trajanje gradijenta) i 4 (odgoda izmedu dva gradijentna pulsa), akvizicijom
serije eksperimenata NMR moZe se odrediti translacijski difuzijski koeficijent D prema

odgovarajuéim jednadZbama poznatima za odredeni pulsni slijed.*>*44>47
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2.5. Umjetne neuronske mreze
Umjetne neuronske mreze (engl. Artificial Neural Networks, ANNs), racunalne strukture
prvotno inspirirane bioloSkim neuronima, mogu se koristiti za rjeSavanje razli¢itih problema
te za brojne primjene, a koje ukljuuju raCunalni vid, procesiranje prirodnog jezika (engl.
natural language processing), pretprocesiranje podataka, klasifikaciju podataka, provodenje
nelinearne regresije, generiranje podataka i s1.** Primjenjivost neuronskih mreZa na navedeno
proizlazi iz njihovog nacina rada koji se na razini obrade podataka inherentno razlikuje od
konvencionalne von Neumannove arhitekture racunala: umjesto nuznog poznavanja unaprijed
definiranog algoritma koji se koristi za rjeSavanje odgovarajuc¢eg problema, neuronska mreza
uci na temelju dostupnih podataka samostalno ili ,,s uciteljem* (engl. supervised learning) pri
¢emu podatci ne moraju nuzno biti precizni ili potpuni.*-*°

Modeli preteCe suvremenih neuronskih mreza razvijeni tijekom 60-ih godina proslog
stoljeca, bili su jednostavni linearni modeli inspirirani strukturom Zivéanih sustava®' razvijeni
upravo u svrhu modeliranja bioloskih neurona, zbog ¢ega zapravo pripadaju podrucju
ra¢unarske neuroznanosti.*® Iduéi iskorak u razvoju podruéja neuronskih mreza dogodio se
tijekom 80-ih godina primjenom ideje konekcionizma, odnosno mogucnosti postizanja
znacajne slozenosti sustava povezivanjem jednostavnih racunalnih podjedinica u jedinstvenu
mrezu*® §to se i zadrzalo kao jedna od karakteristika suvremenih neuronskih mreza. Dodatno,
u istom periodu razvijen je i tzv. algoritam propagacije unatrag (engl. backpropagation
algorithm),”® temelj brojnih pristupa ucenja neuronskih mreza koji omogucava brz i
jednostavan izracun gradijenata funkcije pogreske s obzirom na parametre neuronske mreze.
Premda su temelji strojnog ucenja ve¢ dugo poznati, sveobuhvatnija primjena neuronskih
mreza podudara se sa znaCajnijim razvojem raCunalnih resursa, ali i koli¢inom podataka
dostupnih za treniranje neuronskih mreza koji su bili neophodni za njihovu adekvatnu

primjenu.*®
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2.5.1. Umjetni neuron, sloj neurona te arhitektura neuronskih mreza

Prvi matematicki model umjetnog neurona, TLU-perceptron (engl. Threshold Logic Unit,
TLU),* motiviran je bioloskim neuronima na nacin da je fizi¢ki podrazaj neurona zamijenjen
numerickim ulazom koji moze rezultirati daljnjom propagacijom signala prema drugim
umjetnim neuronima u mreZzi ako je podrazaj na dani neuron dovoljno izraZzen. Jacina sinapsi
medu neuronima opisuje se pripisivanjem uteznih koeficijenata w; (engl. weights) svim
vezama izmedu neurona, a reguliranje propusStanja primljenih impulsa vrSi se putem
aktivacijske funkcije; u slu¢aju TLU-perceptrona, funkcijom praga.*® Na slici 2.5 prikazana je

usporedba bioloskog neurona s TLU-perceptronom.

dendriti

telodendriti

aktivacijska | z
funkcija I

Wnp

Xn
Slika 2.5. Shematski prikaz bioloSkog neurona te TLU-perceptrona, prilagodeno prema

izvorima.**>*

U opcenitom slucaju, za proizvoljan broj ulaznih vrijednosti, izlazna vrijednost neurona

odnosno ¢vora (engl. node) dobiva se prema izrazu

n

Z:f(a):f(zwixi+w0):f<zwixi>:f(w'x) 2.1)

i=0
gdje w, oznacava pristranost (engl. bias), w; odgovarajuéi utezni koeficijent, x; odgovarajuc¢u
ulaznu vrijednost, a f neku aktivacijsku funkciju; neke Cesto koristene aktivacijske funkcije i

njihova uloga bit ¢e detaljnije opisani u potpoglavlju 2.5.2. Dodatno uvedena pristranost w,
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opéenito se tretira kao utezni koeficijent s fiksnom ulaznom vrijednoséu 1.%%5 Moguée su
razne modifikacije racunanja izlazne vrijednosti neurona, npr. uvodenje mijeSanih ¢lanova
oblika w;;x;x;, ali se takve arhitekture rijetko koriste u praksi.*

Nedostatak koriStenja jednog perceptrona s aktivacijskim funkcijama kao $to su funkcija
praga ili funkcija predznaka je taj Sto je npr. u kontekstu klasifikacije moguca primjena samo
na podatke koji su linearno odvojivi.***® Upravo zato rade se prosirenja na uporabu
nelinearnih aktivacijskih funkcija, grupaciju nekoliko medusobno neovisnih neurona odnosno
¢vorova koji zajedno Cine jedan sloj mreze te uporabu nekoliko zasebnih slojeva dajuci
viseslojnu neuronsku mrezu. Dobivena izlazna vrijednost za pojedini sloj, ovisno o polozaju u
mreZi, moze biti izlazna vrijednost cjelokupne neuronske mreze ili moze biti ulazna vrijednost
za idué¢i neuron, odnosno sloj neurona mreze. Prvi odnosno ulazni sloj sadrzi ulazne
vrijednosti (najc¢es¢e strukturirane kao vektor), zadnji odnosno izlazni sloj sadrzi izlaznu
vrijednost u obliku skalara ili vektora, dok se svi slojevi izmedu njih nazivaju skrivenim
slojevima neuronske mreze. Cvorovi ulaznog sloja nemaju pripadne ulazne vrijednosti,
odnosno nemaju punu funkcionalnost neurona.*->

Do sada nije bilo govora o samom nacinu povezivanja neurona te ¢e u nastavku naglasak
biti na viSeslojnim aciklickim potpuno povezanim neuronskim mrezama (engl. multilayer
feedforward neural networks) €iji je jedan primjer dan sa slici 2.6.

Ulazni Skriveni Izlazni

sloj slojevi sloj

Slika 2.6. Shematski prikaz primjera arhitekture viSeslojne aciklicke potpuno povezane

neuronske mreZe, prilagodeno prema izvorima.>>-°
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Na slici 2.6 prikazan je i jedan od nacina indeksiranja uteznih koeficijenata te pristranosti koji
definiraju neuronsku mrezu. U ovoj notaciji, ulazni se sloj oznac¢ava kao nulti sloj, a izlazni

kao L-ti sloj. Za svaki neuron, izlazna vrijednost moze se zapisati na na¢in

Nij—1

d=f| D ok + ol | = £ 22)

j=1
U izrazu (2.2), z} oznadava izlaznu vrijednost k-tog neurona u sloju , wfc ; utezni koeficijent
.- T . . . . . -1 - ..
koji povezuje j-ti neuron iz sloja [ — 1 s k-tim neuronom iz sloja [, z;~~ izlaznu vrijednost

j-og neurona u sloju [ — 1, a w,, pristranost pridruzenu k-tom neuronu u sloju L. Isto se moze

skraéeno zapisati u mati¢noj notaciji pomoéu matrice uteznih koeficijenata W' te vektora

izlaznih vrijednosti (I — 1)-og sloja z'~*
‘Uio wi1 ‘UiNl_l
wil—| S .
e 2.3)
wN[O lel leNl—l
@HT =01 @t o) (2.4)

koji su prosireni s obzirom na prisutnost pristranosti za sloj | (naznaceno tildom).>®> Znadaj
arhitekture viseslojnih acikli¢kih potpuno povezanih neuronskih mreza lezi u teoremu o
univerzalnoj aproksimaciji prema kojemu se takve arhitekture, ukoliko sadrze dovoljno
skrivenih slojeva i adekvatne aktivacijske funkcije, mogu koristiti za aproksimaciju svih
Borel-mjerljivih funkcija koje vrse preslikavanje izmedu dva kona¢no-dimenzionalna
vektorska prostora uz moguénost aproksimacije s proizvoljnom toéno$éu.’’

Osim navedene arhitekture, moguée su razne varijacije koje se koriste za specificne
primjene, a gruba klasifikacija neuronskih mreza s obzirom na njihovu topologiju dana je u

tablici 2.1.
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Tablica 2.1. Klasifikacija neuronskih mreZa, prilagodeno prema izvoru.>®

Klasifikacija Kategorija  Opis

ne postoje povratne veze izmedu Cvorova jednog sloja i
aciklicka .
¢vorova prethodnog sloja
vrsta veza

o postoje povratne veze izmedu ¢vorova jednog sloja i ¢vorova
ciklicka '
prethodnog sloja

jednoslojna  neuronska mreZa sastoji se samo od ulaznog i izlaznog sloja
broj slojeva

viSeslojna  neuronska mreza uz ulazni i izlazni sloj sadrzi skrivene slojeve

djelomi¢no pojedini ¢vorovi odredenog sloja neuronske mreze nisu

povezana  povezani su sa svim ¢vorovima prethodnog ili sljedeceg sloja

povezanost
potpuno svi ¢vorovi jednog sloja neuronske mreze povezani su sa svim

povezana ¢vorovima prethodnog i sljedeceg sloja

2.5.2. Aktivacijske funkcije

Znacaj 1 veliki dio moguénosti modeliranja slozenih problema metodama strojnog ucenja
proizlazi upravo iz uzastopne uporabe nelinearnih aktivacijskih funkcija, a pomnim odabirom
aktivacijskih funkcija moZe se znatno smanjiti prostor parametara potreban za
zadovoljavajuéu reprezentaciju i uéenje.’® Pritom se za primjenu stavlja naglasak na nuznost
koriStenja aktivacijskih funkcija. Ukoliko bi promatrali opéenitu neuronsku mrezu s L — 1
skrivenih slojeva uz koriStenje samo funkcije identiteta, izlazna vrijednost svakog skrivenog

sloja moze se zapisati rekurzivno na nacin

7t = f(W'x) = W'z

Z=f(Wz-) =w'z"Lvie{2..,L-1}
odnosno vrijednosti koje poprima izlazni sloj mogu se skrac¢eno zapisati kao
Zh =W'WE - WX = WX

