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NEURAL MODELLING OF THERMAL PROCESSES DURING COMPOS TING OF CHO-
SEN NATURAL FERTILIZERS

Summary

Composting process depends on microbiological deosition of organic matter in oxygenic conditiomrsgeeded by the
thermopile microorganisms and moulds. During thegesss there is a lot of heat energy emission wtachbe used for dif-
ferent aims. There is no information about neurtivork used for modelling of composting processeke world publica-

tions. The objective of presented work was to mtigekcomposting process of solid natural fertilzesing the artificial

neural networks. | focused mainly on thermal anialg$ this process. Qualification of heat emissisma result of exother-
mic reactions during composting process was thadaf attention. The second stage was complex sinag well as cre-
ating, testing and verification of series of neuratworks topology. The analytical software pack&gatistica v. 7.1:

'Neural Networks' was used. Low ratio of standagedidtions and correlation coefficient close to opmvide the most im-
portant information for the good assessment ofttigral network.

MODELOWANIE NEURONOWE PROCESOW CIEPLNYCH ZACHODZ ACYCH PODCZAS
KOMPOSTOWANIA WYBRANYCH NAWOZOW NATURALNYCH

Streszczenie

Proces kompostowania polega na mikrobiologicznynktealzie substancji organicznych w warunkach tlgratwa pomo-
cq mikroorganizmow termofilnych i piei. Podczas procesu kompostowania wydzietdj duze ilosci ciepta, ktére mee
by¢ wykorzystane do taych celow. W literaturzéviatowej brak jest informacji o wykorzystaniu sieeuronowych w mo-
delowaniu procesoéw cieplnych zachgdeh podczas kompostowania. Celem prezentowaney o modelowanie pro-
cesu kompostowania statych nawozéw naturalnych kommystaniem sztucznych sieci neuronowych, ze ¢gdoyen
uwzgkdnieniem analizy cieplnej zachagych zjawisk. Skupionoesna estymacji iléci ciepta otrzymywanego w wyniku
reakcji egzotermicznych zachadych podczas procesu kompostowania. Dokonano gnad&z wytworzono, przetestowa-
no i zweryfikowano zbiér topologii sieci neuronowydziatajcych jako efektywne instrumenty predykcyjne. Wagim
wykorzystano pakiet oprogramowania analitycznegais$ica v. 7.1 modut: ,Sieci Neuronowe". Mata wai¢ ilorazu od-
chylet standardowych oraz wspétczynnik korelacji bligdrjaci swiadczy o dobrej jakii otrzymanych sieci neurono-

wych.

1. Wstep naturalnegosw tym wypadku: emisja amoniaku oraz proces
wymywania substancji mineralnych z gleby. Elemetgy
Jednym z waniejszych probleméw wspéiczesnegyaata  wplywaja rowniez na straty skladnikéw nawozowych.
sy efekty uboczne zwkane z szeroko rozumianym rynkiem  Kompostowanie jest jednym ze sposobdw, ktoryerimt
energetycznym i wynikage z nich zagreniasrodowiska na- wykorzystany przy rozwizywaniu wspomnianych pougj
turalnego. Wykorzystanie konwencjonalnyettdet energii, probleméw. Proces kompostowania polega na rozldazis-
takich jak vegiel, ropa oraz pochodne, a# st m.in. ze stancji organicznych, zachady w warunkach tlenowych,
wzrostem emisji do atmosferyaego rodzaju zanieczyszéze pod wplywem tzw. mikroorganizméw termofilnych orgle-
Skutkuje to negatywnym wptywem na catoksz¢edidowiska.  $ni. Charakteryzuje sidlugs faz egzotermicza podczas kto-
Zrédta te nie  rowniez niewyczerpalne, co ke sk ze sta-  rej temperatura kompostowanej substancji wzrasBbeit5C.
tym wzrostem cen energii na rynkwiatowym. W zwizku z ~ Wydzielap sic wiec due ilosci ,zielonej” energii cieplnej,
powyzszym przyszt&¢ mogy stanowé m.in. metody zwjzane  ktéra mae by wykorzystana do tdych celow, takich jak
z tzw. zrownowaonymi systemami energetycznymi, a wnp.: ogrzewanie budynkéw inwentarskich czy szklafek-
szczegoInéci z odnawialnymizrodtami energiiZrodia energii - tem omawianego procesu jest stabilny, wiaitavy oraz bez-
takie jak biogaz, biopaliwa, wiatr, sice czy woda, zgodnie z pieczny pod wzgddem sanitarnym, nawoz [2]. Jego $uiavo-
zaradzeniami Unii Europejskiej majdo 2020 roku stanowi  $ci odzywcze g jakasciowo lepsze od standardowo przecho-
min. 20% udziatu w cakzi wyprodukowanej energii. wywanego obornika. Kompostowanie jest jednak pmmes
Nawozy naturalneaswaznym, wrcz niezasfpionymzré-  ziozonym, o bardzo skomplikowanych zatesciach biolo-
diem substancji agwczych w glebie. Posiadgapne istotny giczno-chemicznych. W zaiku z tym proces ten jest trudny
wplyw m.in. na jaké¢ gleb i (wynikajicy z tego) wzrost plo- do formalnego opisu z wykorzystaniem klasycznychoohe
nowania rélin. W Polsce najegciej stosowanymi nawozami modelowania.
naturalnymi g obornik oraz gnojowica. Ich wykorzystanie  Efektywnym instrumentem przydatnym do roazyiwania
wigze sk jednak z konieczrigia spetnienia wielu, esto  zlozonych probleméw naukowych,scoraz czsciej wykorzy-
kosztownych, wymogow [8]. Chodzi tu gtéwnie o odpedv  stywane w praktyce #ynierskiej, sztuczne sieci neuronowe.
nie przechowywanie oraz rozprowadzanie nawozu na p@e wzgkdu na ich specyficzny charakter w praktyce wykorzy-
wierzchni pola. Najwikszymi zagraeniami dlasrodowiska  stuje st je na og6t w formie rozbudowanych systeméw infor-
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matycznych, kdacych w swojej istocie numerycznymi symu-
latorami komputerowymi. Czer inspiracg z budowy oraz
funkcjonowania ludzkiego mézgu, symualgne jego najwa
niejsze funkcje, takie jak zdoléibdo uczenia sioraz umie-
jetnos¢ generalizowania zdobytej wiedzya $ nievatplive
atuty przy tworzeniu semantycznych modeli badarprcice-
séw biologicznych [5]. To nowatorskie pogleg stosowane
jest rownie na coraz szerszkakt w réznych aplikacjach in-
zynierii rolniczej [1, 3, 7]. W literaturze dotygzej omawiane-
go tematu brak jest informacji 0 zastosowaniu gietirono-
wych w modelowaniu procesow cieplnych zachogizh pod-
czas przebiegu procesu kompostowagialowe wydaje i

