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Santrauka

Biotechnologiniai procesai yra sudétingos netiesinés sistemos, kuriy efektyvus valdymas priklauso
nuo tikslaus proceso biisenos kintamyjy jvertinimo. Praktikoje dalis svarbiy kintamyjy, tokiy kaip
biomasés koncentracija, negali biiti tiesiogiai matuojami realiuoju laiku, nes jy nustatymas reikalauja
laboratoriniy tyrimy. D¢l Sios priezasties aktualu taikyti programinius jutiklius, paremtus duomenimis
gristais metodais, kurie leidZia netiesiogiai jvertinti sunkiai iSmatuojamus proceso parametrus pagal
kitus realiuoju laiku registruojamus kintamuosius.

Siame darbe nagrinéjamas biotechnologinio GFP baltymo sintezés proceso biisenos kintamyjy
jvertinimas taikant neuroninius tinklus. Tyrimui naudoti eksperimentiniai kultivavimo proceso
duomenys, kurie prie§ neuroniniy tinkly apmokyma buvo apdoroti: sujungti pagal laboratoriniy
matavimy laikus, papildyti iSvestiniais kintamaisiais, normalizuoti, taip pat atmesti klaidingi ir
netipiniai eksperimentai. I§ viso neuroniniy tinkly apmokymui naudoti 78 eksperimenty duomenys.

Darbe sudaryti ir iStirti skirtingy struktiiry autoasociatyviniai neuroniniai tinklai, skirti biomasés
kintamajam atkurti. Tinkly apmokymui taikytas Levenbergo—Marquardto algoritmas, o modeliy
tikslumas vertintas pagal viduting absoliutiniy nuokrypiy suma, vidutinj absoliutinj nuokrypj ir
absoliuting procenting paklaidg. Geriausi autoasociatyvinio neuroninio tinklo rezultatai gauti
naudojant 4:2:2:2:4 struktiirg: $Sio modelio vidutin¢ absoliutiniy nuokrypiy suma sieké 4485,5 g,
vidutinis absoliutinis nuokrypis buvo 10,86 g, o absoliutiné procentiné paklaida — 9,05 %.

Siekiant jvertinti gauty rezultaty efektyvuma, autoasociatyvinis neuroninis tinklas buvo palygintas su
tiesiogines sklaidos neuroniniu tinklu. Geriausi tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo rezultatai gauti
naudojant 3:2:1 struktirg: viduting absoliutiniy nuokrypiy suma sieke 3097,0 g, vidutinis absoliutinis
nuokrypis buvo 7,49 g, o absoliutiné procentiné paklaida — 6,26 %. Palyginus abu metodus nustatyta,
kad tiesioginés sklaidos neuroninis tinklas buvo tikslesnis konkreciai biomasés prognozavimo
uzduociai, taciau autoasociatyvinis neuroninis tinklas taip pat gali biiti taikomas biotechnologinio
proceso biisenos kintamyjy atkiirimui.
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Summary

Biotechnological processes are complex nonlinear systems whose effective control depends on the
accurate estimation of process state variables. In practice, some important variables, such as biomass
concentration, cannot be measured directly in real time because their determination requires
laboratory analysis. For this reason, it is relevant to apply soft sensors based on data-driven methods,
which allow difficult-to-measure process parameters to be indirectly estimated using other variables
recorded in real time.

This work investigates the estimation of state variables in a biotechnological GFP protein synthesis
process using neural networks. The study used experimental cultivation process data, which were
processed before neural network training: the data were combined according to laboratory
measurement times, supplemented with derived variables, normalized, and incorrect or atypical
experiments were removed. In total, data from 78 experiments were used for neural network training.

In this work, autoassociative neural networks of different structures were developed and analyzed for
the reconstruction of the biomass variable. The Levenberg—Marquardt algorithm was applied for
network training, while model accuracy was evaluated using the average sum of absolute deviations,
the average absolute deviation, and the absolute percentage error. The best results for the
autoassociative neural network were obtained using a 4:2:2:2:4 structure: the average sum of absolute
deviations was 4485.5 g, the average absolute deviation was 10.86 g, and the absolute percentage
error was 9.05 %.

In order to evaluate the effectiveness of the obtained results, the autoassociative neural network was
compared with a feedforward neural network. The best results for the feedforward neural network
were obtained using a 3:2:1 structure: the average sum of absolute deviations was 3097.0 g, the
average absolute deviation was 7.49 g, and the absolute percentage error was 6.26 %. The comparison
of both methods showed that the feedforward neural network was more accurate for the specific
biomass prediction task, while the autoassociative neural network can also be applied for the
reconstruction of biotechnological process state variables.
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Ivadas

Biotechnologiniai procesai yra sudétingos, netiesinés ir daznai sunkiai modeliuojamos sistemos,
kuriy efektyvus valdymas tiesiogiai priklauso nuo gebéjimo tiksliai jvertinti proceso biisenos
kintamuosius. Praktikoje dalis Siy kintamyjy negali biiti iSmatuojami realiu laiku arba jy matavimas
yra sudétingas, brangus ir reikalaujantis laboratoriniy tyrimy. D¢l Sios priezasties vis placiau taikomi
netiesioginiai biisenos kintamyjy nustatymo metodai, paremti matematiniais modeliais ir duomenimis
gristais sprendimais.

Tradiciniai metodai, tokie kaip masiy balansai ar filtravimo algoritmai, nors ir yra placiai naudojami,
turi ribotg pritaikomuma sudétingose netiesinése sistemose. Pastaraisiais metais didelj démesj
pritrauké dirbtiniai neuroniniai tinklai, gebantys modeliuoti sudétingas priklausomybes tarp proceso
kintamyjy be 1§ anksto zinomos fizikinés struktiiros. Ypatingai iSsiskiria autoasociatyviniai
neuroniniai tinklai, kurie gali buti naudojami trikstamy ar neiSmatuojamy duomeny atkiirimui,
remiantis kitais proceso kintamaisiais.

Siame darbe nagrinéjamas biotechnologinis GFP baltymo sintezés procesas, kurio metu sickiama
nustatyti proceso biisenos kintamuosius naudojant autoasociatyvinius neuroninius tinklus. Taip pat
atlieckamas $iy tinkly palyginimas su tiesioginés sklaidos neuroniniais tinklais, siekiant jvertinti
skirtingy metody efektyvuma sprendziant konkrecia biisenos kintamojo nustatymo uzduotj.

Darbo tikslas: istirti autoasociatyviniy neuroniniy tinkly taikymo galimybes biotechnologinio
proceso biisenos kintamyjy nustatymui ir jvertinti jy veikimo efektyvuma.

Darbo uzdaviniai:

ISanalizuoti biotechnologiniy procesy biisenos kintamyjy nustatymo metodus.
Paruosti eksperimentinius duomenis neuroniniy tinkly apmokymui.

Sudaryti ir apmokyti autoasociatyvinj neuroninj tinklg.

Nustatyti optimalig neuroninio tinklo struktiirg.

Ivertinti modelio tikslumag ir stabiluma.

Palyginti autoasociatyvinj neuroninj tinklg su tiesioginés sklaidos neuroniniu tinklu.