U tom slucaju zapravo dolazi do provodenja linearne regresije uz ucenje suviSnog broja

parametara dajuci isti rezultat neovisno o tome koristi li se viseslojna ili jednoslojna mreza.>
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Neke od cesto koristenih aktivacijskih funkcija ukljucuju: logisticku funkciju, tangens
hiperbolni, funkciju predznaka, rektificiranu linearnu funkciju (engl. Rectified Linear Unit
activation function, ReLU)... S obzirom na naj¢e$¢i pristup ucenju neuronskih mreza,
detaljnije opisan u potpoglavlju 2.6.2, bitno svojstvo aktivacijskih funkcija je lakoc¢a izracuna

njihovih prvih derivacija koje su za spomenute funkcije takoder dane u nastavku>*>:

f I + e_Ca ’ 4 )

d
F(@) = 3= ef(1- f(@)

e tangens hiperbolni

ca —-ca
— €

e
f(a) = tanh(ca) = ¢ > 0,c = konst.

eca 4 e—ca’
I _ df — 2
f(@ =2 == f2@)
e funkcija predznaka
@ {—1, a<0
a) =
4 1, a=0

f'(a) = 0,a € R\{0}
e ReLlU funkcija

f(a) = max(0,a)

) 0, a<0
fia = { 1, a=>0
Cesto su za aktivacijske funkcije s formalno nedefiniranim derivacijama u odredenim
toCkama domene dogovorno njihove vrijednosti dodefinirane radi jednostavnosti primjene i
implementacije. Na slici 2.7 prikazani su grafovi prethodno navedenih aktivacijskih funkcija

te na slici 2.8 i njihove prve derivacije.
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Slika 2.8. Grafovi prvih derivacija Cesto koristenih aktivacijskih funkcija. Prilagodeno

prema izvoru.>
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Osim aktivacijskih funkcija koriStenih prilikom povezivanja ulaznog sloja s prvim skrivenim
slojem te skrivenih slojeva medusobno, odabir aktivacijske funkcije prema izlaznom sloju
takoder je bitan ovisno o primjeni neuronske mreze, a ona ne mora biti nuzno ista kao druge
aktivacijske funkcije koristene u ostatku mreze. Ovisno o tome moze li izlazna vrijednost, ili
pak komponente vektora kao izlazne vrijednosti modela, biti cijeli broj, realan broj, realan
broj na ograni¢enom intervalu i sl., moraju se koristiti adekvatne aktivacijske funkcije. Npr.,
ukoliko je cilj primijeniti neuronsku mrezu za klasifikaciju podataka u k-klasa, izlazni sloj
sastojat ¢e se od k neurona koji mogu poprimati vrijednosti izmedu 0 i1 1 pri ¢emu se
vrijednost 1 odnosi na vecu vjerojatnost klasifikacije podataka u tu pripadnu kategoriju. U

tom slucaju kao aktivacijska funkcija moze se koristiti tzv. softmax funkcija definirana s
L

a;

e
L .
zZy = —I."VL € {1, rk} 2.5
Z;‘:l ea] ( )

¢ime se osigurava normiranost izlaznog vektora odnosno smislenost interpretacije

vjerojatnosti to¢ne klasifikacije podataka.>

2.6. Nadzirano ucenje neuronskih mreza
2.6.1. Strukturiranje podataka i evaluacije modela
Algoritmi nadziranog ucenja, odnosno ucenja s uciteljem, podrazumijevaju dostupnost
obiljeZzenog skupa podataka {(xp, tp)}, ulazne vrijednosti i njima pripadne ciljne izlazne
vrijednosti. Naziv supervised learning dolazi upravo od postojanja definiranih izlaznih
vrijednosti na temelju kojih neuronska mreza ,,ugi*.*®

Tijekom faze ucenja, valjanost modela procjenjuje se koriste¢i funkcije pogreske pomocu
kojih je zatim moguca prilagodba parametara mreZze sa svrhom poboljSanja modela i
minimizacije ukupne pogreske (opisano u potpoglavlju 2.6.2). Cesto koristena funkcija
pogreske je suma kvadrata odstupanja (engl. Error Sum of Squares) koja je, pod

pretpostavkom da je procjena pogreske aditivna, oblika

p Np

E= Z Z(zf(x,,) — ti(x,)) 2.6)

p=1i=1
pri ¢emu indeks p oznaCava sumaciju po svim parovima podataka na temelju kojih je
neuronska mreza trenirana. Uobicajeno je kao funkciju pogreske koristiti i korijen srednje

kvadratne pogreske (engl. Root Mean Square Error, RMSE).>
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Medutim, poznato je da treniranje i testiranje mreze na istom setu podataka dovodi do
znaajnog precjenjivanja uspjesnosti modela, a u konacnici je cilj postizanje generalizacije na
podatke koji nisu bili dostupni mrezi tijekom faze ucenja. Zbog toga se tipi¢no radi podjela
dostupnog skupa podataka na tri dijela. Skup podataka koji se koristi u izgradnji modela
odnosno podesavanje parametara mreze (pristranosti i uteznih koeficijenata) naziva se skup za
uvjezbavanje (engl. training set), skup koji se koristi za podeSavanje hiperparametara ili
odabir modela naziva se skup za validaciju (engl. validation set) te se skup koji se koristi za
procjenu valjanosti modela nakon treniranja naziva skup za testiranje (engl. test set). Pritom
valja naglasiti da se radi o disjunktnim skupovima te da se skup za testiranje koristi iskljucivo
za procjenu predvidanja modela neovisno o treniranju neuronske mreze.’® U kontekstu
nadziranog ucenja, podjela podataka na skup za uvjezbavanje, validaciju 1 testiranje cesto nije
dovoljna za adekvatnu procjenu predvidanja 1 medusobnu usporedbu razli¢itih modela. To je
tipicno slucaj kada nije moguce koristiti dovoljno veliki skup podataka za testiranje modela,
ali moze biti i posljedica odabira skupa za testiranje ukoliko je u njemu sadrzan ve¢i udio
podataka s odredenom karakteristikom koja nije zastupljena u skupu za treniranje.**>° Tipican
nacin kako pristupiti tom problemu, ukoliko se mreza ne trenira na prevelikom skupu
podataka, je internim validacijskim postupkom unakrsne validacije (engl. Cross Validation,
CV) na nacina da se skup oznacenih podataka podijeli na q podskupova. Tada se jedan od
podskupova koristi za testiranje mreze, dok se preostalih g — 1 koristi za njezino treniranje, a
procjena predvidanja modela dobiva se uprosjeivanjem tocnosti s obzirom na svih q
podskupova. SpecifiCan slucaj predstavlja unakrsna validacija uz izostavljanje po jednog
¢lana iz skupa podataka (engl. Leave-One-Out Cross Validation, LOO-CV) kada broj
skupova q odgovara broju podataka u skupu za treniranje.>

Osim evaluacije modela s obzirom na dostupan skup podataka koji se koristi za ucenje,
¢esto je nuzno odrediti adekvatnu arhitekturu neuronske mreze, npr. broj skrivenih slojeva i
neurona koji ih sacdinjavaju, jer ona moze imati ulogu u konac¢noj sposobnosti predvidanja
samog modela. Dva opcenita pristupa modifikaciji arhitekture neuronskih mreza su,
izuzimajuci sustavno pretrazivanje, povecavanje (engl. growing) i obrezivanje (engl. pruning)
neuronskih mreza. U prvome slucaju modifikacija neuronske mreze vr$i se postupnim
dodavanjem neurona na osnovnu arhitekturu, koja se moze sastojati samo od ulaznog i
izlaznog sloja, nakon kojeg slijedi treniranje mreZze do postizanja odgovarajucih kriterija

konvergencije. U drugome slucaju, pocetna arhitektura mreze, koja sadrzi veliki broj neurona
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1 skrivenih slojeva, postupno se smanjuje s ciljem smanjenja broja parametara potrebnih za
postizanje prihvatljive sposobnosti predvidanja modela. Taj postupak moze se vrSiti
uklanjanjem manje izraZzenih veza izmedu neurona ili uklanjanjem c¢itavih neurona iz mreze
na temelju vrijednosti uteznih koeficijenata (Cije vrijednosti mogu ili ne moraju biti

modificirane L1 ili L2 regularizacijom).>

2.6.2. Algoritam propagacije pogreske unatrag
Algoritam propagacije pogreske unatrag (engl. backpropagation algorithm) predstavlja temelj
ucenja odnosno treniranja aciklickih viSeslojnih neuronskih mreza s obzirom na to da funkcija
pogreske pridruzena izlaznom sloju nije funkcija samo uteznih koeficijenata zadnjeg
skrivenog sloja neurona nego funkcija svih uteznih koeficijenata i pristranosti mreze. Ovakav
pristup omogucava relativno jednostavno racunanje gradijenta funkcije pogreske oslanjajuci
se na produkte ,,lokalnih* gradijenata po dijelovima dane arhitekture.>

Za svaki sloj viSeslojne potpuno povezane neuronske mreze, osim izlaznog i1 ulaznog

sloja, definira se gradijent funkcije pogreske s obzirom na izlazne vrijednosti neurona danog

sloja
_(OE OF

Pretpostavlja se da je gradijent pogreske s obzirom na izlazni sloj V,.E poznat, a tipi¢no se
procjenjuje prema odabranoj funkciji pogreske, izlaznim vrijednostima te ciljnim
vrijednostima pomocu kojih se neuronska mreza uci. Posto funkcija pogreske E ovisi o svim

. . . . e )3
uteznim koeficijentima, od interesa je raspisati opéeniti izraz za Y
kj

N;

OF 0E 0z} OE 0z
Z = (2.8)
i=1

= 13,1 3,1 A1
dwy; l 0z; dwy; 0z Owy;
pri demu se privremeno ne razmatraju pristranosti w},. Posto su utezni koeficijenti
medusobno neovisni, pa samim time i vrijednosti z! ne ovise o koeficijentima w, jzaj #i,u

izrazu (2.8) preostaje samo jedan ¢lan sume. Dva clana koji doprinose izrazu (2.8)

. e _— N 0zf .. o
raspisujemo zasebno koristeé¢i definiciju (2.2). Za ¢lan a(j{‘ slijedi
kj

0z _ 0 1I-1 ! _
oL, dwp, |1\ L s O | )=
kj kj
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d
_ 1 1-1 ! 1 1-1 ]
= f, Z (,L)k]Z] + ka awl . Z wk]Z] + a)ko
j=1 kj j=1
aZIlc_ '(al) -z, j # 0
gl k) 2 (2.9)
j

odnosno u slucaju pristranosti

!
0z}

1
0wy

= f'(ak) (2.10)

. y OE . . . . y . .
Doprinos ¢lana 5,1 cini osnovu algoritma propagacije unatrag posto se doprinos zj, propagira
k

na sve sljedece slojeve mreZe prema izlaznom sloju L.

