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Abstrakt

Problematika urych neuronovych siti je relatignnova ¥dni disciplina, ktera se
v poslednich letech uplaije v Sirokém spektru obir Tato prace zkouma moznosti jejiho
uplatreni v modelovani atizeni technologickych procisa své zagry demonstruje na
konkrétnim pikladu identifikace a regulace kontinualniho biditeau.

V Uvodu prace jsou shrnuty teoretické zaklady zkanémno ¥dniho oboru a jeho historie,
jsou zde popsany principy, které budou vyuzivamhalichéastech. V nasledujicim oddile je
popsan matematicko-fyzikalni model bioreaktoru Bloujednak pro simulaci shu dat a také
pro pozajSi porovnani s modely neuronovymi. Déle jsou jiglikkovany poznatky o
neuronovych sitichiptvorb¢ neuronovych statickych a dynamickych mdadbioreaktoru,
piicemz jsou sotasreé zhodnoceny pouzité algoritmyeni neuronovych siti. V posledtésti
prace jsou navrzeny a zhodnocenyé dmoznosti vyuziti neuronovych sitifipiizeni
bioreaktoru.

Kli¢ova slova: Unilé neuronové sit bioreaktor, modelovaniizeni



Abstract

Artificial neural networks are included in relatiyenew branch of science, which has
been applied to many different places, recentlys Tihesis examines possibilities of their use
in process modelling and control. The conclusiorsdemonstrated on concrete example of
continual bioreactor identification and control.

The Thesis is opened by recapitulation of neurévakks principles and their history.
There are described the basics here which areinsstier parts of the Thesis. In the second
section, there is defined analytical model of awndil bioreactor. It serves for data acquisition
as well as for further compare with neural modeigther, neural networks basics are applied
for creations of static and dynamic neural modkelgarallel, there are rated different learn
algorithms. In the last section, there are propcamadl rated two possibilities of bioreactor
control with neural controllers.

Keywords: Artificial neural networks, bioreactorpdelling, control
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Seznam symbai

Skalarni hodnoty jsou zt@ny kurzivou, matice a vektory navi€me.
Pokud symbol vyjailije velinu a ta neni bezrozima, v popisku je uvedena jeji jednotka.

a ... fyziologicky koeficient

b .. posunuti funkce

e .. chyba na vystupu z neuronu

e, .. rozdil skuténého a modelovaného vystupu bioreaktgruy,,

€, .. rozdil skuténeho a modelovaného vystupu bioreaktoruo,,

e, .. rozdil skuténeho a modelovaného vystupu bioreaktarua,

f .. obecné ozrni funkce

g .. vektor gradierit zmény vah spojeni

t .. ¢asova prorénna

Up .. obecny vektor vstupdo soustavy

u .. vstupni potencial neuronu

% ... obecné ozn#ni poruchy

W .. Zadana hodnota

w .. matice vah spojeni

X .. vektor vstug do neuronux =[xy, %, %,

Y, ... Vystup z neuronj

Ys ... obecny vektor vystupze soustavy

Yu ... obecny vektor vystupz neuronové sit(neuronového modelu)

z" ... operator posunutiioperiod intervalu vzorkovani

C ... koncentrace kysliku v objemu kultira tekutiny, g 1™

cR ... rovnovazna koncentrace Kkysliku v objemu kultivisekutiny, g 17"

D ... rychlost Zedéni (reciproka hodnota k délpiitomnosti kultiv&ni tekutiny
v reaktoru),l Th™

E ... celkova chybova energie pro vSechny neuronyyséupni vrste
(kriterialni funkce)

E(N) ... hodnota kriterialni funkce po ukéeni trénovani

E. .. pramérna chybova energie za jednu epochu trénovani

Fu .. ozn&eni Fenosu inverzniho modelu soustavy

Fq .. 0zn&eni @Fenosu regulatoru

Fai .. ozn&eni @enosu regulatoru s viitim modelem

Fs .. 0zn&eni Fenosu soustavy

H .. Hessova matice druhych derivaci

I .. Jednotkova matice

J ... Jacobiho matice

K .. objemovy koeficient

Kc .. konstanta nasyceni (konstanta Monoda) kyslikgnfi;*

K.a .. objemovy koeficient f@stupu hmoty pro kysliK,h™

Ks .. konstanta nasyceni (konstanta Monoda) substyage*
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.. kriterium kvality regulace

.. koncentrace substratu v kultérd tekutirg, g™

.. koncentrace substratu v toku zivné latkyi] ™

.. Znaménko transpozice

.. interval vzorkovani

.. koncentrace biomasy v objemu kuldwatekutiny, g 1™

.. ekonomicky koeficient udavajici hmotnost biomasyvystupu v fepaitu

na jednotku hmoty spibovaného kysliku

.. ekonomicky koeficient udavajici hmotnost biomaayvystupu v fepaitu

na jednotku hmoty spitbovaného substratu

... koeficient rychlosti geni
... pratok suroviny bioreaktorem
.. pratok suroviny bioreaktorem odpovidajici rychlosthwwani

.. lokalni gradient neuronu

.. chybova energie neurofu

.. obecné ozrzni funkce

.. obecné ozrni inverzni funkce

.. maximalni rychlostirstu mikroorganisris, | th™

.. koncentrace biomasy na vystupu z bioreaktoru

.. koncentrace biomasy na vystupu z neuronovéhcaehadaoreaktoru

.. koncentrace substratu na vystupu z bioreaktoru

... patateini koncentrace substratu (na vstupu do bioreaktoru)

.. koncentrace substratu na vystupu z neuronovélaeha bioreaktoru
.. koncentrace kysliku na vystupu z bioreaktoru

... rovnovazna koncentrace kysliku

.. koncentrace kysliku na vystupu z neuronovéhoetwbioreaktoru

.. strmost funkce
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1 Uvod

Je zndmo, Ze biologické systémy mohesit sloZité problémytzného druhu pomoci
mnoha funkci svych nervovych soustaki¢emz mezi jednu z nejpozoruhagiich a zarove
jednu z nejocgovarejSich seradi schopnost dit se. Organismy se ¢t pomoci soustavy
biologickych neurofi spojenych mezi sebou dendrity a axony.d&meuronova sije jakysi
zjednoduSeny matematicky model biologické neurorsi#e Podobg jako nervovy systém,
je schopna i uld neuronova s$i zpracovat Siroké mnoZzstvi vstupnich dat za dodrzen
poZadovanych vystup ovSem tuto schopnost se nejprve musicihgnatrénovat). Sprawn
natrénované uihé neuronove sitjsou pak uzitené a netidka se pouzivaji v mnoha oborech
lidského badani.

Neuronoveé sé se v historii svého vyvoje vyskytly na obou poledimu veéejnosti. Viny
jejich rozvoje i Gtlumu zavisely rpdevSim na technologickych moznostech a rozvoji
vypocetni techniky. Vyuziti ulych neuronovych siti je Siroké, je vSak nutno tkni
pristupovat realisticky addét, Zefadu probléni je vhodrjSi feSit jinymi metodami.

-15 -



2 Cil prace

Na konkrétnim technologickém procesu — provozu ikoidiniho bioreaktoru — je v této
praci snahou ukazatzné moznosti aplikace utych neuronovych siti.

Po shrnuti a teoretickych zakladech problematikylyom neuronovych siti uvedenych
avodni ¢asti je teba nejprve sestavit matematicko-fyzikalni statickgtynamicky model
kontinualniho bioreaktoru, ktery bude slouzZit k giati readlného Zé&eni. Na tomto modelu
pak budou aplikovany veskeré experimenty tykajgchsuronovych siti. Hlavnimi cily v této
oblasti je sestavit staticky i dynamicky neuronowvgodel bioreaktoru a porovnat
s matematicko-fyzikalnim modelem a naskedtyuzit moznosti neuronovych sitfigizeni
bioreaktoru.

Ackoliv je problematika neuronovych siti pdmé nova oblast &deckého zawteni, jejiz
rozvoj mohl nastat az so&b® srozvojem vykonné vypetni techniky, dodnes bylo
navrzeno mnohotenych tymi architektur umlych neuronovych siti a k nim#iglusnych
algoritmi u¢eni. V této praci se budou pouzivat vyhragfcevrstvé dofedné neuronové sit
K doprednym sitim vSak byla navrZzerrada algoritnd uceni a bylo tedy ieba aspb
nejznandjSi z nich uéitym zpisobem zhodnotit, 0 cozZ se tato prace také pokusila.

Verim, Ze po pecteni vyplynou jasné vyhody uitych neuronovych siti v oblasti
modelovani a Ze vysledkyizeni nelinearni soustavy pomociznych tym zapojeni
S neuronovymi regulatory aspeiinuti zamyslet se nad timto alternativnim typenutace.
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3 Teoreticky popis unélych neuronovych siti
3.1 Historicky vyvoj

Patdtek moderni éry neuronovych siti je datovan dourd®43, kdy psychiatr a
neuroanatom Warren S. McCulloch spoke s matematikem Waltrem Pittsem publikovali
dnes jiz klasickyclanek, ve kterém ukazali, Ze sprévnavrZzend neuronovatsieoreticky
muze vypaist jakoukoliv speitatelnou funkci. Timtalankem vznikla novaadni disciplina
zabyvajici se uiou inteligenci a urlymi neuronovymi sitmi.

Velky krok ve vyvoji unglych neuronovych siti byldnén v roce 1949 po vydani knihy
Donalda HebbaThe Organization of Behaviprve které autor popisuje pravidla
fyziologického «eni. Kniha byla zdrojem inspirace pro vy¢ptni modely teni a adaptivnich
systénii. Na zaklad téchto informaci odvodil v roce 1958 Frank Rosenhkddgoritmus deni
vrstevnaté neuronove & doednym Sienim signalu. Tuto sinazval PERCEPTRON.

V roce 1959 panové Bernard Widrow a M. E. Hoff odilioa popsali neuronovou tsi
tvorenou jednim neuronem s jednim vystupergkolika vstupy a dopgilkovym signalem,
kterou nazvali ADALINE, posléze MADALINE pro vicesnron v siti.

V sedmdesatych letech 20. stoleti vSak nastal idenayvoji umélych neuronovych siti,
ktery byl zpisoben gkolika piicinami:

e V sedmdesatych letech nebyla dostatevykonna vypdetni technika na to, aby
umoznila dostatek experimé&ng unelymi neuronovymi siimi.

e V roce 1969 vydali matematikové Minski a Papeftleckou préci, ve které popsali
meze tehdy znamych architektur &lgich neuronovych siti. Dosp k zawru, Ze
umglé neuronové sitnemohou nahradit klasické metody fikjad kwili tomu, Ze
s jejich pomoci nelze simulovat vSechny druhy zdkieh logickych funkci.
(Jednovrstvym perceptronem nelze nahradit XOR fi)nkc
Tato kritikacast&€né zpasobila utlum pitoku financi na vyvoj uglych neuronovych
siti.

OvSem v roce 1983 doSlo ve Spojenych statech akyehick obrovskym investicim do
vyvoje unglych neuronovych siti a paech letech vyzkumu byl édci Rumelhartem a
LeCunem z organizace DARPA odvozen novy algoritmaéeni vrstevnatych neuronovych
siti — algoritmus zfiného Sieni chyby. Aplikace tohoto algoritmu zcela vyvratiritiku
Minskeho a Paperta aigobila novou vinu zdjmu o utié neuronové sit

Po tomto impulsu se objevilo velké mnozstwideckych praci, které posunuly vyvoj
kupredu.

3.2 Analogie biologickych a unilych neuronovych siti

Umelé neuronové sitsi ve své podstatkladou za vzor neuronové &ibiologické.
Podstatou navrhu ufté neuronové sit je tedy model struktury a&innosti biologické
neuronové sit Cinnost nervové soustavy zigicht je velmi komplikovana a vykonava
obrovské mnozstvi spletitych UkolZakladni stavebni jednotkou nervové soustavysgkv
neuron (obr. 3.1), jehoZinnost jako jednotlivce vzhledem k celku je a¥ekvapiv
jednoducha.

Neuron, jako ¥tSina burk v lidském Ele, je sloZzen z obvyklychasti (jadro, cytoplazma,
plazmaticka membréana, ...), ovSentlatneuronu navic vystupuji vybky dvojiho druhu —
dendrity a axony. Dendtitbyva &tSi paet a vedou informaci do neuronu, zatimco axon
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byva pro kazdy neuron pouze jediny a vede informaai z neuronu. Konec axonu S#w a
kazda ¥tev je opatena synapsi. Synapse je slozity atvar, ktery aggSprenos informaci do
okolnich neurofi a podili se na procesdani.

Spojenim neurahv organismech vznika neuronovd,siasto velmi slozity Gtvaéitajici
miliardy neuroti.

Dendrity

— Axon

Soma buiiky

Synapse
Obr. 3.1 — Biologicky neuron

Cinnost neuronu Ize popsat nasledujicimasgbem. K aktivaci neuronu dochazi
v okamziku, kdy souhrn vstipdo neuronu (podii) prekradi urgitou prahovou hodnotu.
V tom pripadct neuron souhrn vstupve svém dle zpracuje a do svého axonu vysle vystupni
signal jako reakci na vstupyimz se informace nese siti dale. V @pam gipad (prahova
hodnota nebyla vstupy dosazena) je na vystupu wnausignal odpovidajici pasivnimu
stavu. Je paéeba zdraznit, Ze biologicka neuronovat'sée neustéle dii (probiha proces
adaptace), tedy reakce neuronu na stejné vstuge foyt v rozdilnycltasovych okamzicich
jind.

Proces tieni biologické neuronové &itze velmi zjednoduSe€npopsat takto: viem, ktery
je treba si zapamatovat, je receptorem transformovaelekiricky signal, ktery se stava
nositelem informace o sledovaném vjemu. Signal ¢eem po drahach, které propojuji
jednotlivé neurony v siti a kazdygahod signalu po draze zanecha péowou stopu v délce
trvani rekolika vtgin. P¥i opakovaném piichodu stejného signalu danou drahou dochazi
k modifikaci synapsi tak, ze se draha stava proaigropustjsi a trvani parrové stopy
delSi. Naopak nepouzivani drahy pro dany signat keolslabeni propustnosti daného signalu.

Topologie unglé neuronové sitma obdobnou strukturu, pro srovnani jsou dale engd
zakladnicasti biologického a ustého neuronu.
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SloZeni biologického neuronu:

e T¢lo neuronu (soma) — eukariotickérta, obsahuje buidné jadro
e Dendrit — nervovy vy&rek, ktery vede vzruch smem k buice, do kazdého neuronu
vstupuje ®kolik dendriti
e Axon — nervovy vybzek, ktery vede vzruch stmem z buiky, z kazdého neuronu
vystupuje pouze jeden axon
e Synapse — axony jsou s okolim spojemgspsynapse, které tigakési komunikani
rozhrani vyznéujici se velkou plasticitouc¢ésto pouzivané synapse se
rozSkuji, nepouzivané synapse zanikaji)
— prome€nna ptichodnost synapsi souvisi s principeteni

Analogicky popsané sloZeni ¢dho neuronu:

e T¢lo neuronu — matematicky procesor

e Vstup — n-rozmarny vektor hodnot

e Vystup — skalarni hodnota, pouze jedna

e Vektor vah spojeni — vyjddje uloZzeni zkuSenosti do neuronu, neuron je pomoci
tohoto vektoru schopen adaptovat se nasrmiskané zkuSenosti
béhem weni

DalSi text se bude tykat jiz pouze &gth neurori, proto vyrazenneuronbude dale
oznaenunely neuron
3.3 Popis neuronu
3.3.1 Formalni neuron
V umélém neuronu dochazi oproti originalu k nakérdmologickych funkci funkcemi
matematickymi. Je mozno se setkat s velkynitgro tiznych model, negastji je vSak

pouzivan tzv.formalni neuron nazyvany #kdy téz podle svych autbrMcCullochiv-
Pittsiiv model neuronuweho schéma je uvedeno na obrazku 3.2.

Obr. 3.2 — McCulloctiv-Pittsiv model neuronu

Jak je patrno z obrazku 3.2, hodnoty vétMp X, ... X, do neuronu jsou transformovany
pomoci agregai funkce na jedinou skalarni hodnotu vstupnih@pci&luu a tato hodnota
je pak pomoci aktivmi funkce pevedena na kodeou hodnotu vystupl z neuronu.
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Prahem neuronu je nazyvan prvni vstup do neuroriwlneowin w, X, . Je nutno

poznamenat, Ze neuronov& & obec® dynamicky systém, proto ie byt stav neuronu
v ¢asek rozdilny od stavu neuronudasek+1 a podoba

3.3.2 Agrega&ni funkce neuronu
Agregani funkce uéuje, jakym zgisobem jsou vstupni parametry kombinovany uwvnit
neuronu.

Nejcastji pouzivané agregai funkce jsou nasleduijici:

e Linearni bazickeé funkce
Mezi linearni bazické funkce gatagregéni funkce popsané vztahem (3-1), resp.

(3-2):
u=2 wx (3-1)
u=[]wx (3-2)

e Radialni bazické funkce
Tato skupina agregaich funkci je zastoupena vztahem (3-3):

u= > 06 - w)? (3-3)

3.3.3 Aktivaéni funkce neuronu

Aktivacni funkce uéuji vztah mezi hodnotou agrega funkce a vystupem neuronu.
Obecr Ize tento vztah vyj&tt rovnici (3-4):

y=f(u) (3-4)
Nejcastji pouzivané aktivéni funkce jsou uvedeny v nasledujicintiy

e Skokova aktivani funkce

1 pro wzi

Flu) =
* { 0 pro =10 (3-5)

Prib¢h je znazordn na obrazku 3.3.
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Obr. 3.3 — Skokova aktivai funkce
Symetricka skokova akti¢ai funkce
1 pro uz=0
f@={
-1 pro w=0

Prib¢h je znazordn na obrazku 3.4.

-1

Obr. 3.4 - Symetricka skokova aktiéra funkce

Linearni aktivani funkce
f(uy=0M+b

Prib¢h prob = 0 je znazorén na obrazku 3.5.

Obr. 3.5 - Lineéarni aktivai funkce
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e Sigmoidalni aktivani funkce

f(u) = ﬁ (3-8)

Pribéh je znazorén na obrazku 3.6.

Obr. 3.6 - Sigmoidalni aktivai funkce

e Hyperbolicko-tangencialni aktivai funkce
f (u) = tanh(© ) (3-9)

Prib¢h je znazordn na obrazku 3.7:

Obr. 3.7 — Hyperbolicko-tangenciélni aktiwéa funkce

DalSi typy aktivé&nich funkci je mozno nalézt v literaéeu

3.4 Architektury neuronovych siti
Architekturou neuronové sise rozumi usga@dani neuraina jejich vzajemné propojeni.
Z hlediska pétu vrstev se architektura neuronovych séti da:
e Jednovrstveé sit

Jednovrstvé sitneobsahuji skryté vrstvy.
Prikladem niize byt Hopfieldova siznazorgna na obrazku 3.8.
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Obr. 3.8 — Hopfieldova i

e Vicevrstvé (vrstevnaté) sit
Kazda vrstevnatatije sloZzena zt typa vrstev:

e Jedna vstupni vrstva
e Obecr vice skrytych vrstev
e Jedna vystupni vrstva

Priklad vzhledu vrstevnaté neuronové $& na obrazku 3.9.

Vatupnd Slryte

rata REELL'S T .
yatupni

istva

N R
b O g

Obr. 3.9 — Vrstevnata neuronovéd si

Zapis 2 — 3 — 2 — 1 pak znamen4, Ze neuronaven&idva vstupni neurony,
tii neurony v prvni skryté vrsty dva neurony v druhé skryté vrsta jeden
vystupni neuron.