SN S



1. Literaturos analizé
1.1. Biotechnologiniai procesai

Biotechnologiniai procesai apima platy technologijy ir metody spektra, kuriuose naudojami gyvieji
organizmai, jy lastelés ar biologinés sistemos produkty kirimui ir praktiniy sprendimy taikymui
Jvairiose srityse, tokiose kaip farmacija, aplinkosauga ir zemés iikis. Nors biotechnologijy iStakos
siekia senove, kai fermentacijos procesai buvo taikomi maisto gamyboje ir augalininkystéje,
Siuolaikiné biotechnologija reik§mingai pazengé geny inzinerijos, molekulinés biologijos ir kitose
srityse. Pastaraisiais deSimtmeciais §i sritis sulauké ypatingo mokslininky bei visuomenés démesio
dél savo potencialo spresti aktualias globalias problemas. Vienas ryskiausiy pavyzdziy —
biotechnologiniy procesy svarba kuriant vakcinas nuo SARS-CoV-2 viruso [1].

Biotechnologiniy procesy busenos kintamieji yra pagrindiniai parametrai naudojami
biotechnologiniy sistemy modeliavime ir valdyme, nurodantys esmines charakteristikas
apibréZiandias sistemos biisena duotuoju laiko momentu. Sie kintamieji yra be galo svarbiis norint
suprasti biologiniy, cheminiy ir fiziniy sistemy dinamikas, dél ko jie yra nepakeifiami jvairiose
biotechnologijy pramonés srityse [2]. Tiksliai stebint ir koreguojant biisenos kintamuosius galima
optimizuoti gamybos efektyvuma bei uZztikrinti proceso valdymo pastovumg. Bisenos kintamyjy
matavimg jprastai galima suskirstyti 1 dvi grupes: empiriniy duomeny matavimg realiu laiku
naudojant jvairius fizinius jutiklius ir programinius jutiklius, kurie netiesiogiai jvertina kintamuosius

[3].
1.2. Biisenos kintamyjuy nustatymo biidai

Biologiniy procesy valdymui bitinas esminiy parametry vertinimas realiu metu. Taciau svarbios
biisenos kintamyjy (pvz.: produkto koncentracija ar biomasés augimo greitis) vertés negali biiti
iSmatuojamos per reikiamg laika. Todé¢l Sios vertés daZznai yra jvertinamos netiesiogiai naudojant
programinius jutiklius.

1.2.1. Masiy balansai

Masiy balansai yra vieni i§ fundamentaliy principy naudojamy biotechnologijoje. Sis principas
pagristas masés tvermés désniu, kuris teigia, jog materija i§ niekur neatsiranda ir niekur nedingsta,
bet gali biiti transformuojama [4]. Biologiniuose procesuose, kaip fermentacija, 1asteliy auginimas ar
fermenty reakcijos, masiy balansais suskaiiuojami substratai, produktai, Salutiniai produktai bei
biomase¢, kad biity galima optimizuoti iSeiga [2].

Bendruoju atveju masiy balansas apraSomas 1 lygtimi, pagal kurig bioreaktoriuje sukauptas
medziagos kiekis nustatomas jvertinant j sistemag patenkantj ir joje susidarant] medziagos kiekj bei
atimant suvartotg ir 1§ sistemos pasiSalinant] kiekj [4, 5]. AtsiZvelgiant | konkre€ig taikymo sritj ar
proceso pobidj, $i lygtis gali buti modifikuojama, tafiau jos esmé iSlieka nepakitusi — bitina
sistemiskai jvertinti visus medziagos srautus ir jy pokycius.

Kaupimas = 1éjimas + Gamyba — Suvartojimas — [$éjimas (D

Biisenos kintamyjy vertinime masiy balansai daznai atliekg svarbig rol¢ bendros sistemos biisenos
nustatymui. [prastai masiy balansas tiesiogiai neduoda informacijos apie ieSkomus kintamuosius.
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Taciau, panaudojant kitus buisenos kintamyjy nustatymo budus, yra svarbus kity metody veikimui bei
ju rezultaty aktualumui [6].

1.2.2. Filtrai

Biisenos kintamyjy nustatymui taikomi jvairts filtravimo metodai, leidziantys, remiantis Zinomais
stochastiniais modeliais ir eksperimentiniy matavimy duomenimis, prognozuoti iy kintamyjy vertes.
Vienas placiausiai taikomy metody yra Kalmano filtras bei jo jvairios modifikacijos [7].
Paprasciausia Kalmano filtro forma veikia atlikdama du rekursiSkai pasikartojancius etapus:
pirmiausia prognozuojamos biisenos kintamyjy vertés, atsizvelgiant j sistemos dinamika, o véliau $ios
prognozés koreguojamos pagal iSmatuoty kintamyjy teikiamg informacijg. Sistemos dinamika
aprasoma 2 lygtimi, o matavimo i§¢jimai — 3 lygtimi. Siame modelyje sistemos lygtj veikia baltasis
triuk§mas, apibtidinamas skirstiniu p(w)~N(0,Q), o matavimo lygtj — baltasis triuk§mas,
apibudinamas skirstiniu p(v)~N (0, R) [8].

X = Axk_l + Buk + Wp-_1 (2)
Zy = ka + Vi (3)

Kalmano filtras remiasi tuo, kad x; biisena laiko momentu k yra gaunama i§ vidurkio, &), ir P,
kovariacijos. Sis filtras gauna informacija laiko momentu k — 1 kintamaisiais £, _; ir P,_,. Taip pat
gaunamas valdymo signalas u;, ir iSmatuota jutikliy informacija z;. Tuomet Kalmano filtro i$¢jimas
laiko momentu k yra aprasytas X, ir P, vertémis [8].

Sistemos biisena nuspéjama naudojant 4 ir 5 lygtis. Cia A, — nusako objekto biisena, B — nurodo
valdymo signaly vertes, Q, — nusako sistemos triukmo kovariacija. Siuo momentu naudojami
praeitos biisenos duomenys sistemos biisenai jvertinti [8].

§k = Akjc\k—l + Buk (4)
Py = AgPy_1 A" 4+ Qy (5)

Pagal i$matuotus duomenis sistemos biisena yra patikslinama naudojant 6-8 lygtis. Cia H) —
nusakoma iSmatuota aplinkos biisena, R; — nurodo matavimy triukSmo kovariacija, Kj — nurodo
Kalmano stiprinimo koeficienta. Nuspétos busenos reikSmeés yra palyginamos su iSmatuotomis
vertémis, taip sistema pakoreguoja savo parametrus, jog kito ciklo metu sp¢jimai biity atlieckami
tiksliau [8].

Ky = PeH{ (HiPeHf! + R,) ™! (6)
fk = J’Ek + Kk(zk — Hk'ék) (7)
P, = (I — K Hy) Py, (8)

Biotechnologiniuose procesuose daznai taikomas iSpléstasis Kalmano filtras (angl. extended Kalman
filter), kuris yra tinkamas nesudétingy netiesiniy sistemy biiseny vertinimui. Tuo tarpu
sudétingesnéms sistemoms, kuriy netiesiSkumas negali biiti pakankamai tiksliai aproksimuotas
pirmosios eilés Teiloro skirstiniu, taikomas neskaidytas Kalmano filtras (angl. unscented Kalman
filter) [9]. Pastaraisiais metais, did¢jant skaiciavimo istekliy prieinamumui, vis didesnio démesio
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sulaukia daleliy filtras (angl. particle filter). Sis metodas yra ypa¢ naudingas valdant sudétingas
netiesines sistemas ir apdorojant ne Gauso pobuidzio triukSma [7].