wiec podgcie proby opracowania neuronowego modelu oma-

wianego procesu, bazagpgo na danych empirycznych pozy-
skanych w oparciu o eksperyment laboratoryjny. Nodeu-
ronowe, wygenerowane na bazie zbiorowaageh pozyska-
nych z pomiaréw wykonanych w trakcie badanpirycznych,
maze by w przyszidci pomocny w szeroko rozumianej prak-
tyce rolniczej. W szczeglléa maze stanowé narzdzie
wspomagajce procesy decyzyjne zachqde w trakcie pro-
dukcji nawozow naturalnych.

Celem pracy bylo wytworzenie oryginalnego modedu-n
ronowego, przeznaczonego do estymacicilaiepta, mali-
wej do pozyskania w trakcie przebiegu procesu katapea-
nia. Zata@ono,ze proponowany model dedykowanydhie dla
prognozowania iléci energii cieplnej, mdiwej do uzyskania
z konkretnej substanciji organicznegd2ie on pomocny przy
podejmowaniu decyzji dotygezych wykorzystania energii od-
nawialnej w praktyce, np. w pracach gmanych z projekto-
waniem inwestycji typu kompostownie, oczyszczaléoee-
kéw, skladowiska odpadow itp. Wiedza o przewidyvyaioe
Sci ciepfa generowanego podczas kompostowanize ngé
wykorzystana m.in. w szeroko rozumianej produldajniczej,
jak np.: w szklarniach czy lokalnych sieciach aepiczych.

2. Metodyka badawcza

Problem naukowy, ktérego rozwiania podjto si w
tej pracy, wymaga sprawdzenia hipotezy, ktéformuto-

przetworzenie danych empirycznych do postaci zlworo
uczcych niezldnych w procesie symulacji sztucznych
sieci neuronowych,

wstepne projektowanie oraz wytworzenie zbioru modeli
neuronowych z wykorzystaniem pakietatistica v.7.1
dobor oraz selekcja zmiennych w@pwych

testowanie oraz walidacja otrzymanych topologii -neu
ronowych,

wybor optymalnego modelu neuronowego.

Badania empiryczne

Do badania proceséw cieplnych zachayzh w trakcie

kompostowania wykorzystano obornéwinski. Obornik

pochodzit z gospodarstwa hodowlanegamsdaa Bartko-

wiakéw, znajduicego st w podpoznaskim Batorowie

(rys. 1.). Hodowlaswin prowadzona jest tam w cyklu za-

mknietym, w gospodarstwie znajdujeesi knur, 20 macior,

40 prosat, 100 warchlakéw, 50 tucznikéw. Rasa macior —

Polska, Biata Zwistoucha (PBZ) oraz miesze z ras

Wielka Bialg Polsk (PBZ x WBP), knur jest rasy PBZ.