N
0E _~o OE azi*'
az,lc_ L 0zt 0z, B
Nit1 0E 8 N;
_ 1+1,1 +1 )] _
—. WO—Z}( f Za)iz;zq+a)ia' =
i=1 q=1
Nit1 O N; p N;
=D f Dol el | Y wlita + olf?
= 0% g=1 Zk \ &=
Niyq O
= z o1 (@) o @.11)
i=1 t
Izraz (2.8) sada poprima oblik
0E [ oE
— 1 1+1 +1 (1 -1 .
JoL =\ Lo f'lai™) wie® | f'(ak) -z lefl, .., L=1},j#0 (2.12)
i=1
odnosno
0E [ oF
— = — f(ai*") 0 | f'(ak), le{l,..,L—1}
dw 0z;
kO = 9% (2.13)

Valja primijetiti da su formule (2.12) i (2.13) iterativnog oblika te da se sve parcijalne
derivacije funkcije pogreske mogu izracunati propagacijom od izlaznog sloja prema ulaznom

sloju uz pretpostavku da poznat gradijent V_E. Isto se moze zapisati u matricnom obliku
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pomoéu vektora Z' (2.4), matrice koeficijenata W' (2.3) te matrice parcijalnih derivacija

funkcije pogreske po koeficijentima za svaki sloj

0E  OE O

- doly dwh, T dwly

(VE), = : 5 - f (2.14)
O0E  OE O
aw}vlo aw}vll aw}wl_l

Uvodenjem notacije Hadamardovog produkta

aj1b11 0 Qinbin
C=A0B= : " : ; A, B € RFX®
Ar1brr - Aknbin
dolazi se do rekurzivnog oblika izraza (2.7) i raspisa izraza (2.14)°
V,E = (W) (VZIHE ©) f’(a’“)),l €{1,..,L-1} (2.15)
(VE), = (VLE O f'(a)) @ DT Le(1,..., 1} (2.16)

Uz izvedene izraze, moze se konstruirati cjeloviti algoritam propagacije pogreske unatrag:
1. Inicijalizacija svih pocetnih vrijednosti {wfq-} (npr. na male sluajno odabrane
vrijednosti).
2. Za sve parove podataka iz skupa za treniranje (xp,t,) do postizanja uvjeta
zaustavljanja odnosno uvjeta konvergencije vrsi se:

a. Prosljedivanje ulaznih vrijednosti unaprijed kroz mrezu radi izracuna svih
izlaznih vrijednosti neurona (a') i njihovih derivacija f'(a'). Tipi¢no se
koriste aktivacijske funkcije koje omogucavaju izrazavanje prve derivacije iste
pomocu same aktivacijske funkcije (npr. logisticka funkcija).

b. Izratun V,.E koriste¢i (2, t,) (varira ovisno o odabiru funkcije pogreske).

c. lIzracun gradijenata pogreske po slojevima:

1. Izracun (VTE')L izravno iz (2.14) pomoc¢u poznatog gradijenta V, .LE
(ovisan o odabiru funkcije pogreske).
ii. Rekurzivan izraun V,.E i (FVVE)I prema (2.15) 1 (2.16) od (L — 1)-og

slojaprema 1.slojuzal € {1,...,L — 1}.
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d. Ugodavanje tezinskih  koeficijenta prema: W « W —puVE, u>0,
1 = konst., pri éemu su W i VE opéenito tenzori, ali mogu ekvivalentno biti
rastavljeni na L matrica; u je podesivi hiperparametar, tzv. stopa ucenja.
e. Provjera konvergencijskih kriterija.
Dani algoritam predstavlja osnovu strojnog uc¢enja, a nad osnovnim algoritmom propagacije
unatrag moguce su brojne modifikacije kao Sto su uvodenje analoga koli¢ine gibanja (engl.
momentum), prilagodljiva propagacija unatrag (engl. adaptive backpropagation), kombinacija
prethodnih algoritama (engl. Super Self-Adapting Backpropagation, SuperSAB),> AdaGrad,
RMSProp, AdaDelta i mnoge druge.>®

2.6.3. Metode dubokog pojacanog ucenja

Duboko pojacano ucenje odnosno uvjezbavanje (engl. deep reinforcement learning)
predstavlja nadogradnju metoda strojnog ucenja dubokih neuronskih mreza uvodenjem agenta
s ciljem optimizacije dono§enja ispravnih odluka motiviranog sustavom nagradivanja.>® Npr.,
u slucaju igre krizi¢-kruzi¢, nakon zavrSetka igre agent je nagraden ovisno o ishodu igre
(nerijeSeno, mreZa je pobijedila, mreza je izgubila).’® Time se lako dotie vazno pitanje
implementacije dubokog pojacanog ucenja, tzv. credit-assignment problem odnosno pitanje
kako izolirano nagraditi pravilne odluke naspram cjelokupnog ishoda. Dodatno je neophodno
da mreZa ima sposobnost generalizacije na slucajeve ne sadrzanim u prethodnim podatcima za
uvjezbavanje.>

Ovisno o danom problemu tj. primjeni, postoje brojne implementacije dubokog pojacanog

ucenja, koje se mogu i medusobno kombinirati,*

ali se mogu ugrubo podijeliti u dvije
kategorije: metode s i bez modela uéenja.>® Metode pojacanog ucenja bez modela temelje se
na velikom broju uzoraka (trial-and-error pristup) pomocu kojih se optimizira donosenje
pozeljnih odluka. Nasuprot tome, metode s modelom ucenja koje se temelje na ucenju
zasebnih odluka; na primjenu igre krizi¢-kruzi¢, razlika bi bila uc¢enje na temelju ishoda cijeli

igri naspram uéenja poteza u razli¢itim moguéim situacijama tijekom igre.*°
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2.7. Tucker3 dekompozicija tenzora

2.7.1. Definicije i osnovni pojmovi

Formalno, tenzor reda N je element tenzorskog produkta N vektorskih prostora, od kojih
svaki moze imati razli¢itu dimenzionalnost, dok se kolokvijalno moze opisati kao
visedimenzionalno poopcenje matrica. Red tenzora odgovara tzv. broju smjerova tenzora
(engl. modes), a za opceniti tenzor reda N, X € RI»*2XIN indeksi 1, 2, ..., N oznadavaju
smjerove tenzora pri ¢emu su I, I,, Iy, ..., N veli¢ine pripadnih smjerova. Analog stupaca
odnosno redaka matrica, u slucaju tenzora naziva se nit u smjeru k definirana fiksiranjem svih
indeksa elemenata tenzora osim indeksa odgovarajuéeg smjera. Nit x € R'* u smjeru k

tenzora X € R1*/2% "IN je prema tome definirana s
x(i) = Xy iy qiigyrin? i=1,2, I (217)

odnosno u skracenoj notaciji koriste¢i dvoto¢je na mjestu smjera k, X;,...;, i, ,.ipy PI1 CEmu
je svaki indeks i; odreden s i; € {1,2,...,I;}, l € {1,2,..., N}\{k}. Drugi bitan koncept su
dvodimenzionalni presjeci tenzora, tzv. odsjecci (engl. slices), definirani analogno po uzoru

na niti s
x(l,]) = xil"'ik_liik+1~"ir_ljir+1"'iN’ L= 1' 2' ’Ik’] = 1' 2' ""Ir (218)

odnosno® s X; Posebno su u slucaju trodimenzionalnih tenzora nitima

TR PRDE DR MEPH PPN Y5

1 odsjeccima pridodani nazivi. Na slici 2.9 ilustrativno su prikazane sve niti, a na slici 2.10 svi

odsjecci tenzora reda 3.

Niti u smjeru 1, x. j; Niti u smjeru 2, x;. Niti u smjeru 3, x;;.

Slika 2.9. Ilustrativan prikaz niti po svim smjerovima tenzora tre¢eg reda. Prilagodeno prema

izvoru.%!
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Horizontalni odsjecci, X;.. Lateralni odsjecci, X. ;. Frontalni odsjecci, X..x

Slika 2.10. Ilustrativan prikaz svih odsjecka tenzora tre¢eg reda. Prilagodeno prema

izvoru.%!

Cesto se tenzori ne koriste u svojem standardnom obliku, nego se, upravo zbog radunalnih
primjena i implementacija algoritama, pribjegava matricizaciji (engl. matricization, unfolding,
flattening) na nacin da se elementi tenzora reda N preslikavaju u matri¢ni oblik. Matricizacija
po smjeru n za tenzor X € RI1*2*"IN gznacava se s X () 1 formalno odgovara preslikavanju
elementa tenzora s pripadnim indeksima (iy, i, ...,iy) u maticni element (i,,j) pri cemu

vrijedi®!

N k-1
j=14 ) Ge= Dl Je= ) In
k=1 m=1

k+n m#*n
Takvo preslikavanje lakse se moZe predociti na primjeru tenzora X € R3***2 prikazanog na

slici 2.11.