Dél jy stochastinés prigimties ir galimybés gauti informacijg apie biisenos kintamuosius i$ jvairiy tipy
sistemy, filtrai tapo neatsiejama busenos kintamyjy vertinimo dalimi. Dél plataus filtry tipy
pasirinkimo jprastai galima surasti ir pritaikyti tinkamg filtra kiekvienam procesui [10]. Taip pat gauti
isfiltruoti duomenys toliau gali buiti naudojami kity metody, kaip autoasociatyviniy neuroniniy tinkly,
iSgaunant informacija apie kitus proceso biisenos kintamuosius.

1.2.3. Adaptyvis stebétojai

Adaptyviis stebétojai (angl. adaptive observers) yra algoritmai skirti nustatyti tiesiogiai
nei§matuojamus ar sunkiai i¥matuojamus parametrus. Sie stebétojai naudodami realius jutikliy
duomenis ir tam tikrus matematinius modelius dinamiskai koreguoja savo parametrus taip pateikdami
informacijg apie stebimg biisenos kintamajj. Adaptyvus stebétojas taip pat gali jvertinti nezinomus
proceso parametrus kaip kinetikg bei pateikia spé&jimo paklaidas, kuriomis remiantis galima spresti ar
duomenimis galima pasitikéti [11].

Tiesinés vieno jéjimo ir i§¢jimo sistemos lygtys pateiktos 9 ir 10 lygtyse. Cia a ir b reik§més yra
nezinomi sistemos parametrai, o matricy A ir ¢’ vertés yra Zinomos [12].

x = [—alA]x + bu (9)
y=c'x=x (10)

Projektuojant adaptyvy stebétuva tikslas biity stebéti sistemos bliseng x bei nezinomus parametrus a
ir b. Todél pilno adaptyvaus stebétuvo lygtis pateikta 11 lygtyje. Cia @(t) ir b(t) yra nuspéjamos
parametry a ir b vertés, X —nuspéjama x verté, o w(t) ir w2(t) yra iSoriniai signalai, stabilizuojantys
adaptyvaus stebétuvo biiseng [12].

=K%+ [k—a®)]x(t) + b@®ut) + wi(t) + w?(t) (11)

Adaptyviyjy stebétojy generuojami duomenys taip pat gali biiti naudojami kaip jvestis kitiems,
neuroniniais tinklais gristiems, modeliams. Tokiu budu sistemose, kurioms néra sudaryto aiskiai
apibrézto matematinio modelio, tampa jmanoma prognozuoti biisenos kintamuosius [13]. Be to,
adaptyviyjy stebétojy duomeny integravimas su kitais biisenos kintamyjy vertinimo metodais sudaro
galimybe ne tik nustatyti papildomy biisenos kintamyjy vertes, bet ir padidinti jau jvertinty kintamyjy
tiksluma.

1.2.4. Neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra itin efektyvus jrankis biologiniy procesy busenos kintamyjy
nustatymui. Jie suteikia duomenimis grista metoda sudétingy biocheminiy sistemy stebésenai ir
valdymui. Neuroniniai tinklai geba modeliuoti netiesines priklausomybes tarp netiesioginiy jutikliy
signaly, tokiy kaip optiniai ar fluorescenciniai matavimai, ir pagrindiniy proceso kintamuyjy,
pavyzdziui, biomasés, substrato bei produkto koncentracijy [14].

Be nusp¢jamy kintamyjy tikslumo gerinimo, neuroniniais tinklais grjsti metodai sumaZina
priklausomybe nuo ne-realaus laiko parametry matavimo. Tai zenkliai atpigina visg procesa, nes
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naudojama maziau brangiy laboratoriniy matavimy bei suteikia galimybe gauti duomenis realiu laiku,
kur tiesioginiai matavimai bty sudétingi arba su zenkliu vélinimu [15].

Stebint procesy kinetika neuroniniai tinklai taip pat yra naudingi vertinant biomasés specifinius
augimo parametrus ir aptinkant pokycius proceso kinetiniuose modeliuose. Naudojant neuroninius
tinklus galima atpazinti ir parinkti tinkamus kinetinius modelius atitinkamiems biisenos
kintamiesiems. Siuo metodu galima ne vien tik nustatyti procesui tinkantj kinetinj modelj, bet ir
identifikuoti peréjimus nuo vieno kinetinio modelio prie kito [16]. Sioje vietoje galima pastebéti
didelj neuroniniy tinkly potencialg sudétingy biologiniy sistemy valdyme ir modeliavime.

1.2.5. Hibridiniai modeliai

Hibridiniai modeliai biotechnologiniy procesy biisenos kintamyjy nustatyme reprezentuoja sudétinga
metoda, kuris apjungia mechanistinj supratimg su duomenimis grjstais metodais pagerinant
biologiniy procesy nuspé¢jamumag ir efektyvuma. Integruojant parametrinius modelius, kurie naudoja
zinomus mokslinius duomenis, su neparametriniais modeliais, kurie naudoja empirinius duomenis,
hibridiniai modeliai geba jvertinti sudétingas ir netiesines dinamikas daznai surandamas
biotechnologinése sistemose [17, 18].

Tradiciniy modeliavimo techniky trukumus stengiamasi paSalinti su hibridiniais modeliais,
fokusuojantis | kity modeliy stiprigsias vietas. Tokiu budu hibridiniai modeliai gali pagerinti
ekstrapoliavimo galimybes, sumazinti duomeny reikalavimus bei pagerinti bendra aiSkinamuma [19].
Sie modeliai gali pranokti jprastinius metodus jvairiuose scenarijuose, ypatingai dinaminése
sistemose, kuriy veikimo mechanizmai néra pilnai suprantami [20].

Pastaruoju metu vis didesnio démesio sulaukia hibridiniai btisenos kintamyjy vertinimo modeliai.
Vienas dazniausiai taikomy sprendimy yra Kalmano filtry ir jvairiy tipy neuroniniy tinkly
integravimas ]} bendrg sistemg. Toks metody derinimas leidzia pasiekti didesnj buisenos kintamyjy
nustatymo tiksluma, palyginti su atvejais, kai Kalmano filtrai ar neuroniniai tinklai taikomi atskirai

[9].
1.3. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra masininio mokymosi klasé paremta Zzmogaus smegeny struktiira bei
funkcionalumu, gebanti atpazinti $ablonus bei atlikti sprendimus jvertinus duomenis. Siy tinkly
architektiira susideda i8 keliy pagrindiniy komponenty, kurie veikdami kartu apdoroja duomenis.

1.3.1. Neuroniniy tinkly komponentai

Tam, kad geriau suprasti pagrindinius neuroniniy tinkly elementus galima remtis 1 paveikslu,
kuriame pateikta principiné neuroninio tinklo schema.
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1 pav. Principiné neuroninio tinklo schema

Neuroninio tinklo pagrindg sudaro neuronai, kurie yra individualios dalelés, atkartojancios biologiniy
neurony elgseng. Kiekvienas neuronas gauna j¢jimo verte, ja apdoroja ir iSduoda iS¢jimo verte.
Dirbtinis neuronas veikia surinkdamas jéjimy vertes, pritaikydamas jiems matemating funkcija
(f(X)) ir sugeneruodamas i$éjimo vert¢ priklausomg nuo matematiniy skai¢iavimy rezultaty.

