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1. UvVOD

Trenje, sila koja se opire relativnom gibanju tijela u kontaktu i povezani fenomeni opsezno se
istrazuju zbog svoje vaznosti, ne samo u svakodnevnom zivotu, nego i u naprednim
tehnologijama. Na makroskopskoj razini sila trenja izmedu kliznih tijela ovisi o njihovoj
povrsinskoj hrapavosti. Medutim, istrazivanja povrSina na atomskoj razini ukazuju na stvarno
podrijetlo sile trenja, odnosno da na silu trenja utje¢u adhezijske sile, kapilarne sile, elasti¢nost

povrsina u dodiru, topografija, temperatura i mnogi drugi ¢imbenici [1].

Proucavanje interakcija izmedu dviju povrSina u kontaktu i relativnom gibanju datira jo$ od
najranijih civilizacija, od kamenog doba, zatim egipatskog, rimskog i grckog razdoblja sve do
civilizacija dalekog istoka i Juzne Amerike. Covjek je od trljanja dvaju komada drveta, preko
izuma kotaca i podmazivanja kliznih staza za velike kamene blokove u Egiptu, pa sve do
sustavnijeg pogleda na trenje kod renesansnog mislioca Leonarda da Vincija, koji je prvi put
uveo koncept koeficijenta trenja kao omjera sile trenja i normalnog opterecenja, zatim
Amontosa, koji je otkrio da je sila trenja izravno proporcionalna normalnom optere¢enju te da
ne ovisi o prividnoj povrSini kontakta, doSao do Spoznaje 0 vaznosti trenja za ekonomiju i
potrosnju energije [2]. Od pocetka 20. stolje¢a, odnosno od ogromnog industrijskog rasta koji
je doveo do potraznje za boljom tribologijom?, znanje u svim podrugjima tribologije se iznimno
prosirilo. lako npr. bez trenja ne bi funkcionirale ko¢nice, kvacila, pogonski kota¢i na
vlakovima i automobilima, zbog trenja se zupcanici, leZajevi i brtve kvare i trose. Prema
statistikama, trenje, a time 1 inducirano troSenje, ¢ine veliki udio globalne potrosnje energije i
kvarova komponenti; trenje trosi otprilike jednu tre¢inu svjetske primarne energije, troSenje
uzrokuje kvar na priblizno 80% dijelova strojeva, a svake godine ekonomski gubici uzrokovani

s ova dva ¢imbenika iznose otprilike 2-7% bruto domaceg proizvoda (BDP) razli¢itih drzava

[3].

Cilj istrazivanja u tribologiji je Smanjenje i eliminacija gubitaka kao rezultat trenja i troSenja na
svim razinama tehnologije gdje je ukljuceno trljanje povrsina s ciljem vece ucinkovitosti

postrojenja, boljih radnih svojstava, manje kvarova i znac¢ajnih usteda [2].

Nadalje, mehanizme medudjelovanja dvaju ¢vrstih tvari u kontaktu tijekom relativnog kretanja,
u rasponu od atomske do mikroskale, treba razumijeti kako bi se razvilo temeljno razumijevanje

adhezije, trenja, troSenja, udubljenja i procesa podmazivanja. Zahvaljujué¢i novijim

1 Tribologija - znanstvena disciplina koja proucava zbivanja na povrsinama dvaju tijela u dodiru ili relativnom

gibanju (triboelementi), ponajprije trenje, tro$enje materijala i u¢inke podmazivanja [4].
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eksperimentalnim metodama poput uredaja povrSinskih sila (engl. ,,SFA*“ — Surface Force
Apparatus), mikroskopa atomskih sila (engl. ,,AFM“ — Atomic Force Microscope), te
mikroskopa sile trenja (engl. ,,FFM* — Friction Force Microscope) dobivaju se podatci o stanju

povrsine materijala na mikro- i nanorazini [2].

Ovaj je rad podijeljen u dva dijela; prvi dio predstavlja eksperimentalni dio koji zapo¢inje u
sljede¢em poglavlju gdje su opisane neke od eksperimentalnih metoda mjerenja trenja na
mikro- i nanorazini. Zatim je detaljnije opisana mikroskopija atomskih sila u modalitetu rada
mjerenja poprecne sile jer je ta metoda koristena u eksperimentalnim mjerenjima. Takoder je
detaljno opisana metoda kalibracije osjetnika pretraznog mikroskopa koja je potrebna za
dobivanje kvantitativnih vrijednosti signala, odnosno sile trenja. Eksperimentalna mjerenja sile
trenja na mikro- i nanorazini vr$ena su na dvama uzorcima tankih filmova: aluminijevom
oksidu (Al203) te nehrdaju¢em celiku (SS) u eksperimentalnim tockama definiranim trima
promjenjivim parametrima: normalnom silom Fny = 10...2800 nN, brzinom klizanja v =
5...3000 nm/s 1 temperaturom t = 20...80 °C. Pedeset mjernih tocaka definirano je
centroidalnom Voronoijevom teselacijskom (CVT) DoE metodom u visedimenzijskom
prostoru promjenjivih parametara, a mjerenje u svakoj tocki ponovljeno je pet puta, Sto

sveukupno daje 500 mjerenja.

Drugi dio rada zapocinje u Sestom poglavlju i odnosi se na analizu podataka dobivenih
eksperimentalnim mjerenjima. Nakon definiranja postupaka i pripreme koristenja
eksperimentalno dobivenih podataka u modelima strojnog uéenja i umjetne inteligencije,
definirani su metri¢ki parametri ocjenjivanja koji su koristeni za usporednu procjenu i validaciju
kvalitete koristenih prediktivnih modela. To je dalo osnovu za implementaciju razmatranih
modela strojnog ucenja i umjetne inteligencije za odredivanje funkcijskih korelacija izmedu
vrijednosti sile trenja na nanorazini i odgovaraju¢ih utjecajnih parametara. Doista, iz
razmatranog 4D eksperimentalnog prostora ne moze se inace dobiti strukturni uvid u analizirani

fenomen.



2. EKSPERIMENTALNE METODE MJERENJA TRENJA NA MIKRO-
| NANORAZINI

Mikro/nanotriboloske studije potrebne su za razvoj temeljnog razumijevanja fenomena izmedu
povrsina u malom mjerilu (mikro- i nanorazina) i za proucavanje medufaznih fenomena u
mikro- i nanostrukturama koje se koriste u sustavima magnetske pohrane, MEMS-ima, NEMS-
ima i drugim industrijskim primjenama. Komponente koje se koriste u mikro- i
nanostrukturama su vrlo lagane (veli¢ine nekoliko mikrograma) i rade pod vrlo malim
opterecenjima (reda od nekoliko mikrograma do nekoliko miligrama). Kao rezultat toga, trenje
1 troSenje (na nanoskali) malo optere¢enih mikro/nanokomponenata jako ovise o povrSinskim

interakcijama (nekoliko atomskih slojeva) [2].

Proucavanje mikro/nanotribologije u velikoj mjeri primjenjuje nove metode temeljene na
pretraznoj mikroskopiji s osjetnikom (engl. Scanning Probe Microscope — SPM). Pretrazni
mikroskop s osjetnikom (SPM) je instrument koji se koristi za proucavanje povrsina na mikro-
i nanorazini. SPM oblikuje slike povrSina pomocu fizicke sonde koja dodiruje i pretrazuje
(,,skenira®) povrSinu uzorka uz istovremeno prikupljanje podataka, obi¢no dobivenih kao
dvodimenzijska mreza toCaka podataka prikazanih kao raCunalna slika. Prvi SPM bio je
pretrazni tuneliraju¢i mikroskop (STM) koji su razvili Gerd Binnig i Heinrich Rohrer u IBM-
ovom istraziva¢kom laboratoriju u Ziirichu 1982. godine. Bila je to prva tehnologija za koju je
prepoznato da omogucuje atomske razlucivosti te je 1986. godine nagradena Nobelovom

nagradom iz fizike [5].

Pretrazni tunelirajuci mikroskop

Pretrazni tuneliraju¢i mikroskop (engl. Scanning tunneling microscope — STM) zasniva se na
elektri¢noj interakciji izmedu dvije metalne elektrode (osjetnika/sonde i uzorka), kako je
prikazano na Slici 2.1. Kada se izmedu osjetnika i uzorka narine napon (U < 1 V), mala
elektri¢na struja (I <1 nA) prolazi kroz veoma mali vakuumski prostor (< 1 nm), a njezin se
iznos biljezi preko vrha sonde te prosljeduje pojacalu elektri¢ne struje. Tako pojacani signal se
obraduje, a konac¢na slika vidljiva je na zaslonu racunala. Protjecanje struje dogada se zbog
kvantno- mehanickog efekta tuneliranja elektrona. Nazalost, to znaci da povr$ina uzorka mora
biti vodljiva ili poluvodicka, $to ograni¢ava materijale koji se mogu proucavati. Medutim,

upravo to ograni¢enje dovelo je do izuma prvog mikroskopa atomske sile (AFM) [6].
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Slika 2.1: Princip rada pretraznog tunelirajuceg mikroskopa [6].

2.1. SPM metode mjerenja trenja na mikro- i nanorazini

2.1.1. Mikroskopija atomskih sila
Mikroskopija atomskih sila (engl. Atomic force microscopy - AFM), kao i veina
konstrukcijskih inac¢ica SPM-a, koristi vrlo oStar vrSak za ispitivanje i mapiranje topologije
povrsine. Kod AFM-a nema zahtjeva da uzorak bude vodljiv, niti je potrebno mjeriti struju
izmedu osjetnika i uzorka da bi se proizvela slika. Doista, AFM koristi vrSak na kraju
mikroproizvedene konzole s niskom konstantom opruge za mjerenje sila izmedu osjetnika i
uzorka dok osjetnik pritis¢e (bilo kontinuirano ili povremeno) uzorak (Slika 2.2). Sile izmedu
osjetnika i povrsine uzorka uzrokuju savijanje ili otklon konzole dok osjetnik prelazi preko
uzorka, a to se sve prati laserskom zrakom koja se reflektira sa straznje strane osjetnika.
Reflektirani laserski snop se prati fotodetektorom koji prati bo¢no i vertikalno gibanje osjetnika.
Osjetljivost detektora se mora kalibrirati nanometarskom tocno$¢u kako bi gibanje osjetnika
odgovaralo naponu koji se mjeri detektorima [5]. Kalibracija osjetnika detaljno je opisana u

potpoglavljima 4.2 i 4.3.
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Slika 2.2: Pojednostavljeni prikaz dijelova AFM-a [7]

Nadalje, AFM ima tri rezima rada: kontaktni, vibrirajuéi i beskontaktni. U kontaktnom modu

osjetnik je cijelo vrijeme skeniranja u dodiru s uzorkom, kako je prikazano na Slici 2.3.

'

Slika 2.3: Kontaktni rezim rada AFM-a [8]

U vibriraju¢em rezimu rada osjetnik oscilira amplitudom od 20-100 nm pri svojoj rezonantnoj
frekvenciji te lagano ,,lupka“ po povrsini uzorka tijekom skeniranja, kako je prikazano na Slici
2.4.

r

Slika 2.4: Vibrirajuci (engl. Tapping) rezim rada AFM-a [8]



Tijekom beskontaktnog rezima rada osjetnik ne dolazi u kontakt s povrSinom uzorka, ve¢
tijekom skeniranja oscilira iznad sloja adsorbirane tekucine na povrsini uzorka (Slika 2.5).
'

Slika 2.5. Beskontaktni rezim rada AFM-a [8]

2.1.2. Mikroskopija poprec¢nih sila
Princip rada mikroskopije popre¢nih sila (engl. Lateral Force Microscopy — LFM) temelji se
na kontaktnom rezimu rada AFM-a. Medutim, dok se u kontaktnom nacinu rada mjeri savijanje
osjetnika u normalnom (okomitom) smjeru za prikupljanje topografskih podataka, LFM snima
normalni otklon za topografske podatke te torziju osjetnika u popre¢nom smjeru za podatke o
trenju (Slika 2.6). Torzija osjetnika rezultat je sile trenja koja djeluje na osjetnik dok on

pretrazuje povrSinu uzorka [9].

Slika 2.6: Shematski prikaz polozaja tocke laserske zrake na fotodetektoru zbog a) normalnog otklona

osjetnika za topografsko snimanje i b) torzije osjetnika za LFM snimanje [9].

Nadalje, Slika 2.7 prikazuje ravni uzorak s okomitom izbo¢inom kao jedinom topografskom
znacajkom na inace glatkoj povrsini. Rubovi izbo¢ine oznaceni su s (3) i (4). Sivo osjen¢ano
podrucje oznaceno brojem (2) predstavlja drugaciji sastav materijala s relativno visokim

koeficijentom trenja. Visinski profil AFM-a koji odgovara vertikalnom otklonu osjetnika



prikazan je na Slici 2.7 (b). Slike 2.7 (c) i (e) prikazuju ponasanje osjetnika dok nailazi na
izbocinu, kao i podru¢je s razli¢itim skeniranjem slijeva na desno, tj. naprijed (engl. Trace)
odnosno zdesna nalijevo, tj. natrag (engl. Retrace). Profili LFM signala u smjeru skeniranja
naprijed i natrag prikazani su na Slici 2.7 (d) odnosno (f). Promjene u torziji osjetnika zbog
promjene u sili trenja izmedu AFM vrska i uzorka oznacene su crvenom bojom u podrucju (2).
Ovo podrucje (2) ne razlikuje se fizicki od podru¢ja (1) u signalu AFM-a. Medutim, postoji
jasna razlika u LFM signalu. Prilikom skeniranja prema naprijed, poveéanje relativnog
koeficijenta trenja uzrokovat ¢e naginjanje konzole na desnu stranu, ¢ime ¢e se povecati LFM
signal. Nasuprot tome, kada je smjer skeniranja obrnut, konzola ¢e se nagnuti na lijevu stranu,
§to dovodi do smanjenja LFM signala u ovom podrué¢ju. Nadalje, podrucja (3)i(4) na Slici 2.7
oznacavaju rubove izbocCine, koja utjece na LFM signal zbog promjene visine povrSine uzorka.
Tijekom skeniranja, izboCina sa strmim rubom ¢e uvrnuti konzolu. Ovo uvijanje rezultira
povecanjem bo¢nog signala kao $to se vidi u tocki (3) na Slici 2.7 (d) i (f). Sli¢no, LFM signal
se smanjuje kada osjetnik skenira unatrag, kao $to je prikazano u tocki (4). Medutim, treba
napomenuti da LFM signal induciran topografijom u podruc¢jima (3) i (4), ozna¢enim plavom
bojom, ima isti smjer nagiba osjetnika bez obzira na smjer skeniranja, Sto rezultira
vrijednostima signala (Trace i Retrace) koje su zrcaljene oko signala vrijednosti nula. Stoga je
moguce razlikovati LFM signal uzrokovan topografskim znacajkama i LFM signal uzrokovan
trenjem usporedbom LFM skeniranja naprijed i nazad. Stovise, uéinak topografije moze se

minimizirati oduzimanjem LFM signala naprijed od LFM signala unatrag ili obrnuto [9].

(a) Topografija uzorka (b) AFM profil
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(d) LFM profil kod skeniranja

(c) Skeniranje u smjeru naprijed
u smjeru naprijed
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(e) Skeniranje u smjeru nazad  (f) LFM profil kod skeniranja
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Slika 2.7: Prikaz pomaka konzole i LFM signala uzrokovanog topografskim znacajkama i promjenom

materijala [9]



Uz navedene tehnoloske znacajke, vazno je jo$ ovdje sazeti i opce prednosti i nedostatke SPM

tehnologija.

Prednosti pretrazne mikrospije S osjetnikom su [10]:
- razlucivost na mikro/nanorazini;

- nedestruktivna eksperimentalna metoda;

- omogucuje stvaranje topografije povrSine uzorka;,
- stvara slike u stvarnom vremenu;

- ima $iroku primjenu: inzenjerstvo materijala, nanotehnologija, kemija povrSina, itd.

Nedostatci pretrazne mikrospije s osjetnikom su [10]:

- osjetljivost na vibracije i vanjske utjecaje;

- vr$ak osjetnika se s viemenom trosi;

- potrebna je priprema uzoraka za ispitivanje;

- dugotrajan proces dobivanja slike;

- za koriStenje zahtijeva odredenu razinu znanja 1 iskustva,

- visoka cijena instrumenata.



2.2. Alternativne metode mjerenja trenja na mikro i nanorazini
Alternativne metode mjerenja trenja na mikro- i nanorazini su metode koje ne koriste osjetnik
pretraznog mikroskopa (SPM). U nastavku su navedene dvije metode, a to su metoda mjerenja
trenja pomocu nanoindentera (nanoutiskivata) te metoda mjerenja trenja pomocu

mikrotribometra.

2.2.1. Nanoindenter
Nanoindenter je uredaj koji koristi nanoutiskivanje, odnosno nedestruktivnu tehniku za
procjenu mehanickih svojstava vrlo malog volumena materijala deformirajuci ga utiskivacem.
Glavna komponenta nanoindentera je mala sonda koja sadrzi kalibrirani vrh utiskivaca. Vrh
utiskivaca obi¢no je izraden od dijamanta, koji ima razli¢ite oblike, ukljucujuéi ravne, sferne,
piramidalne i klinaste. Ve¢ina konvencionalnih nanoindentera su instrumenti s kontrolom
opterecenja, pri cemu se vrh dovodi u kontakt s povr§inom u prisutnosti unaprijed definiranog
opterecenja. Nakon kontakta s uzorkom, optereenje se povecava i vrh prodire u materijal.
Mehanicka svojstva materijala mjere se na temelju kontaktne povrsine izmedu vrha i uzorka,

primijenjene sile nanoindentera i dubine utiskivanja [11].

Jedan takav uredaj nalazi se i U Laboratoriju za precizno inZenjerstvo i tehnologiju mikro- i
nanosustava Centra za mikro- i nanoznanosti i tehnologije Sveucilista u Rijeci, a to je Nanoindenter
G200, proizvodaca Keysight Technologies (Slika 2.8). Nanoindenter G200 je jedan od
najpreciznijih uredaja na svijetu za provodenje mehanickih eksperimenata na mikrometarskoj razini
te ima opciju mjerenja u modalitetu poprecne sile (LFM modu). Za ispitivanje sile trenja na

povrSinama uredaj ima razlucivost od 2 mN, te moze narinuti maksimalnu bo¢nu silu od 500 mN
[12].