Zwierzeta @ przeznaczone na tucz. Zwieta karmione &

e maciory lene — 2,5% premiks, 32,5% ey pszenne,
15% susz z wywaru gorzelnianego, 50%z7h0

e maciory karmice — 4% premiks, 12% soja, 4% ety

pszenne, 80% zhe,

 proskta — 4% premiks, 16% soja, 80% zbp

« warchlaki — 3% premiks, 10% soja, 12% susz z wywaru

gorzelnianego, 75% zbe,

e tuczniki — 2,5% premiks, 17,5% susz w wywaru gorzel

nianego, 80% zbe.

Obornik od macior, knura i pragiwywozony jest na
pryzme dwa razy w tygodniu. Pozostate zwige (war-
chlaki i tuczniki) utrzymywane asna gkbokiej scidice,
gdzie obornik usuwany jest po sprzegaucznikéw (po 4
mieskcach). Doscielenia tywana jest stoma pszenna ozi-
ma, pszemyto ozime i mieszanki jare. W okresie pobierania
obornika do bada wykorzystywana byta stoma pszenna

wano nasfpujaco: modelownie neuronowe jest adekwat—_OZima' Dawka_ S*Omy dziennie wynosiia.ok. 6 kg haadu
nym narzdziem do estymacji poziomu emisji ciepta geneJednostIQ przeliczeniow. Roczna produkcja obornika waha
§ie w granicach 250 ton na rok. Do przeprowadzeniabad

pobierano obornik od grupy zwiatz na kton skladaly st
warchlaki i tuczniki hodowane nagfplokiej scidtce.

rowanego w trakcie egzotermicznego procesu kompost
wania wybranych substancji organicznych.

W trakcie wykonywania zaplanowanych zagmejawity
si¢ problemy czstkowe, ktdre sformutowano w postaci ni-
zej przedstawionych pyta
1. Ktére z parametrow charakteryaaych proces kompo-
stowania g niezlzdne dla poprawnego przewidywania ilo-
$ci emitowanego ciepta?

2. Czy sztuczne sieci neuronowe adekwatnym naez
dziem predykcyjnym do estymaciji flo ciepta wydziela-
nego podczas tego procesu?

3. Jaka topologia sztucznych sieci
optymalna w procesie predykcji $ic traconego ciepta, ge-
nerowanego w trakcie kompostowania?

Realizacja zadania przebiegata w kilku fazachrekto
wykonane zostaty w nagiujacych etapach:
budowa stanowiska badawczego utivaiajacego prze-

prowadzenie procesu kompostowania w warunkach g

boratoryjnych,

przeprowadzenie serii doiadczé (z r&znym materia-
tem organicznym),

akwizycja parametrow fizycznych charakterymyich
badany proces,
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neuronowych jes

Rys. 1. Pozyskanie obornika do przeprowadzeniagstoc
kompostowania
Fig. 1. Acquisition of manure for making the contipgsprocess
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Do bada laboratoryjnych procesu kompostowania ma-W celu zr@nicowania warunkow kompostowania zkia
teriatébw organicznych wykorzystywano czterokomorowyz komoér posiadata innwartas¢ przeptywu, stosowano 2, 3,
bioreaktor (rys. 2.) zaprojektowany i zbudowanyt@@nie 4 i 5 I/min. Aby lepiej rozprowadZapowietrze w kompo-
Instytutu Irzynierii Rolniczej Uniwersytetu Przyrodniczego stowanej masie komory wyposme § W azurowa podto-

w Poznaniu. ge. Zastosowanie tego rozaziania pozwala réwnie na
gromadzenie odciekéw sptywaaych do zbiornikéw pod
komor. Do obnienia temperatury gazéw wylotowych oraz
usunicia z nich pary wodnej stosujegskolumny z we-
zownica, w ktérych medium chtodniczym jest zimna woda.
Skroplona para wodna gromadzona jest w zbiornikach
umazliwiajacych pomiar jej olgjtosci i pobranie probek do
dalszych analiz chemicznych.

Woda w postaci skroplin usuwana byta réwnize
srodka bioreaktora z wykorzystaniem systemu okapoéw i
rynienek. Bylo to niezédne dla unikrgcia efektu skrapla-
nia sk pary wodnej na pokrywie i jej powrotu do kompo-
stowanej masy. Zaburzatoby to w zngmz sposéb bilans
energetyczny kompostowania (cieptozgwane bytoby na
wielokrotne odparowywanie tej samej wody, co niestsy
puje w warunkach rzeczywistych).