Kiekvieno neurono aktyvacija priklauso nuo specialiy salygy, vadinamy aktyvacijos funkcijomis
[21].

Neuronai yra suskirstyti j sluoksnius, jprastai susidedancius i$ j€jimo sluoksnio, pasléptyjy sluoksniy
bei i1$¢jimo sluoksnio. Kiekviename sluoksnyje yra neurony, kurie atlieka informacijos perdavima per
visg tinklg. Jéjimo sluoksnis gauna neapdorotus duomenis, pasléptieji sluoksniai vykdo jvairias
duomeny transformacijas bei mokymo procesus, o i$¢jimo sluoksnis sugeneruoja galutinius
rezultatus. Neuroniniai tinklai gali turéti keleta pasléptyjy sluoksniy, kurie pagerina sasajy
duomenyse aptikimag [22].

Kiekviena jungtis tarp neurony turi jai priskirtg svorj, kuris simbolizuoja j¢jimo svarbg neurono
i8¢jimo signalui. Papildomai, kiekvienas neuronas turi nuokrypi (angl. bias), kuris pridedamas prie
jéjimy sumos. Siy svoriy ir nuokrypy koregavimas apmokymo metu yra biitinas norint turéti tinkamai
veikiant] neuroninj tinklg [22].
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Bendruoju atveju kiekvieno neurono i§¢jimas gali baiti nusakytas 12 lygtimi [23]. Cia y; — i neurono
i8¢jimo verté, n — | neurong ateinanciy jungciy kiekis, xj, ir Kj, —kiekviena ateinanti verté ir jos svoris,
a; — neurono nuokrypis.

Vi = D=1k Ky) + a; (12)

Aktyvavimo funkcijos neuroniniuose tinkluose turi didele svarba, nes j modelj jveda netiesiSkuma.
Jos yra taikomos neurony jéjimy ir nuokrypos sumai, taip jgalinant tinklg iSmokti sudétingus
modelius. Naudojamos jvairios aktyvavimo funkcijos priklausomai nuo norimo modelio [24].

Pastaruoju metu vis dazniau naudojamas giliy neuroniniy tinkly terminas. Giliais neuroniniais tinklais
vadinami tokie neuroniniai tinklai, kurie savo pasléptuosiuose sluoksniuose turi daugiau nei tris
neurony sluoksnius [25].

1.3.2. Apmokymo algoritmai

Grjztamoji sklaida (angl. backpropagation) yra vienas i§ pagrindiniy neuroniniy tinkly apmokymo
algoritmy skirty sumazinti modelio paklaida. Jis veikia grazinant paklaidos vertes per tinkla i§ galo |
priekj. Taip yra parenkami optimallis neurony svoriai, tod¢l neuroninis tinklas iSmokomas priskirti
tam tikras jéjimo vertes prie norimy i$¢jimo veréiy. Sitas metodas automatizuoja mokinimo procesa,
igalinant modelj keisti savo parametrus pagal veiklos rodiklius ir tobuléti laikui bégant. Grjztamosios
sklaidos tikslas yra pasiekti tokig biisena, kurioje tinklas gali iSduoti teisingus iSé¢jimus visiems
duotiesiems jéjimams [26].

Konstruktyvaus mokymo (angl. constructive learning) algoritmai yra sukurti optimizuoti neuroniniy
tinkly konfigiiracijas efektyviam modeliy klasifikavimui. Sie algoritmai dinamiskai keiia tinklo
struktiirg pagerinant duomeny panasumy aptikimo galimybes [27]. Sioje kategorijoje galima isskirti
gen¢jimo (angl. pruning) algoritmus, kuriy tikslas yra sumazinti neuroniniy tinkly dydj Zenkliai
nekeiciant jy efektyvumo. Naujas genéjimo metodas jvertina neuroninj sudétinguma nuspresdamas
kuriuos ry$ius reikia pasalinti, leidZiant tinklui i§laikyti iSmokta elgsena ir sumazinant jo sudétinguma
[28].

1.4. Autoasociatyviniai neuroniniai tinklai

Autoasociatyviniai neuroniniai tinklai yra specializuota dirbtiniy neuroniniy tinkly atSaka, skirta
1Smokti atkartoti j€¢jimo duomenis ir sukurti sgsajas tarp j¢jimy bei i8¢jimy. Tai yra galima dél
i§skirtinés $iy neuroniniy tinkly architekttiros. Autoasociatyviniai neuroniniai tinklai puikiai tinka
anomalijy aptikimo, duomeny atktirimo bei poZymiy i§skyrimo uzduotims atlikti.

Saltiniuose autoasociatyviniai neuroniniai tinklai dar vadinami autoenkoderiais. Struktiira
autoenkoderiai yra panaSiis autoasociatyviniams neuroniniams tinklams, nes daZnu atveju
viduriniuose sluoksniuose turi mazesnj kiekj neutrony. Tai abejiems modeliams leidZia suspausti
duomenis ir taip atskirti tik svarbiausias duomeny vietas [29]. Todél abejais terminais nusakomi
panasios struktiiros, tas pacias uzduotis atliekantys modeliai.

1.4.1. Autoasociatyviniy neuroniniy tinkly architektiira

Autoasociatyviniy neuroniniy tinkly architektiira skiriasi nuo tradicinés neuroninio tinklo
architektiiros. Tai leidzia neuroniniam tinklui efektyviau sukurti asociacijas tarp i¢jimo ir i§¢jimo
verciy. Tipiné autoasociatyvinio neuroninio tinklo struktiira pavaizduota 2 paveiksle. prastai Sie
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neuroniniai tinklai susideda i§ j€jimo, kodavimo, butelio kaklelio, atkodavimo ir iSvesties sluoksniy.
Sudétingesnéms uzduotims atlikti gali biiti jvedami papildomi sluoksniai [30].

|éjimo Kodavimo Butelio kaklelio Dekodavimo IS&jimo
sluoksnis sluoksnis sluoksnis sluoksnis sluoksnis

2 pav. Autoasociatyvinio neuroninio tinklo architekttra

Jéjimo sluoksnis yra pirmasis tinklo komponentas, atsakingas uz gaunamy duomeny priémima. Siame
sluoksnyje kiekvienas neuronas atitinkg tam tikrg j¢jimo kintamaji. Taip pat i€¢jimo sluoksnio
struktiirai identiSkas yra i§¢jimo sluoksnis. Tod¢l, autoasociatyvinis neuroninis tinklas iSduoda tokios
pacios struktiiros vektoriy kaip gavo jéjime, tik jo vertés buina filtruotos [30].

Kodavimo sluoksnis konvertuoja jéjimo duomeny vertes j kita biisenos erdve. Sio sluoksnio neuronai
gauna vertes 1§ 1éjimo sluoksnio, atlieka su jais skaiCiavimus ir atiduoda vertes tolimesniam
sluoksniui. Dekodavimo sluoksnis atvirks¢iai atlieka kodavimo sluoksnio funkcijg. Abiejy sluoksniy
aktyvacijos funkcijos turi biiti vienodos ir jprastai biina netiesinés [31].

Butelio kaklelio sluoksnis bitinai turi turéti maziau neurony nei kiti sluoksniai. Tai papildomai
suspaudzia ir uzkoduoja j¢jimy vertes, panaikinant nereikalingas koreliacijas tarp duomeny.
Aktyvacijos funkcijos Siam sluoksniui gali biti tiek tiesingés, tiek netiesinés [31].