Z hlediska piitchodu informaci neuronovou siti se rozlisSuji dvidadni typy:

e Dopiedné sit:
Tok informaci prochaziifmo od vstupu k vystupu 8it Tato architektura

byla pouZzita u neuronové &ita obrazku 3.9.

e Rekurentni sé
Kromé informaci v gimém smdru je diky zgtnym vazbam v ramci
architektury s umozrgn i tok informaci ve zgné vazks z jakéhokoliv
vystupniho bodu zfh na vstup séci urcité vrstvy. Rikladem nmiize byt sf na

obrazku 3.8.
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Z hlediska hodnot paramétv neuronovych sitich se rozliSuji nasledujici tiyay:

e Statické sit:
Parametry sét jsou nastaveny v procesu trénovani, date yyuzivani
neuronove sétk reSeni daného problému jsou tyto parametry kondtantn

e Dynamické sit:
Parametry sétjsou gednastaveny procesem trénovani a dale jsoityom

YA PP %4

3.5 Principy uéeni umélych neuronovych siti
3.5.1 Uvod

Pojmy jako @eni a parét’ jsou spjaty s moznosti vyvoje nervovych &kira s jejich
propojenim. Tato vlastnost se nazyva plasticitaapgh a je zfisobena eliminaci nebo
posilovanim synapsi. Stejny princip je pouzivan fi péeni (trénovani) ugych
neuronovych siti.

Proces teni je mozno definovat jako modifikaci vah spojarpralii neuroni prislusné
neuronove séttak, aby odchylka mezi skdtgym a pozadovanym vystupem z neuronové
sitt byla minimalni. Tréninkovou mnoZinou dat se rozuakovy vykEr dat ze zakladniho
prostoru vstup do neuronové sit ktery tento zakladni prostor d@b reprezentuje.
Tréninkova mnozina dat se pak pouZijeckcimu procesu neuronoveésit

Principy weni neuronovych siti je 8pmozno rozdlit podle celérady hledisek, v této
casti bude zmigno pouze rozéleni podle toho, jestli jsou znamy pozadované \disje
vystupuci nikoliv.

e Uceni s ditelem:
Pfi tomto typu w@eni jsou znamy pozadované vysledky odpovidajiciinkove
mnozire dat. Tyto vysledky sed&hem weni porovnavaji s vystupem zeésist
béhem weni nastavuje své parametry (prahy a vahy spojakj)aby se vystupy
blizily poZadovanym hodnotam.

e Uceni bez ditele (samoorganizace):
V tomto gipact neni mnozina vzdr (uspdadané dvojice [vstup; poZadovany
vystup]) k dispozici. VyuZiva se schopnosti neungrch siti rozeznat ve vstupech
blizké vlastnosti a takidit vstupni data do shluk

V dalSi ¢asti bude nastém prafez vyvojem dicich algoritnéi po algoritmus zgtného
Siteni chyby a jeho modifikace.
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3.5.2 Hebhiv zdkon weni

Na tento zakon jei¢ba se divat jako na zaklad vSechcssuaych algorit uceni.
Donald Hebb byl neuropsycholog, ktery své&gwinil pro biologickou neuronovou i
ovSem steji tak se tyto za&ry daji pouzit pro uklé neuronové sit Jeho postulaty byly
parafrazovany do dvou hlavnich pravidel:

e Pokud jsou dva spolu propojené neurony aktivovémyasré, vazba mezi nimi se
posili.

e Pokud jsou dva spolu propojené neurony aktivovasynchrona (v rozdilnych
¢asovych okamzicich), vazba mezi nimi je oslab8rzanika.

Kazdy neuron m& pouze dva stavy, aktivni (1) a tieak(0). Hebliiv zakon deni Ize
zapsat vztahem (3-10).

w, (k+1) = w, (k) +a I, (k) X, (K) (3-10)

Tedy vaha spojeni neurbm aj w; v ¢asek + 1 je rovna hodnetw; v casek zvySené o
sowin presynaptického stavu neuropy a postsynaptického stavu neurdny nasobeny
konstantou rychlostidenia.

3.5.3 Chybova weni
3.5.3.1 Uvod

Chybova deni jsou deni s ditelem, Ehem kterych se nastavuji hodnoty vah spojeni
amérné mezi pozadovanymi a vyptenymi hodnotami. Obeénpro chybova &eni plati
dvojice vztali (3-11) a (3-12).

w, (k +1) = w, (k) +Aw, (k) (3-11)

A, (k) =a D (.| ¥ (R~ %, (B] (3-12)

Tedy oprava vahy spojeni mezi neuronem neuronenj je rovna so&inu hodnoty
signalu z neuronu do neuronuj X a rozdilu poZadované hodnoty vystupniho signalu
Z neuronuj Yg; a skuténého vystupu z neuronj y,,; nasobenemu jeStkoeficientem

rychlosti wenia.
V takovéto podob ovSsem nelze chybovéceni aplikovat na vrstevnaté &itneba’
v téchto gipadech neni moZzZnoiimo mefit chyby na vystupu z neurénve skrytych
vrstvach. Byly vSak vytvieeny modifikace, které budou zngfry v ndsledujicich odstavcich.
Obecr Ize weni neuronoveé sitznazornit bloko¥ podle obrazku 3.10.

.25 -



k) ) v, (%)
1 SOUSTAVA

AN

| NEURONOVA | (k) _ E"§+
ST

\ e (k)

ALGORITMUS |
TRENOVANI

Obr. 3.10 — Blokové schémgani (trénovani) neuronové &it

3.5.3.2 LMS algoritmus (delta pravidlo)

LMS algoritmugLeast Mean Square Algorithmalgoritmus sedni kvadratické chyby)
slouzi k &eni siti bez skrytych vrstevyipemz neuronyéchto siti maji agregai funkci
definovanou vztahem (3-1) a akttva funkce je linearni (jak piSe Haykin, [1998]
Tuckova, [2005], naproti tomu Nguyen, [2003Jigousti obecnou diferencovatelnou
aktivatni funkci, v dalSim textu se vSak bude uvazovatdmi aktivani funkce tvaru (3-
13)).

y=u (3-13)

Snahou je pro kazdy neuron minimalizovageldvou funkci definovanou vztahem
(3-14).

E(K) = %ez(k) (3-14)

kde: e(k) = ys(K) —yy (K) ... chyba na vystupu v okamziku
y(K) = x(k)" tw(k) (3-15)

Tedy &elova funkce je dana druhou mocninou chyby na \pgstzineuronu, iixemz
skut&na hodnota vystupu z neuronu se diky platnostihvz{&8-13) vypdte jednoduse jako
skalarni soéin vektoru vstup do neuronwx(k) a vektoru vatw(k).

Nezavisly parametr, pomoci kterého Ize hodnatelavé funkceE(k) optimalizovat, je
v tomto gipact vektor vah spojeni(k). Pro nalezeni extrému funkce (3-14) je tedypa ji
derivovat podlev.

1.

ow

= o(k) 2™ (3-16)
ow

w=w(k)

ow

w=w(k)

w=w(k)

A s ohledem na (3-15) je mozZno psat vztah (3-17).
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_ [y, (K) - x(K) WV]| = —x(Kk) ! (3-17)
ow

w=w(k) w=w(k)

oe(w)
ow

Kombinaci vztah (3-16) a (3-17) je pak mozno obdrzet vztah (3-18).

O0E(w)

3 =-x(k) [&(k) = g(k) (3-18)
W

w=w(k)

Vztah (3-18) se v praxi pouziva jako odhad vektgradientu zavislostiv = w(k ,)jak
ukazuje vztah (3-19).

w(k +1) = w(k) —a [g(k) = w(k) + Aw(k) (3-19)

Oprava vektoru vah #asek + 1 oproti vektoru vah vasek je tedy dana odhadem
vektoru gradientug(k) definovanym vztahem (3-18) nasobenym zapornounbiod
koeficientu rychlosti tenia.

Celkovy postug.MS algoritmulze shrnout do nésledujicich kiod

1) Volba vhodné tréninkové mnoziny

2) Inicializace parametrsit

3) Volba koeficientu rychlosti¢eni

4) Vlastni proces &eni podle vztahu (3-19)

5) Test podminek pro ukéeni weni — nap. zména vah v posledni iteraci je
nizsi nez zvolena hodnota...

6) Diskuse pib¢hu kelové funkce v zavislosti na gkl iteraci, v pipadce
negiznivého zawru navrat k bodu 2)

3.5.3.3 BPG algoritmus

BPG algoritmus Backpropagation Gradient Descent Algorithm algoritmus se
zpstnym Stenim chyby) byl vyvinut pro neuronoveé &ibbsahujici aspojednu skrytou
vrstvu aresSi problém nemoZznosttimého néieni chyby na vystupu neuronu nachéazejiciho
se ve skryté vrsts Je to vlasttzobeckny LMS algoritmus

V principu seBPG algoritmusaplikuje takovym zfisobem, Ze na vstup neuronové sit
se fFivede matice vstupnich paramgtpo pfichodu siti je vystup porovnan s pozadovanou
hodnotou, je spotana hodnota chybové funkce, ktera sétmpprepasita do gedchozich
vrstev a vahy spojeni jsou opraveny. Provadi séi dadalSi iterace a hleda se minimum
chyby mezi skuténou a pozadovanou hodnotou.

Nevyhodou této metody je velka citlivost na spratricéninkovych dat a na inicializaci
parameti sit.

Genezi k vypstovym vztalim algoritmu zgtného Sieni chyby Ize popsat néklad
nasledujicim zf,sobem.
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Pro chybu na vystupu z neuropiktery je ve vystupni vrsty plati v iteracik vztah (3-
20).

& (k) = ys; (k) — y; (k) (3-20)
Nech’ chybova energie neuropw iteracik je definovana vztahem (3-21).

1 o
(k) =§e]. (k) (3-21)

Celkovéa chybova energie je pak obdrZzena sumaciostyglh energii vSech neurbrve
vystupni vrst¥ — vztah (3-22).

B =Y e (9 (3-22)

Pokud se uvazujN uspdadanych dvojic [vstup, vystup] v tréninkové mnazdat, pak
praimérna chybova energie za jednu epochu trénovani defilrovana vztahem (3-23).

Ea = %i E(k) (3-23)

Praimérné energie jeiejme funkci vSech paramétisit (vah spojeni a prafy, bude tedy
povaZzovana zacélovou funkci hledani optimélniho nastaveni vSeatameti.

Libovolny neurorj ve vystupni vrst je znazorsin na obrazku 3.11.

Altivadnd Cj ®
funkce
1 () Vi ()
4 _/]L/_ , 2 (k)
y . A
euron
Vi ()
Obr. 3.11 — Neuron vystupni vrstvy
Z obrazku 3.11 jefejmé, Ze plati vztahy (3-24) a (3-25).
u; (k) = w; (K) B (K) (3-24)
i=0
y; (0= fu(K] (3-25)
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Podobs jako LMS algoritmusBPG algoritmusvyuziva korekciAw; vahy spojeniv,

. . . OE(w;) - o
ktera je andrna parcialni derivac——"~. Tuto sloZenou derivaci Ize rozepsat jakocaou

ow;

dil¢ich derivaci — vztah (3-26).

oE _ oE Daej Dayj Dauj
ow; de; dy, du; ow;

ji

(3-26)

0E(w,
Vyraz M predstavuje jakysi faktor citlivosti, ktery duje, jakym smirem se
ji
budou ubirat zmy vahy spojeniv;.

Nyni je teba vyjadit jednotlivé ¢leny na pravé stranrovnice (3-26). Derivaci obou
stran rovnice (3-22) podkg se ziska vztah (3-27).

9E =e, (k) (3-27)

I lej=e; (k)

Derivaci obou stran rovnice (3-20) pogjese ziska vztah (3-28).

-1 (3-28)

Dale derivaci obou stran rovnice (3-25) pagllee ziska vztah (3-29).

Y

]

= f'lu, (0] (3-29)

uj=u; (k)

Pricemz derivani znaménko na pravé stiarrovnice signalizuje derivaci podle
argumentu.

Nakonec derivaci obou stran rovnice (3-24) poglese ziska vztah (3-30).

au,.

- =y, (k) (3-30)

W g 2w (k)

Dosazenim vztah(3-27) az (3-30) do rovnice (3-26) se obdrzi roeni3-31).

BN e (o0 u, ]300 (3-31)

ji

wj =w;; (K)
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Analogicky kLMS algoritmuje definovana modifikace vahy spojemi — vztah (3-32).

OE(wW, )
Aw; (K) =—a B—— (3-32)
oW,

I lwg=w; (k)
OvSem pi pouzitiBPG algoritmuse pro modifikaci vahw; pouziva vztah (3-33).
Aw, (K) = a 13, (K) T (k) (3-33)

Tedy oprava vahy spojeni mezi neurong j je rovna soéinu lokalniho gradientu
neuronuj J;(k) a vystupu z neuronu y; (k) , ktery je zarovi vstupem do neurony

Lokalni gradient neuronuje definovan vztahem (3-34).

O0E(u.
0;(k) = _—afﬁ])

P luy=u; (k)

(3-34)

Dukaz ekvivalence vztah(3-32) a (3-33) je mozno provést rozepsanim vzi{@i84)
do vztahu (3-35).

de. 0dy.
5.(k):—a—EG—’GL (3-35)
: d
e, 0y, du;

Porovnanim vztahu (3-35) a vztaf8-27) az (3-29) se ziska vztah (3-36).
8,(k) =& (ROF[ y(K] (3-36)

Vztah (3-36) s phlédnutim ke vztahu (3-31) dokazuje ekvivalendiat@ (3-32) a (3-
33), tedy spravnost vztahu (3-33) pro vifebopravy vahy spojeni; v ¢asek.

Praw lokalni gradient je hnaci silou pro #Zny hodnot vah spojeni v trénované
neuronove siti. Ze vztahu (3-36) jEegné, Ze pro vypet lokalniho gradientu je nutné znat
chybu na vystupu z neurofuA zde mohou nastat dvéipady:

e Neuronj je obsazen ve vystupni vrstv
e Neuronj je obsaZzen vdkteré ze skrytych vrstev

Pokud je neurof vystupni vektor, je vyptet jeho lokalniho gradientu jednoduchy. Pro
vypocet chybye (k) se pouzije vztah (3-20).

V piipac, Ze je neurom obsazen ve skryté vrstvneexistuje zadna@dem dana zadana
hodnotac; na vystup tohoto neuronu. Zadana hodnota Ize §gravstanovena rekurzign
ze vSech vystupnich chyb neutigma které je dany neurgrsvym vystupemidmo napojen.

V dalSim textu tedy bude neurgnpovaZzovan za neuron obsaZeny ve skryté &rstv
Neuronl pak bude neuron vystupni vrstvyirno napojeny na neurgn Je nutno vyjatit
lok&lni gradient neuronpv zavislosti na znamych upravenych parametrechoneu, aby
mohly byt upraveny i vahy spojeni vedouci do neuron
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Rozepsanim rovnice (3-34)ide byt lokalni gradient definovan také vztahem 73-3

_0E ay;
90;(k) = P E—Iu—’ (3-37)
! Y =y; (k) ! uj=u; (k)
S pihlédnutim ke vztahu (3-29) Ize vztah (3-37) uprana vztah (3-38).
0E .
5 === o Ju, (0] (3-38)
Hy=y (0

Pro vyjadeni derivacea—E

se upravi vztah (3-22) pro s@sné podminky —
Yi

yi=VYj k)

vztah (3-39).
1 2 : , .
E(k) :EZeI (k) ... neurorl je ve vystupni vrsty (3-39)
|

Derivaci rovnice (3-39) podlg se obdrzi vztah (3-40).

OE(y, oe (V.
%, =y %, Y=, (K)
Rovnici (3-40) Ize pepsat na vztah (3-41).
0E(y. Q ou (v.
Vi lymy Uolumueo i Ly a0

OvSem Upravou rovnice (3-20) shgédnutim ke vztahu (3-25) Ize pséat vztah (3-42)
resp. (3-43).

& (K) = yg (k) =y, (k) (3-42)
& (K) = yg (K) =  [u, (k)] (3-43)
Derivaci obou stran rovnice (3-43) podlebude ziskan vztah (3-44).

de (u,)

2 =-1u (k)] (3-44)

=y, (k)

Je teba si také wdomit, Ze analogicky podle vztahu (3-24) plati 1z(a-45).
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NCERAGEAR (3-45)

Derivaci rovnice (3-45) podlg se ziska vztah (3-46).

au, (y;)
oy

= w, (K) (3-46)

yi=Yy; (k)

i
Pouzitim rovnic (3-44) a (3-46) do vztahu (3-41pbdrzi vztah (3-47).

oE(y;)

oy ==& (k) OF u, (k)] B, (K) (3-47)

yi=y; (k)

Pomoci definice lokalniho gradientu (3-36) Ize riov(B-47) upravit na tvar (3-48).

oE(y;)

c’)yj

=-2.0,(K) Oy; (k) (3-48)

yi=y; (k)

Nakonec, pokud se vztah (3-48) aplikuje na rov(8eB8), ziska se vztah pro lokalni
gradient zptného Sieni chyby (3-49).

5, (k) = f'[uj(k)]DIZd(kmM (3-49)
kde neurorj je obsazen ve skryté vrgtwyneuronl je obecg o jednu vrstvu blize
vystupu.

Nyni je mozno ufit lok&lni gradienty pro neurony ve skrytych vrsthidje tedy mozno
pro kazdou vahu spojeni v neuronove siti pouzéhvgs-33).

Predchozi vyklad tedy stén¢ popisuje odvozeni vztah(3-33), (3-35) a (3-49), které

tvori paté algoritmu zgtného Sieni chyby. Podrohsi rozbor uvadi zejména [Haykin,
1999].

Postup vypotu korekci vah spojenhw; mize byt proveden v zasadvéma zpisoby:

e Skupinovy (off-line)
e Postupny (on-line)

Ve skupinovém mdédu jsou vahy spojeni aktualizovaaypo vyuZziti celé tréninkove

mnoziny dat (tzn. po jedné epoSe), zatimco v postop modu jsou aktualizovany po
praichodu kazdého prvku tréninkové mnoziny dat.
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Celkovy postup BPG algoritmu:

1) Uvodni inicializace vah spojeni a ptah

2) Volba vhodné tréninkové mnoziny dat

3) Dopredny vypaet:
Vrstvu po vrsté se necha vstupni signal projit siti a pouzitinakii(3-
24) a (3-25) se vype vektor vystup sit. Dale se pomoci vztahu (3-20)
vypocte chyba na vystupu.

4) Zpétny vypaset:
Vypocétou se lokalni gradienty sidefinované vztahy (3-36) (pro neuron
ve vystupni vrst¥) resp. (3-49) (pro neuron ve skryté vigtvDéale se
pomoci vztahu (3-33) a (3-11) vygiou nové vahy spojeni. Paramaetr
(koeficient rychlosti teni) se voli tak, aby chybovéa funkce co nejrychleji
konvergovala ke svému minimu.

5) lteratni vypaset:
Body 3) a 4) se opakuji tak dlouho, dokud se nduusgpozadovanych
podminek.

BPG algoritmuszpisobil grelom ve vyvoji neuronovych siti a pgadiky nému byly
vyvraceny skeptické nazory ohledneuronovych siti (n&pprace matematikMinskeho a
Paperta) a nastala renesance z4mu o problematikdlyeh neuronovych siti
v osmdesatych letech. Od doby svého vzniku byl mkddt modifikovan a zrychlen, byly
také navrzeny nové architektury neuronovych séigaritmy jejich weni. Dw modifikace
budou uvedeny v nasledujicich odstavcich.

3.5.3.4 Kvazi-Newtonova metoda

Kvazi-Newtonova metodayuZzivANewtomiv optimalizani algoritmus jehoz z&kladnim
vztahem aplikovanym na problematiku trénovani viseych dopednych neuronovych siti
je rovnice (3-50), ficemz i zde plati vztah (3-11).