//,/”// 13 16 19 //,QQ///
//,//”/ 14 17 //,/20’/ 23
T 5 18 21 24
1 4 7 10 -
2 5 8 11 T
3 6 9 12 /,/////

Slika 2.11. Primjer tenzora 3. reda X € R3***2_ Prilagodeno prema izvoru.%
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Za dani tenzor, matricizacije po svim smjerovima odredene su s

1 4 7 10 13 16 19 22
Xpn=(2 5 8 11 14 17 20 23
6

3 9 12 15 18 21 24
1 2 3 13 14 15
x. |4 5 6 16 17 18
2) 7 8 9 19 20 21
10 11 12 22 23 24
/1 2 3 -« 10 11 12
Xo=(13 14 15 - 22 23 20)

Takoder se Cesto koristi i vektorizacija tenzora odnosno zapis tenzora po elementima u

vektorskom obliku, koji za isti primjer ima oblik

1
vec(X) = 2
24
Opcenito vektorizacija i matricizacija mogu varirati s obzirom na poredak elemenata tenzora,
bilo elemenata vektora bilo stupaca ili redaka matrica Xy, dok god je odabir poretka
konzistentan.®
2.7.2. Operacije s tenzorima

Kao poopcenje Forbeniusovog skalarnog produkta dviju matrica, skalarni produkt dvaju

tenzora X, Y € RI1*2%IN definiran je s

(X, Y) = Zi zi ZS Xiyiyrin Vigiy iy (2.19)

11—1 lz

iz Sega izravno slijedi da je norma tenzora X € R1*2XIN odredena s

11l = YO, X) = Ei zi 2; X2 i (2.20)

ll 1l2

Takoder vazan produkt za svojstva tenzora, je vanjski produkt N vektora. Za tenzor reda N
X € Ri*E>In | kazemo da je ranga jedan ukoliko se moze zapisati kao vanjski produkt

N vektora

x = a(l) o a(z) O +ee O a(N), a(n) E RITL'n E {1, 2, ".'N} (2'21)
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pri ¢emu je svaki element tenzora dan kao produkt elemenata pojedinih vektora na nacin

=a®a®..a™ 1<i <1, (2.22)

Xiyipiy i 4, in

Osim medusobno, tenzore mozemo mnoziti matricama uz zadovoljavanje ulancanosti
dimenzija tenzora i matrice koji se mnoZe. Produkt u smjeru n tenzora X € Rit*2x"In j
matrice U € R/*n je tenzor X X, U € Rit*z2XIn-1>/XInt1X~IN koii je po elementima

definiran s

In
(X Xy U)oy jimgomiy = Z Xijiyiy Wiy (2.23)
in=1
Isto se moze zapisati koriste¢i matricizaciju
YXa U Yy =UXy (2.24)

Ukoliko se racuna umnozak tenzora s viSe matrica u razliitim smjerovima, redoslijed

mnozenja je proizvoljan
XX, AX, B=XX,BX,,A; m#n,A€R>*m BeRKXn
dok je u slu¢aju mnozenja u istom smjeru redoslijed jedinstven i vrijedi
XX, A%, B=XX,(BA), ABEeER/>n

U kontekstu racunanja s tenzorima i raspisa Tuckerove dekompozicije, od velike je vaznosti
Kroneckerov produkt dvije matrice. Kroneckerov produkt matrica A € R/*/ i B € RK*L,

oznake A @ B, matrica je dimenzija (IK) X (JL) definirana s

allB alzB cee aljB
alzB azzB asz

A®B=| " L. (2.25)
allB alzB aI]B

Kroneckerov produkt pokazat ¢e se izrazito vaznim za alternativni raspis viSestrukog
mnoZenja tenzora matricama. Naime, za proizvoljan tenzor X € R*2XIN i proizvoljne

matrice A™ € R/»*In n € {1, ..., N}, vrijedi®
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Y =X % A X, 4D o5y A &
T
Y = AMX (AN @ - @ ATD @ AM ... g1 (2.26)

2.7.3. Tuckerova dekompozicija
Premda se danas Tuckerova dekompozicija koristi za brojne primjene kao Sto su
pretprocesiranje podataka, prepoznavanje lica, obrada signala, obrada kemometrickih podatka
i sl., sama ideja originalno dolazi iz podrudja psihometrike.®>%%* Originalna Tucker3
dekompozicija moze se smatrati poopéenjem analize glavnih komponenata (engl. Principal
Component Analysis, PCA) s matrica na tenzore 3. reda.*

Za tenzor 3. reda X € R™/*K a4 vrijedi opéenito za realne tenzore proizvoljnog reda uz

odgovarajuée uvjete,® moze se napraviti dekompozicija oblika

pri ¢emu se G € RP*9*R naziva jezgreni tenzor (engl. core tensor), a A € R™P, B € R/*? i
C X RE*R faktorske matrice. Ukoliko su P, Q i R jednaki dimenzijama pripadnih smjerova
tenzora X, te tenzor X zadovoljava odredene uvjete, radi se o egzaktnoj dekompoziciji, ali je
tipicna svrha Tuckerove dekompozicije redukcija dimenzionalnosti (P <1, Q <], R < K),
odnosno slucaj kada je dekompozicija aproksimativna i kada se jezgreni tenzor § moze
smatrati komprimiranim oblikom originalnog tenzora.®® Na slici 2.12 shematski je prikazana

Tucker3 dekompozicija.

k| C

X =/ A|® G /| B

J R

Slika 2.12. Shematski prikaz Tucker3 dekompozicije. Prilagodeno prema izvoru.®!
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Osim pomoc¢u matricnog mnozenja tenzora po smjerovima (2.27), Tuckerova dekompozicija

moze se prikazati u matriciziranom obliku,

Xq = AGH(C® B)T
X2 = BG,)(C® AT

Xz = €G3 (B® AT

pomocu vanjskog produkta stupaca faktorskih matrica

P Q R
XzZZngqraPObqocr

p=1q=1r=1

ili po elementima®

P Q R
Xijk zzz Ipqr AipbjgCir i=1..N;j=1,....;k=1,...K

1q=
Zbog mogucnost éestruke reprezentacije Tuckerove dekompozicije, uvedena je jedinstvena

notacija za istu®®¢!

X = [G;A,B,C] (2.28)

Vazno je naglasiti da Tuckerova dekompozicija opcenito nije jedinstvena. Na temelju
svojstava mnozenja tenzora matricama po smjerovima, mozemo proizvoljno uzeti invertibilne

matrice U € RP*P, ¥V € R?*? i W € RR* te opéenito vrijedi
[G:A,B,C] = [G X, U x, V x; W; AU, BV-1, cW~1] (2.29)

¢ime se dobiva transformirani jezgreni tenzor. To svojstvo moze se iskoristiti za
reprezentaciju jezgrenog tenzora u obliku povoljnom za odredeni problem; npr. postavljajuci
Sto je viSe elemenata moguc¢e na O (ili na $to je manje mogucée vrijednosti) ili pak
transformirati jezgreni tenzor u ortogonalnu formu.®

Premda je Tuckerova dekompozicija prvotno uvedena u kontekstu tenzora 3. reda, ona se

prirodno poopcuje na tenzore reda N
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X ~ [[g;A(l),A(Z), ...,A(N)]] =G X, AD x, A ... x AN (2.30)

Za provodenje Tuckerove dekompozicije tenzora X € RI\*2X*IN yz redukciju

dimenzionalnosti originalnog tenzora, od interesa je optimizacijski problem oblika

in_||x-[6A%,4%,..,AM]|

g,A(g}...,A(N) (2.31)

pri ¢emu vrijedi G € R/PJ2XXIN A € R*Jn n=1,..,N i faktorske matrice A™
uzimaju se kao ortonormalne. Podrazumijeva se da jezgreni tenzor manje dimenzije u barem
jednom smjeru od originalnog, J, < I,,, posSto bi se inace radilo o trivijalnoj i egzaktnoj

dekompoziciji. Ako izraz || X — [G; A™, AP, ..., AM]|| zapisemo u vektoriziranom obliku

|x - [6:AD, AP, ..., AM]|| = ||vec(X) — (AN ® - ® AW )vec(G)|

za fiksirane faktorske matrice A", dobiva se tipi¢an problem najmanjih kvadrata za koji je

rjeSenje oblika®!
vec(g) = (A(N) R Q® A(l))Tvec(X) = (A(N)T R - ®A(1)T)V8C(X)

SG=Xx AVT x, AT ..., AT = [[X;A(l) TADT AN T]] (2.32)
Dalje raspisujemo normu iz (2.31)

|x - [G: A, 4P, ..., A™]|

= 1112 — 2(X, [G;: AD, 4D, ., AM]) + ||[6; AD, A®, ..., A™]||” (2.33)

Koriste¢i svojstva tenzorskog produkta i Tuckerove dekompozicije, drugi ¢lan izraza (2.33)

raspisujemo na nacin

(X,[[G; AW, 4D, ., AM]) = (X, G x; AD x; AD ... xy AM)

= (X X, ADT x, ADT ..., AMT Gy = ([[X;A(l) T ADT AW T]],g)
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=(6.9) = lIgll*

te tre¢i ¢lan pojednostavljenjem daje
||[[Q;A(1),A(2), ___,A(N)]]”z = (G x; AD x, A@ ... x, A(N),g X, AD x, A@ ox AN

— (G X AD x, ADT 3, A 5, ADT .5 AW x AT )

=(6.9) = lIgI*

U konacni se optimizacijski problem (2.31) svodi na oblik

. 2 2
oalTi ) = = 1gl=) (2.34)

koji je ekvivalentan maksimizaciji norme jezgrenog tenzora budu¢i da je norma tenzora X

konstantna®'

[2,ADT,ADT _ AWMT]|| ,A™ € Rn,n =1,...,N

s | (2.35)

Pomocu izraza (2.35) mogu se formulirati dva algoritma koji predstavljaju osnovu
provodenja Tuckerove dekompozicije. Ukoliko razmatramo svaku faktorsku matricu A
zasebno, ostale faktorske matrice mozemo postaviti na jedini¢ne matrice ¢ime se problem

svodi na oblik

ma 61, AP 1] = ma 1 x,, AT

= max ||A(n) TX(TL)”F'A(n) (= ]Rlnxjn

A (2.36)