Nano Indenter* G200

M; KEYSIGHT

Slika 2.8: Nanoindenter Keysight G200 [12]



2.2.2. Mikrotribometar
SrediSnji aspekt mikrotribologije je mjerenje trenja karakterizacijom sile izmedu dvije povrSine
u relativnom gibanju. Mikrotribometrija ukljucuje klizanje sferne ili cilindricne sonde preko
povrSine materijala i mjerenje sile trenja i zakretnog momenta. Na Slici 2.9 prikazan je
mikrotribometar TETRA BASALT u konfiguraciji s kuglom na plo¢i (uzorku). Relativno
gibanje izmedu sfere 1 povrsine uzorka osigurava se klipnim kretanjem motoriziranog postolja
koje nosi uzorak. Instrument omogucuje istovremeno biljeZenje primijenjene normalne sile Fy
i sile trenja Fr koja je rezultat relativnog gibanja kugle i povrsine koja se ispituje, pri ¢emu se

Fn i Fr neizravno odreduju mjerenjem otklona konzole pomocu optickih senzora [13].

Senzor

Uzorak

Slika 2.9: TETRA BASALT mikrotribometar [13]

Prednosti alternativnih metoda mjerenja trenja na mikro- i nanorazini su [15]:
- razlu¢ivost na mikrorazini;

- moze se proucavati tribologija raznih materijala.

Nedostatci alternativnih metoda mjerenja trenja na mikro- i nanorazini su [15]:
- visoka cijena instrumenata;
- osjetljivost na vanjske utjecaje;

- mala kontaktna povrSina za ispitivanje.
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3. METODE DIZAJNA EKSPERIMENTA

Nakon §to su u prethodnom poglavlju opisane eksperimentalne metode mjerenja sile trenja na
mikro- i nanorazini, u ovom ¢e se poglavlju opisati metode dizajna eksperimenta unutar zadanih
granica pojedinih promjenjivih parametara mjerenja: normalne sile, brzine klizanja i

temperature.

Dizajn eksperimenta (engl. Design od Experiments - DOE) je matematicka metodologija koja
se koristi za planiranje 1 provodenje eksperimenata kao 1 analiziranje 1 tumacenje podataka
dobivenih eksperimentima. To je grana primijenjene statistike koja se koristi za provodenje
znanstvenih istrazivanja sustava, procesa ili proizvoda u kojima se manipulira ulaznim
(kontrolnim) varijablama kako bi se istrazili njihovi ucinci na izmjerene izlazne (zavisne)
varijable [16].

S obzirom da je trenje nelinearna stohasticka pojava s izrazenom vremenskom, prostornom i
temperaturnom varijabilno$¢u, u ovom je radu pomocu pristupa strukturiranog dizajna
eksperimenata (DoE) odredena raspodjela mjernih tocaka u razmatranom eksperimentalnom
prostoru. Nadalje, parametri koji utje¢u na trenje na mikro- i nanorazini koji se istodobno

razmatraju u ovom radu i njihovi rasponi vrijednosti su:

e normalnasila Fn=10...2800 nN
e Dbrzinaklizanja v =5...3000 nm/s

e temperaturat=20...80 °C.

Standardne DoE metode kao $to su faktorski dizajn, linearna regresija, Monte Carlo itd. nisu
prikladne da bi se dobio detaljan uvid u proucavani visedimenzijski stohasti¢ki fenomen [17].
Doista, ti su pristupi obi¢no usmjereni na konvencionalne industrijske prakse gdje su rezultati
opc¢enito ograniCeni na vrijednosti kontrolnih varijabli koje izazivaju lokalne ekstreme zavisne
varijable. Medutim, nedavna istrazivanja ukazuju na zna¢ajne prednosti u pogledu svojstava
popunjavanja prostora pristupa gdje se DoE provodi koristenjem uzorkovanja centroidalne
Voronoijeve teselacije (CVT) [17]. U nastavku je, stoga, opisana CVT metoda dizajna
eksperimenta. Takoder su opisane i latinizirana CVT DoE metoda te Monte Carlo DoE metoda

radi usporedbe dobivenih mjernih to¢aka u razmatranom eksperimentalnom prostoru.
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3.1. Centroidalna Voronoijeva teselacija (CVT)
Voronoijeva teselacija? je podjela prostora na geometrijska podruéja temeljena na udaljenosti
do k unaprijed odredenih tocaka koji se Cesto nazivaju ,,generatori. AKO su ,,generatori
takoder srediSta svake regije (i prostora Koji je ograni¢en), tada je Voronoijeva teselacija CVT.
Nadalje, Voronoijeve teselacije predstavljaju raspodjelu eksperimentalnog prostora. Slika 3.1
a) prikazuje Voronoijevu teselaciju, a b) centroidalnu VVoronoijevu teselaciju [18].

Slika 3.1: a) Voronoijeva teselacija; b) centroidalna Voronoijeva teselacija [19]

Nadalje, na Slici 3.2 prikazano je 50 mjernih toCaka u prostoru promjenjivih parametara
dobivenih CVT DoE metodom [20], [21], [22].

Slika 3.2: 50 mjernih tocaka — CVT DoOE metoda

2 Teselacija - mozai¢na podjela ravnine u diskretne plosne elemente koji se dodiruju i prekrivaju ravninu [23].
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3.2. Latinizirana centroidalna VVoronoijeva teselacija
Latinizirana centroidalna Voronoijeva teselacija predstavlja podjelu prostora na hiperkocke
(engl. Latin Hypercubes) na nac¢in da je skup podataka obi¢no dvodimenzionalni skup podataka
od N tocaka u jedini¢nom kvadratu (engl. Latin square), sa svojstvom da, ako su obje osi X iy
podijeljene na N jednakih podintervala, to¢no jedna toc¢ka skupa podataka ima X ili y koordinatu
u svakom podintervalu. Latinizirani kvadrati se lako mogu prosiriti na slu¢aj od M dimenzija,

te se u tom slucaju zovu hiperkvadrati ili hiperkocke [24].

Latinizirana centroidalna VVoronoijeva teselacija pokazuje se kao atraktivna znacajka za mnoge
upotrebe zbog ¢injenice da je projekcija skupa podataka latiniziranog kvadrata na bilo koju

koordinatnu os to¢no ravnomjerno rasporedena [24].

Pristup koji se ovdje koristi prili¢no je jednostavan. Prvo se izratunava CVT u M dimenzijama,
koji se sastoji od N toc¢aka, gdje se pretpostavlja da je grani¢no podrucje jedini¢na hiperkocka.
Zatim se prilagodavaju koordinate tocaka kako bi se postiglo svojstvo latinizirane hiperkocke
te se za svaki koordinatni smjer sortiraju tocke prema toj koordinati i prepisuju izvorne

vrijednosti vrijednostima koje se o¢ekuju da ¢e se dobiti za CVT [24].

Na Slici 3.3 prikazano je 50 mjernih to¢aka u prostoru promjenjivih parametara dobivenih
latiniziranom CVT DoE metodom [25].

T e
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307

Slika 3.3: 50 mjernih toc¢aka — Latinizirana CVT DoE metoda
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3.3. Monte Carlo
Monte Carlo DOE metoda je numeri¢ka metoda rjeSavanja matematic¢kih problema simulacijom
sluéajnih varijabli. Rije¢ "slucajna varijabla", u uobic¢ajenoj lai¢koj upotrebi, znaci da se ne zna
koju ¢e vrijednost odredena varijabla poprimiti. Medutim, za matematicare i Statisticare izraz
"sluc¢ajna varijabla" ima to¢no znacenje: iako nije poznata vrijednost ove varijable, ipak je
poznata vrijednost koju ona moze poprimiti i vjerojatnosti tih vrijednosti. Stoga, da bi se
definirala slucajna varijabla, moraju se navesti vrijednosti koje ona moze poprimiti i
vjerojatnosti tih vrijednosti [26]. Dakle, Monte Carlo DoE metodom odabire se slu¢ajni broj
koji se nalazi u intervalu [x., xu] jednodimenzijskog prostora. Takoder, ovaj se pristup lako
prosiruje i na n-dimenzijski prostor gdje se slucajni brojevi nalaze u intervalu [x;, xy]™ [27].
lako je Monte Carlo DoE metoda jednostavna za implementaciju, ipak neki dijelovi

uzorkovanja prostora ostaju neistrazeni.

Slika 3.4 prikazuje 50 mjernih toCaka u prostoru promjenjivih parametara dobivenih Monte
Carlo DoE metodom [27], [28].

80"|

Slika 3.4: 50 mjernih tocaka — Monte Carlo DoE metoda

Iz prethodne tri slike koje prikazuju 50 mjernih tocaka u prostoru promjenjivih parametara
dobivenih razli¢itim DoE metodama moZe se zakljuciti razlog odabira CVT DoE metode, a to

je zato Sto ima najbolju prekrivenost razmatranog eksperimentalnog prostora.
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4. OPIS EKSPERIMENTA

U ovom je radu, za potrebe mjerenja trenja na mikro- i nanorazini na uzorcima tankih filmova
koristen pretrazni mikroskop s osjetnikom (SPM) Bruker Dimension Icon prikazan na Slici 4.1,
koji se nalazi u Laboratoriju za precizno inZenjerstvo i tehnologiju mikro- i nanosustava u
sklopu Centra za mikro- i nanoznanosti i tehnologije Sveucilista u Rijeci (NANORI) [17].

Slika 4.1: Bruker Dimension Icon pretrazni mikroskop s osjetnikom u NANORI laboratoriju

Za dobivanje mjerljivih podataka iz provedenih LFM mjerenja, potrebna je pazljiva kalibracija
krutosti osjetnika i u normalnom i u popre¢nom smjeru. Doista, slike i mjerenje sile dobiveni
mikroskopom atomske sile (AFM) u modalitetu popre¢ne sile (LFM) uvelike ovise o

svojstvima osjetnika koji se koriste za ispitivanje povrsine uzorka [17].
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4.1. Osjetnik

Osjetnik se sastoji od gredice na ¢ijem je kraju vrsak (Slika 4.2).

— i0pm UNIRI
15.0kV LED

Slika 4.2: Slika SPM osjetnika s trokutastom gredicom i vrskom dobivena na pretraznom elektronskom

mikroskopu (Scanning Electron Microscope — SEM)

Taj vrsak (Slika 4.3) je naj¢eSce piramidalnog ili tetraedarskog oblika i obi¢no je izraden od
silicija ili silicijevog nitrida. Geometrija vrska uvelike utjece na popre¢nu razlucivost AFM-a,
buduci da podrucje medudjelovanja vrska i uzorka ovisi 0 polumjeru vrska. Kada vrsak skenira
povrsinu uzorka, polumjer vrska mora biti manji od veliCine mjerenih povrSinskih znacajki
kako bi se one mogle pravilno odrediti. To znac¢i da vrSak koji ima zakrivljenost manju od
povrsinskih znacajki, to¢nije iscrtava topografiju jer skenira svaku znacajku. U slucaju kada je
polumjer zakrivljenosti vrska veci od povrsinskih znac¢ajki, znacajke ¢e se €initi ve¢ima nego

Sto one to jesu u stvarnosti. Opcenito, $to je vrh ostriji, to je veca razlué¢ivost AFM slike [29].

Slika 4.3: a) Bocni pogled na vrsak osjetnika te b) pogled na tetraedarski oblik vrska osjetnika
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U kontaktnom modalitetu rada AFM-a, gredica osjetnika mora reflektirati laserski snop koji
pogada njezinu gornju stranu bez da vrsak osjetnika oste¢uje povrSinu promatranog uzorka.
Stoga gredica osjetnika treba imati nisku krutost, sto se postize tako da ona bude tanka (0,3 — 2
um). Takoder je potrebno da osjetnik ima visoku rezonantnu frekvenciju kako bi se izbjegla
vibracijska nestabilnost, radi ¢ega je osjetnik kratak (100200 um). lako je koeficijent krutosti
osjetnika dan od strane proizvodaca, ipak postoji velika mogucnost odstupanja od tako danih

vrijednosti uslijed proizvodnog procesa [29].

Nadalje, postoje dvije najcesce geometrije gredice osjetnika: trokutasta i pravokutna. Prikaz tih
dviju najces¢ih geometrija vidi se na Slici 4.4. Osjetnici trokutastog oblika ¢esto se koriste za
kontaktni modalitet rada jer mogu pruziti mali otpor okomitom otklonu, dok se odupiru torziji.
Osim trokutastog oblika, gredice mogu biti 1 pravokutnog oblika, koji se ¢eS¢e koriste u

vibracijskom (engl. tapping) modalitetu rada AFM-a [29].

Najces¢i materijali za izradu osjetnika su DLC (engl. diamond like carbon), silicij te silicijev
nitrid [29].

Slika 4.4: Nosac¢ s MSNL-10 (engl. Micro Silicone Nitride Lever) osjetnicima razlicitih geometrija
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Na Slici 4.5 moze se vidjeti deset Brukerovih nosaca s osjetnicima, dok je nosa¢ broj osam

uvecan kako bi se bolje uocili osjetnici. Budu¢i da se osjetnici se razlikuju po geometriji, oni

imaju razlicite vlastite frekvencije i koeficijente krutosti (Slika 4.6).

Slika 4.5: Brukerovi MSNL-10 (engl. Micro Silicone Nitride Lever) osjetnici

Phone: +1-800-715-8440 www.brukerafmprobes.com

Model: MSNL-10
Material: Silicon Tip on Nitride Lever
Cantilever: Nitride Thickness: 600 nm

A-f. :15-30kHz  k:0.070 N/m D-f:10-20kHz ki 0.030 N/m
B-f :10-20kHz  k:0.020 N/m E-f:26-50kHz ki 0.10 N/m
C-fo: 4-10kHz  k:0.010 N/m F- f2:90-160kHz  k: 0.6 N/m

Coating: Front Side: None
? Back Side: Reflective Au Wafer:A032/02

Slika 4.6: Nominalne vlastite frekvencije i krutosti MSNL-10 osjetnika dane od strane proizvodaca

Oznake A do F na pakiranju osjetnika ozna¢avaju odredeni osjetnik na nosacu koji se odreduje

prema Slici 4.7.
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Bruker’s Silicon Nitride Probe

Cantilever Layouts

he cantilever orientation of Bruker's Silicon Nitride probe 10-packs is
indicated below, with “top” indicating upward in the box, and “bottom”
indicating downward in the box.

One Cantilever Four Cantilevers Six Cantilevers
* Aontop * A&B ontop * A ontop
¢ Products: » * C &D on bottom * B, C, D, E, Fon bottom
ScanAsyst-Air, e Products: ¢ Products:
ScanAsyst-Fluid, SNL, DNP DNP-S, NP MSNL, MLCT, MSCT,
ScanAsyst-Fluid+ NP5, NP-O, NPG, NPUC MLCTO, MLCTUC,
MSCFUC
IA\ \
/"( ‘\\' / % /
/N /ANNE/A\ A\
C D FE D CBl
Y \ IVAYAW/A N
V \/ VV\/\/
v \I/ \\,./
v \:',

Slika 4.7: Oznake osjetnika [30]

U eksperimentalnim mjerenjima provedenima u ovome radu koriSteno je Sest osjetnika
razli¢itih geometrija i razli¢itih proizvodaca, od ¢ega su MSNL-10E i MSNL-10F oni tvrtke
Bruker [30], Aio-Al A, Aio-Al B te Aio-Al C osjetnici tvrtke BudgetSensors [31] te PPP-
LFMR-10 osjetnik tvrtke Nanosensors [32]. Za svih $est osjetnika napravljena je kalibracija

normalne sile koja je opisana u idu¢em potpoglavlju.
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4.2. Kalibracija normalne sile

Normalna sila je produkt savojne krutosti osjetnika i progiba gredice osjetnika pa je kalibracija
krutosti osjetnika vazna za dobivanje to¢ne vrijednosti normale Sile koje djeluju na uzorke, a
kasnije i za odredivanje poprecne sile. Odgovarajuéa kalibracija je u ovome radu napravljena u
programu Nanoscope tvrtke Bruker koji je dio softverskog paketa na koristenom SPM uredaju
Bruker Dimension Icon [33]. Prilikom pokretanja Nanoscope programa pojavljuje se prozor u
kojem se odabire metoda mjerenja, odnosno rezima rada AFM-a, a to je kontaktni rezim rada
(Slika 4.8).
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Slika 4.8: Program Nanoscope
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U kontaktnom rezimu rada AFM-a, osjetnik mora reflektirati laserski snop koji pogada straznju
stranu gredice bez da ostecuje povrsinu promatranog uzorka. Stoga je sljedeci korak za pravilnu
kalibraciju postavljanje laserskog snopa na nacin da se Sto viSe svjetlosti reflektira sa straznje
povrsine gredice osjetnika na fotodiodu. Na Slici 4.9 vidi se postavljanje laserskog snopa na

sjenu osjetnika. Bitno je da se vidi sjena osjetnika kako bi se mogao vidjeti i laser.

lumination Capture.

Zoom Scale
o a i 0 0 40 60 80 100)
) o ° % 7]
- 2x - 50% o

Slika 4.9: Postavljanje lasera na sjenu osjetnika

Laser se usmjerava zrcalima na nacin da reflektirani napon na fotodiodi bude 0 V (Slika 4.10)
Sto predstavlja nulti polozaj. Maksimalna refleksija postize se pomicanjem lasera tako da se
dobije maksimalna suma svih napona na 4 kvadranta fotodiode. Sto je ve¢a suma napona, to je

vise energije lasera reflektirano od gredice osjetnika u fotodiodu te se dobiva snazniji signal.

0.01V

-0.03V

Slika 4.10: Zbroj signala lasera i fotodiode
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Potrebno je pritom namijestiti pogled odozgo na osjetnik tako da se vrh osjetnika najjasnije vidi,
odnosno fokus mora biti postavljen na osjetnik kako bi se definirala udaljenost izmedu osjetnika
I uzorka (Slika 4.11). U suprotnom, osjetnik moze doc¢i preblizu uzorku te ostetiti njegovu

povrsinu.