Rys. 2. Bioreaktor do badania procesow rozktadstsutzji
organicznych .
Fig. 2. Bioreactor for studying the processes ajaoic de- Modelowanie neuronowe
composition
Laboratoryjne odtworzenie warunkéw naturalnych-pro

Jest to reaktor samonagrzeyegj sk. Kazda z komér ma cesu kompostowania oraz zastosowanie opisanejejwy
165 litrow pojemnéci, a stosunek powierzchni do elggci  aparatury pomiarowej unabiwito zgromadzenie bazy da-
wynosi 10,85 rfim®. Sciany komér zaizolowaneyga pomog  nych empirycznych opisagych badany proces. Wyniki
styropianu (warstwa 10 cm). Powietrze dadej z komér do- pomiaréw byty podczas dwiadczér zapisywane w arku-
prowadzane jest przez caly okres trwania procequom@@  szu programuexcel Nasgpnie dane te zostaly wykorzysta-
dmuchaw membranowych (Akwatech HiBlow HP10). Przene do obliczé strat ciepta i zapisane w czterech plikach
ptyw powietrza do komor regulowany jest z wykorayéém  *.xls. Kazda seria badazapisana zostata w oddzielnym
rotametru stolowego (Rotametr RP T 96 193) oraDpéu pliku (tab. 1).

Tab. 1.Fragment pliku danych wykorzystywanego do oblicggat ciepta
Table 1. Fragment of a data file used to calcuthiheat loss