Zatim se primjenom matri¢nog oblika dekompozicije na singularne vrijednosti (engl. Singular
Value Decomposition, SVD) matrica A™ konstruira iz J,, vode¢ih lijevih singularnih vektora
matrice X r,y. Ponavljanjem istog postupka za sve matrice A™ n=1,.. N, jezgreni tenzor
G dobiva se pomocu relacije (2.32). Ovakav postupak odgovara metodi dekompozicije na

singularne vrijednosti viSeg reda (engl. Higher-Order Singular Value Decomposition,

HOSVD)®! odnosno trunckated HOSVD ukoliko se radi o redukciji dimenzionalnosti:
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1. Odabir dimenzija jezgrenog tenzora J1, J, ..., /.
2. Zasvakin=1,...,N:
a. Primjena SVD-ana X(y,).

b. AT « | vodeéih lijevih singularnih vektora matrice X n)-
3. G X x  ADT x, ARIT o AT

U slucaju da su preostale faktorske matrice poznate i fiksirane, mozemo definirati tenzor Z
Z=[xADT, . A0 DT [ A0DT - ANT] (2.37)

i matricu B =A™ te optimizacijski problem (2.35) redefinirati na nadin da se ponovno

omogucava primjena matricnog SVD-a

max ||Z x, BY|| = ”BTZ(n)l

In n
g B ERMY (2.38)

Sto prirodno dovodi do TUCKALS algoritma (engl. TUCKer Alternating Least Squares)
odnosno HOOI algoritma (engl. Higher-Order Orthogonal Iteration)®':
1. Odabir J;, /., ..., ], i inicijalizacija A™ € Rn*/n, n = 1, ..., N, primjenom HOSVD-a
na tenzor X.
2. Do postizanja uvjeta konvergencije:
a. Zasvakin =1,..,N:
i 2« X% ADT ... X1 A-DT X1 AT Xy AMT
ii. AM™T « ] vodeéih lijevih singularnih vektora matrice Z (n)-
b. Provjera konvergencijskih kriterija.

3. g<—x><1 A(l)sz A(Z)T"‘XNA(N)T
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§3. CILJ

Cilj ovoga istrazivanja bio je razvoj modela za brzu i pouzdanu klasifikaciju hrvatskih i
slovenskih pjenuSavih vina na temelju spektroskopije NMR 1 dubokog pojacanog ucenja.
Sveukupno je obuhvaceno 70 uzoraka hrvatskih i slovenskih pjenusavih vina razli¢itih sorti,
berbi i geografskog podrijetla. Snimljeni su i analizirani jednodimenzijski spektri 'H NMR i
pseudo-dvodimenzijski spektri DOSY NMR svih uzoraka, a kombinacija eksperimentalnih
podataka 1 njihove statisticke evaluacije te strojnog ucenja iskoristeni su za izradu protokola
sa svrhom klasifikacije hrvatskih i slovenskih pjenusaca s obzirom na geografsko podrijetlo s

potencijalom za prakti¢nu primjenu u dokazivanju autenti¢nosti pjenusavih vina.
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§ 4. EKSPERIMENTALNI DIO

4.1. Uzorci pjenusavih vina

Uzorci pjenuSavih vina razlicitih berbi, sorti grozda 1 geografskog podrijetla pohranjeni su u

frizideru na temperaturi 4 °C . Ukupno je analizirano 70 uzoraka hrvatskih 1 slovenskih

pjenusavih vina. Hrvatski pjenuSci potjecali su iz regija: Zagorje-Medimurje, Slavonija i

Podunavlje, Hrvatska Istra i Kvarner te Dalmacije, a slovenski iz: Podravja (Stajerska

Slovenija), Posavja (Bizeljsko, Dolenjska, Bela krajina) te Primorske (GoriSka brda, Kras,

Vipavska). Uzorci su proizvedeni klasicnom (tradicionalnom) metodom ili Charmat

metodom, a prema izgledu su klasificirani kao bijela, rosé ili crna pjenuSava vina. Potjecu iz

berbi: 2004, 2014, 2015, 2017, 2018, 2019, 2020, 2021 i 2022. Nadalje, prema udjelu Secera

klasificirani su kao: brut, brut nature, extra brut, dry, extra dry, demi-sec ili doux. Udio

alkohola (v/v) kretao se izmedu 11 % 1 14,02 %. Detaljnija raspodjela uzoraka prikazana je u

tablici 4.1.

Tablica 4.1. Regionalna raspodjela uzoraka pjenusavih vina za koje su snimljeni spektri 'H

NMR, 1D NOESY i DOSY.

Regija Broj uzoraka
Zagorje-Medimurje 6

Slavonija i Podunavlje 8

Hrvatska Istra 1 Kvarner 9
Dalmacija 2

Podravije, Stajerska Slo. 19

Posavje, Bizeljsko, Slo. 2

Posavje, Dolenjska, Slo. 10

Posavje, Bela krajina, Slo. 2
Primorska, Goriska brda, Slo. 7
Primorska, Kras, Slo. 3
Primorska, Vipavska, Slo. 2

Ukupno: 70
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4.2. Priprema uzoraka
Prireden je pufer koji sadrzi D20 (99,90 % D, Eurisotop, Saclay, Francuska), 1 M KH2POq4
(Kemika, Zagreb, Hrvatska), 0,1 % 3-(trimetil-silil)-propionska kiselina-d4 natrijeva sol (TSP-
ds; 98 % D, Eurisotop, Saclay, Francuska) i 3 mM NaN3 (vrlo Cist, Sigma Aldrich, St. Louis,
MO, SAD). Pripremljenoj otopini izmjeren je pH na Mettler Toledo SevenCompact S210 pH-
metru i podesen na 3,10 s 1 M H3PO4 (Riedel-de Haén, Seelze, Njemacka) i 1 M NaOH
(T.T.T., Sveta Nedjelja, Hrvatska) kako bi se odrzao prosje¢an pH analiziranih vina.!#%®
Uzorke vina nije bilo potrebno prethodno obradivati, ve¢ se otpipetiralo 450 pL vina 1
prebacilo u Smm NMR cjev¢éicu te je dodano 50 pL prethodno pripravljenog pufera. Pufer je
koriSten kako bi se minimizirao raspon varijacije pH svih uzoraka vina (inac¢e izmedu pH 2,9 i
pH 3,7)* bez da se izmijeni njihov molekulski otisak prsta. Time su ocuvane individualne
razlike medu uzorcima pjenusaca s obzirom na to da se dodaje identi¢na otopina. Velike
varijacije u pH uzorka mogu uzrokovati pomicanje (engl. driff) kemijskog pomaka Sto pak
moze dovesti do preklapanja signala u spektru NMR ili izmjene u relaksacijskim
vremenima.%” Opisani pristup vrlo je brz i u¢inkovit $to ga ¢ini pogodnim za slucajeve kad je
rije¢ o velikom broju uzoraka. Drugi pristup bio bi dodatak pufera, mjerenje pH pojedinog
uzorka vina i potom dodatak kiseline i luzine dok pH ne bi postigao ciljanu vrijednost od

3.10 33,36,66
,1U.

4.3. Uvjeti snimanja

Svi su spektri snimljeni na Bruker Avance Neo 600 spektrometru NMR, prikazanom na slici
4.1, pri 298 K uz 5 mm Prodigy kriosondu i z-gradijentima pri magnetskom polju od 14,1 T.
KoriSten je TSP-d4 kao unutarnji standard te su svi kemijski pomaci prikazani relativno prema

njemu. Kao otapalo koriStena je smjesa vode i1 deuterirane vode (omjer 9:1).
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Slika 4.1. Bruker Avance Neo 600 spektrometar NMR (14,1 T za jezgre 'H).%

Jednodimenzijski spektri '"H NMR snimljeni su s 32 snimka za svaki uzorak (4 dummy
snimka), 11,9 kHz spektralne Sirine 1 vremenom akvizicije 2,75 s. Spektri bez supresije
signala otapala snimljeni su pulsnim slijedom zg30.

Koristena je metoda supresije signala vode i etanola prezasi¢enjem tijekom relaksacijske
odgode u noesygpprid pulsnom slijedu (engl. NOESY gradient pulse, presaturation, one
dimensional). Spektri su snimljeni sa 32 snimka za svaki uzorak (4 dummy snimke),
spektralna Sirina iznosila je 9,6 kHz, a vrijeme akvizicije 1,7 s. Koriste se spoil gradijenti
duljine 1 ms, a duljina supresijskih pulseva 1 s, dok je vrijeme mijeSanja iznosilo 5 ms. Omjer
gradijenata iznosio je 40: -39,5.

Pseudo-dvodimenzijski spektri 'H DOSY NMR snimljeni su sa 16 snimaka za svaki
uzorak (4 dummy snimke), 7,1 kHz spektralne Sirine, 600 ps spoil gradijenata, 200 ps
iskoriStenje gradijenata (engl. gradient recovery) 1 5 ms odgode vrtloznih struja. Omjer
gradijenata iznosio je 100: -13,17: -17,13: -15,37. Supresija otapala i kompenzacija
konvekcije provodila se upotrebom dstebpgp3spr pulsnog slijeda (engl. DSTE bipolar
gradients, gradients with :gp syntax, 3 spoil gradients, presaturation). Navedeni slijed koristi
DSTE za kompenzaciju konvekcije i LED te se koriste bipolarni gradijentni pulsevi i 3 spoil

gradijenta. Snaga gradijenta varirala je dok su mala i velika delta odrzavane konstantnima.
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Spektri 'H NMR obradeni su u programu Bruker TopSpin, a difuzijski koeficijenti

izraCunati su u programu Dynamics Center.

4.4. Obrada spektara DOSY NMR

Visesmjerna analiza (engl. multi-way analysis, MWA) je proces dekompozicije
visedimenzionalnih skupova podataka zapisanih kao tenzori treceg ili viSeg reda. Moze se
smatrati proSirenjem analize glavnih komponenti na viSedimenzionalne skupove podataka.
Tenzor podataka sastoji se od nizova brojeva koji ovise o razli¢itim fiziCkim dimenzijama ili
nacinima. U naSem slucaju, tenzor treCeg reda sastoji se od dvodimenzionalnih spektara
DOSY NMR za razli¢ite uzorke vina.