Zoom Humination

Captue—Scale
€ 4 C o ” o . ‘D ! ‘29 I |40 L ‘ec I ‘ED |m|
a 2x il 8% 2 @ [

Slika 4.11: Pogled odozgo na osjetnik

Zatim se koristi kalibracijski uzorak, odnosno Brukerovo kalibracijsko staklo te zapocinje
pretrazivanje povrSine uzorka. Jednom kada je zapocelo pretrazivanje, odabire se naredba
,Ramp®“. Pomocu ove naredbe dobiva se graf sila-udaljenost (Slika 4.12) na kojemu se vidi
trenutak kada se osjetnik priblizava povrSini uzorka (toc¢ka 1). Od tocke 1 do tocke 2 djeluje
sila adhezije koja privla¢i vrSak osjetnika na povrSinu uzorka. Zatim osjetnik pomocu
piezoaktuatora pritiS¢e uzorak te se nosiva gredica osjetnika savija (to¢ka 3). Udaljavanjem
osjetnika od uzorka, on se vraca u prvobitni polozaj prolaze¢i kroz tocku 2 sve do tocke 4, jer
mu adhezija ne dozvoljava odvajanje od povrSine uzorka. Tek u tocki 4 dolazi do naglog
odvajanja vrska osjetnika od povrSine uzorka, te to¢ka 5 predstavlja nulti polozaj osjetnika.
Trenutak na grafu kada osjetnik prestaje biti u kontaktu s povr§inom uzorka nije na istom mjestu
kao i kada je kontakt inicijalno ostvaren. Razlog tome je sila adhezije koja djeluje na vrSak
osjetnika 1 privla¢i ga na povrsinu uzorka te mu prilikom pretraZivanja povrsine ne dozvoljava
odvajanje od povrsine uzorka na istom mjestu gdje je doslo do privlacenja [17]. U posljednjem
koraku kalibracije normalne sile potrebno je odvojiti osjetnik od povrSine uzorka pomocu

naredbe Withdraw.
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Cantilever
deflection

Kada se zavrsi proces prikazan na Slici 4.12, moguce je dobiti osjetljivost ocitanja progiba
osjetnika s na fotodetektoru izrazenu u nm/V. U ovom radu kalibrirano je Sest razlicitih
osjetnika, od kojih svaki ima razli¢ita mehanic¢kih svojstava te je dobiven od razlicitih

proizvodaca. Slika 4.13 prikazuje eksperimentalno dobivenu osjetljivost osjetnika MSNL-10F,

tvrtke Bruker.

[S—

3 Set-pomt value

. Zero ] = \
deflection > >

& £y

=

==
Tip - sample distance  [nm]

Slika 4.12: Graf sila-udaljenost osjetnika [17]

e

Set Realtime Channel Sensitivities [

The measured Deflection Error sensitivity = 67.12 nm/V

[V] Deflection Sensitivity & TM Deflection Error Sens.
(need for thermaltune)

[] ™™ Deflection Sens.

[] Amplitude Sens. and Amplitude Error Sens.

Click OK to update the sensitivities of checked types
(It starts to affect next live curve)

[ OK ] [ Cancel ]

Nadalje, pritiskom na Thermal Tune naredbu otvara se novi prozor u kojem je moguce odabrati

raspon frekvencija u kojemu Ce se vrsiti ispitivanje dinamickog odziva osjetnika te time i same

B2

Slika 4.13: Osjetljivost osjetnika MSNL-10F

krutosti osjetnika. Slika 4.14 prikazuje naredbu Thermal Tune.
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Slika 4.14: Thermal tune MSNL-10F osjetnika

Doista, opcijom Thermal Tune trazi se vlastita frekvencija osjetnika te je vazno paziti u kojem
se mediju nalazi osjetnik. S obzirom da se svih Sest osjetnika ispituje u zraku, u upravljackom
se softveru odabire Lorenzian mod koji se preklapa s najvisom vr$nom vrijednoscu frekvencije.
Na kraju se pritiskom na Claculate Spring K odredi konstanta krutosti osjetnika k. Slika 4.15

prikazuje konstantu krutosti osjetnika MSNL-10F.
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Slika 4.15: Konstanta krutosti osjetnika MSNL-10F

Kada su odredene vrijednosti osjetljivosti oCitanja progiba osjetnika kao i konstante krutosti
istoga, moguce je izra¢unati normalnu krutost osjetnika prema formuli [17]:

o 9= ] 2 @

gdje je:

e ky —normalna (savojna) krutost osjetnika [N/V]
e s —o0sjetljivost oc¢itanja progiba osjetnika [nm/V]

e k —Kkoeficijent krutosti osjetnika [N/nm]

Nadalje, mnozenjem normalne krutosti osjetnika s naponom za odredeni progib gredice kada je
ona u dodiru i optereCuje normalno povrSinu uzorka, dobiva se vrijednost odgovarajuce

normalne sile Fn [17]:

Fy [N = ky [] - UIV] (42)

Za svaki osjetnik dobiven je gore objasnjeni ramp dijagram iz kojeg je ocitana osjetljivost
oCitanja progiba osjetnika te je napravljen Thermal tune proces pomocu kojeg se dobila
vrijednost koeficijenta krutosti osjetnika. Zatim se normalna krutost svih Sest osjetnika
pomnozila s naponom od 1 do 12 V kako bi se dobila normalna sila kojom osjetnik djeluje u
normalnom smjeru na povrsinu uzorka. Vrijednosti od 1 do 12 V odabrane su iz razloga §to
piezoaktuator radi pri naponu do 12 V. Rezultati kalibracije normalne sile svih Sest osjetnika

prikazani su u Tablici 4.1.
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Tablica 4.1: Raspon normalne sile osjetnika razlicitih geometrija u ovisnosti o naponu piezoaktuatora

Normalna sila Fy [UN] za razlicite vrste osjetnika
Napon piezoaktuatora MSNL- MSNL- Aio-Al | Aio-Al | Aio-Al PPP-LFMR-

[V] 10E 10F A B C 10

1 0,007 0,03 0,044 0,2 0,282 0,24
2 0,015 0,06 0,088 0,4 0,564 0,481
3 0,022 0,091 0,132 0,6 0,846 0,722
4 0,03 0,121 0,176 0,8 1,129 0,963
5 0,038 0,152 0,22 1 1,411 1,204
6 0,045 0,182 0,264 1,2 1,693 1,445
7 0,053 0,212 0,308 1,4 1,976 1,686
8 0,061 0,243 0,352 1,6 2,258 1,927
9 0,068 0,273 0,397 1,8 2,54 2,168
10 0,076 0,304 0,441 2 2,823 2,409
11 0,084 0,334 0,485 | 2,201 | 3,105 2,65
12 0,091 0,365 0,529 | 2,401 | 3,387 2,891

Na Slici 4.16 prikazane su vrijednosti iz Tablice 4.1. Na x osi nalaze se vrijednosti napona s
kojim se produljenjem piezoaktuatora ostvaruje normalna sila (y os) s kojom osjetnik pritisce
uzorak u normalnom smjeru. Vrijednost normalne sila je potrebna kako bi se dalje moglo
napraviti eksperimentalno mjerenje popre¢ne sile. Na osnovu tako dobivenih rezultata,
odluceno je da ¢e se za potrebe ovog rada, odnosno za mjerenje sile trenja, Koristiti osjetnici
Aio-Al A za mikropodrucje i Aio-Al B za nanopodrudje. Jos jedna prednost Aio-Al A i Aio-Al
B osjetnika je Sto se nalaze na istom nosacu, Sto olakSava mjerenja jer nema potrebe za

mijenjanjem osjetnika.
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= 05
=
‘@ 025
© 0125 —— MSNL-10E
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o
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0,015625
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Napon [V] ——— PPP-LFMR-

10

Slika 4.16: Logaritamska ovisnost normalne sile Sest osjetnika u ovisnosti o naponu piezoaktuatora
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4.3. Kalibracija poprecne sile

Kalibracija poprecne sile jo§ uvijek je u fazi istrazivanja, tj. nije standardizirana. Postoji
nekoliko metoda kalibracije poprec¢ne Krutosti iz koje se izracuna sila trenja, a neke od njih su:
kalibracija pomocu kalibracijskog uzorka, kalibracija dodavanjem poznate mase osjetniku,
kalibracija pomocu referente sonde s poznatom krutoséu te kalibracija preko odredivanja
krutosti gredice numeri¢kom metodom [17]. U ovom radu odabrana je metoda po Varenbergu
pomocu kalibracijskog uzorka [34]. Nadalje, kako je spomenuto u prethodnom potpoglavlju
4.2, odabrani su osjetnici Aio-Al A i Aio-Al B koji ¢e se koristiti za daljnju kalibraciju i
mjerenje sile trenja. Osjetnici Aio-Al A i Aio-Al B prikazani su na Slici 4.17.

Slika 4.17: Geometrija osjetnika Aio-Al A (lijevo) i Aio-Al B (desno) [31]

Postupak kalibracije poprecne sile pomocu kalibracijskog uzorka vrlo je slican postupku
kalibracije normalne krutosti. Pri pokretanju Nanoscope programa odabire se kontaktni rezim
rada te opcija Lateral Force. Zatim se laser zrcalima usmjerava na nacin da reflektirani napon
na fotodiodi bude 0 V. Nakon $to se izvrsilo podesavanje osjetnika, zapoc€inje spustanje gredice
do uzorka i dolazak u dodir s njegovom povrsinom. Kalibracija popre¢ne sile vrsi se na uzorku

TGF11 [17] (Slika 4.18) jer je on potreban za metodu po Varenbergu.
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Slika 4.18: Shematski prikaz (a) i stvarna topologija TGF11 uzorka (b) [17]

Za kalibraciju je dovoljno da osjetnik prijede preko dvije doline i dva brijega TGF11 uzorka na
nacin da vrSak okomito prelazi preko stranice, odnosno kristalografske ravnine (100), zatim se
spusta okomito po stranici (111), okomito prelazi preko stranice (100) te se podize okomito
preko stranice (111) i zatim ponovno okomito prelazi preko stranice (100). Slika 4.19 prikazuje
sile i momente Kkoji djeluju na vrsak osjetnika koji se koristi prilikom pretrazivanja topologije
uzorka TGF11 [17]. Sa Slike 4.19 vidi se kako na vr$ak osjetnika djeluje normalna sila F,
orijentirana prema dolje, vucna sila Fr, koja djeluje popre¢no, sila adhezije Fg, sila trenja Fr i
reakcijska normalna sila F». Na osjetniku se javlja i torzijski moment zbog sila adhezije, trenja
i reakcijske normalne sile. Oznake d i u odnose se na smjer gibanja osjetnika; d — downward

(prema dolje) i u — upward (prema gore).

Slika 4.19: Ravnoteza sila koje djeluju na vrh sonde tijekom mjerenja [17]

Kako bi se mogla izmjeriti sila trenja, eksperimentom dobivene rezultate potrebno je obraditi

matematickim prora¢unom, tj. metodom po Varenbergu [34].
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Prema toj metodi, a kako je vidljivo na Slici 4.19, potrebno je promatrati dva slucaja. Jedan je
slucaj kada se osjetnik podiZze po nagnutoj povrsini prema gore, a drugi kada se vraca, tj. kada
se po nagnutoj povrsini spusta U smjeru prema dolje. Uzimajuci to u obzir, na vr$ak osjetnika u
svakome trenutku djeluje kontaktna sila Fy, sila adhezije Fy, i sila trenja Fy. Te sile moraju biti
u ravnotezi s opterecenjem (normalnom silom) Fn, vu¢nom silom Fr i momentom torzije M
[34].

Na Slici 4.20 prikazan je koordinatni sustav koriSten u Varenbergovoj metodi kada se osjetnik

krece po povrsini uzorka [34].

Slika 4.20: Koordinatni sustav koristen u Varenbergovom proracunu [34]

Kako vrSak osjetnika klize po povrSini, sve SuU sile u ravnotezi i ovise o smjeru kretanja

osjetnika. Kada se osjetnik kre¢e prema gore, tada u smjeru osi y' vrijedi [34]:

Fr_,-cos@ —Fy-sin@ —F_, =0 (4.3)
gdje je:

e (- kut nagiba povrSine [rad]
e Fp_,—vucnasila[nN]

e Fy —sila opterecenja [nN]

F;_, — sila trenja u smjeru kretanja osjetnika prema gore [nN]

Nadalje, ravnoteza svih sila kada se osjetnik kre¢e prema gore u smjeru 0si Z' biti ¢e [34]:

—Fr_y-sin@ —Fy-cos@ +F,_y—Fa_y=0 (4.4)
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gdje je:

e [,_,—kontaktna sila [nN]

e [, _,—silaadhezije [nN]

Sli¢no vrijedi i za kretanje osjetnika prema dolje. Ravnoteza sila kada se osjetnik kre¢e prema
dolje u smjeru osi y' prikazana je jednadzbom (4.5), a ravnoteza sila kada se osjetnik krece

prema dolje u smjeru osi z' prikazana je jednadzbom (4.6).
Fr_q-cos@ —Fy-sin@+F_y3=0 (4.5)
—Fp_g-sin@ —Fy-cos@ +F,_q—Fs_q=0 (4.6)
gdje je:
e Fr_4q—vucnasila[nN]
o [F,_4— kontaktna sila [nN]

e F;_4 —silatrenja u smjeru kretanja osjetnika prema dolje [nN]

e F,_q—silaadhezije [nN]

Uz pretpostavku da je sila trenja Fr = uF, , gdje je u konstanta (koeficijent trenja) i da vrijedi
Fao_y = Fa_q = Faurasponu od E,_, do F,_4 te kombinacijom jednadzbi (4.3) i (4.4) dobije

se vucna sila kada se osjetnik kre¢e prema gore [34]:

FN-sin 0+ u(FN-cos0+Fp)
Fr_y = 4.7
T-u cosf—pusin@ ( )

Sli¢no kako se dobila jednadzba (4.7), tako se iz jednadzbi (4.5) i (4.6) moze izraziti vucna sila

kada se osjetnik krece prema dolje [34]:

FNsin 0—u(Fy'cos 0+Fp)
Fr_q = 4.8
T-d cos@+pusin 6 ( )

30



Nadalje, uz pretpostavku malog torzijskog kuta ¢ (sin ¢ = ¢, cos¢@ = 1), slijede jednadzbe
ravnoteze momenata oko vrska osjetnika. Kada se osjetnik kre¢e prema gore, jednadzba glasi

[34]:

My +Fy-[R-sin@—(h—R+2) @] —Fr_y- (R-cosf +h—R+¢/2)=0 (4.9)

Kada se osjetnik krec¢e prema dolje, jednadzba glasi [34]:

Mg+ Fy-[R-sin@ —(h—R+3)- 4] — Fr_q-(R-cos@+h—R+1t/2)=0 (4.10)

gdje je:

e R —radijus vrska osjetnika [nm]

e h—visina vrska [nm]

t — debljina gredice [nm]

e [Fr— vucna sila koja se javlja u srediStu vrska [N]

M — moment torzije [Nm]

¢ — kut torzije [rad]
Odnos izmedu momenta torzije i kuta torzije dan je sljede¢com jednadzbom [34]:

_m
0=1 (4.12)

gdje je:
e | —duljina gredice osjetnika [m]
e G —modul smicanja [N/m?]

e J—torzijski moment tromosti (inercije) ovisan o geometriji popre¢nog presjeka gredice

[m‘]

Daljnjom transformacijom jednadzbi (4.9) i (4.10) dobivaju se novi izrazi za momentne

jednadzbe za oba smjera kretanja osjetnika [34]:
My+Fy-R-sinf@ —Fp_,-(R-cos@+h—R+t/2)=0 (4.12)

Mg+ Fy-R-sin@ —Fp_g-(R-cos@+h—R+t/2)=0 (4.13)
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Ovom analizom definira se odnos izmedu poprecne sile (sile trenja) na vrsku osjetnika dok on
pretrazuje ravnu povrSinu, i rezultiraju¢eg momenta M, koji se mjeri preko AFM-a, odnosno
mjerenjem torzijskog kuta osjetnika. Izmjereni izlazni napon Mo ( indeks ,,0* oznacava moment
mjeren u voltima) povezan je s momentom M preko kalibracijske konstante f, a njihova veza
glasi 5 - M, = M. Kalibracijska konstanta f je produkt svih faktora koji utje¢u na sustav, a
njezina mjerna jedinica glasi Nm/V. Nadalje, kombinacijom jednadzbi (4.3) i (4.12) za ravnu

povrsinu, gdje je & = 0, dobiva se jednadzba za silu trenja [34]:
t
Fflat = pllat = —— = ¢ - Mt (4.14)

gdje je a kalibracijska konstanta u njutnima po voltu [N/V]:

a=—L (4.15)

T h+t/2

Kalibracijska konstanta a pretvara moment izrazen u voltima Mo u silu trenja Ff2t, Odredivanje
kalibracijske konstante ovisi o obliku vrska osjetnika, te su u Varenbergovoj metodi opisana
dva nacina odredivanja kalibracijske konstante: jedan za vrSak u obliku piramide, a drugi za
vr$ak u obliku kuglice. U ovom radu koristeni su osjetnici s vr§kom u obliku piramide pa se za
takav vrSak moze pretpostaviti da je njegova visina puno veca od njegovog polumjera, 0dnosno
da je h>>R. S obzirom na tu pretpostavku te kombinacijom jednadzbi (4.12) i (4.13) dobivaju

se momentne jednadZzbe za oba smjera gibanja osjetnika [34]:

M, =Fr_ (h+2) (4.16)

Mg =Fr_q(h+3) (4.17)

Nadalje, torzijska petlja prikazana na Slici 4.21, predstavlja jedan ciklus dobivanja momenta
torzije kada osjetnik pretrazuje po povrsini U Smjeru prema gore (engl. trace), te kad se vraca u

pocetni poloZaj, odnosno kada skenira povr§inu u smjeru prema dolje (engl. retrace).
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Slika 4.21: Shematski prikaz torzijske petlje [34]

W ovdje predstavlja polovinu sirine petlje [34]:
W =""24 [Nm] (4.18)

dok 4 predstavlja pomak od petlje [34]:

_ Mu+Md
T2

A [Nm] (4.19)

S obzirom da se izlazni napon veze uz kalibracijsku konstantu $, i polovina Sirine petlje i pomak
od petlje mogu se prikazati pomocu kalibracijske konstante, pri ¢emu vrijedi g -W, =W i [ -
A,= A,

Eksperimentalno, zbog odstupanja signala, pa ¢ak i male neuskladenosti lasera u odnosu na
fotodiodu, nije moguce odrediti to¢nu nulu torzijskog signala, tj. nije moguce odrediti stvarni

pomak A,. Medutim, stvarna polovina §irine petlje W, je neosjetljiva na ovaj problem.