1.4.2. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai — tai modeliai daugiausiai naudojami vaizdy atpaZinimui bei
klasifikavimui. Savo struktiira konvoliuciniai neuroniniai tinklai bei autoasociatyviniai neuroniniai
tinklai turi daug panaSumuy, leidzianc¢iy jiems suvokti ir apdoroti sudétingas duomeny struktiiras. Abu
tinkly modeliai yra sukurti apdoroti daugiadimensinius jéjimus bei geba iSskirti hierarching
informacijg 1§ duomeny.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai jprastai susideda i§ konvoliucinio, surinkimo (angl. pooling) ir
pilnai sujungto (angl. fully connected) sluoksniy [32].
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Konvoliucinis sluoksnis yra svarbiausias sluoksnis konvoliuciniose neuroniniuose tinkluose. J&¢jimo
duomenims §is sluoksnis pritaiko nustatytus filtrus, taip iSgaunant norimas detales. Kiekvienas filtras
yra pritaikomas aptikti specifinius pozymius kaip krastus ar tekstiiras (grafiniuose duomenyse). Po
Sio sluoksnio daznai naudojamos netiesinés aktyvavimo funkcijos, kurios pagerina tinklg iSmokti
sudétingus Sablonus bei geriau atskirti norimus pozymius [33].

Papras¢iausia konvoliuciné funkcija pateikta 13 lygtyje. Cia f ir g yra dvi funkcijos, o n yra pozicija
arba i§¢jimo signalo laikas. Konvoliucijos operacija zymima * simboliu [34].

(f * @)In] = Xin=—w fIm]g[n —m] (13)

Po konvoliucinio sluoksnio naudojamas surinkimo sluoksnis, kuris skirtas sumazinti duomeny
dimensijas. Taip iSlaikoma svarbiausia duomeny informacija, ta¢iau sumazinamas bendras duomeny
kiekis, sumazinant reikiamo skaiciavimo resurso kiekj [33].

Galiausiai konvoliucinio neuroninio tinklo pabaigoje naudojamas pilnai sujungtas sluoksnis, kuris
atlicka galutinj duomeny klasifikavima. Sio sluoksnio struktiira panasi jprastiniam neuroniniam
tinklui, turiniam kelis sluoksnius. Informacija i§ prie$ tai buvusiy sluoksniy yra apdorojama
kiekvieno Sio sluoksnio neurono. Taip atlickamas galutinis duomeny jvertinimas pagal iSmoktus
pozymius [32].

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai taip pat turi kelias variacijas savo architektiiroje, kaip ,,AlexNet®,
L, VGG* ar ,,Inception®. Sie pakeitimai pagerina modeliy tikslumus tam tikrose aplikacijose [32].

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra apmokinami priziirimo mokymo metodais. Tai yra, jy
apmokymui naudojami suzyméti ir kategorizuoti duomenys. Dazniausiai mokymo procese
naudojama nuostoliy funkcija, kuri jvertina kiek arti yra modelio 1§¢jimas prie realios vertés. Mokymo
metu yra kei¢iami neuroninio tinklo parametrai, minimizuojant nuostoliy funkcija [33].

Autoasociatyviniai neuroniniai tinklai ir konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra panaSiis poZymiy
apmokymo budais. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai naudoja konvoliucinius sluoksnius 1§ duomeny
18skirti norimus pozymius bei surasti panasumus tarp duomeny. PanaSiai autoasociatyviniai
neuroniniai tinklai i§moksta aptikti tik svarbiausius duomenis. Tod¢l abu metodai skirti identifikuoti
svarbiausias j&jimy vertes.

1.4.3. Autoasociatyviniy neuroniniy tinkly apmokymas

Neuroniniy tinkly apmokymui svarbu nusirodyti nuostoliy funkcija. IS principo tai gali biiti bet kokia
procesg nusakanti verte, pagal kurig vertinama modelio kokybé. Praktikoje j nuostoliy funkcijas yra
stengiamasi jterpti visus svarbiausius i$¢jimo parametrus. Taip pat kartais nuostoliy funkcija
naudinga normalizuoti pagal jéjimo vertes, tokiu biidu galima papras¢iau apmokyti modelj [31].

Apsibrézus nuostoliy funkcija, pagal ja galima mokyti neuroninj tinklag. Modelio parametry
optimizavimui daZnai naudojamas gradiento maz¢jimo metodas, vertinantis nuostoliy funkcijg. Pagal
tai yra kei¢iami modelio parametrai. Taip su kiekviena mokymo iteracija parenkami vis geresni
modelio parametrai ir gaunamas geriau norimg uzduotj atliekantis neuroninis tinklas.

Grjztamosios sklaidos metodas yra naudojamas autoasociatyviniy neuroniniy tinkly apmokymui.
Apmokymo duomenys yra leidZiami nuosekliai neuroniniu tinklu, kuomet gautiems rezultatams yra
pritaikoma nuostoliy funkcija. Tuomet $is rezultatas yra grazinamas i$ tinklo galo j priekj. Taip
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griztamosios sklaidos algoritmas pakoreguoja kiekvieng neuroninio tinklo svorj bei nuokrypj. Tokiu
biidu vis keiCiant neuroninio tinklo vertes minimizuojant nuostoliy funkcija apmokomas
autoasociatyvinis neuroninis tinklas [35].

1.4.4. Autoasociatyviniy neuroniniy tinkly variacijos

Triuk§ma mazinantis (angl. denoising) autoenkoderis yra specializuotas autoasociatyvinis neuroninis
tinklas, skirtas pasalinti j¢jimo duomenyse esantj triukSmg. Tai yra atlickama dél kodavimo ir butelio
kaklelio sluoksniy - per juos praleidus duomenis informacija yra suspaudziama ir triuk§mas
isfiltruojamas, tuomet dekodavus $ig informacija gaunami duomenys be triukSmo [36].

Retas (angl. sparse) autoenkoderis pasizymi pozymiy iSskyrimo galimybémis. Tai yra pasiekiama
praretinant neuroniniy tinkly kiekj pasléptuosiuose neuroninio tinklo sluoksniuose. Pastaruoju metu
reti autoenkoderiai vis dazniau naudojami dideliuose kalbos modeliuose dél galimybes efektyviai
jvertinti naudojamg zodyna [37].

Abipusiai asociatyvios atminties (angl. bidirectional associative memory) neuroniniai tinklai iSplecia
vienkrypéiy autoasociatyviniy neuroniniy tinkly galimybes. Sie tinklai i§moksta asociacijas abiem
kryptim, jgalinant juos tam tikram j&jimui iSduoti reikiamg i$¢jimo vert¢ arba tam tikram i$¢jimui
pateikti reikiamag jé€jimo vertg. Tai pasiekiama pakeifiant neuroninio tinklo parametrus pervedant j
bipoling forma, kuri leidZia tinklui dirbti abiem kryptim [38].

1.4.5. Autoasociatyviniy neuroniniy tinkly taikymas

Viena i§ autoasociatyviniy neuroniniy tinkly taikymo sri¢iy yra prarasty duomeny atkiirimas.
Neuroniniai tinklais gristas modelis buvo apmokytas stireno gamybos duomenimis. Gautas modelis
gebejo tiksliai atstatyti iki 3 pradingusiy j¢jimo kintamyjy. Taip pat bandymo metu buvo vertinta
apmokymo duomeny imtis. Nustatyta, jog autoasociatyviniais neuroniniais tinklais grijstas modelis
gali tiksliai atstatyti prarastus kintamuosius ir su saglyginai maza apmokymo imtimi [30].