U svrhu generiranja klasifikacijskog modela uzoraka vina s obzirom na geografsko
podrijetlo, koriSteni su spektri DOSY NMR svih 70 uzoraka vina. Svaki snimljeni spektar
eksportiran je kao matrica s 512x2048 podataka, a svi spektri zajedno zapisani su u tenzor
treceg reda sacinjen od 70x512x%2048 podataka. Podaci u ovom tenzoru tre¢eg reda ovise o tri
neovisne varijable: kemijskom pomaku, amplitudi impulsa magnetskog gradijenta i
raznolikosti uzoraka. Nad dobivenim tenzorom treceg reda provedena je TUCKER3
dekompozicija® sa svrhom redukcije dimenzionalnosti i uklanjanja linearne zavisnosti u
podatcima.'* TUCKER3 dekompozicija provedena je koristenjem programa moonee® te su
zadrzane 3 komponente. Nakon tenzorske dekompozicije, svaki dvodimenzionalni spektar
DOSY NMR kona¢no je predstavljen kao jedna toCka u trodimenzijskom reduciranom
prostoru.

MWA na skupu spektara DOSY NMR smjestenih u tenzor treeg reda provedena je

koristenjem modela trosmjerne dekompozicije

X=GX;AX;, BX3C+E&E

4.5. Klasifikacija uzoraka s obzirom na geografsko podrijetlo metodom
dubokog pojacanog ucenja

Izrada klasifikacijskog modela provedena je koriStenjem duboke neuronske mreze.
Arhitektura duboke neuronske mreze iskoriStene za klasifikaciju sastojala se od potpuno
povezane mreze s ulaznim slojem koji se sastojao od 3 ¢vora (predstavljaju pojedine spektre
DOSY NMR ispitivanih vina), 10 skrivenih slojeva (svaki sa 100 ¢vorova) te izlaznog sloja sa

samo jednim ¢vorom koji je predstavljao deskriptor klasifikacije s obzirom na geografsko
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podrijetlo. Aktivacijska funkcija za neurone bila je logisticka funkcija. Za treniranje duboke
neuronske mreze kao univerzalnog klasifikatora primijenjen je protokol dubokoga pojac¢anog
ucenja implementiran u program moonee.*

Pocetna procjena duboke neuronske mreze provedena je na netreniranoj mrezi. Zatim je
mreza trenirana pocevsi s 1 ulaznim uzorkom u skupu za treniranje te testirana na
validacijskom skupu (1 uzorak iz skupa podataka razli¢itog od onih u skupu za obuku) i
dodatno na potpunom skupu uzoraka (svih 70 uzoraka). Budu¢i da performanse klasifikacije
oCito ovise o uzorcima odabranim za skup za obuku, da bi agent naucio najbolju politiku,
dopustili smo potpuno kombinatorno razapinjanje svih istrazivanih uzoraka. To je omogucilo
da se funkcija nagrade (to¢nost klasifikacije na cijelom skupu) u potpunosti maksimizira jer je
u svakoj iteraciji pojacanog ucenja agent odabirao najbolje nove uzorke koji su ukljuceni u
skup za treniranje. U svakom koraku iteracije, skupovi za ucenje 1 validaciju postupno su se
povecavali za 1 dodatni uzorak (za skup za validaciju uvijek su odabrani uzorci koji nisu u
skupu za ucenje). Algoritam povratne propagacije koriSten je za treniranje mreze i tocnost
klasifikacije, a u svakom ciklusu ucenja pojaCanjem pracena je i progresivna matrica

konfuzije.
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§ 5. REZULTATI I RASPRAVA

5.1. Jednodimenzijski spektri 'H NMR

Prvo su snimljeni spektri 'H NMR svih uzoraka, medutim, zbog visokog udjela prvenstveno
vode, potom i etanola, bilo je potrebno snimiti i spektre 1D NOESY uz supresiju signala vode
1 etanola. Za svaki od 70 uzoraka pjenusSavih vina snimljen je uobicajeni jednodimenzijski
spektar 'H NMR kako bi se odabrali signali otapala za supresiju. Nakon supresije signala
vode (Siroki singlet —OH skupine oko 4,8 ppm) i etanola (triplet oko 1,2 ppm koji odgovara —
CH; skupini te kvartet oko 3,6 ppm koji odgovara —CH, skupini)!®"® snimljeni su
jednodimenzijski spektri NOESY. Naposljetku su snimljeni i pseudo-dvodimenzijski spektri
DOSY kako bi se smanjilo preklapanje signala vise razlicitih spojeva.

Na slikama 5.1 1 5.2 prikazane su usporedbe spektara jednog uzorka pjenuSca bez
supresije signala vode i etanola te uz NOESY supresiju signala vode i etanola. Naime,
vidljivo je da signal vode koji je u spektru 'H NOESY singlet oko 4,85 ppm, u obi¢nom
jednodimenzijskom spektru 'H NMR S§iroki singlet. Takav izraZeni signal vode prekriva
signale zna¢ajnog broja spojeva prisutnih u malim koncentracijama koji se zbog dinamickog
raspona ne vide u spektru, a u konacnici odreduju svojstva pojedinog pjenusca. Slicno vrijedi
1 za signale etanola pri oko 1,17 ppm (triplet) i 3,64 ppm (kvartet), iako oni u nesto manjoj
mjeri prekrivaju signale ostalih spojeva jer je udio etanola u vinu viSestruko manji u odnosu

na udio vode.
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Slika 5.1. Spektar 'H NMR uzorka pjenusavog bijelog vina proizvedenog Klasi¢nom
metodom berbe 2020 iz regije Zagorje-Medimurje za uveéano podrucje 1 — 5,5 ppm. Plavi
spektar - bez supresije signala vode 1 etanola, crveni spektar - uz supresiju signala vode 1

etanola tehnikom NOESY.
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Slika 5.2. Spektar 'TH NMR uzorka pjenusavog bijelog vina proizvedenog klasiénom

P

metodom berbe 2020 iz regije Zagorje-Medimurje za uvecano podrucje 5,5 — 10 ppm.
Plavi spektar - bez supresije signala vode i etanola, crveni spektar - uz supresiju signala

vode 1 etanola tehnikom NOESY.
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5.1.1. Asignacija odabranog spektra 'H NMR uz supresiju NOESY

Iako su spektri NMR pjenusavih vina bogati signalima, jasno su uocljive regije tipi¢ne za
uobicajene komponente vina kao Sto su: organske kiseline, alkoholi, aminokiseline i
polifenoli. Na reprezentativnom spektru pjenuSavog bijelog vina proizvedenog klasi¢nom
metodom berbe 2020 iz regije Zagorje-Medimurje (slike 5.3, 5.4 1 5.5) provedena je
asignacija odredenih metabolita koji se ucestalo pojavljuju u uzorcima vina te je usporedena s
literaturnim podatcima.>?3%7%7172 Asignirani su karakteristi¢ni spojevi koji se pojavljuju u
spektrima vecine pjenuSavih vina, a ne svi spojevi jer se dio njih ne moze jednoznacno

odrediti samo na temelju jednodimenzijskog spektra uslijed preklapanja signala.
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Slika 5.3. Reprezentativni spektar 'H NMR uzorka pjenusavog bijelog vina proizvedenog
klasicnom metodom berbe 2020 iz regije Zagorje-Medimurje uz NOESY supresiju signala

vode 1 etanola za uvecani dio oko 1 — 3 ppm.
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Slika 5.4. Reprezentativni spektar 'H NMR uzorka pjenusavog bijelog vina proizvedenog
klasicnom metodom berbe 2020 iz regije Zagorje-Medimurje uz NOESY supresiju signala

vode i etanola za uvecani dio oko 3 — 5 ppm.
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Slika 5.5. Reprezentativni spektar 'H NMR uzorka pjenusavog bijelog vina proizvedenog
klasi¢cnom metodom berbe 2020 iz regije Zagorje-Medimurje uz NOESY supresiju signala

vode i etanola za uvecani dio oko 5 — 10 ppm.

Detaljna asignacija signala uz navedene karakteristicne spojeve prisutne u vecini uzoraka
pjenusavih vina navedena je u tablici 5.1, a provedena je na temelju usporedbe s literaturnim
podatcima.>?3%7%71.72 Osim navedenih spojeva, prisutni su jo§ i mnogobrojni drugi spojevi, no
njih se ne moZe asignirati jednozna¢no samo na temelju jednodimenzijskih spektara 'H NMR.
Kao §to je vidljivo iz tablice 5.1, u vinu su prisutni voda 1 etanol, zatim ostali alkoholi, Seceri,

aminokiseline, organske kiseline te aromatski spojevi. Daleko su najveceg intenziteta signali u
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podrucju 1-5 ppm, dok se podruc¢je iznad 5 ppm odlikuje mnogobrojnim signalima vrlo
slabog intenziteta.

Iako su voda i etanol najzastupljeniji spojevi u vinu i stoga dominiraju u standardnim
spektrima '"H NMR, uobicajena je podjela spektara 'H NMR na regije koje odgovaraju ostalim
skupinama organskih spojeva prisutnih u vinu.”’ Tako podrugje 0,8 — 4,0 ppm sadrZi signale
alkohola poput izopentanola, butan-2,3-diola, propan-1-ola, metanola 1 glicerola;
aminokiselina (izoleucin, prolin, y-aminomaslacna kiselina, arginin) te organskih kiselina
(mlijecna, octena, pirogrozdana, jantarna, jabuc¢na, limunska i siringi¢na). Regija 4,0 — 6,0
ppm ponajvise sadrzi signale protona iz ugljikohidrata te se uslijed bogatstva signala razlicitih
ugljikohidrata kao Sto su glukoza, fruktoza i ksiloza, njihovi signali znatno preklapaju Sto u
konacnici i otezava asignaciju.’””> Ugljikohidrati imaju velike spinske sustave, sa sedam
spregnutih protona u izomerima glukoze 1 pet fruktoze te se njihovi signali pojavljuju uz
izrazene efekte sprezanja viseg reda.'”> U nekim slu¢ajevima tesko je jednozna¢no odrediti
pripada li signal glukozi, fruktozi ili pak arabinozi. Naposljetku, podrucje 6 — 10 ppm sadrzi
aromatske spojeve, a njihovi signali najvise dolaze do izrazaja uz supresiju signala vode, kao
$to je i prethodno spomenuto.’®’! Izmedu ostalog, asignirani su resveratrol, tirozin, galna
kiselina, 2-feniletanol, histidin i trigonelin. Osim navedenih skupina spojeva, u spektru 'H
NMR opazeni su i signali aldehida (etanal), ketona (acetoin), estera (etil-acetat i etil-laktat te
neidentificirani laktat), galakturonske kiseline, mio-inozitola, kolina te vinske kiseline koja je
karakteristiCan singlet za vina oko 4,54 ppm. U konac¢nici, vrijedi istaknuti da su odredeni
Siroki signali posljedica vodikovih veza i1 drugih medumolekulskih interakcija u polarnom

mediju, s obzirom da je vino, a tako i pjenuSac vodena matrica.