Kako je ve¢ receno, da bi se prevladao problem s odredivanjem to¢ne nule torzijskog signala
koristena je kalibracijska povrsina s ravnim i kosim povr$inama uzorka TGF11 (Slika 4.18).
Budu¢i da je pomak torzijske petlje jednak nuli na ravnoj povrsini, moze se ispraviti netocno
izmjereni pomak torzijske petlje A;, na nacin da se od njega oduzme pomak torzijske petlje na
ravnoj povrsini. Ovim postupkom dobiva se to¢an pomak torzijske petlje A,= A; — Aflat [34].
Sada, uvrstavanjem jednadzbi (4.7), (4.8), (4.15), (4.16) i (4.17) u jednadzbu (4.18) dobiva se
[34]:

u(FN+Fpcos8) W o- VVO (4.20)

cos20-u2sin20  h+t/2
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Sli¢no kao u prethodnom postupku, iz jednadzbe (4.19) te uz korekciju A= B(A} — Aflat)
dobiva se sljedeca jednadzba [34]:

1% sin 6-(Fy-cos O+Fp)+Fy'sinf-cos® _ A
cos?6—pu?sin?6 h+t/2

= a(A; — AflaY) (4.21)

Zatim, podjelom jednadzbe (4.21) s jednadzbom (4.20) dobije se kvadratna jednadzba s
nepoznanicom u [34]:

* _ aflat
sinH-(FN-cosé?+FA)-,u2—%-(FN+FA-COSB)-u+FN-sin9-c059=0 (4.22)

Jednadzba (4.22) sadrzi poznati nagib povrSine Kalibracijskog uzorka TGF11, 8 u radijanima,
normalnu silu Fy, silu adhezije F,, izmjereni stvarni pomak torzijske petlje (A} — A2ty i
polovinu Sirine torzijske petlje W,. Jednadzba (4.22) daje dva rjeSenja koeficijenta trenja u,
medutim samo jedno rjesenje je to¢no. To¢no rjeSenje je manje od 1/tg 6 jer se u suprotnom
kada se u uvrsti u jednadzbu (4.20) ili (4.21), dobije negativna kalibracijska konstanta a. Ako i
Uy i u, zadovoljavaju uvjet da su manji od 1/tg 6, potrebno je koristiti metodu prikazanu na
Slici 4.22 kako bi se odredila kalibracijska konstanta a. Svako od dva rjeSenja, kada se uvrste
u jednadzbu (4.20), daju dvije vrijednosti kalibracijske konstante, a;i a,. Budu¢i da
kalibracijske konstante moraju biti jednake i na nagibu i na ravnoj povrsini uzorka, a;i a,
uvrstavaju se i U sljedecu jednadzbu [34]:

flat _ awglat
K "~ (FN+Fa) (4'23)

kako bi se odredili koeficijenti trenja na ravnoj povrsini, uf2ti uflat, Dakle, za svaku od dvije
vrijednosti kalibracijske konstante postoje dvije vrijednosti koeficijenta trenja, i uf12t. Prava
vrijednost x i uf13 na razli¢itim kristalografskim ravninama, odnosno na kosoj i ravnoj povrsini
kalibracijskog uzorka TGF11, mozda nije jednaka, ali bi trebala biti priblizno jednaka.
Odabirom kalibracijske konstante, aili a,, koja daje manju razliku izmedu u i 12t odreduje

se realna kalibracijska konstanta a pomocu koje se dobiva sila trenja.
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Slika 4.22: Postupak za odredivanje kalibracijske konstante o, [34]
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4.4, Sila adhezije
Kako bi se mogla odrediti kalibracijska konstanta «, a posljedicno i sila trenja, prema
Varenbergovom prorac¢unu [34] potrebno je poznavati vrijednost normalne sile Fy, vrijednost
sile adhezije Fa te nagib kalibracijskog uzorka TGF11 koji iznosi 54°44', odnosno 0,955 rad.
Kako je ve¢ objasnjeno u potpoglavlju 4.2, sila adhezije ima veliki utjecaj na mikro- i
nanorazini te je ista izmjerena prilikom kalibracije normalne sile. Na Slici 4.23 prikazan je onda
dijagram pomocu kojeg je odredena sila adhezije za osjetnik Aio-Al A. Na slici se mogu vidjeti
i dvije okomite isprekidane crvene linije koje predstavljaju progib osjetnika kada on dode u
kontakt s materijalom, odnosno te dvije linije predstavljaju vrijednosti YO i Y1, tj. utjecaj
adhezije na progib osjetnika. Nadalje, odredeno je da Y1-YO iznosi 70,65 nm, a potrebno je
odrediti vrijednost sile adhezije u nanonjutnima. S obzirom da je izmjerena osjetljivost progiba
osjetnika Aio-Al A s = 229,2 nm/V, te dijeljenjem Y1-YO0 s tom osjetljivos¢u dobiva se iznos
napona koji iznosi 0,31 V koji se zatim mnozi s normalnom konstantom krutosti osjetnika ky =

38,80356 nN/V sto daje vrijednost sile adhezije F4 = 12,03 nN.

Ista je vrijednost sile adhezije analogno dobivena i za osjetnik Aio-Al B.
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Slika 4.23: Sila adhezije za osjetnik Aio-Al A
U dosadasnjem dijelu rada opisane su metode kalibracije osjetnika pretraznog mikroskopa kao
i utjecaj adhezije na mikro- i nanorazini $to su sve vazni ¢imbenici za dobivanje Krajnjeg
rezultata, a to je izmjerena sila trenja. U sljedeem su poglavlju opisani rezultati

eksperimentalnih mjerenja.
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5. REZULTATI EKSPERIMENTALNIH MJERENJA

Nakon $to je napravljena kalibracija normalne sile svih Sest osjetnika te kalibracija poprecne
sile osjetnika Aio-Al A i Aio-Al B, koja je objasnjena u potpoglavlju 5.1, odradena su
eksperimentalna mjerenja sile trenja u 50 eksperimentalnih tocaka dobivenih CVT DoE
metodom na dvama uzorcima tankih filmova: aluminijevom oksidu (Al203) te nehrdaju¢em
celiku (SS). Mjerenja u svakoj tocki ponovljena su pet puta, Sto sveukupno daje 500 mjerenja.
Rezultati eksperimentalnih mjerenja sile adhezije prikazani su u potpoglavlju 5.2, a nacin
eksperimentalnog mjerenja sile trenja opisan je u potpoglavlju 5.3.

5.1. Kalibracijska mjerenja
Kalibracija poprecne sile vazna je kako bi se odredila kalibracijska konstanta & pomocu koje se
odreduje sila trenja. Na Slici 5.1 prikazana je topologija kalibracijskog uzorka TGF11.
Topologija kalibracijskog uzorka TGF11 je povoljna radi svoje geometrije, gdje ravnina (100)
predstavlja ravnu povrSinu, a ravnina (111) nagib, odnosno kosu povrSinu preko kojih
prelazi/pretrazuje osjetnik. Nadalje, na Slici 5.1 u lijevom gornjem kutu nalaze se Cetiri slike:
- prva je Height Sensor koji predstavlja topologiju uzorka, tj. signal lasera u normalnom

smjeru;

druga je Deflection Error koji predstavlja kasnjenje signala radi greske;

tre¢i je Trace Friction koji predstavlja signal lasera u bo¢nom smjeru prema naprijed;

- Cetvrti je Retrace Friction koji predstavlja signal lasera u bocnom smjeru prema nazad.

Dijagram na Slici 5.1 desno prikazuje signal u mV kada osjetnik prelazi preko ravne povrsine
(100) kalibracijskog uzorka (Trace signal) koji mora biti jednak zrcaljenim vrijednostima

signala u mV kada se osjetnik vraca (Retrace signal). Zrcaljeni signal prikazan je na Slici 5.2.
H-W" — [ ) ““'“”w

Slika 5.1: TGF11 (100) Trace signal — osjetnik Aio-Al A
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Slika 5.2: TGF11 (100) Retrace signal — osjetnik Aio-Al A

Iz Slika 5.1 te 5.2 moze se primijetiti da signali nisu u potpunosti zrcaljeni radi vanjskih utjecaja
I osjetljivosti samog instrumenta na vlagu, temperaturu, itd. Nadalje, Trace i Retrace signali
daju vrijednosti A2t prema Varenbergu [34] koji bi se trebali nalaziti oko 0 mV. Kada je na

osjetnik Aio-Al A djelovala sila od 100 nN, dobila se vrijednost A2t od - 2 mV.

Isti je proces potrebno napraviti i za skeniranje osjetnika po kosoj povrsini (111) TGF11 uzorka.
Na Slici 5.3 prikazan je signal u mV kada osjetnik prelazi preko kose povrSine (111)

kalibracijskog uzorka (Trace signal).
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Slika 5.3: TGF11 (111) trace signal — osjetnik Aio-Al A

Slika 5.4 prikazuje, pak, vrijednosti signala u mV kada se osjetnik vraca (Retrace signal) po

kosoj povrsini (111) kalibracijskog uzorka i kada na njega djeluje normalna sila od 100 nN.
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Slika 5.4: TGF11 (111) retrace signal — osjetnik Aio-Al A

Pomocu signala dobivenih na kosoj povrsini kalibracijskog uzorka TGF11 moguce je odrediti
Ay i W,. W, predstavlja srednju vrijednost signala izmedu Trace i Retrace (111) signala, dok
Ay, predstavlja vrijednost kojom je graf kalibracije pomaknut od x-osi, tj. od vrijednosti 0. Kada
na kalibracijski uzorak TGF11 djeluje sila od 100 nN, dobije se A;= 682,5mV te W, =
155 mV. Buduéi da su poznate vrijednosti A2, A% i W, te uz Fy = 100 nN, F, = 12,03 nN te
6 = 0,955 rad, moguce je rijesiti kvadratnu jednadzbu (4.22). VaZzno je napomenuti da su sve
veli¢ine uvrstene u njutnima ili voltima. RjeSenje kvadratne jednadzbe (4.22) su koeficijenti

trenja pu; =8,191 u, = 0,101. Sljede¢i korak je provjera koji od ta dva koeficijenta
zadovoljava uvjet da je manji od ﬁ = 0,707. Jasno je da taj uvjet zadovoljava koeficijent

trenja u, = 0,101. Nadalje, Kkalibracijska konstanta « dobije se iz jednadzbe (4.20)
uvrStavanjem koeficijent trenja u, te dijeljenjem s W, te ista iznosi @ = 0,2134 uN/V. Zatim
je isti postupak napravljen i za odredivanje kalibracijske konstante a kada na kalibracijski
uzorak djeluje normalna sila od 200 nN te je tada dobivena vrijednost kalibracijske konstante
a = 0,1942 uN/V. Za kalibracijsku konstantu koja ¢e se koristiti za izracun sile trenja koriStena

je srednja vrijednost dviju izmjerenih kalibracijskih konstanti te ona iznosi « = 0,2038 uN/V.

Za osjetnik Aio-Al B napravljen je isti postupak odredivanja kalibracijske konstante a kao i za
osjetnik Aio-Al A. Dobivena vrijednost kalibracijske konstante za osjetnik Aio-Al B iznosi a =
1,18 uN/V.
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5.2. Mjerenje adhezije
Buduc¢i da adhezija ima veliki utjecaj na mikro- i nanorazini, a kako na nju utjece temperatura,
u ovom je eksperimentu promatran i utjecaj temperature na adheziju. Tijekom
eksperimentalnog mjerenja uzorci se nalaze na grijacu kako je prikazano na Slici 5.5.
Temperatura se povecavala od 33°C do 75°C. Adhezija je mjerena u tockama CVT-a (Slika

3.2) gdje je razli¢ita temperatura, a na na¢in opisan u potpoglavlju 4.4.

]
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Slika 5.5: Uzorci aluminijevog oksida i nehrdajuceg Celika na grijacu

Slika 5.6 prikazuje na taj nacin eksperimentalno utvrdenu ovisnost adhezije o temperaturi za

oba uzorka, Al>031 nehrdajuci Celik SS.
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Slika 5.6: Ovisnost adhezije o temperaturi za oba uzorka

Utjecaj temperature na adheziju je (vecinski) uslijed smanjenja adsorbiranog sloja vode, koji s
porastom temperature hlapi. 1z dijagrama sa Slike 5.6 moze se zakljuciti da se na uzorku
nehrdajuceg Celika javlja veca sila adhezije. Nadalje, sila adhezije u ovisnosti o temperaturi na
uzorku Al;Os ima priblizan oblik parabole, te maksimalnu vrijednost od 130,4 nN pri
temperaturi od 40 °C. S druge strane, sila adhezije jako varira u ovisnosti 0 temperaturi na

uzorku nehrdajuceg celika (SS).

5.3. Sila trenja
Da bi se odredila vrijednost sile trenja Fy na uzorcima tankih filmova (aluminijevog oksida i
nehrdajuéeg Celika), najprije je potrebno, kako je objasnjeno u potpoglavlju 2.1.2, od Trace
Friction signala oduzeti Retrace Friction signal i podijeliti ga s 2 da bi se dobila srednja
vrijednost signala po povrsini uzorka, a zatim dobivenu vrijednost pomnoziti s kalibracijskom

konstantom a:

trace—retrace
2

V] a [§] = Fir Tuv] (5.0

evive
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Na Slici 5.6 prikazana je sila trenja izmjerena na uzorku aluminijevog oksida, dok Slika 5.7
prikazuje silu trenja izmjerenu na uzorku nehrdajuceg celika za pedeset mjernih tocaka
dobivenih DoE CVT metodom u viSedimenzijskom prostoru promjenjivih parametara.
Izmjerena sila trenja na uzorku aluminijevog oksida iznosi 52,488 ... 979,369 nN, dok

izmjerena sila trenja na uzorku nehrdajuceg celika iznosi 45,242 ... 926,559 nN.

E 980,0
2471
709 7143
— 5814

- 44286
- 3157

1829

oA

Slika 5.7: Bojama oznacena distribucija eksperimentalno odredenih vrijednosti sile trenja Fy za

mjerne tocke na uzorku Al,O3 u 0dnosu na promatrane parametre
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Slika 5.8: Bojama oznacena distribucija eksperimentalno odredenih vrijednosti sile trenja Fy 7a

mjerne tocke na uzorku nehrdajuceg celika u odnosu na razmatrane parametre

Iz dijagrama na Slikama 5.7 i 5.8 moze se zakljuciti da je sila trenja veca kod vecih vrijednosti
normalne sile i manjih brzina klizanja, dok je sila trenja manja kod manjih vrijednosti normalne

sile i vecih brzina klizanja.

Budu¢i da se iz rezultata prikazanih na Slikama 5.7 1 5.8 ne moZe jednoznacno odrediti
korelacija izmedu sile trenja i tri ulazna parametra (temperature, brzine klizanja i normalne
sile), u sljede¢em je poglavlju opisana analiza podataka eksperimentalnih mjerenja pomocu
strojnog ucenja i umjetne inteligencije s ciljem dobivanja statistickih modela ovisnosti trenja

na nanoskali u viSedimenzionalnom prostoru definiranom trima ulaznim parametrima
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6. ANALIZA PODATAKA EKSPERIMENTALNIH MJERENJA

Kao pocetni korak prije analize podataka eksperimentalnih mjerenja, a da bi se dobio uvid u
osjetljivost sile trenja o ulaznim parametrima napravljena je statisticka analiza, odnosno matrica
korelacije pomocu softvera OriginPro [36]. Matrica korelacije je statisticki alat koji pokazuje
u kojoj su mjeri promjene vrijednosti jedne varijable povezane s promjenama vrijednosti druge
varijable. Korelacijska matrica izraCunava linearni odnos izmedu dvije varijable. Matrica se
konstruira izra¢unavanjem Pearsonovog koeficijenta korelacije za svaki par varijabli i njegovim

umetanjem u odgovarajucu ¢eliju matrice [37].
Opcenito, Pearsonov koeficijent korelacije r racuna se prema formuli [37]:

_ I im0 i) 6.1)
e 5,09

r

gdje su xi i yi varijable koje treba povezati, dok su x i y njihove pojedina¢ne srednje vrijednosti
u cijelom nizu od n podataka. U jednadzbi (6.1) brojnik predstavlja kovarijancu dviju varijabli,
dok je nazivnik umnozak korijena varijanci svake varijable. Nadalje, vrijednost Pearsonovog
koeficijenta korelacije je broj iz intervala [-1, 1]. Sto je r blize 1 ili -1, to je jaca linearna
korelacija (proporcionalna, odnosno obrnuto proporcionalna) ovisne varijable o promatranom

parametru. Ako je vrijednost nula ili blizu nule, nema korelacije [37].

U Tablicama 6.1 i 6.2 prikazane su matrice korelacije izmedu sile trenja, sile adhezije,
temperature, normalne sile i brzine klizanja za uzorke tankih filmova aluminijevog oksida i
nehrdajuceg celika u mjernim tockama dobivenim CVT DoE metodom. Moze se zakljuciti da
na silu trenja Fy za oba uzorka, od svih utjecajnih parametara, najvecu pozitivnu korelaciju ima
normalna sila Fy, s vrijednostima Pearsonovog koeficijenta u rasponu od 0,86 za Al.Os do 0,89
za SS (nehrdajuci celik). To bi znacilo da s povecanjem normalne sile raste i sila trenja, 1
obrnuto. Nadalje, korelacija temperature t sa silom trenja Fy je takoder pozitivna, ali s puno
manjim vrijednostima Pearsonovog koeficijenta, to¢nije 0,229 za Al,Oz te 0,156 za SS. Rastuca
temperatura potice relativno smanjenje sile adhezije Fa, $to uzrokuje i smanjeni utjecaj na silu
trenja (0,001 za Al>O3 i1 0,05 za SS). Kada se, pak, promatra korelacija trenja s brzinom klizanja
v, evidentne su negativne vrijednosti korelacije od - 0,15 i - 0,119 za Al2O3i SS, §to znaéi da se

s povec¢anjem brzine klizanja smanjuje sila trenja.
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Tablica 6.1: Matrica korelacije s Pearsonovim korelacijskim koeficijentima za silu trenja i utjecajne

parametre u mjernim tockama dobivenim CVT DOE metodom za uzorak od aluminijevog oksida

t Fn v Fyr Fa
t 1 -0,060 0,042 0,229 0,028
ALOS Fn -0,060 1 -0,110 0,857 0,102
v 0,042 -0,110 1 -0,150 0,043
Fy 0,229 0,857 -0,150 1 0,001
Fa 0,028 0,102 0,043 0,001 1

Tablica 6.2: Matrica korelacije s Pearsonovim korelacijskim koeficijentima za silu trenja i utjecajne

parametre u mjernim tockama dobivenim CVT DoE metodom za uzorak od nehrdajuceg celika

t Fn Vv Fir Fa
t 1| -0,060 | 0,042 | 0,156 | 0,058
Fn -0,060 1 -0,110 | 0,888 | 0,093
SS Vv 0,042 | -0,110 1 -0,119 | 0,035
Fir 0,156 | 0,888 | -0,119 1 0,050
Fa 0,058 | 0,093 | 0,035 | 0,050 1

Medutim, kao $to je gore navedeno, korelacije prikazane u Tablici 6.1 i Tablici 6.2, unato¢
pruzanju vaznih uvida, samo su linearne statisticke aproksimacije prvog reda generaliziranih
trendova proucavane ovisnosti trenja na nanorazini u visedimenzijskom prostoru definiranom
trima ulaznim parametrima i utjecajem adhezije, pa su podatci dobiveni eksperimentalnim
mjerenjima analizirani zatim KkoriStenjem razli¢itih metoda strojnog ucenja i umjetne
inteligencije kako bi se dobili prediktivni modeli koji povezuju ulazne parametre (temperatura,
brzina klizanja i normalna sila) s vrijedno$c¢u sile trenja na mikro- i nanorazini. Ovi uvidi
pruzaju temelj za dubinsko razumijevanje nanotriboloSkog ponasanja svakog od analiziranih
uzoraka u razmatranom rasponu vrijednosti utjecajnih parametara i omogucuju kvantitativnu i

kvalitativnu karakterizaciju utjecaja svakog od tih parametra [17].