| [ | J | A | L | m W X v 7 sn | aB | ac
DLA POWIETRZA WYl OTOWEGO
s = E Straty |
fi |Straty |ciepta
cieplta przez
catkowwvite |przez konwek
porietrz - il El konwek |cje
Subst aw ¢ |nesyceni i i bezwzdl |suchego a j  |bezwzgl wyidciu  |eje [kj/dzie
SM Subst org mineralna  Owl[J/s] a [Pa] 0 kgh mssowa |[kgh wilgotne | [kjmh P MAT0WE 0 kj/h] ki i
21,80 12,3 562 485,91 o4 2485 00064 000352220 369636 0,139 3778 3778 0,02442 905045 031877 019 4,53
2427 B85 "5 2512 242957 o4 2337 934,58 1,18435 000355313 000557 0,00353240| 34,9999 012363 17312 17312 013023 396,933 140213 1,28 30,68
2427 885 s 32,76 283012 o4 2485 994 1,18049 000354146 000524 0,00351949 365868 012976 23310 23910 019545 576,665 202956 1,890 45,60
2396 g7 a 12,1 41,04  3545,86 04 2337 9348 1,18438 000355313 000587 0,00353240 34,9988 012363 36860 36960 036466 103716 366365 3,54 64,86
23,64 874 12,6 40,58 3506,46 04 2485 994 | 1,18169 000354508 000624 0,00352308 36563 012881 36860 3EB960 0364688 103716 365398 3,53 84,80
2333 86,5 13,2 39,52 344079 o4 2485 108,85 1,18155 000354475 0,0064 000352220 369636 013019 35430 354300 03413 973,785 342086 330 79,19
2333 86,5 13,2 39,52 344079 o4 2485 994 1,13169 000354508 000624 000352308 36563 0,12551 35430 354300 03413 973,785 343072 330 79,25
2352 864 13,6 39,98 3453,93 043 2337 100491 1,18245 000354735 000631 0,003525098 365354 012579 35430 354300 03413 973,785 343268 330 79,29
2432 86,0 14,0 39,75 343423 042 2337 981,54 1,18535 000355614 000617 000353435 354473 012528 33960 33960 031985 95,609 3 23608 311 74,66
24 81 856 144 35,30 330047 o4 2485 10M8,85| 118155 000354475 0,0064 000352220 369636 013019 32330 32530 029989 861,412 303408 280 69,69
24 81 856 144 38,76 3348,86 o4 2337 95817 1,18427 000355202 000602 000353157 35376 012493 32530 325300 029989 861,412 304214 282 70,01
2481 858 144 35,76 3348.86 041 2185 89995 1,18859 000356577 000565 0,00354574 334237 011851 31160 31160 023154 811,544 287752 2,76 66,22
2427 856 14,4 39,06 337513 04 2195 878| 1,18032 000357085 000551 0,00355139 326653 011601 31160 31160 028154 811,544 256211 2,77 66,33
2372 85,7 14,3 36,10 3119,04 04 2642 105E,8 1,778 000353341 000664 0,00351009 38,4914 013511 28830 29830 026442 7HA 957 2 ERS07 2,55 B1,20
23,18 85,7 14,3 36,48 151,87 o4 2485 994 1,13009 000354026 000624 000351529 36,9697 0,13007 29830 20530 026442 74,957 269134 256 61,47
22,64 85,7 14,3 35,64 3079,64 042 2485 10437 1,17946 000353539 000656 000351533 37E73 013314 29830 29530 026442 7TE3,454 268378 255 61,22
22,09 85,7 14,3 35,26 3046,81 042 2485 10437 1,18147 000354441 000856 000352131 37 3643 013157 27330 27330 023382 651,844 240098 227 54,47
21,55 858 14,2 33,44  2889,22 o4 2337 934,58 1,18435 000355313 000557 0,00353240| 349999 012363 23310 23910 019545 S7EE65 20370 191 4592
21,55 B8 142 32,00 276445 o4 2485 10885 1,18035 000354113 0,0084 000351860 37 2687 013113 22850 22550 018422 545873 19207T1 1,79 4295
2162 854 148 26,60 2298,24 o4 2337 934,50 1,18438 000355313 000587 0,00353240| 349999 012363 15741 I 15741 .I 01162 357,906 126427 1,14 27,38
21,70 85,0 15,0 26,42 2455,83 04 2485 994 | 1,18169 0003545068 000624 0,00352306 36,563 0,12881 16146 18146 013789 418187 147331 1,34 32,27
2177 846 15,4 4210  3637,19 043 2485 106855 1,18136 000354408 000672 000352043 37 753 0,13295 40190 40190 041796 118142 415809 4,03 96,83
21,85 84,2 15,8 32,22 278415 o4 2485 101885 1,18158 000354475 0,0084 000352220 369636 013019 22850 22850 018422 545,873 192267 1,79 43,02
2219 836 16,4 30,10  2600,29 o4 2337 934,58 1,18276 000354529 000557 0,00352759| 354083 01249 19917 19917 015469 46464 163008 1,51 36,34
22,54 83,0 17.0 26,07 225228 043 2337 100491 1,18525 000355553 000631 000353352 35,8236 0,12658 15002 15002 010975 33995 120132 1,07 2579
2288 824 17,6 2462 M27,51 042 2485 10437 118147 000354441 000656 000352131 37 3643 013157 14283 14293 010373 323,025 113747 1,01 2414
2323 8148 18,2 20,52 179919 o4 2337 9348 1,186 000355799 000557 000353723 34,5934 012236 10812 10612 007384 235441 054342 072 17,31
2323 818 182 19,00 164,60 043 2337 100491 1,18406 000355219 000831 000352990 36,1287 012753 9582 9552 008582 215,658 076125 053 15,21
2281 816 184 18,24 1575,94 042 2185 921,98 1,18049 000356547 000579 0,00354495) 337765 0,11974 8639 8639 005882 195,068 069151 057 13,72
2199 1.4 18,6 15,50  1339,55 04 2195 878| 1,18032 000357085 000551 0,00355139 326653 011601 6331 6931 004675 159,551 056663 0,45 10,81
40,09 813 18,2 912 181,97 o441 2195 89995 1,18858 000356577 000565 000354574 334237 0,11851 4491 4491 0,02925 106,008 037588 0,26 B8
58,18 82,1 178 6,54 590,98 o4 2337 95817 1,18427 000355282 000802 000353157 35376 012493 4004 4004 002554 954446 033707 021 5,09
76827 825 17.5 5,89 505,61 oH 2337 95817 1,18306 000354919 000802 000352796 356508 0,12555 3778 3778 0,02442 905045 0,3193 019 4,564
21,90 877 12,3 780 682,91 oH 2485 108,85 1,18155 000472633 0,0064 000469626 369636 017359 4431 4491 0,02925 106,008 049784 032 77
18,19 89,5 10,5 33,44 2889,22 o4 2337 934,58 1,18435 000473731 000587 0,00470957 | 34,9989 0,16434 23810 23910 018545 576665 271802 255 61,23
18,19 895 105 35,08 328977 o4 2485 994 1,13049 000472195 000624 000469265 36588 017301 3253 3253 0,02091 126452 0,5934 042 10,09
19,90 887 "3 4256 367718 o4 2337 934,50 1,18438 000473751 000587 0,00470957 | 349939 0,16434 40190 40190 041796 118142 55643 540 12959
2181 g7 121 41,34 357212 o4 2485 994 1,18169 000472677 000624 000469744 36583 017175 38550 38550 039021 11063 518676 5,03 12060
2332 87,2 12,8 40,58 3506,46 041 2483 101865 1,18158 000472633 0,0064 0,00469626 36,9636 017353 36860 36960 0,36466 103716 487076 470 11273
2332 87,2 12,8 41,34 357212 04 2485 994 | 1,18169 000472677 000624 0,00469744 36563 017175 38550 38550 0,39021 11063 519676 503 12080
2323 864 13,1 40,74 3519,59 043 2337 100491 1,18245 000472950 000631 000470012 365354 017172 36360 36960 036465 103716 457476 470 11287
2313 86,5 13,5 40,51 3499.89 042 2337 981,54 1,18535 000474153 000617 000471247 354473 016704 35430 354300 03413 973,785 458893 442 10613
23,03 86,2 13,8 35,30 3309,47 o4 2485 105,85 118155 000472633 0,0064 000469626 369636 0,17359 32530 32530 029989 861,412 404542 357 92,82
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Kazdy z plikow arkusza kalkulacyjnego zostat zaimporto jac nazewnictwo gZywane w pakiecieStatistica zaréwno
wany do oprogramowani@tatistica v. 7.1 przetworzony na
plik danych z rozszerzeniemsta Nastpnie, za pomagha-
rzedzia dostpnego w pakieciStatistica scalono pliki wedtug
nazw zmiennych. Wynikiem byt zbiér o nazwie ,komipoo-
nik” sktadajicy sk z 616 przypadkow i posiaday 12 zmien-
nych: 10 wejciowych oraz 2 wyjciowe (rys. 3). W celu unik-