Tablica 5.1. Asignacija karakteristicnih kemijskih pomaka u spektru 'H NMR pjenusavog
bijelog vina proizvedenog klasicnom metodom berbe 2020 iz regije Zagorje-Medimurje
prikazanog na slikama 5.3, 5.4 1 5.5. Oznake za multipletnost signala predstavljaju: s (singlet),
d (dublet), dd (dublet dubleta), t (triplet), q (kvartet) i m (multiplet). * oznacava

neidentificirani laktat.

oznaka signala 5('H) / ppm asignacija
0,88 (d), 1,46 (q), 1,65

1 isopentanol
(septet)

2 1,13 (d) butan-2,3-diol
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3 1,17 (t), 3,64 (q) etanol
4 1,22 — 1,25 (m) isoleucin
5 1,27 (t), 2,06 (s) etil-acetat
6 1,39 (d) mlije¢na kiselina
7 1,43 (d) etil-laktat
8 1,53 (sekstet) propan-1-ol
9 1,99 (sekstet), 2,32 — 2,35 orolin
(m)
10 2,07 (s) octena kiselina
11 2,21 (s) acetoin
12 2,23 (d), 9,66 (q) etanal
13 2,36 (s) pirogrozdana kiselina
14 2,48 (t) y-aminomaslacna kiselina
15 2,64 (s) jantarna kiselina
16 2,74 (dd), 2,87 (dd), 4,48 (dd) jabucna kiselina
17 2,92 (d) limunska kiselina
18 3,19 (s) kolin
19 3,22 (t) arginin
20 3,25 (t) mio-inozitol
21 3,34 (s) metanol
’ 3,37 — 3,41 (m), 4,62 (d), olukoza
5,21 (d)
23 3,48 (s) acetoacetat
24 3,54 (dd) glicerol
25 3,83 (s) siringi¢na kiselina
26 4,01 (dd) fruktoza
27 4,17 (q) laktat*
28 4,23 (dd) galakturonska kiselina
- 4,40 (s), 8,82 — 8,85 (m), 9,13 trigonelin
(s)
30 4,54 (s) vinska kiselina
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31 4,86 (s) voda

32 5,17 (d) ksiloza

33 6,21 (d), 6,51 (d) resveratrol

34 6,70 (s) fumarna kiselina
35 6,86 — 6,89 (m) tirozin

36 7,13 (s) galna kiselina
37 7,27 — 7,33 (m) 2-feniletanol

38 8,30 (s) formijat

39 8,65 (s) histidin

5.1.2. Usporedba jednodimenzijskih spektara 'H NMR uz supresiju NOESY

Iako vecina uzoraka pjenusavih vina sadrzi slicne signale pripadaju¢ih spojeva, mogu se
uociti finije razlike medu njima (kemijski pomaci 1 intenziteti signala) ve¢ na temelju
kvalitativne usporedbe. Medutim, uslijed iznimne koli¢ine podataka koju sadrzi jedan spektar
NMR, implementacijom naprednih statistickih metoda te razlike dolaze jo$ vise do izrazaja. U
konacnici, sve razlike izmedu spektara 'H NMR pojedinih uzoraka mogu posluziti kao
markeri za klasifikaciju prema odredenom svojstvu pjenusavog vina. U nastavku slijede
usporedbe 1 opazanja za potencijalnu klasifikaciju prema geografskom podrijetlu 1 berbi.

Na slikama 5.6 1 5.7 prikazana su uvec¢ana podrucja 0,8 — 5,7 ppm te 5,7 ppm — 10,5 ppm
za 3 uzorka pjenuSavih bijelih vina proizvedenih klasi¢nom metodom koja pripadaju istoj
regiji (Zagorje-Medimurje) 1 imaju isti udio alkohola (v/v) 12,5 %, ali se razlikuju po berbi
(2015, 2019, 2020). Znacajne razlike opazaju se u podrucjima: 2,7 — 3,0 ppm (jabucna i
limunska kiselina), 3,1 — 3,5 ppm (ugljikohidrati i alkoholi), 3,9 — 4,3 ppm (ugljikohidrati,
mio-inozitol i dr.), 4,5 — 4,7 ppm (organske kiseline i ugljikohidrati) te aromatskoj regiji (7,5
— 8,5 ppm).
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Slika 5.6. Uvedéani prikaz regije 0,8 — 5,7 ppm za tri spektra 'H NMR uz supresiju NOESY
signala vode i etanola pjenusSavih bijelih vina iz iste regije (Zagorje-Medimurje) koji se
razlikuju po berbi. Plavi spektar pripada uzorku berbe 2019, crveni uzorku berbe 2015, a
zeleni uzorku berbe 2020.
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Slika 5.7. Uvedani prikaz regije 5,7 — 10,5 ppm za tri spektra 'H NMR uz supresiju NOESY
signala vode i etanola pjenuSavih bijelih vina iz iste regije (Zagorje-Medimurje) koji se
razlikuju po berbi. Plavi spektar pripada uzorku berbe 2019, crveni uzorku berbe 2015, a
zeleni uzorku berbe 2020.
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Nadalje, na slikama 5.8 1 5.9 prikazano je uvecano podrucje 0,8 — 5,7 ppm te 5,7 ppm — 10,5
ppm spektara 'H NMR uz supresiju NOESY signala vode i etanola za 3 uzorka pjenusavih
bijelih vina proizvedenih klasi¢nom metodom iste berbe (2018), ali koja pripadaju razli¢itim
regijama (Slavonija 1 Podunavlje; Posavje, Dolenjska; Hrvatska Istra i Kvarner). Vidljive su
razlike u podrucjima: 2,7 — 3,0 ppm (jabucna i limunska kiselina), 3,7 — 3,9 ppm
(ugljikohidrati i alkoholi), 3,9 — 4,4 ppm (ugljikohidrati, mio-inozitol i dr.), 4,5 — 4,8 ppm
(ugljikohidrati i organske kiseline) te aromatskoj regiji (6,3 — 6,8 ppm i 7,5 — 8,2 ppm).
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Slika 5.8. Uvedani prikaz regije 0,8 — 5,7 ppm za tri spektra "H NMR uz supresiju NOESY
signala vode i etanola pjenuSavih bijelih vina iste berbe, ali razli¢itih regija. Plavi spektar
pripada uzorku iz Slavonije 1 Podunavlja, crveni uzorku iz regije Posavje, Dolenjska, a zeleni

uzorku Hrvatske Istre 1 Kvarnera.
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Slika 5.9. Uveéani prikaz regije 5,7 — 10,5 ppm za tri spektra '"H NMR uz supresiju NOE..SY
signala vode i etanola pjenusavih bijelih vina iste berbe, ali razlicitih regija (Slavonija i
Podunavlje; Posavje, Dolenjska; Hrvatska Istra i Kvarner). Plavi spektar pripada uzorku iz
Slavonije 1 Podunavlja, crveni uzorku iz regije Posavje, Dolenjska, a zeleni uzorku Hrvatske

Istre 1 Kvarnera.

5.2. Spektri DOSY NMR

Kao $to je ve¢ navedeno, na temelju spektara DOSY NMR smanjuje se preklapanje signala u
jednodimenzijskim spektrima '"H NMR uvodenjem dodatne, difuzijske dimenzije. Time se
omogucava razlikovanje molekula prema veli¢ini bez fizickog razdvajanja Sto je i glavna
prednost tehnike DOSY NMR uz manji utroSak vremena u odnosu na uobiCajene
instrumentne tehnike poput kromatografije.

Raspon translacijskih difuzijskih koeficijenata za pjenusava vina je od 10® m?/s do 10°
m?/s, §to indicira postojanje molekula razli¢itih veli¢ina pri ¢emu se manje molekule gibaju
brze pa imaju i veée difuzijske koeficijente.'* Reprezentativni spektar DOSY NMR istog
uzorka kojem pripadaju 1 prethodni jednodimenzijski spektri 1H NOESY NMR (uzorak
pjenusavog bijelog vina proizvedenog klasicnom metodom berbe 2020 iz regije Zagorje-
Medimurje) prikazan je na slici 5.10. U nekim spektrima DOSY NMR intenzivniji su signali
vode 1 etanola, pa tako ponegdje prekrivaju signale spojeva u blizini. Signali spojeva iznad 5
ppm ne opazaju se u spektru jer je rije¢ o izuzetno niskim koncentracijama, poglavito

aromatskih spojeva koji su mnogo manje zastupljeni od primjerice alkohola, organskih
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kiselina i ugljikohidrata. Nadalje, iz kontura u spektru DOSY NMR vidljivo je da se na
odredenom kemijskom pomaku u jednodimenzijskom spektru nalazi viSe spojeva jer dolazi

do preklapanja signala, kao u slu¢aju signala oko 1 ppm.

m2/s

s
V0 K

10

10.00 7.50 5.00 2.50 0.00 ppm
Slika 5.10. Reprezentativni spektar DOSY NMR uzorka pjenuSavog bijelog vina

proizvedenog klasicnom metodom berbe 2020 iz regije Zagorje-Medimurje.