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja se bavi oblikovanjem algoritama koji svoju
ucinkovitost poboljSavaju na temelju empirijskih podataka, tj. algoritmi strojnog ucenja ,,uce*
racunala da rade ono $to je ljudima prirodno: uce iz iskustva. Algoritmi strojnog ucenja koriste
raCunalne metode za "ucenje" izravno iz podataka, bez oslanjanja na unaprijed odredenu

jednadzbu kao model. Algoritmi prilagodljivo (adaptivno) poboljsavaju svoje performanse
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povecéava broj uzoraka dostupnih za uéenje, a njihov je zadatak pronaci uzorke i poveznice u

podatcima te na temelju toga steci uvid i zatim odluciti i predvidati [38].

Strojno ucenje koristi dvije tehnike za udenje: nadzirano udenje (kao $to su Kklasifikacija®

regresija*), koje trenira model na poznatim ulaznim i izlaznim podatcima tako da moze
predvidjeti buduée rezultate, i nenadzirano ucenje (kao Sto je grupiranje), koje pronalazi
skrivene uzorke ili intrinzi¢ne strukture u ulaznim podatcima. Podjela strojnog ucenja s obzirom

na tehnike za ucenje prikazana je na Slici 6.1 [38].

Strojno ucenje

Y N

Nadzirano ucenje Nenadzirano ucenje
razvoj prediktivhog grupiranje i
modela na temelju interpretiranje na
ulaznih i izlaznih temelju ulaznih
podataka podataka
Klasifikacija | _ Regresija | ~ Grupiranje

Slika 6.1 Podjela strojnog ucenja [39]

Opcenito, algoritmi strojnog ucenja za regresijske probleme daju takozvano rjesenje crne kutije
(engl. Black box) koje daje prediktivne rezultate, ali, nazalost, ne daje nikakav funkcionalni
matematicki oblik temeljnih odnosa u podatcima [17]. Algoritmi strojnog ucenja koriSteni u
ovom radu su linearna regresija (engl. Linear regression), viseslojni perceptron (engl.
Multilayer perceptron), Suma nasumi¢nog odluéivanja (engl. Random forest), stabla
nasumicnog odlucivanja (engl. Random trees) i metoda potpornih vektora (engl. Support Vector
Machines - SVM). Svi su oni koristeni za razvoj modela pripremom podataka, treniranjem
algoritama s podatcima i optimizacijom svakog od njihovih parametara, kako bi se razvili

modeli, ¢iji su najbolji dobiveni rezultati prikazani u sljede¢im poglavljima.

3 Kilasifikacija ili razvrstavanje je postupak u kojem se ulazni podatci razvrstavaju u kategorije (klase) [39].

4 Regresija je postupak u kojem se na temelju ulaznih podataka predvidaju kontinuirane vrijednosti izlaznih

varijabli [39].
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Nadalje, osim algoritama strojnog ucenja, u ovom su radu koriSteni i algoritmi umjetne
inteligencije koji osiguravaju evolucijski pristup razvoju racunalnih programa ili matematickih
izraza koji su, u usporedbi s modelima crne kutije izvedenih iz strojnog ucenja, izravno
upotrebljivi 1 razumljivi ljudima u matemati¢kom ili algoritamskom obliku [17]. Algoritmi
umjetne inteligencije koristeni u ovom radu su dobno slojevita struktura populacije (engl. Age-
layered population structure), gramaticka evolucija (engl. Grammatical evolution), geneti¢ko
programiranje — simbolicka regresija (engl. Genetic programming - symbolic regression) te

selekcija potomaka (engl. Offspring selection genetic programming).

Kvaliteta rezultata provedene numericke analize procijenjena je putem usporedne statisticke
validacije svakog od koriStenih algoritama, 1 to posebno za modele strojnog ucenja 1 posebno

za modele umjetne inteligencije.

6.1. Testni podatci — eksperimentalna mjerenja
Testni podatci predstavljaju nevideni skup podataka Cije rezultate razvijeni model treba
predvidjeti na najbolji moguc¢i nacin. Ovaj skup podataka pruza referentnu vrijednost za sve
razvijene modele, omoguc¢ujuci temeljito testiranje njihove prediktivne izvedbe. Prediktivna
izvedba svakog modela pomno je ispitana na temelju predvidanja sile trenja iz ulaznih
parametara testnog skupa podataka. Pritom su mjerenja provedena KoriStenjem opisane

metodologije iz ranijih poglavlja, ukljucujuci opisane korekcije faktora kalibracije [17].

Testni su podatci (vrijednosti sile trenja) izmjereni u 20 mjernih tocaka dobivenih DoE Monte
Carlo metodom u visedimenzijskom prostoru promjenjivih parametara. Generator sluc¢ajnih
brojeva (Monte Carlo - MC) implementiran je u GoSumD?® softveru [17] za jednostavno
slucajno uzorkovanje u granicama razmatranih varijabli koje utjeCu na parametre Fn, Vv i t.
Generator slu¢ajnih brojeva je podskup statisticke populacije u kojoj svaki ¢lan podskupa ima
jednaku vjerojatnost da bude izabran, odnosno Monte Carlo metodom generira se zadani skup
slu¢ajnih brojeva od 0 do 1, nakon Cega se skaliraju u raspon definiranih varijabli u ovisnosti o

broju dimenzija, tj. koordinata promatranog visedimenzijskog prostora [40].

Nadalje, i za testna mjerenja promatran je utjecaj temperature na silu adhezije. 1z dijagrama sa
Slike 6.2 moze se zakljuciti da se na uzorku nehrdajuceg celika javlja veca sila adhezije te da

se maksimalna vrijednost sile adhezije postize pri temperaturi od 41 °C za oba uzorka, nakon

> GoSumD je komercijalni softver razvijen za analizu podataka, modeliranje dinamickih i viSedimenzijskih

sustava i strojno ucenje [17].
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¢ega dolazi do stabilizacije. U svakom slu¢aju, moze se zakljuciti da, iako polazeci od razlicitih
vrijednosti, trend varijabilnosti sile adhezije s temperaturom sli¢an je u oba skupa mjerenja (na

temelju CVT-a i oni koje se razmatraju u ovom skupu testnih podataka temeljenom na MC-u).

Ovisnost adhezije o temperaturi

40
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Temperatura [°C]

Slika 6.2: Ovisnost adhezije o temperaturi za oba uzorka - testni skup podataka

Na Slici 6.3 prikazana je sila trenja izmjerena na uzorku aluminijevog oksida, dok Slika 6.4
prikazuje izmjerenu silu trenja na uzorku nehrdajuceg Celika za 20 mjernih tocaka (testni skup
podataka) dobivenih DoE Monte Carlo metodom u viSedimenzijskom prostoru promjenjivih

parametara.

Izmjerena sila trenja na uzorku aluminijevog oksida iznosi 30,18 ... 533,95 nN, dok izmjerena
sila trenja na uzorku nehrdajuceg Celika iznosi 28,36 ... 615,37 nN. I za izmjerenu silu trenja
na 20 testnih tocaka ne moze se odrediti korelacija s trima ulaznim parametrima, ve¢ se samo
moze re¢i da je sila trenja veca pri vecoj vrijednosti normalne sile te manja pri manjoj

vrijednosti normalne sile.

Nadalje, da bi se 1 za 20 testnih to¢aka dobivenih MC DoE metodom dobio uvid u osjetljivost
sile trenja o normalnoj sili, temperaturi, brzini klizanja i sili adhezije (utjecajni parametri),
takoder je napravljena matrica korelacije. U Tablicama 6.3 1 6.4 prikazane su matrice korelacije
za uzorke aluminijevog oksida i nehrdajuceg Celika. Najvecu korelaciju s trenjem ima normalna
sila F, ito s vrijednosc¢u Pearsonovog koeficijenta od 0,947 za Al.Oz te 0,972 za SS. Za razliku
od CVT mjernih tocaka, kod MC mjernih to¢aka puno je veca korelacija sile adhezije Fa sa
silom trenja, §to za posljedicu ima smanjenje utjecaja temperature t na silu trenja. Kada se, pak,
promatra korelacija sile trenja i brzine klizanja v, utjecaj za oba uzroka je takoder pozitivan, §to

znaci da s povecanjem brzine raste sila trenja.
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Slika 6.3 Bojama oznacena distribucija eksperimentalno odredenih vrijednosti sile trenja Ftr za

Mmjerne tocke (testni skup podataka) na uzorku A0z U 0dNOSU na promatrane parametre
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Slika 6.4: Bojama oznacena distribucija eksperimentalno odredenih vrijednosti sile trenja Ftr za

mjerne tocke (testni skup podataka) na uzorku nehrdajuceg celika u odnosu na razmatrane parametre
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Tablica 6.3: Matrica korelacije s Pearsonovim korelacijskim koeficijentima za silu trenja i utjecajne

parametre u mjernim tockama dobivenim MC DoE metodom za uzorak od aluminijevog oksida

t Fn Y, Fur Fa
t 1 0,187 0,343 0,035 -0,001
Fn 0,187 1 0,200 0,947 0,303
Al;03
v 0,343 0,200 1 0,281 0,051
Fer 0,035 0,947 0,281 1 0,294
Fa -0,001 0,303 0,051 0,294 1

Tablica 6.4: Matrica korelacije s Pearsonovim korelacijskim koeficijentima za silu trenja i utjecajne

parametre u mjernim tockama dobivenim MC DoE metodom za uzorak od nehrdajuceg celika (SS)

t Fn Vv Fir Fa
t 1 0,187 | 0,343 | 0,138 | 0,063
ss Fn 0,187 1 0,200 | 0,972 | 0,395
\ 0,343 | 0,200 1 0,307 | 0,112
Fir 0,138 | 0,972 | 0,307 1 0,449
Fa 0,063 | 0,395 | 0,112 | 0,449 1

6.2. Priprema podataka za strojno u¢enje i umjetnu inteligenciju
Nakon $to je napravljena pocetna statisticka analiza eksperimentalnih podataka pomoc¢u matrice
korelacije i nakon $to je izmjerena sila trenja za testiranje modela strojnog ucenja i umjetne
inteligencije (testni skup podataka), u ovom je potpoglavlju opisana priprema podataka za
strojno ucenje i umjetnu inteligenciju. Ulazni podatci grupirani su u tri skupa podataka kako bi
se sprijecio overfitting, odnosno nepozeljno ponasanje strojnog ucenja koje se dogada kada
model strojnog uéenja daje to¢na predvidanja za podatke koje je ,,naucio®, ali ne i za nove
podatke. Model prvo u¢i na poznatom skupu podataka i zatim, na temelju tih informacija, model
pokusava predvidjeti ishode za nove skupove podataka. Overfit model moze dati neto¢na

predvidanja i ne moZe dobro funkcionirati za sve vrste novih podataka [41].

Tri koriStena skupa podataka su:

1. skup podataka za ucenje;
2. skup podataka za validaciju;

3. skup podataka za testiranje.
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Skup podataka za ucenje daje ulazne informacije za proces ucenja i zahtijeva najveéu dostupnu
koli¢inu podataka (teoretski, ako bi se algoritam mogao uvjezbati na svim mogucim ishodima,
imao bi savrSenu prediktivnu izvedbu), skup podataka za provjeru valjanosti (validaciju)
potreban je za optimizaciju parametara algoritma testiranjem nau¢enog modela na ovom skupu
nakon svake iteracije ucenja, te, na kraju, skup podataka za testiranje je potpuno izostavljen iz
bilo kakve interakcije s algoritmom tijekom faze ucenja i koristi se samo kao neovisna, realna
prezentacija scenarija stvarnog svijeta za testiranje izvedbe razvijenog modela. Opcenito,
omjeri izmedu ovih skupova podataka koriste se kao 2/3 cijelog skupa podataka za ucenje i 1/3
za skupove podataka za validaciju [17]. To bi znaéilo da algoritam uc¢i na 2/3 od 50 mjernih
to¢aka dobivenih CVT DoE metodom kako za uzorak aluminijevog oksida tako i za uzorak
nehrdajuceg Celika, dok preostala 1/3 od 50 mjernih tocaka svakog od uzorka sluzi za validaciju.
Skup podataka za testiranje sastoji se od 20 mjernih tocaka dobivenih MC DoE metodom koji

je opisan u prethodnom potpoglavlju.

S obzirom da ulazni podatci (temperatura, normalna sila i brzina klizanja) imaju razli¢ite
raspone vrijednosti, priprema podataka prethodi strojnom ucenju, Sto ukljucuje koristenje
tehnika za promjenu veli¢ine ulaznih i izlaznih parametara, kao $to su tehnike normalizacije i
standardizacije®. Normalizacija obi¢no zna¢i skaliranje vrijednosti parametra izmedu 01 1, dok
standardizacija transformira podatke tako da imaju srednju vrijednost nula i standardnu
devijaciju jedan. Zapravo, neskalirani ulazni parametri mogu rezultirati sporim ili nestabilnim
procesom ucenja [17]. Ovisno o koriStenoj metodi strojnog uéenja/umjetne inteligencije,

podatci u ovom radu su stoga standardizirani ili normalizirani.
Normalizacija podataka se izraCunava kao [43]:

X—Xmi
Xnorm = T (6-2)
Xmax—Xmin

gdje je x,0rm Normalizirana vrijednost varijable X, a x,,i,, 1 X;mq, SU Minimalna i maksimalna

vrijednost varijable x.

Standardizacija podataka rac¢una se prema izrazu [43]:

7, =% (6.3)

g

®  Standardizacija je statisticka tehnika koja se koristi u pretprocesiranju podataka kako bi se razli¢ite varijable

udinile usporedivima [42].
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gdje je xi mjerna tocka, X srednja vrijednost izmjerene vrijednosti u mjernoj tocki te o
standardna devijacija. Standardna devijacija oznacava mjeru rasprsenosti podataka skupa od n
podataka, a interpretira se kao odstupanje od prosjeka. Formula prema kojoj se raCuna

standardna devijacija glasi [43]:

n A2
Lizy (i D” (6.4)

6.2.1. Distribucija mjerenja
Buduc¢i da raspon vrijednosti neobradenih podataka uvelike varira, ve¢ina algoritama strojnog
ucenja, odnosno umjetne inteligencije, nece ispravno raditi bez normalizacije. Eksperimentalni
podatci koriSteni za strojno ucenje takoder se moraju procijeniti u smislu odgovarajucih
karakteristika normalnosti definiranih parametrima zakrivljenosti i kurtoze [44]. Zakrivljenost
je mjera simetrije, tocnije, nedostatka simetrije. Distribucija ili skup podataka je simetri¢an ako
izgleda isto i lijevo i desno od srediSnje toc¢ke [45]. Simetri¢na normalna distribucija ima
svojstvo da sadrzi srednje vrijednosti i medijane distribucije na vrhu 'zvonolike krivulje'.
Asimetrija za normalnu distribuciju je nula, a svi simetri¢ni podaci trebaju imati asimetriju blizu
nule. Negativne vrijednosti za asimetriju oznacavaju podatke koji su zakoSeni ulijevo, a
pozitivne vrijednosti za asimetriju oznacavaju podatke koji su zakoSeni udesno. Pod
zakrivljenim ulijevo, misli se na to je li lijevi rep duzi u odnosu na desni rep. Sli¢no tome,
nakoSeno udesno znaci da je desni rep duzi u odnosu na lijevi rep. Duljina repova opisuje se

vrijednostima kurtoze [45].

Na Slikama 6.5 i 6.6 prikazani su histogrami za oba koriStena uzorka te prosje¢na vrijednost, s
pridruzenim prilagodenim normalnim distribucijama izmjerenih vrijednosti sile trenja za
skupove podataka za ucéenje (CVT DoE mjerne tocke) i testiranje (MC DoE mjerne tocke).
Prilagodene krivulje normalne distribucije vizualno opisuju odgovarajuce razine zakrivljenosti
i kurtoze za svako mjerenje. U prikazu CVT podataka na Slici 6.5, oba uzorka pokazuje veliku
koli¢inu pozitivne asimetrije. Na Slici 6.6 prikazani su histogrami i distribucije mjerenja za
skup podataka za testiranje (MC), koji takoder pokazuju relativno visoku pozitivhu asimetriju

za oba uzorka.
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Slika 6.5: Histogrami i normalna distribucija izmjerene sile trenja u mjernim tockama dobivenim CVT

DoE metodom na uzorcima Al,Os @) i nehrdajuceg celika b)
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Slika 6.6: Histogrami i normalna distribucija izmjerene sile trenja u testnim mjernim tockama

dobivenim MC DoE metodom na uzorcima AlOsz a) i nehrdajuceg celika b)

6.2.2. Binarno kodiranje
Binarno kodiranje takoder je jedan od postupaka pripreme podataka za strojno uéenje kada se
radi o skupnim ulaznim podatcima (50 mjernih to¢aka izmjerenih na uzorku Al>O3 i 50 mjernih
tocaka izmjerenih na uzorku nehrdajuceg Celika, kao i 20 testnih mjernih to¢aka izmjerenih na
uzorku Al2031 20 testnih mjernih to¢aka izmjerenih na uzorku nehrdajuceg ¢elika). Buducéi da
se radi 0 dva uzorka, odnosno materijala na kojem se ra¢unalo u¢i, vazno je opisati svaku vrstu
materijala koja ulazi u proces ucenja. Binarno kodiranje preslikava svaku kategoriju u

jedinstveni cijeli broj pomoc¢u kodiranja oznake, a zatim taj cijeli broj pretvara u binarni prikaz
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(0 ili 1). Jedinica oznacava prisutnost varijable, a nula odsutnost varijable [46]. Ovaj postupak
dodaje koristenim modelima strojnog ucenja jo$ dvije varijable X1 i X2, kako je prikazano u
Tablici 6.5.

Tablica 6.5: Binarno kodiranje za koristene uzorke materijala tankih filmova u modelima skupnih

podataka
X1 X2
Al;O3 1 0
SS 0 1

6.3. Metrike
Odluka o odabiru najboljeg modela nije tako jednostavna kao §to se moze €initi, buduci da se
najbolja prilagodba 1 prediktivna izvedba odredenog modela ne mogu procijeniti samo na
temelju jedne metrike, ve¢ putem analize izlaza modela (ukljucujuci grafic¢ki prikaz rezultata),
pogresaka 1 distribucije predvidanja. U ovom su radu, radi usporedbe modela strojnog ucenja 1
umjetne inteligencije odnosno procjene pogreske pojedinog modela, koristene tri metrike:
srednja apsolutna pogreska (engl. Mean Absolute Error — MAE), Korijen srednje kvadratne
pogreske (engl. Root Mean Square Error — RMSE) te koeficijent odredenosti (engl. R squared
— R?). Ove metrike govore koliko su to¢na predvidanja i kolika je koli¢ina odstupanja od

stvarnih vrijednosti (eksperimentalno izmjerenih vrijednosti).