Aw(k) = -H (k) [hy(k) (3-50)
Vztah (3-50) je obdrzen nasledujicim postupem:

Nech Ea/(w) je primérna kriteridlni funkce za celou tréninkovou mnoZzinu

: . , . E
definovana vztahem (3-23). Pak se hleda odhad Nmkgnadlentum.
(Pouziti paimerné kriteridlni funkce vyZaduje pouZiti skupinovéhddu @eni). Pak
Ize tuto funkci podl€Taylorova polynomuozepsat do druhého stupwztahem (3-
51), jak uvadi Haykin, [1999].
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Env (W(K) +Aw(K) = E,, (W(K) +g" (RAw( B+%AWT( BH ( kAw( k (3-51)

kde: g(k) = w (3-52)
w w=w(k)
2
H (k) = % (3-53)
w w=w(k)

Z rovnice (3-51) pak Ize derivaci odvodit, Ze ogim hodnota (minimum)dglove
funkceEay pro vektor zmin vah spaj je dana vztahem (3-50).

ZatimcoBPG algoritmuspouZzivd pouze linearni aproximaci kriterialni fuake okoli
pracovniho bodw(k ,)v tomto fipadct se pouzije aproximace vysSitau.

Takto pouzitdNewtonova metodaa ovSentadu omezeni:

e Je poZadovan vypet inverzeHessovy maticeH™, co? miZe byt vypaetns

narane.

e Aby mohla byt maticeH™ vypostena, maticeH musi byt regularni, coZ neni
zarueno.

e Pokud neni kriteridlni funkcdeay kvadratickou funkci, nemusNewtonova
metodakonvergovat.

Proto se v praxi ip trénovani umndlych neuronovych siti pouziva zjednoduSena
Newtonova metoda kvazi-Newtonova metod&ktera rekteré z &échto probléni fesi.
Nepciita druhé derivace a inverzi matigeanalyticky, ale iterativhjako funkce gradientu.

V samotné maticH také zanedbava nediagonalni prvky. Tato igmétvedou ke zvysSeni
rychlosti a stability vypé&tu.

PodrobrjSi popis a odvozeni je uvedeno zejména v [Hayk®99].

3.5.3.5 Levenbergv-Marquardt v algoritmus

Uc¢eni untlych neuronovych sitimetodou Levenbergovou-MarquardtovotM
algoritmug je jakousi kombinacBPG algoritmua kvazi-Newtonovy metodixedpoklada
Ucelovou funkci ve tvaru sumytverai, coz je pro trénovani dégdnych vicevrstvych

umeélych neuronovych siti typické, a za tohotteqpokladu mize bytHessova maticéd
aproximovana pomodacobiho maticgak je uvedeno v rovnici (3-54).

H=J"J (3-54)

Cely algoritmus pak lze podobrako kvazi-Newtonovu metodwuyjadiit za platnosti
rovnice (3-11) rovnici (3-55).
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aw(k)==[3T(KI(0+ul (K] g(K (3-55)
Kde:

— 0E,, (W)

=J"(Ke(k) (3-56)
ow

(k)

w=w(k)

Pokud je velikost skalarni hodnoty nulova, pechéazilLevenbergv-Marquardiiv
algoritmusna kvazi-Newtonovu metodaatimco kdyz je vysoka, blizi 8PG algoritmu
s nizkym koeficientem rychlosti ¢ani. BBhem weni se parametp adaptivé meéni
takovym zmgisobem, Ze po kazdé @Smé iteraci (hodnota kriterialni funkce se sni&) s
hodnota parametry snizi a zvySi se, pouze pokud byla v aktualniadgiehodnota
kriterialni funkce zvySena.

Levenbergv-Marquardtiv algoritmus byva casto ze vSech fit zminovanych
nejrychlejSi, ovSem je velice n&my na pamit, proto se hodi ktrénovani siti o
jednodusSich topologiich.

3.5.4 Celkovy postup navrhu topologie a natrénovarieuronoveé sié
Celkovy postup probiha wkolika bodech.
1) Zisk trénovaci a testovaci mnoziny

Pro ziskani trénovaci a testovaci mnozinygba provést experiment, jehoz
vysledkem jsou data, ktera popisuji charakter Ukeldmci celé pracovni
oblasti. Jiz v tét@asti jsou patba ¢init néktera kltova rozhodnuti, vipact
identifikace modelu ndfklad volba délky periody vzorkovani.

Ziskana data se pakétéinou rozdli nahod@ do dvou stejg pocetnych
mnoZzin, gicemzZ jedna bude povaZzovana za trénovaci mnoZina datha za
testovaci mnozinu dat. V zadnémigad by se vSak ne#ha pouzivat shodna
trénovaci a testovaci mnoZzina dat.

2) Volba architektury neuronové sit# zhlediska pnichodu informaci
neuronovou siti a z hlediska hodnot paramefr v neuronovych sitich

Tato volba se provadi na gkuieSeni daného ukolu podle jeho charakteru
a pozadavk. Je tedyieba zvazit, jestli jeféba zvolit rekurentni neuronovou’ si
¢i posta&i pouze dopednd i a jestli charakteru Ukolu odpovidd sk statickymi
parametry¢i bude vyhodgjSi pouzit &f s dynamicky se #micimi parametry.
Zde se také voli agredyai a aktiv&ni funkce jednotlivych neurdn

3) Volba architektury neuronové sig€ z hlediska pdtu vrstev neurona a
usparadani neuroni v jednotlivych vrstvach a zhodnoceni dané volby
V této ¢asti se voli ufity pocet vrstev a neurdnv neuronoveé siti a provede
se trénovani neuronové &itKvalita dané neuronové &itse hodnoti podle
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koneiné hodnoty Gelové funkce na konci trénovani. Porovnavaji éené
topologie siti.

V praxi se postupuje v zasaddvma zmisoby. Bu’ se nejprve zvoli
redundantni neuronové’st st’ s vysokym pétem vrstev a neurdn Tato sf se
pak postup#é zjednoduSuje aZz do takového stavu, kdy co nejjeds&i si
poskytuje jedt uspokojivé vysledky.

Druhou moznosti je pateni volba velmi jednoduché topologieé&sd tato
se postup& obohacuje o dalSi neurony a vrstvy tak dlouho,udofest ve
vykonu si nastava zlepSeni.

4) Testovani neuronove sét

U vitézné neuronoveé sitz predchoziho kroku se provede testovani platnosti.
Na vstup sit se pivadi testovaci vstup a porovnava se vystups sit
s pozadovanym vystupem. Vyhodnoceni se zpravidvgali pomoci sumy
kvadrafi odchylek pozadovaného a skirtého vystupu, ifpadré pomoci
grafického zobrazeni absolutnich chyb. Velmi kwélizhodnoceni platnosti
natrénované neuronoveédssije mozno obdrzet pomoaizanych korelanich tes,
které se ale vzhledem k jejich né&mosti pouzivaji jenizdka.

Pokud neuronova tpii testovani us§je, prohlasi se za platnou a postup se
ukonrgi, pokud neusfe, postup se vrati k jednomu #edchozich boil

Castymi divody neuspchu byva nalezeni pouze lokalniho minimzlové
funkce @i trénovani (je pakieba opakovat proces trénovani), Spatna volba
aktivatnich funkci v jednotlivych neuronech a v nejhorgifipad nedostaténa
trénovaci mnozina, kdy je pak nutno opakovat expenitalni zisk dat.

3.5.5 Pouziti neuronovych siti

Jednou z neptSich vyhod neuronovych siti je schopnast se, tedy moznost ziskavani
védomosti pomoci mnoziny vzibiez nutnosti explicitni znalosti algoritntaSeni. Kazda
spravié navrzena a natrénovana neuronovanséd pak také schopnost generalizace, tedy
schopnost vhodn zpracovat i ty signaly, které neobsahovala trémwdk mnoZzina dat.

Z hlediska provozu je velka vyhoda neuronovychckitia, Zze fi vypadku malécasti
neuronove st tato porucha zsobi pouze jisté zkresleni vysledku, nenastanecparu
celého z#zeni.

Mezi nevyhody je mozno tadit obtiznou volbu optimalni architekturyésivelikost a
sloZitost siti, dobu ptgbnou k natrénovani a obtizné st zda & spravie generalizuje.
Stale se musi jako &ité omezeni brat i vykon pouzité vygmini techniky.

Neuronové sé se s Usfchem pouZzivaji tam, kde j¢eba aproximovat pozZadované
funkeni hodnoty, pi kontrole atizeni fiznych fyzikalnich proceés pii neznalosti algoritmu
feSeni, @ slozittm matematickém popisu,ii pnedplnych, nefesnych ¢i neucitych
informacich, vSude tam, kde klasické metody nepigkyspokojivé vysledky.

Nevhodné jsou neuronové &jako prostedek pro pesné vypéty, ¢i pro reSeni uloh
s jednoduchym matematickym popisem.
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4 Popis bioreaktoru
4.1 Uvod

Bioreaktor je z#&zeni, ve kterém dochazi kgmene latek biochemickou reakci pomoci
enzymi nebo mikroorganisth (tzv. fermentace). Fermewt& se ziskavaji nafklad
antibiotika (penicilin, streptomycin), kyselina réhova, kyselina mi#ga, vitaminy
(kyselina askorbova, riboflavin), steroidy (kortischydrokortison)i alkoholy (ethanol,
butanol). Dale se pouZziva pro biologickséténi odpadnich vod.

Jednim z cfl této prace je navrzeniiaznych statickych a dynamickych modlel
pritotného reaktoru pomoci neuronoveéesdt vyuziti €chto model pii tizeni, kéemuz
post&uji pouze hodnoty vstupa vystumi soustavy, ovSem tyto hodnoty byly ziskany
z matematicko-fyzikalniho modelu, jehoz popis buskeuiné uveden v nasledujicich
odstavcich.

4.2 Popis piitoéného bioreaktoru
Kontinualni bioreaktor je valcova nadoba vertikalrozctlend na #kolik pater.

Vstupem je substratiedény vodou, ktery se probublava a@aman plynem, produktem je
pak biomasa kultivovana uviibioreaktoru. Schéma bioreaktoru je uvedeno nazéshrd.1.

g, ar

43, @

8 N
—

Aeradni Voda Stubstrit \\—‘ Kolekior

pivn

FReaktar
Obr. 4.1 — Technologické schéma bioreaktoru

Aerani plyn na vstupu i plyny na vystupu jsou sterNianoy pfichodem pes
membrany. Zvlastnim Zgobem se musi zpracovavat i jiné odpadni latkySkvI@vuli
obsahu mikroorganistna substratu, které by se mohly rég&io Zivotniho prosedi.

Pracovni proces bioreaktoru (hodnota koncentraoendsy na vystupu) se reguluje
teplotou bioreaktoru, jitokem aer&niho plynu, zminou pH prostedi a regulaci ot&k
michadla.
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4.3 Matematicko-fyzikalni model pritoéného bioreaktoru

4.3.1 Uvod

V literature je uvedena cel&ada fiznych postup tvorby modelu pitocného

bioreaktoru od pogrné jednoduchych, které jsou ovSem &maidealizované, po velmi
slozité modely. Vzhledem k tomu, Ze cilem této praeni ani tak ifiblizit se co nejvice
realné dynamice dkterého skuténého bioreaktoru, jako demonstrovat silu modelovani
pomoci neuronovych siti, byl v litera&u[Hyklova, 2007] vybran jeden dynamicky model,

ktery byl pro zisk trénovacich a testovacich mngonoZzit.

4.3.2 Vychozi podminky a vztahy

Podminky platnosti modelu:

Predpoklada seist burgk pouze jedné populace

UvaZuje se kontinualni bioreaktor s idealnim midira
Predpoklada se fazéstu, nikoliv odumirani mikroorganisin
Proces probiha za konstantni teploty, tlakiHaultivacni latky
Ostatni pimési jsou oproti mnoZstvi Zivné latky zanedbatelné

Za tchto podminek Ize proces fermentace v bioreaktapsat rovnicemi (4-1) az

(4-3).
X oxrp > g x (4-1)
dt Ks+S K. +C
ds 1 S C
—==DOS,-S)-—u_ 1 E 4-2
p S -9 YSEUm K.+S K.+C (4-2)
dc 1 S C
— =K, aQCRf-C)-—u O 3 X 4-3
at Lal )YCEUm K.+S K.+C (4-3)

ZjednoduSenou slovni interpretaci rovnic (4-1) 4Z3) Ize shrnout do nasledujicich

slov:

Prirastek mnoZstvi biomasy v objemu kultéva tekutiny ¢X) za dobudt je
roven mnozstvi biomasy v objemu kulttve tekutiny v sodasném okamziku
zmensenému 0 mnozstvi biomasy z reaktoru odebeadéludt.

Prirastek mnozstvi substratu v objemu kultiméa tekutiny @S za dobudt je
roven mnozstvi substratuiyadéného do reaktoru zmenSenému o0 mnozstvi
substratu odvaghého z reaktoru a mnoZzstvi substratu igimivaného populaci
burek za dobudt.

Prirastek koncentrace kysliku v bioreaktodC za dobudt je roven mnozZstvi

kysliku pichazejiciho s aetaim plynem zmenSenému o mnozstvi kysliku
spofebovaného populaci bénza dobudt.
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4.3.3 Revod rovnic na vztahy bezrozrdrnych veli¢in

Z chemicko-inZzenyrského hlediska je vhoditévést rovnice (4-1) az (4-3) na rovnice
vyuZivajici vyhrada bezroznérné veltiny, ¢ehoz se dosahne zavedenim nasledujicich
substituci. Je vhodné dbét na to, aby zavedenditaidesely fyzikalni smysl.

K.Y, . L, - o . :
a= KSYS Fyziologicky koeficient charakterizujici biocherkou reakci (4-4)
c’'C
K= K2 Objemovy koeficient vyrmy hmoty charakterizujici reaktor (4-5)
Him
w= Ki Prib¢Zzna koncentrace kysliku v tekutin (4-6)
C
CR
o = PR Rovnovéazna koncentrace kysliku (4-7)
C
X= X Pribé¢Zzna koncentrace biomasy v tekutin (4-8)
KSYS
o= Ki PribéZna koncentrace substratu v tek#tin (4-9)
S
0o_ S N .
o = P Patateini koncentrace substratu (4-10)
S
D , :
0o=— Pritok suroviny (4-11)
Hrm

Pokud se takto zavedené substituce vyufijidpravach rovnic (4-1) az (4-3), budou
nakonec obdrzeny vztahy (4-12) az (4-14).

dy o a

L =00+ O— 4-12
dr X 1+0 1+a)D( ( )
do o @

— =0’ -0o)- O— 4-13
dr Eﬁ ) 1+0 1+a)D( ( )
da 0 o G

— =K [Qw -w)-ald—0L— 4-14
dr Eﬁ ) 1+0 1+a)D( ( )

Uvedené rovnice tedy popisuji dynamicky rezinitpéného bioreaktoru. Je patrné, Ze
popis je vicerozirovy a nelinearni, proto je vhodné (zagpokladu, Ze je soustava rovnic
(4-12) az (4-14) chapana jako na realny proces)emodt ho pomoci neuronové &it
Blokové schéma procesu popsaného rovnicemi (4-A2%-d4) je zndzorwmo na obrazku
4.2.
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Obr. 4.2 — Blokové schéma bioreaktoru

4.3.4 Staticky rezim prito¢ného bioreaktoru

Staticky rezim bioreaktoru odpovida ustalenému wstaedy se pro¥nné v soustay
rovnic (4-12) aZz (4-14) neni s¢asem, ale pouze kazda v zavislosti na hodnotaeindsi
proménnych. Rovnice (4-12) az (4-14) v ustaleném staejdpu na tvary (4-15) az (4-17).

o @
0= -0y +—— G~ 4-15
Ly Tt o 1+a)D( ( )
0=5o° -0)-—2_ % (4-16)
1+0 1+ w
o @
0=K o® ~w)-al— 13— 4-17
Eﬁ ) 1+o 1+a)D( ( )

Trividlnim feSenim rovnic (4-15) az (4-17) jémad, kdy plati soustava rovnic (4-18).
)(:0,0':0'0,0):0)0 (4-18)

Pokud se bioreaktoripreadlném provozu ustéli prévpii hodnotach vyjatenych
soustavou rovnic (4-18), jeho stav odpovida rezimymyvani biomasy. Tento
neproduktivni jev nastavariprychlostech pitoku surovinyod vétSich nebo minimékh
rovnych rychlosti vymyvandy, ktera je definovana vztahem (4-19).

o’ o

1+0° 1+a°

o = (4-19)

Velky pratok suroviny zfisobuje kratkou dobutfiomnosti mikroorganisinv reaktoru,
mikroorganismy se nestamnoZit a pouze se vymyvaji.

Naopak rezim tvorby biomasy nastavé platnosti rovnice (4-20), coz #pobi
neplatnost soustavy rovnic (4-18). Staticky moddioto rezimu je firozert z hlediska
identifikace zajima#{Si.
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5<4, (4-20)

Vzhledem ktomu, Ze zefit vystupi bioreaktoru je zajimava zejména hodnota
koncentrace biomasy na vystupubudou dalSi Upravy rovnic (4-15) az (4-17xsovat ke
tvaru (4-21).

x=f(0.0,waK) (4-21)

Soutem rovnic (4-15) a (4-16) a naslednou Upravowzigiedpokladud # O obdrzet
rovnici (4-22).

g=-y+0° (4-22)

Dale vynasobenim rovnice (4-15) vyrazempiictenim vysledné rovnice k rovnici (4-
17) a naslednou Upravou lIze obdrZet tvar (4-23).

-% By + o (4-23)

Dosazenim substituci (4-22) a (4-23) do rovnicd%ze ziskat z pohledu préméy
kvadratickou rovnici (4-24), jejiieSeni je dano vyrazem (4-25).

- 2B+

5= _)(+UOD Ka Oy (4-24)
1_)(+J 1_?|]5D(+wo

X :1 (UO_LJ+L[€Q)O_LJ +
29 1-5) ald 1-0) |

i%[&/ﬁa“%}% wo_l—ddﬂz T 5)[ﬂ1+a)(1+a))(@ )

Ze dvoureSeni je vybrana fyzikatdnmozna hodnota, coz je hodnota lezici v intervalu
x4 (0; ao). Lze ukazat, Ze této hodiatdpovidatast vyrazu (4-25) se znaménkem minus,
tedy platireSeni (4-26).

2 shoi5]
%R/[(a%j% wo_lfdﬂz K o o -0

Ostatni vystupni veliny se dale vyp&ou ze vztah (4-22) a (4-23).

(4-25)

(4-26)
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5 Tvorba statického modelu bioreaktoru pomoci urélé neuronové si

5.1 Uvod

Cilem tohoto odstavce je vytlibpomoci unglé neuronové sitsérii statickych modél
bioreaktoru v reZzimu tvorby biomasy. ProtoZe nenligpozici realné Zé&eni, bude pro
zisk trénovaci mnoziny pouZzit matematicko-fyzikambdel odvozeny v odstavci 4.3.4.
Z rovnice (4-26) je patrno, Ze obecny staticky moaé Sest vstupnich veéin, ovSem
mnohé z nich se za ditych podminek Bhem experimentu nefni, jsou tedy konstantni.
Proto budou vytvieny ti rizné neuronoveé modely vyjgghé nasledujicimi rovnicemi.

x=1(0) predp.K, a,w’, 6°, 6y konstantni (5-1)
x=f(0,K) predp.a, ©°, ¢°, dy konstantni (5-2)
x=1(0.a) predp.K, »°, ¢° dy konstantni (5-3)

Modely budou navrzeny pomoci vSech popsanych digbriuceni a jednotlivé
algoritmy weni budou zhodnoceny.