Na slici 5.11 prikazani su spektri DOSY NMR za tri uzorka pjenuSavih bijelih vina
proizvedenih klasi¢nom metodom koja pripadaju istoj regiji (Zagorje-Medimurje) i imaju isti

udio alkohola (v/v) 12,5 %, ali se razlikuju po berbi (2015, 2019, 2020).
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Slika 5.11. Spektri DOSY NMR spektri triju uzoraka pjenusavih bijelih vina proizvedenih
klasicnom metodom koja pripadaju istoj regiji (Zagorje-Medimurje), ali se razlikuju po berbi.

Redom slijeva na desno uzroci koji pripadaju berbi 2019, 2015 1 2020.

Nadalje, na slici 5.12 prikazani su spektri DOSY NMR za tri uzorka pjenusavih bijelih vina
proizvedenih klasicnom metodom iste berbe (2018), ali koja pripadaju razliCitim regijama

(Slavonija i Podunavlje; Posavje, Dolenjska; Hrvatska Istra i Kvarner).

ms mals |‘ m2ts
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- Ty
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| W @ 10 1] Lu | 10 H ; ;.\ 10
y’ y () || .J 0 7Y ﬂ
1 |
1
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10 | 108 H 10t
|
10.00 7.50 5.00 250 0.00 ppm 10.00 7.50 5.00 250 ppm 10.00 750 5.00 250 pprm

Slika 5.12. Spektri DOSY NMR triju uzoraka pjenusavih bijelih vina proizvedenih
klasicnom metodom iste berbe (2018), ali koja pripadaju razli¢itim regijama. Slijeva na desno

redom uzorci iz regija: Slavonija i Podunavlje; Posavje, Dolenjska; Hrvatska Istra i Kvarner.

Premda se moze prikupiti mnostvo podataka o pjenusavim hrvatskim i slovenskim vinima iz
eksperimentalnih mjerenja spektroskopijom 1H NMR i DOSY NMR, zbog njihove sloZenosti
nije direktno moguce odrediti kojoj geografiji pripadaju odnosno koja je bila berba. Unato¢
¢injenici da se na temelju spektara NMR mogu identificirati pojedini metaboliti prisutni u
pjenusavim vinima, koji jesu karakteristi¢ni za berbu i podrucje uzgoja vinove loze, ne moze
se uspostaviti toan i pouzdan model. Stoga je bilo potrebno eksperimentalne podatke

dodatno evaluirati pomocu suvremenih statistickih alata kao $to je strojno uéenje.'*
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5.3. Klasifikacija uzoraka pjenusavih vina dubokim pojacanim ucenjem

Prilikom provedbe strojnog ucenja, tocnije dubokog pojacanog ucenja, skup za treniranje
postupno se povecavao prilikom svakog ciklusa treniranja, u ovome slucaju dodatkom jednog
uzorka po ciklusu. Na slici 5.13 prikazane su tzv. aktivacije uzoraka odnosno prisutnosti

pojedinog uzorka u skupu za treniranje za svaki pojedini ciklus ucenja.

,,,,,,,,,,,,,,,,, J
60

50

40

Aktivacija

20 o
Ciklyg 30 4o
dubokog POjas
Cano

Uzorak

10 20

10

Slika 5.13. Aktivacija uzoraka vina u skupu za treniranje neuronske mreze tijekom dubokog

pojacanog ucenja.

Kao jedan od nacina pracenja napretka dubokog pojacanog ucenja, koriStena je progresivna
matrica konfuzije, prikazana na slici 5.14. Iz progresivne matrice konfuzije, vidljivo je da se
povecanjem skupa za treniranje, koji je predoCen aktivacijama uzoraka na slici 5.13, postupno

povecava ukupna to¢nost klasifikacije uzoraka u to¢nu kategoriju geografskog podrijetla.
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Slika 5.14. Progresivna matrica konfuzije klasifikacije uzoraka vina za protokol dubokog

pojacanog ucenja na podatcima reduciranih spektara DOSY NMR. Zeleno su oznacene tocne,
a crveno pogresne klasifikacije prilikom procesa ucenja. Oznaka 0 odgovara tocnoj

klasifikaciji uzoraka s obzirom na geografsko podrijetlo.

Tocnost klasifikacije provedenog postupka klasifikacije uzoraka vina takoder je pracena
tijekom svakog ciklusa ucenja s obzirom na koriSteni skup za testiranje, validaciju, odnosno

treniranje (prikazano na slici 5.15). Treniranjem mreZe na polovici uzoraka iz skupa za
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treniranje postignuta je to¢nost klasifikacije od 83%, ukazuju¢i da neuronska mreza relativno
brzo postize moguénost generalizacije i1 pravilnog predvidanja geografskog podrijetla

uzoraka.

100
90

80 Sk treniranj
70 — up za treniranje

60 Validacijski skup
50 Potpuni skup

40
30
20
10 |

0 T T T T T T 1

0 10 20 30 40 50 60 70
Ciklus dubokog pojatanog ucenja

Toénost klasifikacije / %

Slika 5.15. Tocnost klasifikacije uzoraka vina dubokim poja¢anim uc¢enjem na podatcima
reduciranih spektara DOSY NMR tijekom ciklusa u¢enja. Tikiznom linijom oznacena je
toc¢nost klasifikacije s obzirom na potpuni skup podataka, crvenom linijom to¢nost s obzirom
na skup za validaciju, a plavo je oznacena tocnosti s obzirom na skup za treniranje. Konacna

toc¢nost klasifikacije nad potpunim skupom podataka iznosi 100%.
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§ 6. ZAKLJUCAK

Primjenom jednodimenzijske spektroskopije 'H NMR uz NOESY supresiju signala vode i
etanola te pseudo-dvodimenzijske tehnike DOSY NMR koja smanjuje spektralna preklapanja
uspjeSno je analizirano 70 uzoraka hrvatskih 1 slovenskih pjenuSavih vina razliCitog
geografskog podrijetla, sorte i berbe. Ovisno o razli¢itoj karakteristici vina, bilo to geografsko
podrijetlo, sorta grozda ili berba, ve¢ se kvalitativnom usporedbom spektara mogu uociti
finijje razlike koje poglavito dolaze do izrazaja implementacijom multivarijatne analize.
Analizom snimljenih spektara moguce je identificirati glavne spojeve i metabolite prisutne u
vinima koji su karakteristi¢ni za pojedine sorte. U ovome radu naglasak je bio na koriStenju
cjelokupnog spektra NMR kao molekulskog otiska prsta pojedinog pjenusca za utvrdivanje
specificnih karakteristika kao S§to je geografsko podrijetlo. Nadalje, primjenom dubokog
pojacanog ucenja, pokazano je da (reducirani) spektri DOSY NMR mogu posluziti kao
prihvatljivi deskriptori geografskog podrijetla pomocu kojih je mogucéa uspjesna klasifikacija
nepoznatih uzoraka pjenusavih vina ukoliko ona s obzirom na geografsko podrijetlo pripadaju
podruc¢jima obuhvacenim danim klasifikacijskim modelom.

Stoga je spektroskopija NMR vrlo uc¢inkovita metoda za analizu vina, s obzirom da je rije¢
o brzoj i preciznoj metodi koja zahtijeva minimalnu pripravu uzorka. U sprezi s
multivarijatnim metodama analize 1 dubokim pojacanim ucenjem, moguce je postici
klasifikaciju pjenusavih vina prema geografskom podrijetlu na temelju spektara DOSY NMR,
ukazujuéi na moguénost primjene za autentifikaciju 1 kontrolu kvalitete u industriji
proizvodnje vina. Sli¢an pristup mogao bi se primijeniti i na ostale slozene matrice osim vina,
kao §to je pivo i druga alkoholna pica pa ovaj pristup ima snazan potencijal za prakticnu

primjenu.
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SAZETAK

Klasifikacija hrvatskih i slovenskih pjenusavih vina prema geografskom podrijetlu primjenom
spektroskopije DOSY NMR i dubokog pojacanog ucenja

Franka Sunjka i Jakov Borovec

Spektri NMR mogu posluziti kao otisci prsta pojedinog vina, pri ¢emu se koriste napredne
statistiCke metode kako bi se utvrdile sli¢nosti i razlike na temelju velike koli¢ine dostupnih
spektralnih podataka. Razni ¢imbenici utjecu na svojstva vina, pa tako i pjenusavih vina, od
geografskog podrijetla, sorte, berbe do tehnika proizvodnje. Geografsko podrijetlo povezano
je s prestizem i kvalitetom pjenusavih vina, stoga je vazno pouzdano ih autentificirati kako bi
se izbjegle patvorine. Na temelju spektara 'H NMR uz supresiju signala vode i etanola
identificirani su karakteristi¢ni metaboliti za 70 uzoraka hrvatskih i slovenskih pjenuSavih
vina. Snimljeni su i pseudo-dvodimenzijski spektri DOSY (engl. diffusion ordered
spectroscopy) NMR koji su, nakon primjene Tucker3 dekompozicije tenzora, iskoriSteni za
razvoj klasifikacijskog modela uzoraka s obzirom na geografsko podrijetlo primjenom
dubokog pojacanog ucenja. Predlozeni model ima visok potencijal za prakti¢nu primjenu na
trzistu.

Klju¢ne rije¢i: DOSY, geografsko podrijetlo, 'H NOESY NMR, duboko pojacano ucenje,
pjenusava vina
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ABSTRACT

Classification of Croatian and Slovenian sparkling wines according to their geographical
regions using DOSY NMR spectroscopy and deep reinforcement learning

Franka Sunjka i Jakov Borovec

NMR spectra represent wine fingerprints and coupled with advanced statistical methods can
serve as a tool for determining similarities and differences based on the vast amount of
obtained spectral data. Various parameters influence wine characteristics, such as
geographical origin, variety, vintage, and production techniques. Geographical origin is
connected to a sparkling wine’s quality and prestige, and it is important to reliably
authenticate them to avoid fraud. The characteristic metabolites for 70 samples of Croatian
and Slovenian sparkling wines were identified based on "H NMR spectra with the suppression
of water and ethanol signals. Furthermore, DOSY (diffusion ordered spectroscopy) NMR
spectra were also recorded and analysed, and used with Tucker3 tensor decomposition in
order to build a classification model for sparkling wines according to geographical origin
utilizing deep reinforcement learning. This model shows great potential for practical
applications.

Keywords: deep reinforcement learning, DOSY, geographical origin, 'H NOESY NMR,
sparkling wine
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