-----

prosjek apsolutne vrijednosti razlika izmedu predvidene i izmjerene veli¢ine. Promjene kod
MAE su linearne, pa su stoga i intuitivne. Nadalje, u MAE se razli¢ite pogreske ne ponderiraju,

ali rezultati rastu linearno s povecanjem pogresaka [47].

Srednja apsolutna pogreska ra¢una se prema formuli [47]:
1
MAE =232, Iy, — x (6.5)

gdje je y; predvidena, a x; eksperimentalno izmjerena veli¢ina u skupu podataka koji se sastoji

od n &lanova.

Korijen srednje kvadratne pogreske (RMSE) predstavlja standardnu devijaciju pogreske

predvidanja koja predstavlja mjeru koliko su podatkovne toc¢ke udaljene od regresijske linije,
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odnosno RMSE predstavlja rasprsenost pogresaka. Drugim rije¢ima RMSE je korijen srednje

apsolutne pogreske i racuna se prema formuli [47]:

RMSE = 252, (v - ° (6.6)

Budu¢i da se pogreske kvadriraju prije nego §to se izracuna prosjek, RMSE daje relativno
visoku tezinu za velike pogreske i stoga je najkorisniji kada su nepozeljne velike pogreske [43].
Nadalje, MAE 1 RMSE mogu se koristiti zajedno za procjenu pogreSaka, ali ¢e vrijednost
RMSE uvijek biti veéa ili jednaka MAE. Sto je razlika izmedu njih veéa, veéa je i varijanca u
pojedina¢nim pogreSkama u skupu podataka. U slucaju da je RMSE jednak MAE, sve su

pogreske iste velicine.

Treéa koristena metrika je R?, koja mijeri varijancu jedne varijable u odnosu na varijancu druge
varijable. Koeficijent odredenosti koristi se da izrazi koliko varijabilnost jednog faktora moze
biti uzrokovana njegovim odnosom prema drugom faktoru. Predstavlja se kao vrijednost
izmedu 0 i 1; §to je vrijednost bliza 1, to bolje odgovara odnos izmedu dva ¢imbenika [43].
Takoder se naziva i koeficijent odredenja (determinacije) i izracunava se po formuli [47]:

Z?:l(yi_xi)z
T (xi—x%,)?

R2=1- (6.7)

gdje je x, srednja vrijednost eksperimentalno izmjerene veli¢ine x;, a y; predvidena veli¢ina.

6.4. Unakrsna provjera valjanosti (engl. Cross validation)

Unakrsna provjera valjanosti je statisticka metoda koja se koristi za odredivanje to¢nosti metoda
strojnog uéenja i umjetne inteligencije, odnosno kako bi se procijenila kakva se uéinkovitost
modela ocekuje kada se koristi za predvidanje podataka koji se ne koriste tijekom ucenja [48].
Iz tog razloga se prvenstveno Kkoristi za procjenu razine pouzdanosti modela na nevidenim
podatcima. Unakrsna provjera valjanosti je tehnika koja se Kkoristi za procjenu prediktivnih
modela dijeljenjem izvornog uzorka (CVT skup podataka) u skup za uc¢enje modela i skup za
provjeru valjanosti za procjenu optimalnih parametara. U obliku ovog postupka, poznatog kao
k-struka unakrsna provjera valjanosti, izvorni skup podataka se, stoga, nasumicno dijeli na k
podskupina jednake veli¢ine. Od k podskupina, jedna podskupina se zadrzava kao validacijski
skup podataka za testiranje modela, dok se preostali k - 1 podskupovi koriste kao podatci za

ucenje. Proces unakrsne validacije zatim se ponavlja k puta, pri ¢emu se svaki od k podskupova

55



koristi to¢no jednom kao validacijski podatak. 1z tako dobivenih k rezultata moze se izraunati
prosjek kako bi se proizvela jedna procjena (metrika) kvalitete modela. Prednost ove metode je
Sto se sva promatranja (svi izmjereni odnosno svi ulazni podatci) koriste i za ucenje i za
validaciju, a svako promatranje se koristi za validaciju to¢no jednom [17]. I1zbor vrijednosti k

je obicno 5 ili 10, iako za to ne postoji formalno pravilo.
Opcenito, k-struka unakrsna provjera valjanosti se sastoji od sljedecih koraka [48]:

1. ulazni skup podataka se nasumi¢no izmijesa;
2. ulazni skup podataka se podijeli u k podskupova;
3. za svaki podskup pojedinacno:
- uzme se taj podskup i koristi se kao validacijski podskup;
- ostali podskupovi koriste se kao skupovi za uéenje;
- model se prilagodi prema podskupovima za ucenje 1 razvija se na podskupu za
testiranje;
- razvijeni rezultat se zadrZi 1 model se odbaci;

4. toc¢nost modela jest srednja vrijednost tocnosti pojedinog podskupa.

6.5. Modeli strojnog ucenja
Na temelju pretpostavki iz potpoglavlja 6.2, 6.3 i 6.4 te pomocu eksperimentalnih podataka
izmjerenih u to¢kama odredenim CVT i MC DoE metodom, u ovom se potpoglavlju
primjenjuje strojno ucenje kako bi se dobila ovisnost sile trenja na nanorazini o temperaturi,
brzini klizanja i normalnoj sili. Predstavljeni modeli dobiveni su kori$tenjem softvera Weka
[49] i opisani u sljede¢im potpoglavljima. U svim su modelima koriSteni nadzirani algoritmi
strojnog ucenja (oni treniraju model na poznatim ulaznim i izlaznim podatcima tako da isti
moze predvidjeti buduce rezultate). U ovom procesu oblik korelacijske funkcije je nepoznat, tj.
ne postoji unaprijed definirani oblik koji bi odgovarao parametrima, ali unato¢ tome, ovi su
alati snazni prediktivni algoritmi koji predstavljaju najsuvremenije primijenjeno strojno uéenje

[17].

6.5.1. Linearna regresija (engl. Linear Regression)
Linearna regresija je metoda nadziranog strojnog ucenja u kojoj se izraCunava linearni odnos
izmedu zavisne varijable i jednog ili vise neovisnih parametara prilagodavanjem linearne
jednadzbe promatranim podatcima. Kada postoji samo jedan neovisni parametar, tada se koristi

jednostavna linearna regresija, a kada postoji vise od jednog parametra, onda se Koristi
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viSestruka linearna regresija. S obzirom da je linearna regresija vrlo jednostavna za
implementaciju, ona predstavlja osnovu za slozenije algoritme. Tako se metoda potpornih

vektora temelji na linearnoj regresiji prosiruju¢i njezine pretpostavke predvidanja [50].

6.5.2. Viseslojni perceptron (engl. Multilayer Perceptron)
Viseslojni perceptron (MLP) je umjetna neuronska mreza koja se sastoji od vise od dva sloja
perceptrona, odnosno algoritama koji se koriste za nadzirano ucenje funkcija, koji daju rezultate
u obliku odluke pripada li ulaz odredenoj klasi ili ne pripada. Viseslojni perceptroni se sastoje
od ulaznog sloja koji prima signal, izlaznog sloja koji procjenjuje ili predvida ulaz i, izmedu ta
dva, proizvoljnog broja skrivenih slojeva koji su pravi racunalni motor MLP algoritma. MLP-
ovi s jednim skrivenim slojem mogu aproksimirati bilo koju kontinuiranu funkciju [51]. Na

Slici 6.7 prikazan je shematski dijagram viseslojnog perceptrona.

<3 NEURON

ULAZ IZLAZ

ULAZNI SLOJ SKRIVENI SLOJ IZLAZNI SLOJ

Slika 6.7: Shematski dijagram viseslojnog perceptrona [51]

Na dijagramu se moze vidjeti da u ovom primjeru postoje tri ulaza, a time i tri ulazna neurona,
dok skriveni sloj ima takoder tri neurona. 1zlazni sloj daje dva izlaza, pa postoje dva izlazna
neurona. Neuroni u ulaznom sloju prosljeduju svoj izlaz svakome od tri neurona u skrivenom

sloju, a na isti nacin skriveni sloj obraduje informacije i prosljeduje ih izlaznom sloju [51].

6.5.3. Suma i stabla nasumi¢nog odlu¢ivanja (engl. Random Decision Trees and
Forest)

Suma nasumiénog odlu¢ivanja je jedna od najpopularnijih i najmocnijih metoda strojnog

ucenja. Djeluje tako da stvara nekoliko stabla odlucivanja tijekom faze ucenja u jedan jaci

prediktor. Svako stablo neovisno uci (kako bi se smanjio rizik da na model pretjerano utjecu

nijanse jednog stabla) s nasumi¢no odabranim podskupom razmatranih ulaznih podataka (tj.
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eksperimentalnih podataka). Rezultirajuc¢e predvidanje je prosjek visestrukih predvidanja [52].
Nadalje, najces¢i prikaz modela stabla nasumi¢nog odluc¢ivanja jest binarno stablo. Svaki ¢vor
toga stabla predstavlja jednu ulaznu varijablu (x) i tocku razdvajanja, tj. rascjep u strukturi
stabla s ciljem postizanja optimalnije vrijednosti rezultantne varijable (tj. §to blize stvarnom
rezultatu). Cvorovi listova stabla sadrze izlaznu varijablu (y) koja se Koristi za izradu
predvidanja. Predvidanja se, stoga, rade "hodanjem" po dijelovima stabla dok se ne dode do
lisnog ¢vora i dobivanja vrijednosti izlaza klase u tom lisnom ¢voru. Stabla nasumicnog
odlucivanja brzo uce 1 vrlo brzo predvidaju. Takoder su ¢esto tocna za Sirok raspon problema i

ne zahtijevaju nikakvu posebnu pripremu podataka [53].

6.5.4. Metoda potpornih vektora (engl. Support Vector Machines - SVM)
Metoda potpornih vektora je metoda nadziranog strojnog ucenja koja se koristi i za klasifikaciju
i za regresiju. Glavni cilj SVM algoritma je pronaéi optimalnu hiperravninu u N-dimenzijskom
prostoru koja ¢e najbolje odvojiti tocke u prostoru ulaznih parametara, prema njihovoj klasi,
odnosno klasi 0 ili klasi 1. Algoritam u¢enja SVM-a trazi koeficijente koji rezultiraju najboljim
odvajanjem klasa hiperravninom, dok hiperravnina nastoji da margina (udaljenost izmedu
hiperravnine i najblizih podatkovnih to¢aka) izmedu tocaka razli¢itih klasa bude $to je moguce
veca. Dimenzija hiperravnine ovisi o broju parametara. Ako je broj ulaznih parametara dva,
tada je hiperravnina samo linija. Ako je broj ulaznih parametara tri, tada hiperravnina postaje
2D ravnina. Najbolja ili optimalna hiperravnina koja moze razdvojiti dvije klase je ona koja
ima najvecu marginu. Ove klase toCaka se stoga nazivaju potporni vektori, buduci da

“podupiru” ili definiraju hiperravninu [54].

6.5.5. Usporedba modela strojnog ucenja
Svi navedeni modeli strojnog ucenja su procijenjeni i usporedeni na temelju metrike opisane u
potpoglavlju 6.3. Razmatrani su prediktivni rezultati koji su dobiveni na skupu podataka za
ucenje (50 tocaka dobivenih CVT DoE metodom za Al2O3 uzorak i 50 to¢aka dobivenih CVT
DoE metodom za SS uzorak), zatim na testnom skupu podataka (20 to¢aka dobivenih MC DoE
metodom za Al>Os uzorak i 20 to¢aka dobivenih MC DoE metodom za SS uzorak) te
zajednickom skupu podataka (oba uzorka i na skupu podataka za ucenje i na testnom skupu
podataka). Vrijednosti postignutih rezultata na ispitivanju skupa podataka za uéenje za svaki

uzorak zasebno prikazani su u Tablici 6.6, dok Tablica 6.7 prikazuje vrijednosti postignutih
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rezultata na zajedni¢kom skupu podataka za ucenje (50 toCaka za uzorak Al>O3 i 50 tocaka za
uzorak nehrdajuceg &elika). Vrijednost R? je uzeta kao najdominantnija metrika zbog usporedbe
trenda.

Tablica 6.6: Usporedba prediktivnih svojstava koristenih modela strojnog ucenja na skupu podataka

za ucenje (CVT DoE mjerne tocke) za svaki uzorak zasebno

Tablica 6.7: Usporedba prediktivnih svojstava koristenih modela strojnog ucenja obucenih na

Algoritam strojnog |\ .0 | RMSE MAE R?
ufenja (model)
Linearna regresija Al,O3 121,74 93,29 0,902
(LinReg) SS 106,09 78,88 0,913
Viseslojni Al,O3 139.41 11597 0,935
perceptron (MLP) SS 148,14 120,57 0,903
Suma nasumicnog | AkOs 35,33 28.07 0,995
odlucivanja (RF) SS 42,04 30,7 0,989
Stabla nasumi¢nog AlO3 4,83 2,95 0,999
odlu¢ivanja (RT) SS 437 2,33 0,999
Metoda potpornih Al,Os | 123,899 | 84851 0,808
vektora (SVM) SS 105,597 79,811 0,834

zajednickom skupu podataka za ucenje (CVT DoE mjerne tocke)

Algoritam strojnog Uzorak RMSE MAE R?
ucenja (model)
Linearnaregresija | oo \zorka | 115,024 | 85,726 0,906
(LinReg)
Viseslojni
perceptron (MLP) Oba uzorka 111,239 89,392 0,928
Suma nasumicnog | oy sora | 26,743 20,611 0,996
odlucivanja (RF)
Stabla nasumi¢nog
odlugivanja (RT) Oba uzorka 3,278 1,769 0,999
Metoda potpornih
vektora (SVM) Oba uzorka 108,467 80,187 0,840
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Iz podataka prikazanih u Tablicama 6.6 i 6.7, moze se uociti da se s modelom Suma i stabala
nasumi¢nog odlu¢ivanja postizu najveée vrijednosti R? i to za uzorak Al,Os vrijednost od 0,995
odnosno 0,999, za uzorak SSvrijednost od 0,989 odnosno 0,999, te za zajednicki skup podataka
vrijednost od 0,996, odnosno 0,999, ¢ine¢i ga modelom s najboljim prediktivnim svojstvima.
Takoder, kod modela Suma i stabala nasumi¢nog odluc¢ivanja varijanca metrike RMSE-MAE

je najniza.

Svi ostali modeli strojnog ucenja imaju priblizno jednaka predvidanja kao i model Sume i
stabala nasumi¢nog odluc¢ivanja, osim metode potpornih vektora koja ima najmanju vrijednost
R?, i to za uzorak AlOs vrijednost od 0,808, za uzorak SSvrijednost od 0,834 te za zajedni¢ki
skup podataka vrijednost od 0,840. Opcenito, moze se zakljuciti da svi modeli strojnog uéenja
imaju dobre prediktivne performanse na skupu podataka za uc¢enje (CVT DoE mjerne tocke),

buduc¢i da se algoritam ucio na tim podatcima.

Medutim, kako bi se odredila njihova pouzdanost u predvidanju sile trenja na nanoskali u
ovisnosti 0 razmatranim procesnim parametrima F, v i t, svi analizirani modeli strojnog u¢enja
su takoder dodatno graficki pregledani, u obliku prikaza predvidanja u odnosu na podatke
eksperimentalnog ispitivanja. Na Slici 6.8 je tako prikazan rezultiraju¢i grafikon za 50 CVT
DoE mjernih to¢aka u kojima je eksperimentalno izmjerena sila trenja, kao 1 prediktivne

vrijednosti sile trenja dobivene modelima strojnog u¢enja na uzorku aluminijevog oksida.

Na Slici 6.9 prikazan je rezultiraju¢i grafikon za 50 CVT DoE mjernih to¢aka u kojima je
eksperimentalno izmjerena sila trenja, kao i prediktivne vrijednosti sile trenja dobivene

modelima strojnog u¢enja na uzorku nehrdajuceg celika.

Iz podataka prikazanih na Slikama 6.8 1 6.9 moze se zakljuciti da model stabala nasumi¢nog
odluc¢ivanja ima najbolje prediktivne performanse za oba uzorka, budu¢i da se eksperimentalne
vrijednosti sile trenja preklapaju s predvidenim vrijednostima sile trenja u svih 50 CVT DoE

mjernih tockaka.
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Slika 6.8: Prediktivne izvedbe razmatranih modela strojnog ucenja na skupu podataka za ucenje (CVT

DoE mjerne tocke) za uzorak Al,Os3
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Slika 6.9: Prediktivne izvedbe razmatranih modela strojnog ucenja na skupu podataka za ucenje (CVT

DoE mjerne tocke) za uzorak nehrdajuceg celika
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Nadalje, vrijednosti postignutih rezultata na ispitivanju testnog skupa podataka za svaki uzorak
zasebno prikazani su u Tablici 6.8, dok Tablica 6.9 prikazuje vrijednosti postignutih rezultata
na zajedni¢kom testnom skupu podataka. Vrijednost R? je takoder uzeta kao najdominantnija

metrika.

Model linearne regresije pokazuje najbolje prediktivne performanse s najve¢om vrijednoséu R?
od svih metoda strojnog ucenja, i to s vrijednos¢u od 0,877 za uzorak aluminijevog oksida te

0,945 za uzorak nehrdajucéeg Celika, kao i za zajednicki skup podataka s vrijednoséu od 0,905.

Model potpornih vektora pokazuje najlosija prediktivna svojstva za oba uzorka s vrijednoS¢u
R? 0d 0,660 za uzorak aluminijevog oksida i 0,395 za uzorak nehrdajuéeg celika, a za zajednicki

skup podataka 0,592.