nigcia problemu redundancji danych [1], na podstawse d
swiadczeér whasnych orazrédet literaturowych wytypowano

zmienne reprezentatywne, ktore migtotny wplyw na prze-
bieg procesu kompostowania (tab. 2).

Tab. 2. Zmienne zbioru danych ,komp obornik”
Tab. 2. Variable data set “comp manure”

Lp. | Nazwa zmiennej Oznaczenie|  Jednostkg
1. | Czas trwania procesu Czas h
5 Temperatura wewgtrz Temp oC
komory

3. | Temperatura otoczenia Temp otogz. °C

a Zawarta¢ tlenu w gazach 0, %
wylotowych

5. Zawartg¢ metanu CH, %DGW
w gazach wylotowych

6. Zawartg¢ CO, w gazach co, %
wylotowych

7. | Przeptyw Vv |

8. | Sucha substancja SM %

9. | Substancje organiczne Subst org. %

10. | Substancje mineralne Subst min. %

11, Straty C|ep{a przez qw KJ dzie™

przenikanie

12. Straty C|e_p+a przez qk KkJ dziet

konwekcje

Zmiennymi wygciowymi, czyli oczekiwanymi odpo-
wiedziami sieci, byly straty ciepta generowane waktie
procesOw przenikania qw oraz konwekcji gk. Wykotays

iane: Komp oDborm Zmn. IZ.
B Dane: komp obornik {12 *616p

zmienne wejciowe jak i wygciowe mana przypisa do
grupy tzw. zmiennych ggtych — czyli wartéci liczbowych,
bedacych najczsciej wynikiem pomiarow.

Ze zbioru danych empirycznych ,komp obornik” zesta
ty wydzielone dwa podzbiory i p. Podzbiore sktada sj z
596 przypadkéw, ktére byty wykorzystywane do ucaeni
walidacji i wstpnego testowania sztucznych sieci neuro-
nowych. Podzbié sklada st z 20 losowo wybranych
przypadkow, ktére nie byty aywane przy budowie sieci i
zostaly wykorzystane do ostatecznego przetestovyakia
sci otrzymanego modelu neuronowego. Wykorzystanie
podzbiorup ma za zadanie symulacjvarunkéw praktycz-
nych, gdy na wégia stworzonego modelu neuronowego
zostaj podane nowe warkoi zmiennych. Poma to usta-
li¢, czy otrzymany model nie ulegt przeuczeniu. Zbidr
zostat losowo podzielony na trppdzbiory (w skali 2:1:1):
uczcy U: 298 przypadkéw, walidacyjny W: 149 przypad-
kow i testowy T: 149 przypadkow. Podzbior acy jest
wykorzystywany przez symulator sieci neuronowgthti-
sticav.7.1do przeprowadzenia uczenia modelu sieci. Ko-
lejny podzbiér — walidacyjny shy do sprawdzenia jakoi
sieci — juz podczas jej uczenia. Jest to istotne dla uniai
przeuczenia sieci i dobrej generalizacji wiedzyiaDs z
podzbioréw — testowy nie bierze udziatlu wasy wymie-
nionych procesach, jest to ostateczne ¢tz pozwalajce
ocent jakos¢ otrzymanego modelu. Wybrano opcje loso-
wego przypisywania przypadkoéw do podzbioréw dlade
Z nowo projektowanej sieci.

Podczas uczenia przypadki zostaty poddawanepwst
nemu przetwarzaniu — tzw. preprocessingowi. Potegaa
przeskalowaniu wszystkich wielkoi do wart@ci odpo-
wiednich dla sieci neuronowej. W badaniach wykotays
liniowa funkcje minimax [6], ktora najwgkszej wartdci
liczbowej danej zmiennej przypisuje waitdl, a najmniej-
szej 0. Pozostate przypadki przyjragdpowiednie warto-
$ci pomigdzy tymi granicami.