Kita taikymo sritis yra poZymiy iSskyrimas. Autoasociatyviniai neuroniniai tinklai buvo naudojami
linijos spektro iSskyrimui i§ povandeninio triuk§mo. Nustatyta, kad naudojant §; metoda galima
aiSkiai i$skirti reikiamg spektro informacija i§ visy duomeny Zymiai efektyviau nei su tradiciniais
metodais. Taip pat pastebéta, jog naudojant modelj su autoasociatyviniais neuroniniais tinklais
iSrenkant norimus poZymius galima pasalinti stipry pasalinj triuk§ma [39].

Dar viena autoasociatyviniy neuroniniy tinkly taikymo vieta yra anomalijy aptikimas. Sitoks modelis
buvo naudotas anomalijy aptikimui Siaurés jiiros lygio stebéjimui. Nustatyta, jog Sie tinklai gebéjo
aptikti anomalijas duomenyse, kurios svarbios atmosferiniy reiskiniy nustatymui [40].
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2. Metodiné dalis

2.1. Duomeny paruoSimas

Tiriamajame darbe naudojami GFP sintetinimo biotechnologiniame procese duomenys. GFP (angl.
Green fluorescent protein) — tai natiiraliai gamtoje randamas baltymas, paveiktas ultravioletinés
Sviesos skleidziantis ryskig zalig fluorescencing Sviesg. GFP yra lengvai prisegamas prie jvairiy
baltymy, d¢l to yra placiai naudojamas jvairiose biotechnologijy srityse nustatant susintetinto baltymo
kiekius fluorescencijos pagalba [41].

Gauty duomeny kintamyjy pavadinimai ir reik§mes pateikti 1 lentel¢je. Didzioji dalis duomeny buvo
jraSomi daznai (kas 36 s), nes juos buvo galima tiesiogiai iSmatuoti. Dalis duomeny, kaip gliukozés
koncentracija ar biomasés koncentracija buvo matuota reciau (kas 30 arba 60 min), nes Siems
duomenims gauti reikia atlikti laboratorinius bandymus. Kadangi duomenys buvo gauti skirtingu
daznumu, norint sudéti j bendra duomeny lentel¢ buvo pasirinkti laboratoriniy duomeny proceso

laikai.

1 lentelé. Duomeny kintamyjy pavadinimai ir reikSmeés

Pavadinimas Matavimo vnt. Reiksmé

age h Proceso laikas

weight kg Kultivavimo terpés (su mikroorganizmais, substratais ir t.t.) svoris

acid ml Patiektas rugsties tiiris

afoam ml Patiektas puty slopinimo priemonés tiiris

airf slpm Aeravimo oro srautas

bazé ml Patiektas Sarmo tiris

co2 vol% CO2 koncentracija iStekancéiose aeravimo dujose

02 vol% 02 koncentracija iStekanciose aeravimo dujose

pH - pH verté

po2 Yosat Terpéje iStirpusio deguonies dalinis slégis

press mBar Slégis virs kultivavimo skyscio

stir RPM Maisymo greitis

temp °C Terpés temperattra

tur au Terpés drumstumas

feed g/h Pamaitinimo greitis

jtemp IN °C Itekancio vésinimo vandens temperatiira

jtemp OUT °C Istekancio vésinimo vandens temperatiira

glucose g/l ISmatuota gliukozés koncentracija kultivavimo terpéje (laboratoriniai
duomenys)

OD - Optinis terpés tankis (laboratoriniai duomenys)

BTM g/l ISmatuota biomasés koncentracija kultivavimo terpéje (laboratoriniai
duomenys)

protein rFu ISmatuota tikslinio baltymo koncentracija kultivavimo terpéje
(laboratoriniai duomenys)

spec. prot rFu/gX BTM/protein (laboratoriniai duomenys)
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2.1.1. ISvestiniy dydziy skai¢iavimas

Vien eksperimentiniy duomeny neuroninio tinklo apmokymui neuztenka, nes daznu atveju neuroninis
tinklas neranda tinkamy koreliacijy tarp duomeny. Todél naudojantis turimais duomenimis
apskai¢iuojami papildomi iSvestiniai kintamieji.

Pradéjus baltymy sinteze reikSmingas baltymy kiekis susidaro ne nuo sintezés pradzios, bet praéjus
Siek tiek laiko. Tam, kad biity aiSku kada prasideda baltymy indukcija, buvo iSvestas indukcijos
laikas. Sis kintamasis pradeda skaiGiuoti sintezés laika tik nuo pirmo baltymy matavimo.

Pagal 14 lygti apskaiCiuotas pamaitinimo greitis tenkantis vienam kilogramui kultivavimo terpés.

kg
kg

Duomenys gaunami Fw = o

eed
Fw = f—
weight+0,001

(14)

Deguonies jsisavinimo greitis apskaiGiuotas pagal 15 lygtj. Cia Mr02 = 32 miol, N = 22,4mi01,

Co2in — pradin¢ O koncentracija konkre¢iam eksperimentui, Cco2in = 0,03, Co2out — O
g

koncentracija, Cco2out - CO; koncentracija. Duomenys gaunami OUR = %. Deguonies jsisavinimo
greitis nusako kaip greitai reaktoriuje esantys mikroorganizmai suvartoja deguonj dél metaboliniy
procesy. Taip pat $is kintamasis gali parodyti kiek aktyviai veikia kultivavimo procesas. Sis
kintamasis buvo integruojamas visg kultivavimo laikg, todél S§i reikSmé nusako bendra
mikroorganizmy suvartotg deguonies kiekj.

airf

OUR =2

*MTOZ*(I ) press) 273

11000/ (273 +temp)*N
100

i 100—-Co2in— 21
(COZlTl—COZOlLtT 00—Coz2in—Cco2in )

100—Co2out—Cco2out

(15)

Bendras biomasés svoris apskai¢iuojamas 16 lygtimi. Kadangi kultivavimo terpés svoris kilogramais
yra artimas terpés tiiriui litrais, tai duomenys gaunami biomasé = g.

biomasé = BTM * weight (16)

Anglies dioksido gamybos greitis apskaiéiuotas pagal 17 lygtj. Cia MrC02 = 44 ﬁ, N =224 ﬁ,

Co2in — pradiné O, koncentracija konkre¢iam eksperimentui, Cco2in = 0,03, Co2out — O>

g
£

koncentracija, CcoZ2out - CO: koncentracija. Duomenys gaunami CPR = e Kultivavimo metu

mikroorganizmai iSskiria anglies dioksidg dél metaboliniy procesy, todél tai yra panaSus kintamasis
1 deguonies jsisavinimo greit]. Taip pat §is kintamasis buvo integruojamas, kad biity gautas per visg
kultivavimo procesg pagamintas anglies dvideginio kiekis.