Na zaklad predchozich zkuSenosti byly pro vSechny pouzité mewé si¢ pouZzity
agregéni i aktivatni funkce fixré. Agreg&ni funkce vzdy jako linearni bazické funkce
definované vztahem (3-1), aktird funkce neuroin ve skrytych vrstvach jako hyperbolické
tangenty, ve vystupni vraf\pak jako lineéarni aktivani funkce.

5.2 SISO modejy = (o)
5.2.1 Generovani trénovaci a testovaci mnoziny dat

Pro zisk trénovaci mnoziny byla pouZzita rovnice2@); pgicemz konstantni parametry
byly zvoleny na zaklatlinformaci v literatie [Hyklov4, 2007] nasledujicim @pobem.

g° =10 K =250
o’ =10 a =4000

Aby proces v bioreaktoru probihal v rezimu tvorbgrbasy, je teba, aby byla sptma
podminka (4-20), tedy < J, . Rychlost vymyvanby, ktera je definovana vztahem (4-19),
pro konkrétni konstantni parametry nabyva hodrdty: 0, 26486. Aby tedy byl dodrzen
rezim tvorby biomasy, nesmi byt v Zadnéfippct pratok surovinyos vySSi nedy.

Nezavisla prornnéos pro trénovaci mnozinu byla tedy volena roviéom$ na intervalu
(0+0.826444 tak, aby byl dosaZzen vektor o 100 hodnotéach. Biaev(4-26) pak ke kazdé

hodnot ¢ byla vypa@tena vystupni hodnoga
Testovaci mnoZzina byla ziskana analogicky, pouZa bgzavisle pro#nnad volena
rovnomerng na intervalu(0+ 082), ¢imz byla zaji&na rozdilnost trénovaci a testovaci

mnoziny dat.
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5.2.2 Hledani optimalni topologie pro zakladni BPGlgoritmus
Hledani optimalni topologie préblo ve dvou krocich:

a) Pro gedem dany koeficient rychlosticeni byly trénovany sit o riznych
topologiich a pro dalSi uziti byla vybrana’ & nejmensim kriteriem igdni
kvadratické chyby.

b) Neuronova sivybrana pedchozim bodem byla trénovana poarré koeficienty
rychlosti weni, zkoumala se rychlost konvergence.

Ad a)
Koeficient rychlosti deni je |épe volit pro zZaitek dostai@né nizky, aby
vibec algoritmus konvergoval. V tomto kroku byl zvolkoeficient rychlosti

uceni:
a =001

Pro tento koeficient rychlosti¢ceni byly postup& pomociBPG algoritmu
trénovany sit se stale slozjSimi topologiemi do té doby, dokud se koné
hodnota kriteria $edni kvadratické chyby sniZzovala. Vysledky jsounsity
v tabulce 5.1.

Tab. 5.1 — Hodnot¥(N) pro jednotlivé topologie
Topologie| 1-2-1] 1-4-1 1-2-2-41 1-4-4+1 1-6-6-1 1-B48
E(N) 0,1081 | 0,06993 0,06025 0,02295 | 0,008260 | 0,008735

Jednotlivé pibéhy kriterialnich funkci (hodnoE(n) v zavislosti na p&u
epoch) jsou znazoény na obrazku 5.1.

Z tabulky 5.1 i obrazku 5.1 je patrné, Zeilgthy kriteridlnich funkci
jednotlivych topologii jsou #iznivéjSi s rostouci slozitosti topologie ailghzné
do topologie 1 - 6 — 6 — 1, s dalSitidavanim neuroin se ptibéh jiz zasada
neliSi. Proto bude do dalSich vy pouzita topologie 1 —6 — 6 — 1.
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Obrézek 5.1 — Rbehy kriterialnich funkci pro jednotlivé topologie
Ad b)

Koeficient rychlosti deni u BPG algoritmu ovliviiuje na jedné stra&n
rychlost konvergence algoritmu, na druhé straak jeho stabilitu. Proto je
nutné vybrat jeho optimalni hodnotu. Neuronowaasitopologii 1 — 6 — 6 — 1
byla pomociBPG algoritmutrénovana protzné koeficienty rychlosti deni a
sledovana byla rychlost konvergence i kim#& hodnota kriteria #dni
kvadratické chyby. Konmé hodnoty kriteria gédni kvadratické chyby jsou
shrnuty v tabulce 5.2.

Tab. 5.2 — Hodnot¥(N) pro hodnoty koeficientu rychlostéeni

a 0,01 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25

E(N) 0,01469 | 0,009481 | 0,008260 | 0,002415 | 0,009683 | 0,01317

Jednotlivé piibéhy kriterialnich funkci jsou znadzafny na obrazku 5.2.
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Obr. 5.2 — Ribehy kriteridlnich funkci pro koeficienty rychlostéeni

Z obrazku 5.2 je patrné, Ze vliv koeficientu rydtloweni na pitbéh

trénovani je takovy, Ze se zvySujicim se koefi@entrychlosti deni je
pocateni pribeh kriterialni funkce strrji klesajici, ovSem hrozi kmitavy
pribéh a s dalSim zvySovanim nestabilita trénovacihordfgu. Nejgiznivejsi
pribeh kriterialni funkce vykazovala pro koeficient ryosti ueni a = 0.15.
Takto natrénovana tsibude pouzita do ko®eého porovnani pod nazvem
BPGnet |

5.2.3 Hledani optimalni topologie pro trénovani poroci kvazi-Newtonovy metody

Pouziti kvazi-Newtonovy metodyro trénovani dagdné vicevrstvé uéé neuronové
umoziuje vNeural Network ToolboxtunkcetrainBFG, kterd jiz m&adu gednastavenych
hodnot. Znénén byl pouze peéet epoch trénovani na 5000. Byly trénovany seittiznych
topologiich a zkoumana byla hodnota kriterialni Koen v zavislosti na @ou epoch.
Konené hodnoty kriterialnich funkci jsouisgeny v tabulce 5.3, finehy pak na obrazku

5.3.
Tab. 5.3 — Hodnot¥(N) pro jednotlivé topologie
Topologie| 1-2-1 1-4-1 1-2—-2-1 1-4-4-1 1-6-611 1-8-8§
E(N) 0,02877 | 0,001613 | 6,938.10" | 1,785.10° | 3,380.10° | 8,5258.10°
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Obr 5.3 — Pitbéhy kriterialnich funkci pro jednotlivé topologie
Jak je patrno v tabulce 5.3 i na obrazku 5.3, poditjSi topologie poskytujékvazi-
Newtonova metodaelmi uspokojivé vysledky. Vzhledem k tomu, Ze dbavykoni mezi
topologii 1 -6 -6 —-1al1l-8-8-1 jejiz deyepro dalSi porovnani byla vybrana
natrénovana 8is topologii 1 — 6 — 6 — 1. V dalSim textu bude eread pod ozngenim
BFGnet |

5.2.4 Hledani optimalni topologie pomoci Levenbergy-Marquardtovy metody

Vzhledem k tomu, Ze trénovaci algoritmus vychazegitevenbergovy-Marquardtovy
metodytak, jak jej nabizNeural Network ToolbogunkcetrainLM), umo#iuje z parameir
volit pouze pdateni hodnotu adaptivniho parametrua omezujici podminky zén g
v kazdé epoSe, vykoncéiciho algoritmu zavisi zejména na topologii neuranait a
zhodnoceni Ize provést v jednom kroku. Algoritmud aplikovan na neuronoveé &ib
raznych topologiich a byly vynaSenygmehy kriteridlnich funkci. Vzhledem k obegn
rychlejSi konvergenci byl maximalni ¢t epoch zvolerN = 5000, ovSem pro mnohé
topologie algoritmus ke svému minimu konvergovalomem dive. Kon€&né hodnoty
kriteria stedni kvadratické chyby jsouiseeny v tabulce 5.4.

Tab. 5.4 — Hodnot¥(N) pro jednotlivé topologie
Topologie| 1-2-1 1-4-1 1-2-2-1 1-4-4-1 1-6-6-+1 1-8-§-1
E(N) 0,02877 | 0,001983 | 0,001211 | 5,969.10"" | 9,3545.10"° | 9,6740.10™"

Jednotlivé pibéhy kriterialnich funkci pro sit sjednou skrytou vrstvou jsou
znazorgny na obrazku 5.4, pbehy kriterialnich funkci pro sit se déma skrytymi
vrstvami jsou znazoemy na obrazku 5.5.
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Obr. 5.4 — Rib¢hy kriterialnich funkci pro sits jednou skrytou vrstvou
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Obr. 5.5 — Ribehy kriteridlnich funkci pro sitse déma skrytymi vrstvami

Jak je vidt z obrazk 5.4 a 5.5, vysledky tréninku jsou s rostouci $tsti stale

viv s
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s konénou hodnotou kriteria &dni kvadratické chyby rovnu 5,969 0 Tato neuronova
sit’ proto bude pod ozganimLMnet | pouzita pro dalSi srovnani.
5.2.5 Porovnani a zhodnoceni jednotlivych algoritiin ué¢eni pro SISO modely = f(9)

V tomto odstavci budou porovnany vykony &gth neuronovych siti natrénovanych
v minulych oddilech. Vybrané s8ifjsou séazeny v tabulce 5.5.

Tab 5.5- Seznam siti pro zhodnoc

Oznaeni sit | Topologie Algoritmus trénovani E(N)
BPGnet | 1-6-6-1 BPG algoritmus 0,002415
BFGnet | 1-6-6-1 kvazi-Newtonova metoda3,380.10°
LMnet | 1-4-4-1 LM algoritmus 5,969.10

Pro tyto vybrané natrénované &g neuronové sit bylo provedeno testovani pro
testovaci mnozinu dat ziskanou podle odstavce .5/¥dledné pitbéhy spolé€ng s testovaci
mnozinou dat byly vyneseny do grafu na obrazku B&.série graf na obrazku 5.7 pak
byly vyneseny odchylky vystup jednotlivych undlych neuronovych siti od Zadanych
hodnot podle vztahu (5-1).

&(9) = X(9) ~ Xu (9) (5-1)

Obrazek 5.6 neni moc ijkazny, neb6 na rtm vSechny kivky témei splyvaji, ovsem
obrazek 5.7 jiz jaghprokazuje, ktery trénovaci algoritmus se ukazal $ISO model jako
nejvhodrjSi. Nejhife dopadl podle @ekavaniBPG algoritmusjehoZ chyba na vystupu se
pohybuje iadu kolem 108, zatimcokvazi-Newtonova metogeskytuje vysledky fiblizng
o dvartady pesrgjSi a Levenbergv-Marquardiiv algoritmus poskytuje vysledky jest
Ze nej¢tsSi chyby se u vSech algoritimu¢eni vyskytuji kolemd = 008 coz z obrdzku 5.6
odpovida nejstSimu poklesu hodnoty koncentrace biomasy
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5.3 MISO modely = f(d, K)
5.3.1 Generovani trénovaci a testovaci mnoziny dat

Tréninkova i testovaci mnozina byly ziskany analkgi podle odstavce 5.2.1.
Konstantni parametry byly zvoleny takto:

o®=10
«® =10
a=4000

Opet bylo tteba dodrzet podminku (4-20), proto byla nezavisiGnpnna ¢ pro
trénovaci mnoZzinu volena rovnéme na intervalu(0+0.826444 tak, aby byl dosazen
vektor o 100 hodnotach a nezavisla péama K byla volena na interval{00+ 400)

s krokem 50. Takto ziskané vektory byly sestavemynétice2x 700tak, Ze ve sloupcich
byly umistny uspdadané dvojice d K] stylem kazda s kazdou. Testovaci data byla
ziskana analogicky, pouze byla nezavisle gmomd 6 volena rovnordrné na intervalu
(0+ 082) a hodnotaK byla volena na interval(125+ 425), ¢imz byla zaji&na rozdilnost

trénovaci a testovaci mnoziny dat.

5.3.2 Hledani optimalni topologie pro zakladni BPGlgoritmus
Hledani optimalni topologie préhlo analogicky k odstavci 5.2.2 ve dvou krocich:

a) Pro pedem dany koeficient rychlosticeni byly trénovany sito riznych
topologiich a pro dalSi uziti byla vybrana s nejmensim kriteriem isdni
kvadratické chyby.

b) Neuronova sivybrana pedchozim bodem byla trénovana pitané koeficienty
rychlosti weni, zkoumala se rychlost konvergence.

Vzhledem ke stejnému postupu jako v odstavci 5Bu@lou prezentovany pouze
vysledné hodnoty a fib¢hy.

Ad a)
a =001

Tab. 5.6 — Hodnot¥(N) pro jednotlivé topologie
Topologie| 2-4-1 2-2-2-1 2-4-4-1 2-6-6-1 2-8-8-1  2-20-2(
E(N) 8,011 8,011 8,011 8,011 8,011 8,011

1
=

Je patrné, Zz8PG algoritmustak, jak jej nabizNeural Network Toolbgxsi
s timto MISO modelem nedokazal poradit.

Pribehy kriterialnich funkci byly vSechny téth shodné, ke svému minimu
konvergovaly jiz po &kolika desitkach iteraci. B¢h jednoho zastupce je
znazorgn na obrazku 5.8.
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Obr. 5.8 — Shodny jpbe¢h kriterialnich funkci

Pro vypaet koeficientu rychlosti ¢eni byla viceméh nahod® vybrana
topologie 1 -8 -8 — 1.

Ad b)
Neuronova 811 — 8 — 8 — 1 bylaBBPG algoritmemtrénovana pro tzné

koeficienty rychlosti geni, vysledné hodnoty kriteriaietini kvadratické chyby
jsou shrnuty v tabulce 5.7 athy kriterialni funkce jsou vyneseny do grafu na
obrazku 5.9.

Tab. 5.7 — Hodnot¥(N) pro hodnoty koeficientu rychlostéeni

&

0,0001

0,001

0,10

0,15

0,20

0,25

E(N)

6,283

7,956

8,011

8,011

8,011

[ee]

Prabéhy kriteridlnich funkci na obrazku 5.9 krérkrajnich hodnot koeficiefit
rychlosti weni splyvaji v jednu #vku s kon€nou hodnotou kriteria #dni
kvadratické chyby rovnu 8,011, coZz potvrzuje dénku, Ze zakladni BPG
algoritmus tak, jak jej nabizlleural Network ToolbgxnedokaZze dany problém
uspokojiv vyresit.

Pro konéné porovnani byla vybrana neuronové tsénovana s koeficientem
rychlosti weni a = 0,0001 V dalSim textu bude oztena nazvenBPGnet Il.

-52 -



10° . :
i &= 00001
= &= 001

a=0M

&=005

&=0/1

Ein) @=02
10'}f .

10

| | 1 | | | | 1 |
a 200 400 BOO 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Hoochy
Obr. 5.9 — Ribehy kriterialnich funkci pro koeficienty rychlostéeni

5.3.3 Hledani optimalni topologie pomoci kvazi-Newnhovy metody

Hledani optimélni topologie préblo analogicky k odstavci 5.2.3. Vysledné hodnoty
kriteria stedni kvadratické chyby jsou uvedeny v tabulce 5.8.

Tab. 5.8 — Hodnot¥(N) pro jednotlivé topologie
Topologie | 2-4-1| 2-2-2-12-4-4-1| 2-6-6-1| 2-8-8-1| 2-10-10-12-12-12-1
E(N) 0,3827 | 0,1884 | 0,1861 | 0,01288 | 0,001436 | 7,664.10° | 5,008.10*

Pribeéhy jednotlivych kriterialnich funkci jsou uvedeng nbrazku 5.10.

Jak je patrné ztabulky 5.8 a obrazku 5.1@jagelné hodnoty kriteridlni funkce
poskytujekvazi-Newtonova metode (i pomerné slozitych topologiich. Vzhledem k tomu,
Ze nejlepSich vysledkdosahla topologie 2 — 10 — 10 — 1, bude do &koéko porovnani
vybrana tato. Ozrigna v dalSim textu bude nazv&HRGnet Il.
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Obr. 5.10 — Rrbehy kriterialnich funkci

5.3.4 Hledani optimalni topologie pomoci Levenbergy-Marquardtovy metody

Hledani optimélni topologie préblo analogicky k odstavci 5.2.4. Vysledné hodnoty
kriteria stedni kvadratické chyby jsou uvedeny v tabulce 5.9.

Tab. 5.9 — Hodnot¥(N) pro jednotlivé topologie
Topologie | 2-4-1| 2-2-2-1 2-4-4-1 2-6-6-1 2-8-8-1 @-10-1
E(N) 0,3823 8,011 | 0,004697 | 8,595.10"| 6,091.10° | 9,375.10°

Prabéhy jednotlivych kriteridlnich funkci jsou vynesedg grafu na obrazku 5.11.

Z tabulky 5.9 a z obrazku 5.11 patrné,l2d algoritmusuceni si s danym problémem
poradi pro vysSi slozitosti 8ipomerne UsgEsne, pricemz pro praktické dely plné dosta@uje
natrénovana sio topologii 2 — 8 — 8 — 1, proto byla do kéného zhodnoceni vybrana tato
neuronova s$i ktera v dalSim textu ponese ozeailMnet 1.
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Obr. 5.11 — Rrbehy kriterialnich funkci

5.3.5 Hledani Porovnani a zhodnoceni jednotlivychigoritm @ uéeni pro MISO model
x=1(6,K)

Vybrané si jsou séazeny v tabulce 5.10.

Tab 5.10— Seznam siti pro zhodnoc

Oznaeni sit Topologie Algoritmus trénovani E(N)
BPGnet Il 2-8-8-1 BPG algoritmus 6,283
BFGnet Il 2-10-10-1 kvazi-Newtonova metgda 7,664.10°
LMnet I 2-8-8-1 LM algoritmus 6,091.10°

Pro vybrané natrénované @ié neuronové sitbylo provedeno testovani s testovaci
mnoZinou dat ziskanou podle odstavce 5.3.1. Zohgazphbéhy jsou vzhledem
k charakteru modelwitozmerné, aby tedy byly grafy aspov ramci moznosti iighledné,
byly zobrazeny po dvojicich vedle sebe, vzdy Zadam§beh proti vystupu jedné
z neuronovych siti. Grafy jsou zobrazeny na obcdwzbil2 az 5.14. Déle byla na obrazcich
5.15 az 5.17 zobrazena rozloZeni absolutnich ctaylyystupu v zavislosti na vstupnich
promennych.