1 2 3 4 5 G 7 & 9 10 " 12
Czas | Temp |Tempotocz 02 CH4 coz2 b4 St [Subst org | Subst min o qk

897\ 2065 ] 200 1757 160843 195 4 2083 8383 1617 229024
598__\2&0. g2 21 1848 162271 195 4 08 8383 j}? 204215
509 2 A7 o0 1797 162271 108 A o077 2378 1675

B BO0| 2323 43 200 1778 1EIX1 195 4 073 8295 1708 185172 |
B07) 2380 0 24 17589 16227 195 4 070 8256 17,34 1930 52 2715
B0Z| 2880 =] 2063, 8208 1792
B3| 3110 54 I KCi 2057 8149 1851 i
R Zmienne wekciowe e o Zmle_nne
BOS| 3260 50 20 1853 162271 0g7 4 2092 8184 18,16 WyJ sclowe
BOR| 3500 42 200 1909 158495 084 4 N 82,18 1782
B07) 3545 41 21 19120 158495 054 4 A 6252 1748 T o o7

B BDE| 3785 ] 200 1915 159495 084 4 2199 8287 1713 1208 22 1326
B0% 3835 a8 200 1903 159495 084 4 N9 8287 17.13 1195 08 1315
B10| 3385 a8 200 1881 188495 04 4 N9 8287 17,13 1181 95 1308
B11) 4025 8 19 18058 158107 0g7 4 B7e 8158 1832 1247 £2 1338
B12] 4265 =T 19 18120 158495 084 4 K5 80,50 1950 1208 22 12,68
613) 4830 36 18] 1817 158148 020 4 U7 80,32 19,68 1129 42 1183
B14| 4805 ] 19 19220 158801 097 4 \3gEs 80,15 19,85 104062 10,99
Bl 8025 33 200 1819 188107 0g7 4 2218 79,79 2021 853 A3 929
616 5230 33 200 1822 156719 097 4 2048 7944 2056 83353 975 ﬁl

Rys. 3. Fragment zbioru ugzego w programi&tatistica v.7.1
Fig. 3. Fragment of teaching file in the Statisticd@.1 software
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W zwiazku z wystpowaniem dwdch zmiennych vigjo-
wych, przetestowano i pordwnano rasface struktury sieci
neuronowych:

e SN1- si€ z 10 zmiennymi wégiowych i 1 zmiena wyj-
sciowa qw,

* SN2 - si€ z 10 zmiennymi wégiowych i 1 zmiena wyj-
sciowa gk,

* SN3 - sig€ z 10 zmiennymi wagiowych i 2 zmiennymi
wyjsciowymi qw i gk.

W badaniach skupionogsia trzech typach sieci: liniowych,
MLP (ang.MultiLayer Perceptroporaz RBF (angRadial Basis
Function). Przy rozwazywaniu problemoéw regresyjnych sieci
liniowe, mimo swojej nieskomplikowanej budowy,csto g
dobrym modelem wgbnym, kedacym odndnikiem dla po-
rownania wynikdw uzyskanych za pomdoardziej rozbudo-
wanych modeli nieliniowych. Perceptrony wielowasive g
jednym z najpopularniejszych i najlepiej zbadanyotizajow
jednokierunkowych sieci neuronowych. Charaktery®ig one
szerokim wachlarzem zastosawa@az dysponyjsporym zaso-
bem efektywnych algorytméw uczenia. W przeprowaybon
analizach wykorzystywano perceptrony z jedmrstwg ukryty.
Zlozonas¢ taka okazuje siby¢ wystarczaica dla rozwizania
wielu problemoéw, minimalizag przy tym niebezpiecastwo
przeuczenia sieci w trakcie jej optymalizacji [Mblejnym ty-
pem sieci, testowanym w niniejszej pracy, byta sieadialnych
funkcjach bazowych. W odtdieniu od globalnych modeli typu
MLP, sieci typu RBF @przyktadem realizacji aproksymacii lo-
kalnej, gdzie poszczegdlne neurony gendiujkcje zmieniaj-
ce st radialnie wokét wybranych, lokalnych centréw oz
siadag wartdsci niezerowe tylko w otoczeniu tych centrow. Ba-

danie r@nych topologii neuronowych pozwolito na poréwnanie

uzyskanych wynikéw, a napinie na wskazanie optymalnych
topologii neuronowych.

3. Wyniki badan

SN3:siet typu MLP o topologii 10 — 14 — 2 (rys. 6)

Rys. 6.SN3 siet typu MLP
Fig. 6. SN3: neural network MLP type

Sie¢ SN1 przewiduje straty ciepta przez przenikanie.
Jest ona perceptronem wielowarstwowym uczonym przez
100 epok za pomacalgorytmu wstecznej propagacjicht
dow, a nasipnie douczanym przez 60 epok algorytmem
gradientéw sprgonych.

Siet SN2 okresla straty ciepta w wyniku konwekcji. Jest
ona perceptronem wielowarstwowym uczonym przez 100
epok za pomag algorytmu wstecznej propagacjiedbw,

a nastpnie douczanym przez 182 epok algorytmem gra-
dientéw sprzzonych.