Tablica 6.8: Usporedba prediktivnih svojstava koristenih modela strojnog ucenja na testnom skupu

podataka (MC DoE mjerne tocke) za svaki uzorak zasebno

Algoritam strojnog

o Uzorak RMSE MAE R?
ucenja (model)

Linearna regresija Al,03 319,17 | 269,06 0,877

(LinReg) SS 2453 211,03 0,945
Viseslojni perceptron Alz03 397,35 345,66 0,765
(MLP) SS 313,89 285.23 0,901

Suma nasumicnog Al,O3 29048 | 23597 0,814
odlucivanja (RF) SS 203,23 175.17 0,934
Stabla nasumicnog Al,O3 28036 | 207,12 0,827
odlucivanja (RT) SS 227.64 183.94 0,934
Metoda potpornih Al,O3 170,008 | 89,703 0,660
vektora (SVM) SS 149,451 | 82,295 0,395
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Tablica 6.9: Usporedba prediktivnih svojstava koristenih modela strojnog ucenja obucenih na
zajednickom testnom skupu podataka (MC DoFE mjerne tocke)

Algoritam
strojnog ucenja Uzorak RMSE MAE R?
(model)

Linearna regresija
(LinReg)

Viseslojni
perceptron (MLP)

Oba uzorka | 283,132 240,041 0,905

Obauzorka | 397,345 345,663 0,765

Sume nasumicnog

odlucivanja (RF) Obauzorka | 244,232 201,148 0,871

Stabla nasumi¢nog

odlugivanja (RT) Oba uzorka | 218,461 162,714 0,845

Metoda potpornih

vektora (SVM) Oba uzorka | 269,550 223,200 0,592

Takoder, kako bi se zakljuéila njihova pouzdanost u predvidanju sile trenja na nanoskali u
ovisnosti 0 razmatranim procesnim parametrima Fn, v i t, svi analizirani modeli strojnog u¢enja
su dodatno graficki pregledani. Na Slici 6.10 je tako prikazan rezultiraju¢i grafikon za 20 MC
DoE mjernih to¢aka u kojima je eksperimentalno izmjerena sila trenja, kao 1 prediktivne

vrijednosti sile trenja dobivene modelima strojnog ucenja na uzorku aluminijevog oksida.
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Slika 6.10: Prediktivne izvedbe razmatranih modela strojnog ucenja na testnom skupu podataka (MC

DoE mjerne tocke) za uzorak AO3
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Na Slici 6.11 prikazan je, pak, rezultirajuci grafikon za 20 MC DoE mjernih to¢aka u kojima je
eksperimentalno izmjerena sila trenja, kao i prediktivne vrijednosti sile trenja dobivene

modelima strojnog ucenja na uzorku nehrdajuceg celika.
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Slika 6.11: Prediktivne izvedbe razmatranih modela strojnog ucenja na testnom skupu podataka (MC

DoE mjerne tocke) za uzorak nehrdajuceg celika

Za razliku od rezultata prikazanih na Slikama 6.8 1 6.9, gdje modeli strojnog ucenja prikazuju
odli¢ne prediktivne vrijednosti sile trenja u mjernim tockama na kojima su se ucili, na testnim
podatcima, koji su im nepoznati, to nije slu¢aj. Na testnom skupu podataka, modeli strojnog
ucenja imaju najbolje prediktivne izvedbe za silu trenja do 200 nN, dok za manje vrijednosti

sile trenja dolazi do veceg odstupanja izmedu prediktivnih 1 eksperimentalnih vrijednosti.

6.6. Modeli umjetne inteligencije
Do sada koristeni modeli strojnog ucenja, unato¢ visokim mogucnostima prediktivnih alata, ne
mogu se koristiti u praksi za dubinske analize, numericko modeliranje i sl. jer daju samo
,modele crne kutije®. Stoga je u ovom dijelu rada, s ciljem postizanja barem sli¢ne razine
prediktivnih svojstava, razvijen i opisan simbolicki matematicki izraz temeljen na evolucijskim
algoritmima. Razvijeni matematicki izraz, u odnosu na prethodno razvijene modele crne kutije,

izravno je razumljiv i upotrebljiv ljudima zbog svoje jednostavne matematicke formulacije i
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malog broja ukljucenih parametara. Doista, evolucijski algoritmi obi¢no se koriste za pruzanje
dobrih pribliznih rjeSenja za probleme koji se ne mogu jednostavno rijesiti drugim tehnikama.
Mnogi problemi optimizacije spadaju u ovu kategoriju. Zapravo, u ovom slu¢aju moze biti
previse racunalno zahtjevno pronaéi tocno rjeSenje razmatranog problema, ali ponekad je
dovoljno optimalno rjeSenje. Zbog svoje nasumicne prirode, evolucijski algoritmi nikada ne
jamce da ¢e pronaéi optimalno rjeSenje za bilo koji problem, ali ¢e Cesto pronaci vrlo dobro
rjeSenje, ako ono postoji. To je prikladno za ovdje razmatranu svrhu odredivanja funkcijske
ovisnosti vise varijabilnih parametara o sili trenja na nanoskali, budu¢i da bilo koja vrsta
izrazajnog oblika doti¢ne ovisnosti nije unaprijed poznata [17]. Predstavljeni modeli umjetne
inteligencije dobiveni su koriStenjem softvera HeuristicLab [55] i opisani su u sljede¢im

potpoglavljima.

6.6.1. Genetsko programiranje — simbolicka regresija (engl. Genetic programming -
symbolic regression)
Genetsko programiranje oblik je umjetne inteligencije koji oponasa prirodnu selekciju kako bi
se postigao optimalan rezultat. Genetsko programiranje je iterativan proces i u svakoj novoj
fazi algoritma odabire samo najsposobnijeg od "potomaka" za krizanje i reprodukciju u
sljedecoj generaciji, Sto se ponekad naziva funkcijom prikladnosti. Bas kao u bioloskoj
evoluciji, evolucijski algoritmi ponekad mogu imati nasumi¢no mutirajuce potomke ali, buduci
da se reproduciraju samo oni potomci koji imaju najvecu mjeru sposobnosti, sposobnost ¢e se
gotovo uvijek poboljSavati tijekom generacija. Genetsko programiranje opcenito ¢e se prekinuti

kada dosegne unaprijed definiranu mjeru prikladnosti [56].

Simboli¢ka regresija (SR) je regresijska metoda koja se temelji na principima genetskog
programiranja koja integrira tehnike i procese iz heterogenih znanstvenih podrucja i omogucuje
dobivanje analiticke jednadzbe isklju¢ivo iz podataka. Simbolicka regresija je vrsta regresijske
analize u kojoj se izvodi matematicka funkcija koja opisuje dani skup podataka. Dok
konvencionalne regresijske metode (npr. linearna, kvadratna, itd.) imaju svoje nezavisne
varijable unaprijed odredene i pokusavaju prilagoditi niz numerickih koeficijenata kako bi se
postiglo savrSeno poklapanje, SR pokusava istovremeno pronaci parametre i jednadzbe. Ova
izvanredna karakteristika umanjuje potrebu za uklju¢ivanjem prethodnog znanja o ispitivanom
sustavu. SR moze razjasniti dvosmislene odnose koji mogu biti primjenjivi, objasnjivi i

obuhvacaju vec¢inu znanstvenih, tehnoloskih, ekonomskih i drustvenih nacela [57].
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6.6.2. Gramaticka evolucija (engl. Grammatical evolution)
Gramaticka evolucija (GE) vrsta je genetskog programiranja koja primjenjuje geneticke
operatore na cjelobrojni niz, naknadno preslikan u program pomocu gramatickog formalizma,
koji predstavlja skup sintaksi vecine trenutno koristenih programskih jezika, $to omoguéuje
genetsku evoluciju rjesenja koja se ne sastoje samo od standardnih matematickih terminala
(operacija i varijabli), ve¢ i od petlji, logickih operatora itd. Jedna od prednosti GE-a je ta §to
ovo mapiranje pojednostavljuje primjenu procesa pretrazivanja na razlicite programske jezike

i druge strukture [17].

6.6.3. Selekcija potomaka (engl. Offspring selection genetic programming)
Selekcija potomaka (OS) je geneticko prosirenje opcéeg koncepta evolucijskih algoritama. Za
razliku od kriZzanja i mutacije, selekcija je potpuno geneticka, tj. neovisna o stvarno koriStenom
problemu i1 njegovoj zastupljenosti. Selekcija potomaka (OS) obi¢no se provodi kao selekcija
za reprodukciju (selekcija roditelja). Ovaj samoprilagodavajuci selekcijski mehanizam usko je
povezan s opéim selekcijskim modelom populacijske genetike. Selekcija potomaka pokazala se
vrlo prikladnom u raznim podruc¢jima primjene i daje rezultate konkurentne rezultatima koje
proizvodi covjek. Uspjeh ove metode potvrden je u poljima kao Sto su kvantno racunalstvo,

mehanicki sustavi, i sl. [58].

6.6.4. Dobno slojevita struktura populacije (engl. Age-layered population structure -
ALPS)

Kako bi se smanjio problem preuranjene konvergencije, definirana je nova metoda za mjerenje
dobi pojedinca koja se naziva dobno slojevita struktura stanovnistva (ALPS). Ova mjera starosti
mjeri koliko je dugo genetski materijal evoluirao u populaciji: mladi, umjesto da po¢inju s dobi
od 0 godina kao kod tradicionalnih mjera starosti, pocinju s dobi od 1 godine plus dob svog
najstarijeg roditelja. ALPS se razlikuje od tipi¢nog evolucijskog algoritma razdvajanjem
pojedinaca u razli¢ite dobne slojeve prema njihovoj dobi i redovitim uvodenjem novih,
nasumicno generiranih pojedinaca u najmladi sloj. Uvodenje nasumi¢no generiranih jedinki u
redovitim razmacima rezultira evolucijskim algoritmom koji nikada u potpunosti nije
konvergirao i koji uvijek istrazuje nove dijelove krajolika prirode, a koriStenjem dobi za
ograni¢avanje konkurencije i razmnozavanja, mlade jedinke mogu se razvijati bez dominacije

starijih jedinki [59].
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6.6.5. Usporedba modela umjetne inteligencije
Za temeljitu prediktivnu procjenu izvedbi modela umjetne inteligencije, metrike razvijenih
modela jos jednom su dobivene testiranjem modela na nevidenom (testnom) skupu podataka.
Svi prikazani parametri izvedbe modela dobiveni su nakon njihove obuke s 10-strukom
unakrsnom provjerom na eksperimentalnim podatcima izmjerenim u CVT DoE mjernim

tockama, gdje se 30 % podataka koristi kao validacijski skup za optimizaciju parametara.

U Tablici 6.10 prikazani su rezultati metrika za sve modele umjetne inteligencije za svaki
uzorak zasebno, dok su u Tablici 6.11 prikazane metrike svih modela umjetne inteligencije
obucenih na zajednickom skupu podataka za u¢enje dobivenih u CVT DoE mjernim tockama.
Vrijednost R? je uzeta kao najdominantnija metrika zbog usporedbe trenda. 1z rezultata
prikazanih u Tablicama 6.10 i 6.11 mozZe se zakljuciti da za uzorak Al>Osz najbolje prediktivne
izvedbe ima model selekcije potomaka s vrijednoséu R? od 0,978 dok je za uzorak nehrdajuéeg
gelika to model simbolicke regresije s vrijednoséu R? od 0,964. Za zajednicki skup podataka
(oba uzorka) najbolje prediktivne izvedbe ima model selekcije potomaka s vrijednoséu R? od
0,95.

Tablica 6.10: Usporedba prediktivnih svojstava koristenih modela umjetne inteligencije na skupu

podataka za ucenje (CVT DOE mjerne tocke) za svaki uzorak zasebno

Algoritam umjetne | )\ RMSE MAE R?

inteligencije (model)

(SR) SS 1452574 26,685 0,964

Gramati¢ka evolucija Al;03 3784,464 50,833 0,927

(GE) SS 33430699 | 96,661 0471

(0S) SS 2373296 | 36,712 0,941

Dobno slojevita Al,O; 3491,251 42,031 0,933
struktura populacije

(ALPS) SS 2548,013 37,879 0,937
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Tablica 6.11: Usporedba prediktivnih svojstava koristenih modela umjetne inteligencije obucenih na

zajednickom skupu podataka za ucenje (CVT DoE mjerne tocke)

Algoritam umjetne

2
inteligencije (model) Uzorak RMSE MAE R
Simbolicka regresija Oba
(SR) uzorka 5437,783 53,198 0,931
Gramaticka evolucija Oba 9337612 71,059 0.881
(GE) uzorka
Selekcija potomaka Oba
(0S) uzorka | 3930123 47,871 0,95
Dobno slojevita Oba
struktura populacije uzorka 6864,633 62,403 0,912

(ALPS)

Nadalje, vrijednosti postignutih rezultata na ispitivanju testnog skupa podataka (MC DoE
mjerne tocke) za svaki uzorak zasebno prikazani su u Tablici 6.12, dok Tablica 6.13 prikazuje
vrijednosti postignutih rezultata na zajedni¢kom skupu podataka. Vrijednost R? je jo§ jednom

uzeta kao najdominantnija metrika.

Tablica 6.12: Usporedba prediktivnih svojstava koristenih modela umjetne inteligencije na testnom

skupu podataka (MC DoE mjerne tocke) za svaki uzorak zasebno

Algoritam umjetne |\, 0| RvisE MAE R?

inteligencije (model)

Simbolicka regresija Al,O; | 118987,975 | 258,067 0,264

(SR) SS 25247,166 | 115,166 0,186

Gramaticka evolucija Al;03 490309,005 | 612,256 0,306

(GE) 55 300219,240 | 320,023 | 0011

(0S) SS 29072179 | 124,376 | 0,189

Dobno slojevita Al,O; | 106956,835 | 239,423 0,320
struktura populacije

(ALPS) SS 15151,606 | 96415 0,353
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Tablica 6.13: Usporedba prediktivnih svojstava koristenih modela umjetne inteligencije obucenih na
zajednickom testnom skupu podataka (MC DoE mjerne tocke)

Algoritam umjetne

2
inteligencije (model) Uzorak RMSE MAE R

Simbolicka regresija

(SR) Oba uzorka | 17060,729 89,786 0,581

Gramaticka evolucija

(GE) Oba uzorka | 23229,543 110,571 0,574

Selekcija potomaka

(0S) Oba uzorka | 16581,576 90,220 0,614

Dobno slojevita
struktura populacije Oba uzorka | 19875,301 95,934 0,560
(ALPS)

Iz podataka prikazanih u Tablicama 6.12 i1 6.13 moZe se zakljuciti da modeli umjetne
inteligencije imaju puno losije prediktivne izvedbe na testnom skupu podataka, za razliku od
prediktivnih izvedbi dobivenih na skupu podatka za ucenje, $to je vidljivo i iz velikih vrijednosti
RMSE. Tako je dobno slojevita strukturna populacija model s najboljom prediktivnom
izvedbom i za uzorak Al2O3 i za uzorak nehrdajuceg ¢elika, iako ima poprili¢no nisku vrijednost
R? od 0,320, odnosno 0,353. Medutim, na zajedni¢kom testnom skupu podataka (oba uzorka)
modeli umjetne inteligencije daju veée vrijednosti R? u rasponu od 0,574 do 0,614, gdje se istice

metoda selekcije potomaka kao metoda s najboljom prediktivhom izvedbom.

U ovom su poglavlju sazeto prikazani modeli strojnog ucenja i umjetne inteligencije te su
izvedeni zakljucci o njihovim prediktivnim svojstvima Sto stvara preduvjete da se u sljede¢em
poglavlju detaljnije opisu i analiziraju modeli strojnog u¢enja i umjetne inteligencije s najboljim

prediktivnim svojstvima.
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7. REZULTATI ANALIZE PODATAKA EKSPERIMENTALNIH
MJERENJA

U ovom su poglavlju prikazani modeli strojnog ucenja, odnosno umjetne inteligencije s
najboljim predvidanjem vrijednosti sile trenja na nanorazini u ovisnosti 0 normalnoj sili,
temperaturi i brzini klizanja. Prikazani su samo rezultati predvidanja sile trenja dobiveni na
testnom skupu podataka (MC DoE mjerne tocke), odnosno nevidenom skupu podataka jer on

predstavlja pravu prediktivnu izvedbu modela strojnog ucenja.

7.1. Modeli strojnog ucenja
Prema prethodno prikazanim metrikama pojedinog modela strojnog u¢enja moze se zakljuciti
da model linearne regresije ima najbolju prediktivnu izvedbu i na uzorku Al,Oz i na uzorku SS,
kao i za oba uzorka zajedno zbog najvece vrijednosti R2. U Tablici 7.1 prikazane su, stoga, jo$

jednom vrijednosti metrika najboljeg modela strojnog ucenja.

Tablica 7.1: Metrike najboljeg prediktivnog modela strojnog ucenja - linearne regresije

Uzorak RMSE MAE R?
Al,O; 319,17 269,06 0,877
SS 2453 211,03 0,945
Oba uzorka 283,132 240,041 0,905

Vazno je prvo istraziti, kao $to je prikazano na Slici 7.1 i Slici 7.2, rasprSenost predvidenih
vrijednosti sile trenja u odnosu na stvarne (eksperimentalne) podatke. Dobra prilagodba modela
bi se trebala priblizavati vrijednosti R? = 1, koja je prikazana na Slici 7.1 i Slici 7.2 kao ravna
linija pod kutem od 45°, na kojoj bi bila sva eksperimentalna mjerenja kada ne bi bilo
odstupanja mjerenja, a model bi savrSeno predvidio razmatrani fizikalni fenomen. Razvijeni
model prikazuje relativno malu rasprSenost predvidanja na skupu podataka za ucéenje (Slika
7.1), dok je puno veca rasprsenost podataka na testnom skupu podatka (Slika 7.2). Medutim,
vaznije je predvidanje vrijednosti sile trenja na testnom skupu podataka jer ono predstavlja
pravu prediktivnu izvedbu modela strojnog ucenja s obzirom da testni skup podataka nije
vidljiv, tj. ne Koristi se za ucenje i stoga ga ne karakterizira pristranost. Prilagodba predvidenih
i eksperimentalnih (izmjerenih) vrijednosti sile trenja pokazuju najmanju rasprsenost podataka
za vrijednosti sile trenja do 200 nN, dok za manje vrijednosti sile trenja dolazi do vece

rasprSenosti podataka.
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Slika 7.1: Prilagodba predvidenih vrijednosti sile trenja dobivenih linearnom regresijom u odnosu na
eksperimentalno izmjerene vrijednosti sile trenja za oba uzorka na skupu podataka za ucenje (CVT

DoFE mjerne tocke)
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Slika 7.2: Prilagodba predvidenih vrijednosti sile trenja dobivenih linearnom regresijom u odnosu na
eksperimentalno izmjerene vrijednosti sile trenja za oba uzorka na testnom skupu podataka (MC DoE

mjerne tocke)

Nadalje, da bi se mogli uspjesno predvidjeti buduéi izmjereni podatci, razvijeni model takoder
mora prikazati i stohasti¢ka svojstva [17]. Ovo je statisti¢ki ispitano analizom dijagrama
ostataka, odnosno reziduala (razlike izmedu predvidenih i eksperimentalno izmjerenih

vrijednosti) i prikazano na Slici 7.3. Cilj je promatrati stohasticku, sluc¢ajnu distribuciju tih
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toc¢aka. U slucaju da postoje bilo koje pravilnosti, u obliku krivulje ili linearnog odnosa, model
se ne bi mogao Koristiti, buduci da ova vrsta prediktivnih reziduala ukazuje na veliku pristranost
u modelu [17]. Sa Slike 7.3 a), gdje su prikazani reziduali za skup podataka za ucenje, te sa
Slike 7.3 b), gdje su prikazani reziduali za testni skup podataka, moze se zakljuciti da su se s
linearnom regresijom postigla dobra stohasticka i slu¢ajna svojstva. Kada se uzme u obzir
distribucija reziduala za oba skupa podataka prikazana na Slici 7.3 ¢), normalna distribucija
reziduala je potvrdena za skup podataka za ucenje, pokazujuéi dobru normalizaciju, dok za

testni skup podataka to nije slucaj.
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Slika 7.3: Dijagram reziduala najboljeg modela strojnog ucenja na skupu podataka za ucenje a) i

testnom skupu b). Distribucija reziduala za oba skupa podataka c).
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Performanse razvijenog modela mogu se ocijeniti i analizom distribucije predvidenih
vrijednosti usporeduju¢i ih s eksperimentalno dobivenom distribucijom podataka [17].
Preklopljene distribucije predvidenih i eksperimentalnih podataka prikazane su na Slici 7.4 za
skup podataka za ucenje i testni skup podataka (pravokutnici u histograma $iroki su 50 nN).
Distribucije pokazuju jednaku srednju vrijednost za skup podataka za ucenje (Slika 7.4 a)), sto
potvrduje izuzetno dobru prilagodbu, odnosno predvidanje. S druge strane, na testnom skupu
podataka (Slika 7.4 b)) postoji pomak srednje vrijednosti distribucije predvidanja, $to je

uzrokovano precijenjenim vrijednostima predvidanja.
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Slika 7.4. Distribucije predvidenih i eksperimentalnih podataka za skup podataka za ucenje a) i za

skup za testiranje b)

Nadalje, kako bi se potvrdile izvedbe predvidanja u odnosu na nesigurnost podataka,
razmatrana je i prilagodba modela na svakom uzorku zasebno u testnim tockama (MC DoE
mjerne tocke), tj. njegova sposobnost predvidanja nevidenih eksperimentalnih podataka. Na
Slici 7.5 a) i b) su tako prikazane predvidene i eksperimentalne vrijednosti sile trenja za uzorke
Al;03 i SS. Eksperimentalno izmjereni podatci prikazani su sa standardnom devijacijom +o.
Iz dijagrama prikazanih na Slici 7.5 moZe se uociti da model linearne regresije ima velika
odstupanja u predvidanju stvarne vrijednosti sile trenja za oba uzroka, medutim zbog velike

vrijednosti R? dobro prati trend rasta sile trenja.