Obrazky 5.12 a 5.15 potvrzuji dosmku, Ze zakladnBPG algoritmussi s timto MISO
modelem nedokézal rozumrporadit. Naproti tomu testovani siti natrénovanpomoci
kvazi-Newtonovynetodya Levenbergova-Marquardtova algoritme mozno povazovat za
aspesSné, picemz lépe se ap jevil LM-algoritmus ktery prokazal nejlepsi vykon za
post&ujici nizSi topologie nekvazi-Newtonova metodd. rozloZeni absolutnich chyb lze
usuzovat, Zze podobnjako u SISO modelu &y vSechny algoritmy neptSi problém
aproximovat strmy pad hodnoty koncentrace biomaay pratoku suroviny kolem hodnoty
cca 0,1 (v zavislosti na hodriatbjemového koeficient).
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Velikost abs. chyby

Velikoat abs. chyby

_______

_____

______

&00

300
Ohjetmovy
200 koeficient
na 1 100 B

02 0.4

IR
Pritol suroviny 8
Obr. 5.15 — RozloZeni chyby na vystupg¢ §PGnet Il

01—
vst-WIE L i 2 T
s . s
oos--l T b b T
'D-“ ~ 500
D'15D? 300
Prittok suroviny 4 ' il K

Obr. 5.16 — RozloZeni chyby na vystupg &FGnet ||
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______

Welikost abs. chyby

300

Ohjetmovy
0.4 0EG 0.8 koeficient
Pritol suroviny 8 ' it K

Obr. 5.17 — RozloZeni chyby na vystupg sitnet I

5.4 MISO modely = f(d, a)
5.4.1 Generovani trénovaci a testovaci mnoziny dat

Pro zisk trénovaci mnoziny byla pouzitacébpovnice (4-26), ficemz parametry byly
zvoleny takto:

o® =10
«® =10
K =100

Nezavisla promnna o pro trénovaci mnozinu byla volena rovngng na intervalu
(O+ 0.826446 tak, aby byl dosazen vektor o 100 hodnotach, nsi&apronénna a byla
volena na intervall(2500+ 6000) s krokem 500. Takto ziskané vektory byly sestaveémy
matice 2x 800 tak, Ze ve sloupcich byly umdsty uspdadané dvojiced a) stylem kazda

s kazdou.
Testovaci data byla ziskdna analogicky, pouze Im@aavisle profnna é volena

rovnonerné na intervalu(0+ 082) a hodnotaa byla volena na interval(2600+ 6100,
¢imz byla zaji&na rozdilnost trénovaci a testovaci mnoziny dat.
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5.4.2 Hledani optimalni topologie pro zakladni BPGlgoritmus
Hledani optimalni topologie préhlo analogicky k odstavci 5.2.2 ve dvou krocich:

a) Pro pedem dany koeficient rychlosticeni byly trénovany sito riznych
topologiich a pro dalSi uziti byla vybrana & nejmensim kriteriem igdni
kvadratické chyby.

b) Neuronova sivybrana pedchozim bodem byla trénovana pitané koeficienty
rychlosti weni, zkoumala se rychlost konvergence.

Vzhledem ke stejnému postupu jako v odstavci 5Bu@lou prezentovany pouze
vysledné hodnoty a fib¢hy.

Ad a)
a =001

Tab. 5.11 — Hodnoti(N) pro jednotlivé topologie
Topologie| 2-4-1 2-2-2-1 2-4-4-1 2-6-6-1 2-8-8-1 2-20-20}1
E(N) 7,997 7,997 7,997 7,997 7,997 7,997

Je patrné, Zze BPG algoritmus tak, jak jej nabieural Network Toolbgxsi
s ani s timto MISO modelem nedokazal poradit.

Prabehy kriterialnich funkci byly oft témei totozné, k lokalnimu minimu
konvergovaly jiz po &kolika desitkach iteraci a ani po mnoha novych
inicializacich se z vlivu toho lokalniho minima méczaly vymanit. Ribéh
jednoho zastupce je znazénma obrazku 5.18.

B

10" k -

| | | 1 | |
a 10 20 30 40 50 B0
Epachy

Obr. 5.18 — Shodny fpb¢h kriterialnich funkci

Pro dalSi vypeet byla vybrana topologie 2 — 8 — 8 — 1.
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Ad b)

Neuronova si 2 — 8 — 8 — 1 byldBPG algoritmemtrénovana pro tzné
koeficienty rychlosti geni, vysledné hodnoty kriteriaietini kvadratické chyby
jsou shrnuty v tabulce 5.12 aipehy kriterialni funkce jsou vyneseny do grafu na
obrazku 5.19.

Tab. 5.12 — Hodnotf(N) pro hodnoty koeficientu rychlostteni
7 0,0001 0,001 0,10 0,15 0,20
E(N) 7,997 7,997 7,997 7,997 0

2':' I T T T T T

a=0,0001
a=0,001
a =001
a=0,1
a=0,15
=02

B

10 -

0 200 400 BOO 8OO 1000 1200 1400 1600 1800 22000
Epachy
Obr. 5.19 — Rrbehy kriterialnich funkci protzné koeficienty rychlostideni
Jak je patrno ztabulky 5.12 a obrazku 5.19, anémgmkoeficientu rychlosti ¢eni
neginesly zlepSeni vysledk Jediné rozdily mezi jednotlivymi fgoehy kriteridlnich funkci

(krom¢ nestabilni krajni hodnotyt = 0.2) jsou v rychlosti dosazeni lokalniho minima.
V koneném porovnani bude takto natrénovaréognaena pojmenBPGnet lIl.

5.4.3 Hledani optimalni topologie pomoci kvazi-Newnhovy metody

Hledani optimélni topologie préblo analogicky k odstavci 5.2.3. Vysledné hodnoty
kriteria stedni kvadratické chyby jsou uvedeny v tabulce 5.13.

Tab. 5.13 — Hodnoti(N) pro jednotlivé topologie

Topologie 2-4-1 2-2-2-1  2-4-4-1  2-6-6-1 2-8-8-1 @-10-1)]2-12-12-1

E(N) 0,07264 | 10,2179 | 0,002703 | 5,421.10* | 1,733.10" | 1,712.10°| 3,868.10°

Prib¢hy jednotlivych kriterialnich funkci jsou uvedeng nbrazku 5.20.
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—

4.1
—2-2-2-1
—_—2-4-4_1
—_2-6-6-1

—_—-b-5-1

— 2 10-10-11
—_—2-12-12-1§

o

Jak je patrné z tabulky 5.13 a obrazku 5.20, jizampblogie 2-6-6-1 poskytuje pro tento
MISO model kvazi-Newtonova metodponmerné prijatelné vysledky. NejnizSi hodnotu

1 | | | | 1 | | |
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Epackhy

Obr. 5.20 — Rrbehy kriterialnich funkci

kvadratického kriteria poskytlatsb topologii 2-10-10-1, zatimco topologie 2-12-13iZ
zlepSeni nefinesla, proto bude do kofreého srovnani pouzitat’so topologii 2-10-10-1.

Oznaena v dalSim textu bude nazv&8RGnet IlI.

5.4.4 Hledani optimalni topologie pomoci Levenbergy-Marquardtovy metody

Hledani optimélni topologie préblo analogicky k odstavci 5.2.4. Vysledné hodnoty

kriteria stedni kvadratické chyby jsou uvedeny v tabulce 5.14.

Tab. 5.14 — Hodnotf(N) pro jednotlivé topologie

Topologie

2-4-1

2-2-2-1

2-4-4-1

2-6-6-1

2-8-8-1

2-10-10-

E(N)

0,04567

0,01652

5,550.10™

7,856.10°

2,026.10”7

2,1464.107

Prabehy kriterialnich funkci jsou znazofny na obrazku 5.21.

Tabulka 5.14 i obrdzek 5.21 ukazuji, E®M algoritmus si poradil i stimto MISO
modelem. Se slojSi topologii poskytuje vzdy lepSi vysledky a todaztopologie 2-8-8-1.
Nasledujici neuronova tsijiz nevykazuje zlepSeni, proto bude do zhodnocsitirana
natrénovana usith neuronova sis topologii 2-8-8-1, ktera ponese v dalSim textnaeni

LMnet IlI.
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™ T T T T T T T de—2.4-1
. ]—12-2-2-1
o E T—2-4-4_1
| Je=—2-6-6-1
10 4=—2.8-8-1
" 1=—2-10-10-1
'10.2 1
E(%) :

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Epockhy
Obr. 5.21 — Rrbehy kriterialnich funkci
5.4.5 Porovnani a zhodnoceni jednotlivych algoritiin ué¢eni pro MISO modely = f(d, K)

Vybrané si jsou séazeny v tabulce 5.15.

Tab 5.15- Seznam siti pro zhodnoc

Ozna&eni sit Topologie Algoritmus trénovani E(N)
BPGnet IlI 2-8-8-1 BPG algoritmus 7,997
BFGnet Il 2-10-10-1 kvazi-Newtonova metodla 1,712.10
LMnet Il 2-8-8-1 LM algoritmus 2,026.10”

Pro tyto vybrané natrénované &éneuronové sitbylo provedeno testovani s testovaci
mnoZinou dat ziskanou podle odstavce 5.4.1. Vysledrafy jsou oft téirozmerné,
zobrazeni tedy praihlo analogicky podle odstavce 5.3.5. Porovnani govanych vystupu
se skuténymi je zobrazeno na obrazcich 5.22 aZz 5.24, zebiazhyb na vystupu pak na
obrazcich 5.25 az 5.27.

Obrazky 5.22 s 5.25 épdokazuji, ze zakladBPG algoritmustak, jak jej poskytuje
funkce trainGD Neural Network Toolboxusi se zkoumanym MISO modelem naprosto
nedokazal poradit, zatimcdkvazi-Newtonova metoda Levenbergv-Marquardiiv
algoritmus poskytuji vysledky, jejichZ rozdil je vizu&imerozeznatelny (obrdzky 5.23 a
5.24). Z rozloZeni chyb na obrazcich 5.26 s 5.2%itd, Ze LM-algoritmusi v tomto tetim
piipact poskytl nejpesrejsi vysledky a ogt se potvrdil pedpoklad, Ze nefiiSi chyby tyto
neuronove s poskytuji kolem strmého poklesu hodnoty koncemtrédomasyx pri
pratoku suroviny kolem hodnoty cca 0,1.
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5.5 Zhodnoceni tvorby statického modelu bioreakce

Byly provedeny experimenty séemi modely zaloZzenymi na statické charakteristice
bioreakce popsané vztahem (4-26). V kazdém expatimigyla provedena syntéza &g
neuronove sétpomoci i algoritmi uéeni BPG algoritmus, kvazi-Newtonova metoda a LM
algoritmug. Vysledné hodnoty byly diskutovany vzdy na kontseki vénovanych
jednotlivym modeim, je vSak moZno konstatovat, Ze kvalitativnitgah zkoumanych
algoritmi uceni bylo vzdy shodné a dopadlo podiekavani. Vypoetrg nejjednodussi
BPG algoritmusposkytoval nejméhpiesné vysledky, zatimco vypetre nejnar@néjsi LM
algoritmus poskytoval vysledky nefesrgjSi. To ovSem neznamena, ievenbergv-
Marquardtiv algoritmusje nejvyhodsjsi pouzit v kazdémifpact. Ma rekolik nevyhod,

z nichz ta nejviditel&Si je ¢asova narénost vypdtu. V dnesni dob relativré rychlych
pocitact se miize zdat tato nevyhodargkonand, ovSem stale je3dnize vyplynout na
povrch i pouZziti v systémech s pozadavkem odezvy v realsése. Naproti tomu deni
BPG algoritmy & vyZzadovalo vice epoch tréninkdasow probshlo daleko rychleji.
BohuZel vSak vfipadc MISO modeli BPG algoritmusnaprosto zklamal. Je mozné, Ze
nagiklad jinou volbou trénovaci mnoziny by bylo dosaddepSich vysledk ovSem za
danych podminek stejnych pro vSechny algori®BG algoritmusneusgl, zatimcokvazi-
Newtonova metodialLM algoritmusposkytly fijatelné vysledky.

DalSi zajimavou vlastnosti algoritnuceni unglych neuronovych siti, ktera byl&hem
experimeni pozorovana, byla schopnostegonat lokalni minima. jak je vitl z hodnot
v tabulkach 5.6 5.11, zvla& pii trénovani neuronovych siti pouzitych pro aproxima
MISO modeti se vyskytovala velmi nevyhodna lokalni minima, r&atese vyznéovala
vysokymi hodnotami kriteridlnich funkci (8,011 pktiSO modely = f(J, K) a 7,997 pro
MISO modely = (o, a)). Presto k Emto lokalnim mininiim algoritmy weni velmicasto
konvergovaly. UBPG algoritmu nepomohla ani opakovand nahodnda inicializace vah
spojeni a praln na pa&atku trénovani.Kvazi-Newtonova metod& témto minimim
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v

konvergovala také po#mé casto, ovSem ip opakovaném experimentu S Rov
inicializovanymi vahami spojeni byla tato lokalnimma prekonana. Naproti tomuM
algoritmus k ttmto nevyhodnym lokalnim miniim konvergoval jen sporadicky a pouze
pii jednoduchych topologiich.

Zawérem lze tedyici, Ze nejpiznivéjsi vysledky pi u¢eni unglych neuronovych siti na
zkoumanych tréninkovych mnoZzZinach poskytujevenbergv-Marquardiiv algoritmus.
V piipac pouziti takovym zfisobem, Ze se neuronova natrénuje pouze jednowatkaa
pak se jiz nebudou vahy spojeni upravovatl M algoritmus nejvhodrjsi. V pripact
opakovaného trénovani¢hiem pracovniho procesu modelu jiz neni dopeni LM
algoritmutak jednoznéné a je teba vzit v Gvahuiesnost, jaka je poZzadovana.
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6 Tvorba dynamického modelu bioreaktoru pomoci urélé neuronové sig

6.1 Teoreticky popis tvorby dynamického modelu nefiearni soustavy pomoci neuronové
sité

6.1.1 Uvod

Existuje rekolik moZnosti, jak modelovat dynamicky systém pemoeuronové sit
Asi nejprirozergjSi postup sp&ivd v pevedeni modelu do diskrétniho tvaru volbou
vhodného intervalu vzorkovani a dale postupovatlogneky metodam experimentalni
identifikace (nap [Drabek, 1987]), pouze misto paranietdiferertni rovnice se
optimalizuji hodnoty vah a préhv neuronové siti. Tento postup klade poZzadavkpatat
vstupl a vystum umeélé neuronové sita tvar trénovaci a testovaci mnoziny, ovSem saynotn
typ topologie neuronové 8iti algoritmus trénovani istanou shodné s topologiemi a
algoritmy pouZzitymi pi tvorbé statického modelu vipdchozich odstavcich.

6.1.2 Struktura nelinearniho dynamického modelu

Necht je treba vytvdit model obect MIMO soustavy s vektorem vstlpu, a
vektorem vystup ys (obr. 6.1).

NELINEARNI

I ::} _;} !
R SOUSTAVA Fs

Obr. 6.1 — Schéma MIMO soustavy

Pomoci zvoleného intervalu vzorkovani lze chovaopustavy popsat soustavou
nelinearnich diferetnich rovnic (6-1).

ySl(k) = ¢1[y31(k =D, y31(k =2, y31(k_ nl)' ysz(k -1),---.y52(k - nz),"', ySr(k =D, ZSr(k - nr)'
u,(k=1,u, (k- 2)""'ul(k_ml)'uz(k_l)""'uz(k_mz)""’us(k_l)""’us(k_ms)]

Yoo (K) = @[ Ya(k=1), Yg(k=2),+, Yo (k= 1), Yo(k D)i-, Yo (K m)ie, (K Dy, (K
ul(k_l)’ul(k_2)!'“'u1(k_rnl)'uz(k_1)!“"u2(k_m2)"“’us(k_1)1'“’us(k_ms)]

(6-1)
Yor(K) =4, [ Yo (k=1), Yo (k=2);+, ya (ke 1), Yo (ke Do e (ke p)ie, (K Dy, 2(K P

U, (k =),y (K = 2),-++, U, (k = M), Uy (k =)+, Uy (k = m,), -, Uy (k =), U, (k ~m,)]

Pricemz plati:

-71 -



U :[ul,uz,...’uS]T
Ys =[ysp Yor s ys]T

Je z#zejmé, Ze § identifikaci je klicové ugit vektor nelinearnich funkci
0= [¢1,¢2,--~ ,¢r]T . Doprednéa neuronovatsse jevi jako vhodna varianta aproximace celého
vektoru funkcigp.

6.1.3 Volba struktury neuronové si€ a tvaru trénovaci mnoziny

Volba topologie neuronové &i{pccet vstupi, vystupi, patet neurod a vrstev, volba
aktivatnich funkci, ...) je dlezitou oblasti celé identifikace, ale probihd gomi rutinng,
neba’ potet vstum a vystum je dan identifikovanou soustavou (u neuronové kitdou
vstupy roz§eny o vektor pedchozich vystujy aby odpovidaly vztaim (6-1)) a volba
poctu neurotd a jejich uspeadani do vrstev probiha sha&dsm postupy uvedenymiiptvorbe
statického modelu.

PoZadovana neuronovd $ schematicky zndzotna na obrazku 6.2.

t{> 4>J M

_ h ’ i <}:

a3 aany

Obr. 6.2 — Schéma dynamického modelu soustavy ponsazonové sét

Snahou je, aby vystup neuronové& sy, byl na vstupni signali, co nejblizSi vystupu
Y pavodni nelinearni soustavy. Aby toho bylo docilemusi se neuronovatstrénovat

pomoci vhoda sd&azenych hodnot trénovaci mnoziny. Struktura trénbwanoziny je
uvedena v tabulce 6.1, schéma trénovani pak nakib@&3.

Samotny proces trénovani a testovani je mozno gébvi@dou moznosti, z nichz
n¢které jsou popsany v odstavci 3.

Podrobrjsi popis tvorby dynamického modelu spwi& s mnoha modifikacemi je
mozno nalézt v [Haykin, 1999].
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Tab. 6.1 — Trénovaci mnozina

k 1 2 N
U, (k - 1) U, (0) U, (1) U, ( N - 1)
k-2 | w-) | u© u(N-2)
uk-m) | ud-m) | u@-m) 0, (N-m)
U, (k-1) u, ) u, @ uz(N -1)
u; (k-2) u, (-1 U, ) uz(N -2)
v { uk-m) [na-m) | u,e-m,) 0, (N —m,)
s : : : :
luk-y | uo u, @ u, (N -1)
P us(k - 2) us(_l) us (0) us(N - 2)
n : : : :
Fl ugk-m) | u,@-m) | u,2-m,) ug (N -m,)
Vv Ya(k-1) Y (0) Yo D Ya(N -1
z ySl(k - 2) y51(_1) Ya (O) y51(N - 2)
0 : : : :
; y31(k - nl) Ya (1_ nl) Ya (2 - nl) y51(N - nl)
Ys2 (k - 1) Yso (O) Yso (1) Yso ( N - 1)
Yso (k - 2) Ys2 (_1) Ys2 (0) Yso ( N - 2)
ysz(k._nz) ysz(]:_ nz) ysz(z._nz) ysz(l\i _nz)
Ysr (k ) ySr. ©) ySl: @ ySr(N -1
ySr (k - 2) ySr (_1) ySr (O) ySr ( N - 2)
ySr(k._ nr ) ySr (1_ nr ) ySr (2_ nr ) ySr(N. - nr )
V Ya(K) Yo @ Ya (2) Ya(N)
y Ys2(K) Ys2 (D) Ys2 (2) Ys2(N)
f Ys3(K) Yss (D Ys3(2) Ys3(N)
ul VYsa®) Ysa (D Ys4 (2) Ysa(N)
p 3 : : :
y ySr(k) ySr (1) ySr (2) ySr(N)
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Obr. 6.3 — Schéma trénovani neuronové&jako dynamického modelu

6.2 ldentifikace dynamického modelu bioreaktoru
6.2.1 Pozadavky na dynamicky neuronovy model biord#oru

Dynamicky model bioreaktoru by &hv rozumné mie simulovat chovani skuteého
bioreaktoru, vtomto ifpact spojitého matematicko-fyzikalniho modelu. Modeldbu
vytvoien postupem teoreticky popsanym v odstavci @iz bude obdrzen diskrétni model
s pevnou hodnotou intervalu vzorkovani. Za vstupmbalelu bude povaZzovan pouzétpk
suroviny 8, vystupem bude trojice hodnot koncentrace biompskoncentrace substratu
o a koncentrace kyslikue . Ostatni relevantni hodnoty (objemovy koeficieKt
fyziologicky koeficienta, pasateni koncentrace substram®, rovnovazna koncentrace
kysliku «® a paéateni koncentrace biomasy® ) budou pokladany za podminky
experimentu a pro dany model budou povaZzovany natkaty.

Je vSakitba pipustit, Ze zvlast objemovy koeficienK a fyziologicky koeficiena se
mohou v zavislosti na podminkéch realného provoznoitnproto je teba vytvdit nékolik
dynamickych modél v zavislosti na trznych kombinacich hodnot koeficiénK a a.