100—Co2in—Cco2in
100—Co2out—Cco2out

airf ( Ipress) 273 (
CPR = o0 *MrCO2*| 1+ 1000 ) *@73+temp)iN" CcoZoutx

100

CcoZin)

(17)
2.1.2. Netipiniyu duomeny atmetimas

Atliekant neuroninio tinklo mokymus su turimais duomenimis buvo pastebéta, jog tinklo rezultatai
su tam tikry eksperimenty duomenimis Zenkliai skiriasi nuo rezultaty su likusiais duomenimis. Todél
buvo sukurta Matlab programa, atvaizduojanti pasirinktus duomeny kintamuosius.
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Duomeny palyginimo pavyzdys pavaizduotas 3 paveiksle. Matoma, kad 391 eksperimento svorio ir
biomasés koncentracijos vertés, o 192 eksperimento tik biomasés koncentracijos vertés iSsiskiria
lyginant juos su kity eksperimenty duomenimis. Tam, kad apmokant neuroninj tinklg biity efektyviau,
visi Sitie netipiniai duomenys yra atmetami.

S391.mat i S$192.mat S019.mat S$020.mat S011.mat S014.mat
555~ : 7 = 8 =
\ S 8 / 8 3 P » 6.5 2 /
E 55 W\ # / /
5 8 7 75 7 6 " 6 v
£cas N 75 / / =
N\ 7 / A /
\ v 7l . S
54 75~ 7 < 4 55
0 5 10 0 - 0 - 10 0 5 10 0 10 20 70 10
30.5 T 7 40 5 == 40 i 5
A 70 A —p~~ / / vl
f [\ / A 82 30 / 28 S/
B Al| o9 f\/ 35 ' A f i
) AN |V 30 7 20 / 26 /
N ke f N e8| | s V4 74
205 T\ / o 28 / i 24|
0 5 10 0 3 0 5 10 0 5 10 0 10 20 0 10
400 3000 - — 6000 3000 = 6000
/’ 6000 //-' = 1 //_._,
1= / 4000 VD 0 4000
2500 2000 4000 / / i 7
=] / t i / S/
a 7 / s 2000/ 1000( / 2000/
/ /
A 1000 / b /
0 0 0 0 0
0 5 10 0 5 0 5 10 0 5 10 0 10 20 0 10

3 pav. Duomeny palyginimas

Tokia duomeny atranka leidzia sumazinti netipiniy ar klaidingy eksperimenty jtaka modelio
mokymui. Pasalinus nekokybiskus duomenis, neuroninis tinklas gali tiksliau identifikuoti tikrgsias
priklausomybes tarp kintamyjy ir sumaZzina persimokymo rizika.

2.1.3. Duomeny sujungimas

Kadangi eksperimentiniai duomenys buvo gauti skirtingais laiko intervalais ir jie buvo suskirstyti j
dvi grupes, neuroninio tinklo apmokymui juos reikéjo sutraukti j vieng lentele. Tam buvo paruosta
Matlab programa, kuri nuskaito duotuosius duomenis bei sudeda juos j vieng bendrag duomeny lentele
kiekvienam eksperimentui. Taip pat §i programa suskai¢iuoja iSvestinius kintamuosius bei atmeta
netipiniy eksperimenty duomenis.

IS viso buvo gauti 102 eksperimenty duomenys. IS jy 16 eksperimenty buvo atmesti dél kultivavimo
metu atlikty klaidy, o dar 8 eksperimentai atmesti kaip netipiniai, nes jy kintamyjy kitimo pobudis
reikSmingai skyrési nuo likusios duomeny imties. Todé¢l tolimesniam neuroniniy tinkly apmokymui
ir validavimui buvo naudojami 78 eksperimenty duomenys.

2.1.4. Apmokymo duomeny normalizavimas

Norint apmokyti neuroninj tinklg reikia normalizuoti naudojamus duomenis. Normalizavimui
naudota DSCALE.m paprogramé [42]. Si paprogramé kiekviena duomeny vektoriy normalizuoja
nulio vidurkio bei standartinio nuokrypio funkcijomis. Tai neleidZia atskiriems duomenims iskreipti
rezultaty dél savo verciy.
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Duomeny palyginimas su normalizuotais duomenimis pateiktas 4 paveiksle. Cia kairiame stulpelyje
pavaizduoti originaliis duomenys, o deSiniame — normalizuoti. Matoma, kad originaliuose duomenyse
duomeny verc¢iy eilé stipriai skiriasi, o normalizavus duomenis jy visy reik§més btina +2. Tai leidzia
kintamiesiems turéti vienodg svarbg neuroninio tinklo apmokyme.

Duomenys.mat Normalizuoti duomenys.mat
BF i T - — 3 T T T T =
= s 1 - L
=2 A -
26 — of —
e | . . 1 I a— . . . :
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
6.95 —= T —
N 1 AN
21 VY o) Y e 0 - S /,_/‘ —
3. Y | \ - 7 e | "\\
a e e 1 7 s
6.9 ' >
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
40 2
E2 ! . b
0 == -2
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
2
0.02 A A~ A 72
fid // '*,l /./' Y- £ 3 // "‘,\ // \*.///
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4 pav. Duomeny palyginimas su normalizuotais duomenimis
2.2. Neuroniniy tinkly apmokymas

Siame darbe naudoti autoasociatyviniai neuroniniai tinklai buvo apmokyti naudojant Levenbergo —
Marquardto algoritmg. Autoasociatyvinis neuroninis tinklas buvo naudojamas siekiant atkurti
trikstamojo kintamojo reik§mes remiantis kitais tarpusavyje susijusiais proceso kintamaisiais.

2.2.1. Neuroninio tinklo struktura

Neuroninio tinklo struktiiros parinkimas yra vienas svarbiausiy etapy kuriant modelj, galintj tiksliai
aproksimuoti nagrin¢jamo biotechnologinio proceso priklausomybes. Autoasociatyvinio neuroninio
tinklo atveju architektiira yra ypac svarbi, nes tinklas turi ne tik apdoroti j€¢jimo duomenis, bet ir
iSmokti kompaktiska jy viding reprezentacija, i§ kurios biity galima atkurti pradinius duomenis.

Bendruoju atveju vieno neurono iSéjimas gali buiti apraSomas 18 lygtimi, kur x; yra neurono j&jimo
signalai, wj; — svoriai, b; — nuokrypis, f () — aktyvavimo funkcija, o y; — neurono iS¢jimas. Si lygtis
parodo, kad neuronas pirmiausia suformuoja sverting jé&jimy suma, o tuomet jai taiko aktyvavimo
funkcijg. Aktyvavimo funkcijos jveda netiesiSkumg j modelj ir leidZzia neuroniniams tinklams
modeliuoti sudétingas priklausomybes tarp kintamyjy [23].

yj = f (Bl wjix; + by) (18)

Siame darbe autoasociatyvinio neuroninio tinklo jéjimui buvo parinkti keturi proceso kintamieji, apie
kuriy parinkimg bus apraSyta placiau. Kadangi autoasociatyvinis neuroninis tinklas yra mokomas
atkurti savo jéjimo vektoriy, i$¢jimo sluoksnyje taip pat naudojamas toks pat neurony skaicius kaip
ir j¢jime.
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Neuroninio tinklo struktiira buvo sudaryta i§ keturiy pagrindiniy daliy: kodavimo sluoksnio, butelio
kaklelio sluoksnio, dekodavimo sluoksnio ir i§¢jimo sluoksnio. Kodavimo sluoksnis transformuoja
j¢jimo duomenis ] viding reprezentacija, butelio kaklelio sluoksnis sumazina duomeny dimensija, o
dekodavimo sluoksnis siekia atkurti prading informacija. Toks struktiirinis principas yra biidingas
autoasociatyviniams neuroniniams tinklams ir leidzia efektyviai i$skirti svarbiausius duomeny
pozymius.