Sie¢ SN3 posiada dwa wygia (dla obu strat ciepta).
Jest perceptronem wielowarstwowym uczonym przez 100
epok za pomag algorytmu wstecznej propagacjicdbw,

a nastpnie douczanym przez 176 epok algorytmem gra-
dientéw sprzzonych.

W tab. 3 przedstawiono parametry regresyjne wszyst
kich otrzymanych modeli. Wynikiasukazane dla trzech
podzbiorow, wykorzystywanych do tworzenia sieci neeu
nowej. Wybrane modele charakteryzowaty siajmniej-

Po wykonaniu serii symulacji komputerowych wybranoszym poziomem ilorazu odchylestandardowych. Jego

nastpujace struktury neuronowe, ktére wykazatg siaj-
lepsz efektywndcia jako instrumenty predykcyjne:
SN1:siet typu MLP o topologii 10 — 6 — 1 (rys. 4)

Rys. 4.SNI siet typu MLP
Fig. 4.SN1: neural network MLP type

SN2 siet typu MLP o topologii 10 — 9 — 1 (rys. 5)

Rys. 5.SN2 siet typu MLP
Fig. 5.SN2: neural network MLP type
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zblizona do zera waro swiadczy o wysokiej jakéci wy-
generowanych sieci neuronowych. Zakres tego wspiicz
nika we wszystkich sieciach zawiera¢ sv granicach 0,02-
0,09. Kady z podzbioréw: uccy, walidacyjny i testowy
zbudowany byt z przypadkéw dobranych na drodze-loso
wania. Wartéci poszczegoélnych parametrow statystyk re-
gresyjnych osigaty poréwnywalne wartei dla wszystkich
trzech podzbioréw, co pozwala wnioskawa dobrej jako-
ci wytworzonych modeli predykcyjnych. Wspoéitczynnik
korelacji, okrdlajacy wspotzalenos¢ pomidzy poszcze-
g6lnymi zmiennymi wejciowymi a zmiena wyjsciowa,
osiagmat dla wszystkich otrzymanych modeli wysplar-
tos¢, rzgdu 0,989-0,999.

Po przeprowadzeniu analizy wtisvosci wytworzonych
sieci na poszczegdllne zmienne reprezentatywne figae
standardowymi procedurami zaimplementowanymi w pa-
kiecie Statisticg oszacowano poziom istotiw wszystkich
10 parametrow weégiowych modeli neuronowych na ja-
kos¢ generowanej predykcji. Pozwolito to na optymaljeac
struktury wytworzonych sztucznych sieci neuronowych
Dla modelu SN1 najwaniejszymi zmiennymi wégiowymi
okazaly st: temperaturatemperatura wewstrz bioreaktora,
temperatura otoczenia, 02, CO2 oraz czas. Dla m8dt&l
i SN3 tymi wielkagciami byly: temperatura wewtrz bio-
reaktora, O2, CO2, czas oraz(kos¢ przeptywu gazow.
Zredukowane modele neuronowe przedstawiono narys.
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Tab. 3. Statystyki regresyjne otrzymanych modaelirnaowych
Tab. 3. Regression statistics of obtained neuralef®

Podzbiory
uczacy | walidacyjny | testowy
SN1
Srednia 2171,355 2358,012 2283,604
Odchylenie standardowe 1135,063 1017,673 1011,784
Sredni btad 0,025 -0,154 -0,419
Odchylenie bledu 2,613 2,292 3,146
Sredni btad bezwzgkdny 1,771 1,661 1,890
lloraz odchylen 0,002 0,002 0,003
Korelacja 0,989 0,988 0,988
SN2
Srednia 49,46440 46,72535 46,76018
Odchylenie standardowe 39,11638 37,21028 34,70162
Sredni btad -0,31301 0,00355 -0,22513
Odchylenie bledu 2,64466 2,23729 3,05116
Sredni btad bezwzgédny 1,68359 1,52336 1,76783
lloraz odchylen 0,06761 0,06013 0,08793
Korelacja 0,997 0,998 0,996
SN3
Wyj scie sieci qw gk qw gk qw | gk
Srednia 2188,3 46,809 2327,6 48,792 2280,0 50,002
Odchylenie standardowe 11195 38,540 983,70 34,968 1082,7 38,150
Sredni btad 0,208 -0,410 -3,145 0,2346 0,183 -0,494
Odchylenie bledu 21,382 3,2106 18,270 2,4495 22,90 3,4712
Sredni btad bezwzgedny 15,731 2,2955 14,452 1,9480] 17,273 2,4232
lloraz odchylen 0,019 0,0833 0,019 0,0700 0,021 0,090
Korelacja 0,999 0,9965 0,999 0,9970 0,999 0,9950

‘m ‘ MLP 5:5— 14— 2:2 |

S | Wi R CE =5 [\ || MLPs5-9-1:1

Rys. 7. Zredukowane sieci typu MLP
Fig. 7. Reduced neural networks MLP type
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