V tomto didaktickém fipact byly zvoleny ti rizné hodnoty obou koeficiahtbude tedy
treba vytvait dewt dynamickych modél bioreaktoru pomoci neuronové &itZvolené
hodnoty jsou znazo#ny v tabulce 6.2.
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Tab. 6.2 — Zvolené modely bioreaktoru

Nazev si& | Objemovy koeficienK | Fyziologicky koeficienta
NNBIO1 100 2500
NNBIO2 100 4000
NNBIO3 100 6000
NNBIO4 250 2500
NNBIO5 250 4000
NNBIO6 250 6000
NNBIO7 400 2500
NNBIO8 400 4000
NNBIO9 400 6000

6.2.2 Zisk tréninkové mnoziny dat pro &eni neuronové si

K zisku tréninkové mnoziny dat pro vSechny modalgd pouZzit matematicko-fyzikalni
model vytvdeny v aplikaciMatlab — Simulink Podrobny postup jeho tvorby je uveden
v priloze. Jedt pired samotnou simulaci &lo dat je vSakieba utit interval vzorkovani. B
identifikaci linearni soustavy se dopouje volit interval vzorkovani takovy, aby bylo
obdrzeno sedm aZ patnact vzibdo doby ustaleniipskokové zminé na vstupu ([Drabek,
1987]). Bioreaktor je vSak sinnelinearni soustava, jejiz doba do ustélaniskoku na
vstupu silg zavisi na zvoleném pracovnim bodu. Z&tych podminek ma totiZz bioreaktor
dynamiku pomdrné rychlou, zatimco jindy velmi pomalou. Proto bylsoypedena série
experimeni pro mizné intervaly vzorkovani a bylo zj@&to, Ze solidnich vysledkbude
dosazeno ndjklad pro interval vzorkovaris = 1s.

Po volk® intervalu vzorkovani jiz mohlo bytistoupeno k samotnému&h dat. Skr
pro kazdou kombinaci koeficiehtK a a byl v simul&nim prostedku Simulink proveden
takovym zfisobem, Ze na vstup bykipeden generator nahodnyefsel s rovnorrnym
rozlozenim srozsahem hodnot rovnym povolenému atars vstupu do

bioreaktoru5D<O+O,82644. Byl zvlast kladen draz na to, aby se v mnoZirvstup

vyskytovaly i krajni hodnoty intervalu. Perioda &my vstupu byla zvolena 10 sélBem
experimentu pak byly veskeré relevantni hodnd, x,0,&c mgreny v dobach

nasobk periody vzorkovanis =1 s. Experiment trval 2000 vie.

6.2.3 Weni neuronovych siti a volba optimalni topologie
6.2.3.1 Uvod

Pfi volbé potu vstupi a vystug neuronové sét modelujici bioreaktor se vychazelo
ztoho poznatku matematicko-fyzikalni analyzy, Zgnainické chovani bioreaktoru je
popsano soustavou nelinearnich diferencialnich icoymvniho faddu (viz odstavec 4)
Diferentni model bioreaktoru by pakdinznit za danych podminek podle soustavy rovnic
(6-2).

x(K) = g, [x(k=1),0(k-1),a(k-1),5(k-1)]
o(k) = ¢, x(k -1, 0(k-1),e(k =1, 5(k ~1)] (6-2)
k) = g5 [x(k 1), 0(k - 1), axk - 1)]
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No a cilem je pro kazdou kombinaci koeficieht a a ziskat neuronovoutsiktera bude
aproximovat soustavu rovnic (6-2). Lze ji zapsaatiem (6-3).

X(k-1)

X (k) (k1)
o(k) | = NET (6-3)

K aw(k -1)

a 3(k 1)

Takova ungla neuronova gise pak pouZzije v zapojeni znazémam na obrazku 6.4.

o) ] ot X
o)
calE)

NET
alic-1) 71
alk-T) -1
XD 21

Obr. 6.4 — Neuronovatsimodelujici bioreaktor

Pro N zngifenych hodnot kazdé pramné je tedy ieba seéadit hodnoty do tvaru
uvedeného v tabulce 6.3.

Tab. 6.3 — Trénovaci mnozina dat

K Mnozina vstupnich dat MnoZina vystupnich dat
x(k-1) okl | okl | okl x(K) a(k) o(K)

1 x(1) o(1) w(1) (1) x(2) a(2) w(2)
2 x(2) a(2) w(2) 9(2) x(3) a(3) w(3)
N2 | ZN2) | oN2) | o(N2) | oN2) | N1 | oN-D) | (NI

N-1 | x(N-1) o(N-1) w(N-1) o(N-1) x(N) a(N) o(N)

Takto séazené hodnoty byly pouzity kdeni optimalnich topologii jednotlivych
neuronovych sitNNBIO1 az NNBIOQ Na zaklad predchozich zkuSenosti ziskanych p
tvorbe statického modelu byl kéeni unglych neuronovych siti pouZitevenbergv-
Marquardtiv algoritmus ktery poskytoval vzdy nejlepsi vysledky. JakoeggEni funkce
byla zvolena prosta sumace vsiygktivani funkce neuroi ve skrytych vrstvach byly
zvoleny shod# jako hyperbolické tangenty a aktérd funkce neuroin ve vystupni vrst¥
byly zvoleny linearni s jednotkovou strmosti.
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6.2.3.2 Volba optimalni topologie s&€ NNBIO1

Podle odstavce 6.2.2 byla ziskdna trénovaci mnadaagicemz konstantni hodnoty
byly voleny nasledowh

K =10C

a=2500

o° =10 (6-4)
«® =10

x° =10

Tato trénovaci mnoZzina dat byla pouzitayolb¢é optimalni topologie sit

Byly voleny rizné topologie zapojeni neutorv neuronové siti od jednoduchych ke
slozitjSim a byly snimany fbéehy kriterialnich funkci, dokud se vysledné hodnoty
kriteridlnich funkci jiz nezlepSovaly. #behy kriterialnich funkci jsou znazafny na

obrazku 6.5, konmé hodnoty kriterialnich funkci pak v tabulce 6.4.

z

1|:| E T T T T T T T
: — 443
1 —— 483
'} 4-12-3
D ———4.4-43
1 | 4-6-6-3
—18-83
107 —— 410103
10* »
29 :
10° §
10° i
10° .
10"
1|:|'? 1 1 1

| 1 | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 g00 900 1000
Epachy
Obr 6.5 — Pitbehy kriterialnich funkci
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Tab. 6.4 — Konéné hodnoty kriterialnich funkci

Topologie si Hodnota kriteriaE(N )
4-4-3 5,99410™*
4-8-3 1,331107
4-12-3 5,18110°°

4-4-4-3 9,05110°°
4-6-6-3 5,665107°
4-8-8-3 9,710’
4-10-10-3 9,10810’

Jak je patrno z obrazku 6.5 a ztabulky 6.4, vykednotlivych siti se vice mén
zlepSoval s ndisstajici topologii az do topologie 4 — 8 — 8 — 3t slozitost topologie jiz
vyrazné zlepSeni népesla, proto bude pro testovani pouZzita natréné@waréla neuronova
sit’ o topologii 4 — 8 — 8 — 3, ktera v dalSim textunese ozngeniNNBIO1

6.2.3.3 Volba optimalni topologie s&NNBIO2

Podle odstavce 6.2.2 byla ziskana trénovaci mnadaagicemz konstantni hodnoty
byly voleny nasledowh

K =10C

a=4000

o® =10 (6-5)
o’ =10

x° =10

Tato trénovaci mnoZzina dat byla pouzitaywlbé optimalni topologie sit

Analogicky k odstavci 6.2.3.2 byly volenyuzané topologie zapojeni neution
v neuronoveé siti od jednoduchych ke slg&im a byly snimany pgbehy kriterialnich
funkci, dokud se vysledné hodnoty kriterialnich Kcin jiz nezlepSovaly. Rbéhy
kriteridlnich funkci jsou zndzogny na obrazku 6.6, kotieé hodnoty kriteridlnich funkci
pak v tabulce 6.5.

Tab. 6.5 — Konéné hodnoty kriterialnich funkci

Topologie si Hodnota kriteriaE(N )
4-4-3 1,96910™
4-8-3 9,00210°°
4-12-3 2,59010°°

4-4-4-3 1,18710™*
4-6-6-3 2,90510°
4-8-8-3 1,13110°°
4-10-10-3 2,69810°
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Obr. 6.6 — Rib¢hy kriterialnich funkci

Zhodnocenim obrazku 6.6 a tabulky 6.5 Ize dojiam, Ze ze zkoumanych topologii
se jako optimalni jevi topologie 4 — 8 — 8 — 3. drabpologie bude proto pouzita pro
testovani a bude ozéena zkratkolNNBIO2

6.2.3.4 Volba optimalni topologie s&NNBIO3

Podle odstavce 6.2.2 byla ziskana trénovaci mnadaagicemz konstantni hodnoty
byly voleny nasledowh

K =10C

a=6000

° =10 (6-6)
o’ =10

x° =10

Tato trénovaci mnoZzina dat byla pouzitaywlbé optimalni topologie sit

Analogicky k odstavci 6.2.3.2 byly volenyuzné topologie zapojeni neuton
v neuronoveé siti od jednoduchych ke slg&im a byly snimany pbehy kriterialnich
funkci, dokud se vysledné hodnoty kriterialnich Kcin jiz nezlepSovaly. Rbéhy
kriteridlnich funkci jsou zndzogny na obrazku 6.7, kotieé hodnoty kriteridlnich funkci
pak v tabulce 6.6.
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Obr. 6.7 — Ribehy kriterialnich funkci

Tab. 6.6 — Konéné hodnoty kriterialnich funkci

| | |
a 100 200 300

| | 1 |
400 500 BOD OO
Epacky

Topologie si Hodnota kriteriaE(N )
4-4-3 3,09710™*
4-8-3 9,177110™
4-12-3 1,93010°

4-4-4-3 3,52510°°
4-6-6-3 3,16410°
4-8-8-3 8,6440107’
4-10-10-3 1,05110°

| |
00 500 1000

Zhodnocenim obrazku 6.7 a tabulky 6.6 Ize dojiam, Ze ze zkoumanych topologii
se jako optimalni jevi topologie 4 — 8 — 8 — 3. drabpologie bude proto pouzita pro
testovani a bude ozéena zkratkolNNBIO3

6.2.3.5 Volba optimalni topologie s&€NNBIO4

Podle odstavce 6.2.2 byla ziskdna trénovaci mnadaagicemz konstantni hodnoty

byly voleny nasledowh
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K =25C

a= 2500

o’ =10 (6-7)
o’ =10

x°=10

Tato trénovaci mnoZzina dat byla pouzitaywlbé optimalni topologie sit

Analogicky k odstavci 6.2.3.2 byly volenyuzané topologie zapojeni neution
v neuronoveé siti od jednoduchych ke slg&im a byly snimany pgbehy kriterialnich
funkci, dokud se vysledné hodnoty kriterialnich Kcin jiz nezlepSovaly. Rbéhy
kriteridlnich funkci jsou zndzogny na obrazku 6.8, kotieé hodnoty kriteridlnich funkci
pak v tabulce 6.7.

Ein)

| | | | | | | | |
0 100 200 00 400 500 BOO 700 800 900 1000
Epachy

Obr. 6.8 — Rib¢hy kriterialnich funkci

Tab. 6.7 — Konéné hodnoty kriterialnich funkci

Topologie si Hodnota kriteriaE(N )
4-4-3 4,034107°
4-8-3 1,45910°°
4-12-3 9,64910™

4-4-4-3 2,13410°
4-6-6-3 3,93410°
4-8-8-3 8,49610°°
4-10-10-3 9,74010°
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Zhodnocenim obrazku 6.8 a tabulky 6.7 Ize dojiaem, Ze ze zkoumanych topologii
se jako optimalni jevi topologie 4 — 8 — 8 — 3. drabpologie bude proto pouzita pro
testovani a bude ozéena zkratkolNNBIO4

6.2.3.6 Volba optimalni topologie s&NNBIO5

Podle odstavce 6.2.2 byla ziskdna trénovaci mnadaagicemz konstantni hodnoty
byly voleny nasledowh

K =25C

a =4000

o° =10 (6-8)
«’ =10

x° =10

Tato trénovaci mnoZzina dat byla pouzitayolb¢é optimalni topologie sit

Analogicky k odstavci 6.2.3.2 byly volenyuzné topologie zapojeni neution
v neuronoveé siti od jednoduchych ke slg&im a byly snimany gbehy kriterialnich
funkci, dokud se vysledné hodnoty kriterialnich Kcin jiz nezlepSovaly. Rbéhy
kriterialnich funkci jsou znazokny na obrazku 6.9, koteé hodnoty kriterialnich funkci
pak v tabulce 6.8.

Ein)

| | 1 1 I
a00 B00 700 s00 800 1000
Hoochy

Obr. 6.9 — Ribehy kriterialnich funkci

1 | | |
a 100 200 300 400
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Tab. 6.8 — Konéné hodnoty kriterialnich funkci

Topologie si Hodnota kriteriaE(N )
4-4-3 3,4320107°
4-8-3 4,91910°°
4-12-3 1,25310™"

4-4-4-3 2,54310°"
4-6-6-3 2,005107°
4-8-8-3 1,842110°
4-10-10-3 1,25610°

Zhodnocenim obrazku 6.9 a tabulky 6.8 Ize dojiaem, Ze ze zkoumanych topologii
se jako optimalni jevi topologie 4 — 8 — 8 — 3, mteblepSeni vykonu sits topologii 4 — 10
— 10 — 3 je zanedbatelné. Tato topologie bude prot@ita pro testovani a bude ozewaa
zkratkouNNBIOS

6.2.3.7 Volba optimalni topologie s&NNBIO6

Podle odstavce 6.2.2 byla ziskana trénovaci mnadaagicemz konstantni hodnoty
byly voleny nasledowh

K =25C

a=6000

° =10 (6-9)
«’ =10

x°=10

Tato trénovaci mnoZzina dat byla pouzitaywlbé optimalni topologie sit

Analogicky k odstavci 6.2.3.2 byly volenyuzné topologie zapojeni neuton
v neuronoveé siti od jednoduchych ke slg&im a byly snimany pgbehy kriterialnich
funkci, dokud se vysledné hodnoty kriterialnich Kcin jiz nezlepSovaly. Rbéhy
kriterialnich funkci jsou znadzogny na obrazku 6.10, koteé hodnoty kriterialnich funkci
pak v tabulce 6.9.

Tab. 6.9 — Konéné hodnoty kriterialnich funkci

Topologie si Hodnota kriteriaE(N )
4-4-3 3,432010°2
4-8-3 4,91910°°
4-12-3 1,25310™

4-4-4-3 2,54310™
4-6-6-3 2,00510°°
4-8-8-3 1,84210°°
4-10-10-3 1,25610°
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Obr. 6.10 — Rrbehy kriterialnich funkci

Zhodnocenim obrazku 6.10 a tabulky 6.9 Ize dojé&¥ru, Ze ze zkoumanych topologii
se jako optimalni jevi topologie 4 — 8 — 8 — 3, ateblepSeni vykonu sits topologii 4 — 10
— 10 — 3 je zanedbatelné. Tato topologie bude prot&ita pro testovani a bude ozema
zkratkouNNBIOG

6.2.3.8 Volba optimalni topologie s& NNBIO7

Podle odstavce 6.2.2 byla ziskdna trénovaci mnadaagicemz konstantni hodnoty
byly voleny nasledowh

K =40C

a=2500

o° =10 (6-10)
«® =10

x° =10

Tato trénovaci mnoZzina dat byla pouZzitayolb¢ optimalni topologie sit

Analogicky k odstavci 6.2.3.2 byly volenyuzné topologie zapojeni neuton
v neuronoveé siti od jednoduchych ke slg&im a byly snimany gbehy kriterialnich
funkci, dokud se vysledné hodnoty kriterialnich Kcin jiz nezlepSovaly. Rbéhy
kriterialnich funkci jsou znazo&ny na obrazku 6.11, koteé hodnoty kriteridlnich funkci
pak v tabulce 6.10.
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Obr. 6.11 — Rrbehy kriterialnich funkci

Tab. 6.10 — Kongné hodnoty kriterialnich funkci

Topologie si Hodnota kriteriaE(N )
4-4-3 1,725107°
4-8-3 5,541107°
4-12-3 2,970000™
4-4-4-3 1,27400°°
4-6-6-3 1,62000™
4-8-8-3 2,97000°°
4-10-10-3 8,25510°
4-12-12-3 9,18710°°

Zhodnocenim obrazku 6.11 a tabulky 6.10 Ize doj#akru, Zze ze zkoumanych
topologii se jako optimalni jevi topologie 4 — 1018 — 3, neb zlepSeni vykonu sit
s topologii 4 — 12 — 12 — 3 je zanedbatelné. Tapolbgie bude proto pouZzita pro testovani
a bude oznzena zkratkotNNBIO7.

6.2.3.9 Volba optimalni topologie s&NNBIO8

Podle odstavce 6.2.2 byla ziskana trénovaci mnadaagicemz konstantni hodnoty
byly voleny nasledowh
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K =40C

a=4000

o°=10 (6-11)
o’ =10

x°=10

Tato trénovaci mnoZzina dat byla pouzitaywlbé optimalni topologie sit

Analogicky k odstavci 6.2.3.2 byly volenyuzané topologie zapojeni neution
v neuronoveé siti od jednoduchych ke slg&im a byly snimany pgbehy kriterialnich
funkci, dokud se vysledné hodnoty kriterialnich Kcin jiz nezlepSovaly. Rbéhy
kriterialnich funkci jsou znadzogny na obrazku 6.12, koteé hodnoty kriterialnich funkci
pak v tabulce 6.11.

1o ; ' ' ' ' ' ' ' ——4-4-3
f —— 483
107k 4-12-3
——4-4-4-3
il 4-5-6-3
——4-5-5-3

_ ——4-10-10-3

10 3

! -

E

| | | 1 | | | | |
a 100 200 300 400 500 &OO 700 200 500 1000
Epackhy

Obr. 6.12 — Rrbehy kriterialnich funkci

Tab. 6.11 — Kongné hodnoty kriterialnich funkci

Topologie si Hodnota kriteriaE(N )
4-4-3 1,613107
4-8-3 2,01510°
4-12-3 1,64410°

4-4-4-3 2,19910°
4-6-6-3 6,90110°
4-8-8-3 3,49810°°
4-10-10-3 3,43610°
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Zhodnocenim obrazku 6.12 a tabulky 6.11 lze doj#akru, Ze ze zkoumanych
topologii se jako optimalni jevi topologie 4 — 88— 3, neb6 zlepSeni vykonu sit
s topologii 4 — 10 — 10 — 3 je zanedbatelné. Tapolbgie bude proto pouzita pro testovani
a bude oznzena zkratkotNNBIO8

6.2.3.10 Volba optimalni topologie sétNNBIO9

Podle odstavce 6.2.2 byla ziskdna trénovaci mnadaagicemz konstantni hodnoty
byly voleny nasledowh

K =40C

a=6000

o° =10 (6-12)
«’ =10

x° =10

Tato trénovaci mnoZzina dat byla pouZzitayolb¢ optimalni topologie sit

Analogicky k odstavci 6.2.3.2 byly volenyuzné topologie zapojeni neution
v neuronoveé siti od jednoduchych ke slg&im a byly snimany gbehy kriterialnich
funkci, dokud se vysledné hodnoty kriterialnich Kcin jiz nezlepSovaly. Rbéhy
kriterialnich funkci jsou znazo&ny na obrazku 6.13, koteé hodnoty kriteridlnich funkci
pak v tabulce 6.12.