Najbolji model strojnog u¢enja promatran je samo u odnosu na R? i predstavlja preliminarno
modeliranje, a da bi bio jednostavniji i s boljom predikcijom potrebno ga je dublje razvijati, $to

zahtijeva puno viSe vremena nego Sto je predvideno za izradu ovog diplomskog rada.
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Slika 7.5: Prediktivne izvedbe najboljeg modela strojnog ucenja na testnom skupu podataka (MC DoE

mjerne tocke) za uzorak Al,Os a) i SS b)

7.2. Modeli umjetne inteligencije
Prema prethodno prikazanim metrikama pojedinog modela umjetne inteligencije moze se
zakljugiti kako, zbog najveée vrijednosti R? model selekcije potomaka (OS) ima najbolju

prediktivnu izvedbu i na uzorku Al>O3 i na uzorku SS, kao i za oba uzorka zajedno.

Iako modeli umjetne inteligencije daju matematic¢ke izraze, odnosno jednadzbe koje povezuje
vrijednosti sile trenja Fy na nanorazini u ovisnosti o temperaturi, brzini klizanja i normalnoj

sili, u ovom se radu one ne¢e navoditi radi njihove slozenosti [17].

Postupak analize najboljeg modela umjetne inteligencije isti je kao i kod modela strojnog
uCenja. Takoder je vazno istraziti rasprsenost predvidenih vrijednosti sile trenja u odnosu na
stvarne (eksperimentalne) podatke, kao $to je prikazano na Slikama 7.6 i 7.7. Dobra prilagodba
modela bi se trebala priblizavati vrijednosti R? = 1, koja je prikazana na Slikama 7.6 i 7.7 kao
ravna linija pod kutem od 45°, na kojoj bi bila sva eksperimentalna mjerenja kada ne bi bilo
odstupanja mjerenja, a model bi savrSeno predvidio razmatrani fizikalni fenomen. Razvijeni
model prikazuje relativno malu rasprSenost predvidanja na skupu podataka za u€enje (Slika

7.6), dok je rasprSenost podataka na testnom skupu podatka puno veca (Slika 7.7).
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Slika 7.6. Prilagodba predvidenih vrijednosti sile trenja dobivenih modelom selekcije potomaka u
odnosu na eksperimentalno izmjerene vrijednosti sile trenja za oba uzorka na skupu podataka za

ucenje (CVT DoE mjerne tocke)

1400

1200

[
=]
=
[=]

£ * e @
u_l- L ] L ]
% 800 (1]
g ok
L ] [ ] L ]
o -
L 600 e
=
—
o [ I ]
& ao0
=t *Pee
=
5 . e
£ 200
<
L )
0 -
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

-200

Eksperimentalno izmjerena vrijednost F, [nN]

Slika 7.7: Prilagodba predvidenih vrijednosti sile trenja dobivenih modelom selekcije potomaka u
odnosu na eksperimentalno izmjerene vrijednosti sile trenja za oba uzorka na testnom skupu podataka
(MC DoE mjerne tocke)

Nadalje, da bi se mogli uspjesno predvidjeti buduci izmjereni podatci, razvijeni model takoder
mora prikazati i stohasti¢ka svojstva [17]. Ovo je statisti¢ki ispitano analizom dijagrama
reziduala (razlike izmedu predvidenih i eksperimentalno izmjerenih vrijednosti) i prikazano na
Slici 7.8. Sa Slike 7.8 a), gdje su prikazani reziduali za skup podataka za ucenje, te sa Slike 7.8
b), gdje su prikazani reziduali za testni skup podataka, moze se zakljuciti da su se modelom
selekcije potomaka postigla dobra stohasti¢ka i slu¢ajna svojstva, iako je vrijednosti sile trenja
precijenjena za testni skup podataka. Kada se uzme u obzir distribucija reziduala za oba skupa

podataka prikazana na Slici 7.8 c), normalna distribucija reziduala je potvrdena za skup
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podataka za ucenje, pokazujuéi dobru normalizaciju, dok za testni skup podataka to nije slucaj,

ved je distribucija pomaknuta u desno zbog precijenjenih vrijednosti sile trenja.
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Slika 7.8: Dijagram reziduala najboljeg modela umjetne inteligencije na skupu podataka za ucenje a)

i testnom skupu b). Distribucija reziduala za oba skupa podataka c).

Performanse razvijenog modela mogu se ocijeniti i analizom distribucije predvidenih
vrijednosti usporeduju¢i ih s eksperimentalno dobivenom distribucijom podataka [17].
Preklopljene distribucije predvidenih i eksperimentalnih podataka prikazane su na Slici 7.9 za
skup podataka za ucenje i testni skup podataka (pravokutnici u histograma $iroki su 50 nN).
Distribucije pokazuju jednaku srednju vrijednost za skup podataka za ucenje (Slika 7.9 a)), $to
potvrduje izuzetno dobru prilagodbu, odnosno predvidanje. S druge strane, na testnom skupu
podataka (Slika 7.9 b)), postoji pomak srednje vrijednosti distribucije predvidanja, §to je

uzrokovano precijenjenim vrijednostima predvidanja, iako je distribucija i dalje normalna.
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Slika 7.9: Distribucije predvidenih i eksperimentalnih podataka za skup podataka za ucenje a) i za

Nadalje, kako bi se potvrdile izvedbe predvidanja u odnosu na nesigurnost podataka,
razmatrana je 1 prilagodba modela na svakom uzorku zasebno u testnim tockama (MC DoE
mjerne tocke), tj. njegova sposobnost predvidanja nevidenih eksperimentalnih podataka. Na
Slici 7.10 a) i b) su tako prikazane predvidene i eksperimentalne vrijednosti sile trenja za uzorke
Al>;O3 i SS. Eksperimentalno izmjereni podatci prikazani su standardnom devijacijom +o. Iz
dijagrama prikazanih na Slici 7.10 moze se uociti da model selekcije potomaka ima velika
odstupanja u predvidanju stvarne vrijednosti sile trenja za oba uzroka, iz razloga Sto ima

vrijednosti R? od 0,614 te iz razloga §to nije bilo dovoljno vremena za daljnji razvoj ovog

skup za testiranje b) za najbolji model umjetne inteligencije

204 N
N
8
15|
o s N
Y Wy AR &
] N S
5 N X i %] X N
§
0 ! 0 } .
200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
Fir [NN] Fi. [NN]
a) b)

modela kako bi se on pobolj$ao i mogao bi predvidati to¢nije vrijednosti sile trenja.

1000

800

600

A [NN]

400

200

-200

—=— Eksp. izmjerena sila trenja
—e— Predvidena vrijednost sile trenja (R* = 0,614)

Mjerne tocke

Ftr [nN]

1000

800+

600

400

200

—=s— Eksp. izmjerena sila trenja

—e— Predvidena vrijednost sile trenja (R? = 0,614)

-200

Mjerne tocke

T
20

Slika 7.10: Prediktivne izvedbe najboljeg modela umjetne inteligencije na testnom skupu podataka
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(MC DoE mjerne tocke) za uzorak Al,0s a) i SS b)
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8. ZAKLJUCAK

lako je trenje na makroskali podrobno opisano, na mikro- i nanoskali je ono, zbog slozenosti
eksperimenata i modeliranja, jos u fazi istrazivanja. Medutim, proucavanje
mikro/nanotribologije =~ pomaze u razumijevanju medupovrSinskih  fenomena u

makrostrukturama — te predstavlja most izmedu znanosti i inZenjerstva.

Razvoj eksperimentalnih (SPM) i teorijskih istrazivanja procesa trenja proveden u ovome radu,
od atomske 1 molekulske razine do mikrorazine, omogucio je analizu procesa do kojih dolazi

za vrijeme adhezije, trenja, troSenja 1 podmazivanja u tankom filmu na kliznim plohama.

Doista, na temelju proucene literature i ¢lanaka vezanih uz istrazivanje i mjerenje trenja i
triboloskih svojstava na mikro- i nanorazini, moze se zakljuciti da je SPM (engl. Scanning
Probe Microscopy) metoda na tom podrucju najzastupljenija eksperimentalna metoda, pa je ona

koristena i u ovome radu.

Za potrebe eksperimentalnog mjerenja trenja na mikro- i nanorazini na uzorcima tankih filmova
aluminijevog oksida (Al203) te nehrdajuceg Celika (SS) koriSten je pritom pretrazni mikroskop
s osjetnikom (AFM) Bruker Dimension Icon u modalitetu mjerenja popre¢ne sile (LFM).
Najprije je napravljena kalibracija normalne sile Sest osjetnika: MSNL-10E i MSNL-10F tvrtke
Bruker [30], Aio-Al A, Aio-Al B te Aio-Al C tvrtke BudgetSensors [31] te PPP-LFMR-10
tvrtke Nanosensors [32]. Kalibracijom normalne sile odredena je savojna krutost svih Sest
osjetnika, iz ¢ega je dobivena vrijednost normalne sile svakog osjetnika u ovisnosti o narinutom
naponu na piezoaktuatoru. Iz podataka dobivenih kalibracijom normalne sile, zakljuéeno je da
¢e se za kalibraciju poprecne sile, odnosno mjerenje sile trenja, koristiti osjetnici Aio-Al A za
nanopodrucje te Aio-Al B za mikropodruéje. Prilikom mjerenja sile trenja uzeta je u obzir i

kompenzacija utjecaja adhezije, a takoder je promatran i utjecaj temperature na adheziju.

Pedeset mjernih tocaka definirano je centroidalnom Voronoijevom teselacijskom (CVT) DoE
metodom u visedimenzijskom prostoru promjenjivih parametara: normalnom silom Fn =10 ...
2800 nN, brzinom klizanja v=>5 ... 3000 nm/s i temperaturom t =20 ... 80 °C. Mjerenja u
svakoj toc¢ki ponovljena su pet puta, a s obzirom da su promatrana dva uzorka, analizom je
sveukupno napravljeno 500 mjerenja. Na uzorku aluminijevog oksida izmjerena sila trenja Fi
je urasponu 52,488 ... 979,369 nN, a na uzorku nehrdajuceg celika je to u rasponu 45,242 ...
926,559 nN, pri ¢emu su sile trenja vece kod vecih vrijednosti normalne sile i manjih brzina

klizanja.
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S obzirom da se samim eksperimentalnim mjerenjem sile trenja ne moze utvrditi kompleksna
ovisnost sile trenja o istovremenom utjecaju normalne sile, brzine klizanja i temperature na
nanorazini, dobiveni rezultati obradeni su koriStenjem metoda strojnog ucenja, odnosno
umjetne inteligencije. Metodom strojnog ucenja i umjetne inteligencije razvijeni su, stoga,
prediktivni modeli koji povezuju trenje s trima ulaznim parametrima. Opcenito, algoritmi
strojnog uc¢enja daju takozvano rjesenje crne kutije koje daje prediktivne rezultate, ali, nazalost,
ne daje nikakav funkcionalni matematicki oblik temeljnih odnosa u podatcima, dok algoritmi
umjetne inteligencije omogucuju razvoj odgovaraju¢ih matematickih formula koje opisuje

rezultirajuce funkcijske ovisnosti.

Prediktivna izvedba svakog modela pomno je ispitana na temelju predvidanja sile trenja iz
ulaznih parametara testnog skupa podataka. Testni skup podataka predstavlja dvadeset mjernih

tocaka dobivenih Monte Carlo DoE metodom u kojima je eksperimentalno izmjerena sila trenja.

Svi su modeli strojnog ucenja i umjetne inteligencije statisticki usporedeni na temelju metrika
(srednja apsolutna pogreska, korijen srednje kvadratne pogreske 1 koeficijent odredenosti) koje
govore koliko su to¢na predvidanja i kolika je veli¢ina odstupanja od stvarnih vrijednosti
(eksperimentalno izmjerenih vrijednosti). Koeficijent odredenosti R? odabran je kao
najdominantnija metrika za usporedbu modela, to znaéi da model s R? §to blize vrijednosti 1

ima bolju prediktivnu izvedbu.

Zakljudeno je tako da, iako model linearne regresije ima najvec¢u vrijednost R? te dobro prati
trend sile trenja, tako dobivene predvidene vrijednosti sile trenja su poprili¢no precijenjene.
Takoder, model selekcije potomaka, iako ima najveéu vrijednost R?, ima velika odstupanja

izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti sile trenja.

Da bi se razvio model s boljom i to¢nijom prediktivnom izvedbom, potrebno je jo$ puno rada i
jos vise eksperimentalnih mjerenja nego Sto je bilo moguce provesti pri izradi ovog diplomskog

rada koji, ipak, predstavlja jako dobru osnovu za taj daljnji rad.
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SAZETAK

Triboloska svojstva poput trenja i troSenja jo§ se uvijek smatraju problemom u mnogim
inzenjerskim i znanstvenim podruc¢jima. Dok se trenje na makroskali moze dobro opisati
odgovaraju¢im jednadzbama i modelima, za trenje na mikro- i nanoskali to nije slucaj. S
obzirom da je trenje nelinearni stohasticki fenomen koji ovisi o viSe parametara,
eksperimentalna mjerenja su slozenija, kao $to je i razvoj modela koji opisuje taj fenomen.
Ovisnost trenja na nanoskali 0 vise parametara proucavana je u ovom radu pomocu pretraznog
mikroskopa s osjetnikom u modalitetu rada mjerenja poprecne sile. Eksperimentalna mjerenja
sile trenja na mikro- i nanoskali vr$ena su na dvama uzorcima tankih filmova: aluminijevom
oksidu (Al203) te nehrdaju¢em celiku (SS) u eksperimentalnim tockama definiranim trima
promjenjivim parametrima: normalnom silom Fy = 10 ... 2800 nN, brzinom klizanjav=>5 ...
3000 nm/s i temperaturom t =20 ... 80 °C. Pedeset mjernih tocaka definirano je centroidalnom
Voronoijevom teselacijskom (CVT) DoE metodom u viSeskalarnom prostoru promjenjivih
parametara. Budu¢i da iz eksperimentalnih mjerenja sile trenja nije moguce odrediti ovisnost
iste 0 trima parametrima, podatci dobiveni eksperimentalnim mjerenjima analizirani su
koriStenjem razli¢itih metoda strojnog ucenja i umjetne inteligencije kako bi se dobili
prediktivni modeli koji povezuju ulazne parametre (brzinu Kklizanja, temperaturu i normalnu
silu) s vrijednoscu sile trenja na mikro- 1 nanoskali. StatistiCkom usporedbom razvijenih modela
strojnog ucenja i umjetne inteligencije pokazalo se da od svih modela strojnog uc¢enja linearna
regresija ima najbolju prediktivnu izvedbu, dok od svih modela umjetne inteligencije najbolja

svojstva ima selekcija potomaka.

Kljuéne rije¢i: tribologija, sila trenja, pretrazna mikroskopija, mikroskopija atomskih sila,

strojno uéenje, umjetna inteligencija
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SUMMARY

Tribological properties such as friction and wear are still considered a problem in many
engineering and scientific fields. While friction on the macroscale can be well described with
appropriate equations and models, this is not the case for friction on the micro- and nanoscale.
Given that the friction is a non-linear stochastic phenomenon that depends on several
parameters, experimental measurements are more complex, as is the development of models
that describe this phenomenon. The dependence of nanofriction on several parameters was thus
studied in this work by using a scanning probe microscope. Experimental measurements of the
friction force on the micro- and nanoscale were hence performed on two samples of thin films:
aluminum oxide (Al20s3) and stainless steel (SS) in the experimental points defined by three
variable parameters: normal force Fn = 10 ... 2800 nN, sliding velocity v =5 ... 3000 nm/s and
temperature t = 20 ... 80 °C. Fifty measurement points were defined by employing the
Centroidal VVoronoi Tessellation (CVT) Design of Experiment (DoE) method in the multiscale
space of variable parameters. From the experimental measurements of the friction force itself,
it is not possible to determine its dependence on the three input parameters, and therefore the
data obtained from the experimental measurements were analyzed by using different machine
learning and artificial intelligence algorithms in order to obtain predictive models that connect
the input parameters (sliding velocity, temperature and normal force) with the value of the
friction force on the micro- and nanoscale. A statistical comparison of the developed machine
learning and artificial intelligence models showed that of all machine learning models, linear
regression has the best predictive performance, while of all artificial intelligence models,

offspring selection has the best performances.

Key words: tribology, friction force, scanning probe microscopy, atomic force microscopy,

machine learning, artificial intelligence
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