1':'2 é T T T T T T T

——4-4-3
—— 483

10 | 4-12-3
—4-4-4-3

0 100 200 300 400 &00 GO0 700 200 900 1000
Epacky
Obr. 6.13 — Rrbehy kriterialnich funkci
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Tab. 6.12 — Kongné hodnoty kriterialnich funkci

Topologie si Hodnota kriteriaE(N )
4-4-3 4,015107°
4-8-3 3,51010™
4-12-3 1,83110™

4-4-4-3 1,140010°°
4-6-6-3 1,13510™"
4-8-8-3 3,27110°°
4-10-10-3 2,87710°

Zhodnocenim obrazku 6.13 a tabulky 6.12 lze doj#akru, Ze ze zkoumanych
topologii se jako optimalni jevi topologie 4 — 88— 3, neb6 zlepSeni vykonu sit
s topologii 4 — 10 — 10 — 3 je zanedbatelné. Tapolbgie bude proto pouzita pro testovani
a bude oznzena zkratkotNNBIO9
6.2.4 Testovani natrénovanych ugych neuronovych siti

6.2.4.1 Postup testovani a volba testovaci mnoziny

Testovani jednotlivych neuronovych siti bude prabihzapojeni podle obrazku 6.14.

|H L e +=® E}{’ .
: E 1. -
R e ,
zoh = t@ “a
:
z~ BIOREAKTOR
L) .
Ty
Ul

NEURON. MODEL

74k

71k

Obr. 6.14 — Schéma testovani neuronovych siti
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Jako vstupod pro testovani byla ve vSechiipadech zvolena stipvitd funkce
znazorrkna na obrazku 6.15, ktera poskytla dostatevybuzeni systému k tomu, aby bylo
mozno posoudit spravnost modelu. Testovani vZzdyna z ustaleného stavu pro vstup
o=01.

0.6 .

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

| |
0 a0 100 180
i 5

Obr. 6.15 — Rrb¢h vstupu pi testovani

Vzhledem k pétu neuronovych siti genych k testovani byl zvolen takovy postup, Ze

Mrivrw s

ziskanda pi testovani ostatnich siti budou uvedendilope.

6.2.4.2 Testovani urélé neuronové si¢ NNBIO1

Tato neuronova 8ibyla trénovana za platnosti paranietryjadienych vztahem (6-4),
proto byly hodnoty paraméitr matematicko-fyzikalnino modelu nastaveny také eodl
vztahu (6-4). Nasledn byla v prostedku Simulink provedena simulace se vstupnim
signalem vyjatenym na obrazku 6.15fiFsimulaci byly snimany a vzajerédrporovnany
vSechny vystupy. Vzhledem k tomu, Ze neuronovaNNBIO1 funguje jako diferegni
rovnice s intervalem vzorkovaii = 1 s, byly vystupy z neuronové &gnimany v tomto
intervalu vzorkovani a zobrazeny budou jako diskrébody, zatimco vystupy
z matematicko-fyzikalniho modelu budou zobrazenyojigsp Konfrontace vystup
z matematicko-fyzikalniho modelu a neuronové& $$bu uvedeny na obrazcich 6.16 az
6.18.
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Obr. 6.16 — Porovnani fiaeha velicin z, ym
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Obr. 6.17 — Porovnani fio¢ht velicin o, oy
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— MF model
o NNBIO]
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i, 5

Obr. 6.18 — Porovnani fiochu velicin w, ww

Na obrazcich 6.16 aZ 6.18 je patrné, Ze v nasoliaietvalu vzorkovani jsou si vystupy
neuronoveé séta matematicko-fyzikalniho modelu velmi blizké.

Pro podrobgjSi zobrazeni rozdil hodnot na vystupech byly j€Stdo obrazku 6.19
vyneseny pibehy velicin e, e,, &, v bodech nasobku intervalu vzorkovani.

Z obrazku 6.19 Ize \yst jednak to, Ze velikosti chyb dosahuji maximéinhodnot
v tadu 10°, tedy jsou oproti absolutnim hodnotam wigliy, o, © zanedbatelné, a déale je
mozno si vSimnout, Ze chybg, se svym chovanim podoba vysokofrekimmu Sumu,
zatimco se chybg, ae, svym pfibéhem blizi spiSe nizkofrekveémimu driftu.
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Obr. 6.19 — Rrbéh rozdili hodnot na vystupech

6.3 Zhodnoceni tvorby dynamického modelu bioreakce

V oblasti modelovani poskytuji uité neuronové sitvelmi silny prostedek. | model
ponerné slozité nelinearni soustavy (pocného bioreaktoru), byl ziskan s velmi velkou
piesnosti v celém rozsahu oboru hodnot vstupntingli Tvorba neuronového modelu je
vSak v praxi provazenakolika problémy. Sporné otdzky kolem volby optimidbopologie
a samotného trénovani byly diskutovankivd, @i tvorbé dynamickych modél vSak
vyvstavaji dalSi. Jednim z nich je volfddu nelinearni diferéni rovnice, kterou se
nahrazuje realna soustavia iplentifikaci. Model,feSeny v této praci, byl této volby ufst,
neba tady diferednich rovnic byly znamy z matematicko-fyzikalniho daetu, ovSem
v praktickém pipact nebyva matematicko-fyzikalni model znam, febk fady volit a
navrhy volbytradi téchto nelinearnich diferénich rovnic jsou v literatie uvedeny jen
velmi vagré. Zatimco pi klasické identifikaci soustavy na tvar linearifiedencni rovnice je
metodika volbyadu modelu popsana velmi podréknagiklad [Drabek, 1987]), vifpac
nelinearniho neuronového modelu bylo pouze naledeporéeni, Ze ve #Sin¢ pripadu
post&i druhy az tetifad.

DalSim, mozZna 6&bec nejdlezit¢jSim, problémem je samotné mozné vyuZiti
neuronového modelu. V oblagfzeni byvaji modely technologickych progesyuzivany
k navrhu regulatoru. OvSem kazdy postup navrhu léégw vyZzaduje model v &itém
tvaru, negastji byva pozadovan vstugrvystupni linearni tvarAly=Blu , nekdy
nazyvany zkratkou ARMA model (z andiuto Regression Moving Avergg#ién: ¢asto je
pozadovan stavovy model. Neuronovy model se vSaklml tchto gipadi liSi a neni
proto k Emto metodam navrhu regulatoru vhodny. Jednu cés$eni tohoto problému
ukazuje Nguyen [2003], ktery vyuZiva neuronovy mqaeadaptivnimiizeni jako nahradu
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N 1

skut&ného zéizeni,¢imz se regukéni obvod stava jednodussSim zviagtpohledu datovych
toka mezi redlnym zidzenim afidicim paitatem. Jinou cestu ukazuje Leondes [1998],
v jehoZ publikaci je &kolik klasickych navrli regulatoru modifikovano tak, abyimich

byl neuronovy model vyuZzitelny. Jmenayito jsou nafiklad fizeni s vnitnim modelem
(IMC - z angl.Internal Model Contrd|, ¢i fizeni s referetnim modelem (MRC — z angl.
Model Reference ContiplUréitou moznosti vyuZziti neuronového modelu se zdatake
prediktivnifizeni, které na model soustavy nekladiéifsvazujici podminky a nezavrhuje
nelinearni modely soustawimz otevira cestu, jak neuronovy modgppdré vyuZzit.

Jestlize se necha stranou vyuZiti neuronového mpgek je tento model se soustavou
pii dostaténém mnoZstvi vrstev a Pl neurotd témei totoZzny. Jeho navrzeni jéipouZiti
moderni vypdetni techniky velmi rychlé a nevyZzaduje mnoho infaci o identifikované
sousta¥. Matematicko-fyzikalni model oproti tomu sice pgtke informace o procesech
uvnitt soustavy, poZzaduje ovSem znalost mnoZstvi fyzikAlkonstant, které jsou v praxi
velmi tZce stanovitelné. Proto, pokudSeni problémuifmo nevyZaduje matematicko-
fyzikalni model a je moznost dost&me€ho promdieni bioreaktoru, je vhodjsi pouzit
neuronovy model.
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7 Rizeni bioreaktoru pomoci unélych neuronovych siti
7.1 Uvod

Neuronové sé& jsou v sodasné dob pii fizeni technologickych procésv praxi
vyuZivany sporadicky pouze u specialni¢fpadi, ovSem jeieba poznamenat, Ze se mira
jejich pouziti roz&uje. Maly podil neuronovych siti v praxi jetgmben zasti tim, Ze jen
malo technologickych procgsneni mozno regulovat pomoci klasickych metod chgji
algoritmy névrhu jsou lépe teoreticky popsény aclejpouziti je rutinni. U klasickych
metodiizeni se také daji jednodusSimigpbem wit vyznamné vlastnosti systému, jako je
nagiklad stabilita.

OvSem existuji fipady, kdy je neuronovoutspri fizeni vyhodné pouzit, zvl&pri
regulaci vyznamé nelinearnich systéima slozitych systétn V nasledujicich odstavcich
budou popsany acékteré navrhyiizeni pomoci neuronovych siti. Jejich pouZiti bude
prezentovano na bioreaktoru popsaném v odstavci 4.

7.2 Fimé inverzni¥izeni pomoci unélé neuronove sié

7.2.1 Inverzni model

Pii p/Fimém inverznimvizeni se vyuZziva vlastnosti inverzniho modelu definované
vztahem (7-1), ktery by shbyt platny pro diskrétni i spojité&enosy.

Fs |:IFIM =1 (7'1)

Ze vztahu (7-1) je iejmé, Ze f zapojeni regukniho obvodu podle obrazku 7.1 se
teoreticky Zzadana hodnota paiphodu systémemipnese na vystup a bude dosazen velmi
kvalitni regul&ni pochod.

W

Regulator Soustava
Obr. 7.1 — Otekeny regul&ni obvod i ptimém inverznintizeni

Pokud je soustava popsana difé@mnrovnici (7-2), pak pro jeji inverzni model musi
platit diferer€ni rovnice (7-3).

Ys(K) =@ ys(k=1), Ys(k=2), -, ye( ke 0, u( ke 1), 4k 2)i, w(k 1 (7-2)
Ua(K) = @7 [ ys(k+1), ys(R -, vl ke D), Uk 1), gk 2)i, gk m 1) (7-3)

Je Zejmé, Ze diferetni rovnice inverzniho modelu (7-3) nenitkvzjevnému poruSeni
kauzality vyp@tu realizovatelna, proto narbe byt inverzni model ve forndiferereni
rovnice v tomto tvaru pouzit. OvSdem nic nebrani woraby diferetni rovnice (7-3) byla
namodelovana pomoci neuronové giiokud by byla pouzita metoda off-line.
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7.2.2 Tvorba inverzni neuronové sé

Navrh topologie inverzni neuronové &itistava shodny jako u digdné neuronové
sit. Navrhnou se agreai a aktiv&ni funkce jednotlivych neurdin poiet vstum a
vystupi, patet skrytych vrstev a @et neuroid v téchto vrstvach. Jediny rozdil sfiua ve
formalnim schématu trénovani, které je pro obec®B8O soustavu (rovnice (7-2))
uvedeno na obrazku 7.2.

Ug(k+1) | Nelinearni ¥olle+1)
| soustava
L
[Z] ‘ yelk+1)
Yslk) =
Ug (k) .
(i !
g0 Fslk-n+1) B
Inverzni JHslk-D) 2
Neuronovy s (k-2) B
model : i
‘ tig(k-m+1)—
y =
e® | Algoritmus
trénovani

Obr. 7.2 — Trénovani inverzniho neuronového modelu

7.2.3 Popis pimého inverznihorizeni za pouziti inverzniho neuronového regulatoru

Po obdrzeni spra¢nnatrénovaného inverzniho modeluistava otazkou samotné
zapojeni regukaniho obvodu. Jednou z moznosti je pouZziti nasleihgi mysSlenkového
postupu:

Pokud jefizena soustava popsana nelinearni ditarenovnici (7-2) a pro obdrzeny

inverzni neuronovy model plati rovnice (7-3), je2no poloZit poZzadavek (7-4), tedy
je pozadovano, aby regulovana vela dosahla zZzadané v&hy po jednom kroku.
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YS(k'l'l) = Ws(k) (7'4)

Tento poZadavek jefpeden na vstup inverzniho neuronového modelu aicev(7-3)
piejde na rovnici (7-5).

Uz (K) = @7 [IVis(R, Yo( Ry Y ke D), U ke 1),y ke 2)i, y(k m1) (7-5)

V rovnici (7-5) jiz neni poruSena kauzalita vypo a cely reguléni obvod je pak
znazorkn na obrazku 7.3.
Wg‘k}
yelk) .
1 Yeli-1) .

¥ liik—n +1)
f ] g = g (k)| Nelinedrni | Vs(%)

tp (k- ;

rlE-1) J  Inverzmi soustava
-.r r

1 uglk-2) nemonovy

model

22| uple-m+1)

-+l

Obr. 7.3 — Schéma zapojertimpého inverznihdizeni pomoci neuronového regulatoru

Ze schématu na obrazku 7.3 je patrné, Ze se negedapojeni kopirujigbimé inverzni
Fizeni znamé z klasické teorie automatickéfimeni, nybrz regulator vyuziva i vystupy
Ztizené soustavy, tedy regta obvod obsahuje i Zmou vazbu. Z tohoto pohledu je
MOZno poznamenat, Ze tentaigpbiizeni gipomina slabou veranetody koréného pa@tu
krokii.

Vyhodou primého inverznihorizeni je jeho intuitivni jednoduchost a snadn&
implementace, nevyhodou vSak nemoZnost pouZitisgstémy s nestabilni inverzi (tuto
vlastnost nabude ¢Bina systér fizeni pro malé intervaly vzorkovéani), nedostatek
moznosti nastaveni, pozadavek na nevelk&ngnzadané hodnoty a horSi reakce na
poruchy.

7.2.4 Aplikace grimého inverznihofizeni pfi regulaci bioreaktoru
Rizen& soustava, tedy bioreaktor popsany v odstavje soustava o jednom vstupu a
trech vystupech, kterou ovhuiji jeS€ dalSi, ¥tSinou konstantni, hodnoty (rovnice (4-12) az

(4-14)). Regulovana velina je vSak jedina a to flnéZn4 koncentrace biomasy v tekudtima
vystupu z bioreaktorye. Akeni velicinou je girozerg pritok suroviny na vstupu do
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bioreaktorud. Objemovy koeficientk a fyziologicky koeficienta jsou povazovany za
konstantni. V odstavci 4 byl vztah mezi zvolenogutevanou a adni velicinou popsan
jako diferenciélni rovnice lfadu, proto by regulovana soustava mohla byt zjed®ed
popsana nelinearni difer&mi rovnici (7-6).

X(k+1)= @[ x(K),0(K)] (7-6)
Inverzni soustava k sousta{7-6) je pak zapsana rovnici (7-7).
3(k) =7 [ x(k+1),x (k)] (7-7)

Neuronova st predstavujici inverzni neuronovy model soustavy po@savnici (7-6)
bude trénovana pomoci testovaci mnoziny dézené tak, aby odpovidala rovnici (7-7).
Ackoliv, jak bylo zmirkno v odstavci 6, v zavislosti na objemovém koefitie a
fyziologickém koeficientu Ize vytuit velké mnozstvi modél bioreaktoti a tudiz i jejich
inverznich modei, zde bude pro ukazku vytken pouze jeden inverzni model odpovidajici
nasledujicim hodnotam koeficiérK aa.

K =250
a=4000

(7-8)

K sestaveni trénovaci mnoziny je Zegpokladu totoZzného intervalu vzorkovani mozno
pouzit experimentalni data ziskan@tporbé modelu bioreaktoru v odstavci 6.2.3.6, pouze
je treba tato data sadit jinym zpisobem, jak je uvedeno v tabulce 7.1.

Tab. 7.1 — Trénovaci mnozina dat

K MnoZina vstupnich dat MnoZina vystupnich dat
x(k+1) x(K) o(K)
1 7(2) x(1) o(1)
2 %3) x(2) 9 (2)
N2 | ZN-D) A(N-2) 5(N-2)
N-1 2(N) 2(N-1) S(N-1)

Tato trénovaci mnoZzina dat byla pouzitaywlbé optimalni topologie sit
Byly voleny rizné topologie zapojeni neurorv neuronové siti od jednoduchych ke

kriterialnich funkci jiz nezlepSovaly. ®schy kriteridlnich funkci jsou znazofny na
obrazku 7.4, konmé hodnoty kriteridlnich funkci pak v tabulce 7.2.
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Obr. 7.4 — Rib¢hy kriterialnich funkci

Tab. 7.2 — Konéné hodnoty kriterialnich funkci

Topologie si Hodnota kriteriaE(N )
2-4-1 8,016010°
2-8-1 8,46310°°
2-12-1 2,63810°°

2-4-4-1 6,80510°
2-6-6-1 5,521107
2-8-8-1 1,66510°
2-10-10-1 2,19110°

Jak je patrno z obrazku 7.4 a ztabulky 7.2, vykednotlivych siti se vice mén
zlepSoval s ndistajici topologii az do topologie 2 — 8 — 8 — EtdV slozitost topologie jiZ
zlepSeni nefinesla, proto bude jako inverzni regulator pouZitatrénovana umhd
neuronova $i o topologii 2 — 8 — 8 — 1. Bb¢h regul&niho pochodu bude zarave
povazovan za testovani.

Analogicky k obrazku 7.3 zafedpokladu vztahu (7-4) byl inverzni neuronovy régod
zapojen do regutmiho obvodu se soustavou, Vvtomtdippd spojitym modelem
bioreaktoru. Schéma zapojeni je uvedeno na obrazku
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Obr. 7.5 — Schémaimého inverznihadizeni bioreaktoru

V simulatnim prostedkuMatlab-Simulinkbyla provedena simulace regétéo obvodu
znazorgného na obrazku 7.5 pro zvolenyup¢h Zadané hodnoty. ProtoZze vsakirak
veli¢ina ¢ na vstupu do bioreaktoru musi leZet v oblasti pewch hodnot, jereba vystup
z inverzniho regulatoru omezit na inter\,(z§1;0,826446. V pripact klasickéhoprimého
inverznihorizeni by toto omezeni pra¥godobré zpisobilo zhrouceniizeni, ovsem i
pouZziti zapojeni podle obrazku 7.3 se dikytap vazks regul@&ni pochod v krajnimifpack
pouze zpomali. Simulace byla provedena z ustélestava proy = 7 Vysledny piibeh je
uveden na obrazku 7.6.

Z prubéhu regulé&niho pochodu na obrazku 7.6 vychazi najevo viasitifesené vyse.
Regul&ni pochod pini podminku (7-4), tedy vlastnost, 2gutovana vedina dosahne
Zaddané hodnoty po jednom kroku vzorkovani (v topiipact 1 s), ve vSech fipadech
kromé stavi, kdy akeni velicina nabyva své krajni povolené hodnoty. V tomipact se
regul&ni pochod ustali pozgl, ovSem nezhrouti se. Je vSak moZno pozorovatjismalou
regulani odchylku, kterd je Zisobena ne Uptnpresnym inverznim modelem bioreaktoru.
Neuronova si predstavujici inverzni model byla totiz natrénovansteu, by nizkou,
chybou.
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Obr. 7.6 — Ribeh akéni a regulované veliny s Zadanou hodnototip
regul&nim pochodu fimou inverzni metodou
7.3Rizeni s vni#nim modelem za pouZiti neuronovych siti
7.3.1Rizeni s vni¥nim modelem

Rizeni s vnimim modelenfIMC — z angl.Internal Model Contrdl je regul&ni metoda
zalozena na schématu uvedenému na obrazku 7.7.
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Obr. 7.7 — Zakladni schéma regulace simitih modelem

RegulatorFg, byva sloZzen z klasického regulatoru a modelu saystjak je patrno na
obrazku 7.8.

Feguldtor s vaitFaim madelem

+ + - HR ~ J-" S
s@—@— Fg
Fegulator SOUSAVE
.. ._ Jur A
B, | { B, e
Madel soustavy Made! saustavy

Obr. 7.8 — Podrohj§i schéma regulace s vimim modelem

Regulator Fr se nastavuje takovym agobem, aby seipnos regulatoru s viiitim
modelem co nejvice blizil rovnici (7-9).

1
P s e (7-9)

Takto zapojeny a nastaveny obvod pak kombinuje dyh@imého i zgtnovazebniho
regul&niho obvodu. Na zgmu Zadané hodnoty rychle reagujdnpa vazba a ifpadné
nedokonalosti modelu a poruchy odstranitag vazba.

Podrobrjsi informace uvadi zejména [Rivera, 1986].
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7.3.2 Modifikace IMC pomoci neuronovych siti

Neuronové sé se fii navrhutizenilMC metodoupouZivaji zpravidla pro vytieni jak
regulatoru, tak modelu soustavy. Aby byla $pl podminka (7-9), je moZno jako regulator
pouzit inverzni neuronovy regulator popsany v odsta/.2 a postup tvorby modelu
soustavy byl popsan v kapitole 6. Obecné schémajemipreguléniho obvodu pranetodu
IMC za pouZiti neuronovych siti je znazéma na obrazku 7.9.

Teverzut ostava

HEUPOHOVY
regulaior

Neuronovy
moadel soustavy

Obr. 7.9 — Zakladni schéma IMC regulace za pougttironovych siti

Za pouziti dopednych neuronovych siti je vSak fadta obecné zapojeni na obrazku 7.9
rozveést tak, aby bloky inverzniho neuronového régul a neuronového modelu soustavy
odpovidaly rovnicim (7-5) resp. (7-2). Toto Ize st rekolika zpisoby, ovSem pokud se
predpoklada moznost poruchy na vystupu ze soustavyak je vhod§si do zgtnych
vazeb vést namisto ziené hodnotyy; vypoctenou hodnotuy,, , jak je uvedeno na
obrazku 7.10.
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Obr. 7.10 — Podrobné schéma IMC regulace za palgitednych neuronovych siti

Takto pouzitaregulace s vninim modelemma obdobné vilastnosti jak@gimé inverzni
Fizenipopsané v odstavci 7.2, ze které také vychagiohv si sebou nese obdobné neduhy
(Nutnost existence stabilni inverze, poZzadavek a mnény Zadané hodnoty, nemoznost
nastaveni optiméalniho fio¢hu), z hlediska reakce na poruchy vychéazi v poroviépe. B
pouZziti je teba si vSak wdomit, Ze zptna vazba umi odstranit chyby tgwbené
nedokonalym modelem soustavy, neodstrani vSak chpbgobené negsnym inverznim
modelem, proto je téba klast draz na precizni vytweni inverzniho neuronového

regulatoru.
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7.3.3 Aplikace metody IMC g regulaci bioreaktoru

Pro demonstraciegulace s vninim modelenmbude pouzZita stejna soustava jako p
primém inverzninmvizeni — odstavec 7.2.4. Stéjntak bude pouZzit vtomtéZz odstavci
natrénovany inverzni neuronovy regulator. Jako rhedestavy poslouzi neuronovy model
NNBIOS5 natrénovany v odstavci 6.2.3. Obecné schéma regulaedené na obrazku 7.10
pak pro tento konkrétnitjpad pojme podobu uvedenou na obrazku 7.11.

Eﬁ zoh s
+ Wg(k) |H ‘L i +, .
L

] Xpglke) | o |:

zok

INVERZNI NEURONOVY s

REGULATOR BIOREAKTOR —
.
S
L k) N
Tadd-1) ii)
an)
a1
g1 ) gl
NEURONOVY MODEL
BIOREAKTORU
-
e
-

Obr. 7.11 — Regutmi obvodiizeni bioreaktoru metodou IMC

V simulanim prostedkuMatlab-Simulinkbyla provedena simulace regétéo obvodu
znazorgného na obrazku 7.11 pro zvolenyilpth Zadané hodnoty. ProtoZze vSalkcrak
veli¢ina ¢ na vstupu do bioreaktoru musi lezet v oblasti pewech hodnot, jereba vystup
z inverzniho regulatoru ¢p omezit na interva(0;0,826446. Omezeni akni veliciny by
vSak nendlo zpisobit vyrazné problémy. Simulace byla provedenataleného stavu pro
X =7.Vysledny ptib¢h je uveden na obrazku 7.12.
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Obr. 7.12 — RArb¢h akeni a regulované valiny s Zadanou hodnotouip
regula&nim pochodu pomoci IMC metody

Regul&ni pochod na obrazku 7.12 potvrzuje vlastnosti IM&ody. Vzhledem k tomu,
Ze do obvodu nebyla zavith porucha, regutai pochod by i byt velmi podobny
regul@&nimu pochodu s pouZzitimiipného inverznihaizeni, coZ je spkno. Regulovanéa
veli¢ina sleduje Zadanou hodnotu se zgoich jedné periody intervalu vzorkovani mimo
stavy, kdy se nachazi @k velicina na dorazu. V tomifpact se pochod lehce zpomali, ale
Zadné dalSi problémy nenastanou. Refuilgpochod také vykazuje drobnou regulia
odchylku zmsobenou nedokonalosti inverzniho modelu, coZz pofralom@nku, Ze
regulace s vnihim modelem nedokaze odstranit chybyisgbené neagsnosti inverzniho
regulatoru.
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7.4 Porovnani kvality regulaniho pochodu f¥i Fizeni bioreaktoru pifimym inverznim
Fizenim arizenim s vni¥nim modelem

V tomto odstavci budou proti sdbkonfrontovany ob metody fizeni navrZzené
v odstavcich 7.2 a 7.3. z pohledu reakce nanznzadané valiny i poruchy a kvalita obou
metod bude vyjad@na kvantitativa pomoci kriteria kvality (7-10).

end

Kr = t j lw, (t) — x(t)| dt (7-10)

Simulace byla provedena analogickyilegichozim odstavin a vysledné fiibehy Zadané
hodnotyws, regulovanych vetin y; ay,, akénich veltin é; ad, a poruchy na vystupujsou
uvedeny v grafech na obrazku 7.13.
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Obr. 7.13 — Konfrontace fibchu fizeni bioreaktoru pomoctimné inverzni
regulace a IMC metody
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Hodnoty kritéria kvality jsou uvedeny niZze.
Kr; =29,31 - pim4& inverzni regulace (7-11)
Kr, =21,35 - regulace s vinitim modelem (7-12)

Porovnani obou regulaich pochod poskytuje zji&ni, ze v pipac€ provozu bez
poruchy jsou oba regulai pochody totoZné, ovSem reakce na poruchu jeilr@zdzZatimco
metoda IMC poruchu odstrani a vrati se névpdni hodnotu regulované wéhy pied
poruchou prfiméa inverzni regulacea poruchu reaguje také, ovSem zanecha trvalalaiey
odchylku, navic se diky poruSe vilastoméni parametry soustavy a inverzni regulator tedy
poté generuje @ki zasahy uené jiné soustav Kriterium kvality tudiz logicky vychazi lépe
proIMC metodu
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8 Zhodnoceni a zawr

V oblasti fizeni technologickych prociésyla navrZzena celéadafidicich algoritni a
z nich vyplyvajicich regulatér Obecnou pravdou ovSem je, Ze v praxi se z niclZiva jen
zlomek. Davoda je rekolik, avSak nejviditel®jSi z nich je pravidlo pouZiti toho
nejjednodussiho (tj. nejle¥$iho) mozného Zisobu tizeni, ktery pro dany proces jest
poskytuje dostatmé vysledky. Nikdo by fece nepouzil k regulaci teploty vody ve varné
konvici LQ regulator kdyZz postai dvoupolohova regulace. OvSem jsou technologické
procesy, kde aplikace jednodusSich metod regulanévhodna. Rkladem niiZze byt proces
fizenipH, ve wtsine piipadi zde napiklad PID regulator zklame. Givodem samazjng je
silnd nelinearita procesu. V takovychtdigadech by tedy #hy byt nasazeny slo&jSi
zpasoby regulace, ovSentkteré z nich narazi na jiny problém a tim je poka#tdinearniho
modelu, ktery ale pro nelinearni proces v Sirokacpvni oblasti nelze uspokofimavrhnout.
Zde se tedy projevi vhodné vlastnosti neuronovyith & je mozno s Usphem pouzit
modelovani a regulaci pomoci neuronovych siti, potrdily i simulace provedené v této
praci.

Dil¢imi cily diplomové prace bylo sestavit pomoci dyoh neuronovych siti staticky,
nasledg dynamicky model bioreaktoru a poté vyuZzit neura@nsit k fizeni bioreaktoru.

VSechny ukoly byly usfreé provedeny a &hem jejich plgni vyplynulo rekolik
zajimavych poznatk které byly ¥tSinou diskutovany jiz v zak@enich jednotlivych kapitol.
Pri tvorbé statického modelu bioreaktoru byly mimo jiné zkamy kvality rékolika
algoritmi u¢eni neuronovych siti a nejlépe se&@til Levenbergv-Marquardiiv algoritmus
ktery konvergoval vzdy nejrychleji a nejlépéegpondval lokalni minima, proto je mozno
doporuit pii off-line trénovani upednostini tohoto algoritmu fed ostatnimi. Samotné
vysledné nejlépe natrénované statické modely bikboea vykazovaly dostat@ou Fesnost.

Tvorba dynamického neuronového modelu je ve svésta@dslozZi€jSi nez tvorba
statického modelu (n&¥néjSi s¢azeni trénovaci mnoziny, volsddu modelu, implementace
zpétnych vazeb do sit ...), avSak nejilezit¢jSi ¢asti budovani neuronové &isou totozné.
Pri tvorbé dynamickych neuronovych modelbioreaktoru byl na z&kl&d zkuSenosti
ziskanych g tvorb¢ statického modelu pouzit poukevenbergv-Marquardiiv algoritmusa
vSechny ziskané modelyipestovani vykazovaly vysokougsnost.

Oba typy neuronovych modetedy vykazovaly vysokouipsnost v celé pracovni oblasti
modelovaného procesu a zbyva najit pouze jejichziiyulednou z moznosti je aplikovat
neuronové modelyip fizeni daného procesu. Jak bylo zénim vySe, ¥tSina metodiizeni
bohuzel vyZzaduje model jiného tvaru, ovSegkalik metod po vhodné modifikaci e
neuronové modely vyuZzit. V této praci byly zkoumatw metody zndmé z klasické teorie
automatickéhotizeni a byly upraveny tak, abyfipjejich navrhu byly pouzity uwié
neuronoveé séta’ uz jako regulator nebo jako model soustavy. Jagiglikace na konkrétnim
piipadt kontinualniho bioreaktoru byla (&méa, metody projevuji spoustu vyhod, ale stéle
vyvolavaji rekteré sporné otazky (n&glad nejasné weni stability reguléniho obvodu),
které zabrauji jejich masovému pouzivaniiddto &iim, Ze pi specialnich fipadech si
v oblasti regulace ushé neuronové sitsve vyuziti najdou.
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Priloha A

Tvorba matematicko-fyzikalniho modelu bioreaktoru v prostiredku Simulink



Bioreaktor, jak bylo popsanofiigte, je mozno jako vstugrvystupni model blokoy
znézornit obrazkem A.1.

Obr. A.1 — Blokové schéma vzajemnych vazeb v bkicea

Pro dany bioreaktor je mozno wgiiy 0°,«°,K,a povazovat za konstantni, zatimco

pratok veliciny 6 bude povaZzovan za vstupni ¥etlu a koncentrace biomagy koncentrace
substratw a koncentrace kyslikis budou povaZzovany za vystupni vély.

V tomto duchu byl na zaklg@dmatematicko-fyzikalniho popisu bioreaktoru pops$ené
rovnicemi (4-12) az (4-14) v hlavnim textuprostedku Matlab-Simulinksestaven model
bioreaktoru. Schéma modelu je zndzmm na obrazcich A.2 az A.7. Vzhledem k tomu, Ze
Simulinknedovoluje pouZitfecké abecedy, ve z&eni veltin byla pouZita substituce (A-1)

d:é,X:X’y:g,W:a). (A-l)
= I
L
Rk E o
LInifi Fand - d
AITOrm Random BIOREAKTOR
Murnber —

Obr. A.2 — Celkové schéma bioreaktoru
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Obr. A.3 — Subsystém BIOREAKTOR
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Obr. A.4 — Subsystém dx/dt = f(x, y, w, d)
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Obr. A.5 - Subsystém dy/dt = f(x, y, w, d)
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Obr. A.6 - Subsystém dw/dt = f(x, y, w)
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E! Function Block Parameters: BIOREAKTOR

Subsyztemn [mazk]

FParameters

Objemowy koeficient .
250 |

Fyziologicky koeficient a

4000 |
Pocatechi koncentrace substratu vl

10 |
Rovnovazna koncentrace kysliku wi

10 |
Pocatechi koncentrace biomasy

10 |

Lo ]

Cancel ] [ Help ] Apply

Obr. A.7 — Maska subsystému BIOREAKTOR

Byl tedy vytvaen model bioreaktoru, ktery na definovany vs@ipvypoite ¢casovou
odezvu vystupnich veiin x,0,& za danych podminek vyjéshych konstantami

K,a,0° a’ . Tento model bude vyuzivdn pro tvorbu tréninkovéoitiny pro weni
neuronového modelu bioreaktoru a pro verifikackagch modei.
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Priloha B

Testovani natrénovanych unilych neuronovych sitiNNBIO2 az NNBIO9



Analogicky k odstavci 6.2.4.2, ve kterém byla tedima st NNBIOJ, byly testovany
ostatni ziskané neuronovéésibyl pouZit i stejny vstupni signaliiRestovani se neobjevily
Zzadné problémy a vysledky byly srovnatelné s vygtedbdrzenymi f testovani sé
NNBIO]1, proto vtéto filoze jsou porovhany jen vystup pavodniho matematicko-
fyzikdlniho modelu s vystupemy odpovidajici natrénované neuronoveés gito kazdou
neuronovou $iNNBIO2az NNBIOQ Vystupy jsou vyneseny v grafech na obrazcichdZ.1
B.8.
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Obr. B.1 — TestovarNINBIO2
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Priloha C

UZzivatelska priru ¢ka pro tvorbu umélych neuronovych siti v MATLABU



Uvod

Matlab je komplexni vypoetni prostedek nabizejici nespet funkci. Pro préaci
s neuronovymi sémi nabizi zejmén&leural Network ToolbgxcoZ je objemna sada nastroj
zahrnujici hlava piikazy a funkce pro praci Wikazovéiadce, ovSsem obsahuje r@n
jednoduché grafické uZivatelské rozhrani a impleamn pro pouziti v simutaim

prostedkuSimulink
Cilem této pirucky neni obsdhnout veSkeré moznddtatlabu spojené s neuronovymi

sittmi. Budou zde uvedeny a néidadech popsany pouze zakladni postupy a dal&izjte
nactendi, jak si ve spolupraci s napédou Matlabu poradi.

Vytvoreni dopredné unglé neuronové si a jeji off-line trénovani

Vytvoreni dopfedné neuronoveé si — funkce Newff

Nejprve je feba vytvdit samotné instance neuronové¢sitoZ se provede funkci
newff

Syntax: net newf{PR,[S S,...Su],{TF1 TF2...TR},BTF)

PR - matice R2 obsahujici dolni a horni omezeni pro R-réani vektor
vstupi

S - pcet neurofi v jednotlivych vrstvach neuronovédssfiro N1 vrstev

TR - aktivani funkce pro kazdou vrstvu neuion

BTF - pouzity algoritmus trénovani

PF - pouzita kriteriaIni funkce

Aktiva¢ni funkce se voli zpravidlgansig (sigmoidalni aktivani funkce),
logsig (hyperbolicka tangentaXi purelin (linearni aktivéni funkce), dpiny
seznam nabizi napé&daMatlabu

Jako algoritmus trénovani se pouZiva zejmémangd (trénovani Back
Propagation nebo trainlm (Levenbergv-Marquardiiv algoritmus trénovani),
aplny seznam nabizi dpnapo¥daMatlabu

Priklad: net =newf{[-10 10;0 1],[4 1],{'tansig’,'purelin},'trainIny’)
V tomto gikladu se vytvéi neuronova sinetse déma vstupy s povolenym
rozpstim (-10,10) a (0,1). 8ima jednu skrytou vrstvu s#yfmi neurony se
suma&nimi agreganimi funkcemi a sigmoidalnimi aktigaimi funkcemi. Si

bude mit jeden vystupni neuron a linearni aktivafunkci. Jako trénovaci
algoritmus bude pouZitevenbergv-Marquardtiv algoritmus trénovani.

Po vytvaeni neuronové sitje treba zvolit pdatetni hodnoty vah a prah Pokud se
pocateini hodnoty voli nahodf) je vhodné pouzit funkanit.

Syntax: net#it(net)
Pouzitim této funkce se stasné hodnoty vah spojeni a piahahradi

nahodnymiisly.
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Po spravné inicializaci sitptichazi nafadu trénovani. K tomu se vyuZziva funkce
train, ovSem nejprve jeid¢ba vhodd nastavit parametry trénovani v instanci

e

neuronove sé NejdilezitéjSi parametry jsou uvedeny v nasledujicim shrnuti.

net.trainParam.epochs ... gab epoch trénovani

net.trainParam.Ir ... rychlosteni (v gipact pouziti BPG algoritmu)

net.trainParam.goal ... velikost kriterialni funkceodmiiujici ukorteni
trénovani

net.trainParam.show ... &t epoch, po kterych se periodicky zobrazujéidil

vysledky trénovani

DalSi parametry je moZno nalézt v nagadyMatlabu Nastavenid&chto parametfr je
mozno si prohlédnout poklepanim na nazev sitseznamu prosmnych nebo
vypsanim néazvu sitdo pikazovéhoradku. Nyni je moZno fistoupit k samotnému
trénovani.

Syntax: [net,tr] = train(net,P,T)

tr - datova struktura obsahujici zaznaribghu trénovani
P - matice vstupnich dat
T - matice dekdvanych vystup

Priklad: net.trainParam.epochs = 15;
net.trainParam.show = 3;
net.trainParam.goal = 0;
P=[-232,0.20.40.6];
T=[246];

[net,tr] = train(net,P,T)

V piikladu se provede trénovantive vytvarené neuronové sitnet pro
danou trénovaci mnoZzinufipemz trénovani je zastaveno dbypo patnacti
epochach nebo po dosazeni nulové hodnoty kritéffidirkce.

Po natrénovani sitse je teba provést jeji simulacitauz pro testovani nebo pro
béZnou aplikaci. To se provede funisiim

Syntax: A = sim(net,P)

A - vypcteny vystup z neuronove &it
Predchozi strény vycet zahrnuje nejdlezitéjSi funkce pro tvorbu a pouziti
vicevrstvych dofednych neuronovych sitMatlab v3ak nabizi nesrovnatelrvétsi
mnoZstvi tznych gikazi a funkci, které maji podobné funkce a takéamy pro
vytvareni a pouziti nefizn¢jSich jinych tym siti. Jejich popis vSak jiZiesahuje ramec
této prace.



Pouziti neuronovych siti vSimulinku
Umélou neuronovou s$i lze vSimulinku vytvorit nékolika zpisoby, ovSem ten
nejjednodussi je vyuziti funkcgensim Tato funkce vytvli z instance neuronové &it

v prostoru prordnnych Matlabu simulinkovy blok, ktery Ize néaslednpouzit jako
diskrétni model.

Syntax:gensintnet, ST)

ST - interval vzorkovani