Kodavimo ir dekodavimo sluoksniuose Siame darbe buvo naudojama 19 lygtyje pavaizduota
hiperbolinio tangento aktyvavimo funkcija. Si funkcija pasirinkta todél, kad ji i modelj jveda
netiesiSkumg ir leidzia neuroniniam tinklui modeliuoti sudétingas priklausomybes tarp proceso
kintamyjy. Be to, hiperbolinio tangento funkcijos reik§més yra apribotos intervale [—1, 1], todél ji
yra tinkama normalizuotiems duomenims. Tokios funkcijos gali pagerinti mokymo stabilumg ir
konvergavimo greitj [23].

ex_e—x

tanh(x) = (19)

eX+e™*
Butelio kaklelio sluoksnyje buvo naudojama 20 lygtyje aprasyta tiesiné aktyvavimo funkcija. Sis
sluoksnis yra esminé autoasociatyvinio neuroninio tinklo dalis, nes jame vyksta duomeny
suspaudimas. Butelio kaklelio sluoksnis privercia tinklg iSskirti svarbiausias jéjimo duomeny savybes
ir paSalinti pertekling informacija. Tokia funkcija leidzia sumazinti duomeny dimensijg ir pagerinti
modelio geb¢jima apibendrinti duomenis [29].

f(x) =x (20)

Is¢jimo sluoksnyje taip pat buvo naudojama tiesiné aktyvavimo funkcija, nes modelio tikslas buvo
atkurti realias tgstines proceso kintamyjy reikSmes. Tiesiné funkcija neapriboja iSéjimo intervalo ir
yra daznai naudojama regresiniuose neuroniniuose tinkluose [21].

Viso neuroninio tinklo veikimg galima apraSyti kaip keliy sluoksniy transformacijy kompozicija,
pateikta 21 lygtyje. Cia x — jéjimo vektorius, y — neuroninio tinklo i§¢jimo vektorius, W; — svoriy
matricos, b; — nuokrypiai, o f; — atitinkamy sluoksniy aktyvavimo funkcijos. Tokia struktiira leidzia
modeliuoti sudétingas netiesines priklausomybes tarp proceso kintamyjy.

y = Wofs(Wsf,(Wofiy(Wix + by) + by) + bs3) + by (21)

Atliekant eksperimentus buvo nagrinéjamos skirtingos tinklo architekttros, kei¢iant neurony skaiciy
kodavimo, butelio kaklelio ir dekodavimo sluoksniuose. Tokiu biidu buvo siekiama nustatyti
optimaly modelio sudétingumo ir tikslumo santykj. Didesnis neurony skai¢ius didina modelio
lankstumg, ta€iau kartu gali didinti persimokymo rizika, kai modelis pradeda prisitaikyti prie
triuk§mo duomenyse [25, 28].

2.2.2. Neuroninio tinklo struktiiros parinkimo principai

Neuroninio tinklo strukttiros parinkimas Siame darbe buvo atlieckamas eksperimentiskai, siekiant rasti
optimaly modelio sudétingumo ir tikslumo santykj. Nors teorijoje sudétingesni neuroniniai tinklai
gali modeliuoti sudétingesnes priklausomybes, praktikoje per didelis neurony skaiCius daznai
nepadidina modelio tikslumo. Tai susije su tuo, kad didesnio sudétingumo modeliai yra labiau linke
prisitaikyti prie mokymo duomeny triukSmo, o ne prie bendryjy priklausomybiy tarp kintamyjy [43].
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Pagrindinis kriterijus, pagal kurj buvo vertinama struktiira, buvo modelio gebéjimas tiksliai atkurti
j¢jimo duomenis bei stabiliai veikti su skirtingomis duomeny imtimis. Kadangi autoasociatyvinis
neuroninis tinklas mokomas atkartoti savo j¢jima, tinklo strukttira turi buti pakankamai sudétinga,
kad galéty uzfiksuoti svarbiausias priklausomybes tarp kintamyjy, taciau ne per daug sudétinga, kad
nepradéty modeliuoti triuk§mo. Tokia pusiausvyra tarp modelio sudétingumo ir apibendrinimo
geb¢jimo yra vienas i$ pagrindiniy masininio mokymosi uzdaviniy [44].

Atliekant struktiiros parinkimg buvo kei¢iami kodavimo, butelio kaklelio ir dekodavimo sluoksniy
neurony skaiciai. Ypatingas démesys buvo skiriamas butelio kaklelio sluoksniui, nes butent Siame
sluoksnyje vyksta duomeny suspaudimas. Per mazas neurony skaiCius gali lemti informacijos
praradima, tuo tarpu per didelis — sumazinti suspaudimo efektg ir pabloginti modelio gebéjima iSskirti
svarbiausias duomeny savybes. Literatiiroje paZymima, kad tinkamai parinktas pasléptasis sluoksnis
yra esminis veiksnys uztikrinant efektyvy autoenkoderiy veikima [45].

Taip pat svarbu pazymeéti, kad neuroninio tinklo struktiiros parinkimas buvo glaudziai susij¢s su
naudojamy duomeny kiekiu. Kadangi Siame darbe naudojamas ribotas eksperimentiniy duomeny
kiekis, pernelyg sudétingi modeliai gali buti netinkami dél per didelio parametry skaiCiaus. Tokiu
atveju modelis gali prisitaikyti prie mokymo duomeny, taciau prasciau veikti su naujais duomenimis.
Sis reiskinys literatiiroje apibaidinamas kaip persimokymas ir yra viena pagrindiniy problemy taikant
neuroninius tinklus praktikoje [43].

Praktiniu pozitriu struktiros parinkimas buvo atlieckamas bandymy keliu, testuojant skirtingas
neuroninio tinklo konfigiiracijas ir vertinant jy rezultatus pagal suming kvadratine paklaida. Tokia
metodika leidZia objektyviai palyginti skirtingas architekttiras ir pasirinkti tinkamiausig sprendima
konkre¢iam uzdaviniui. PanaSus metodas daznai taikomas eksperimentiniuose tyrimuose, kai
optimaliis modelio parametrai néra i§ anksto Zinomi [44].

Apibendrinant galima teigti, kad neuroninio tinklo struktiiros parinkimas Siame darbe buvo
grindZiamas ne tik teorinémis prielaidomis, bet ir eksperimentiniais rezultatais, leidusiais nustatyti
optimaly modelio sudétinguma.

2.2.3. Autoasociatyvinio neuroninio tinklo apmokymas taikant Levenbergo — Marquardto
algoritma

Apmokyti autoasociatyvinj neuroninj tinklag buvo pasirinktas Levenbergo — Marquardto algoritmas
[46]. Mokymo metu tinklas sudaro rySius tarp kintamyjy, todél yra labai svarbu mokymo duomenims
parinkti tuos kintamuosius, kurie turi sary§j tarpusavyje. Kitu atveju, neuroninis tinklas neras sarysio
tarp duomeny ir duos blogus rezultatus.

Levenbergo — Marquardto algoritmas yra vienas i§ plaiausiai naudojamy skaitiniy metody
sprendziant netiesiniy maziausiy kvadraty optimizavimo uzduotis. Sio algoritmo tikslas — efektyviai
ir stabiliai surasti tokius modelio parametrus, kurie kuo tiksliau atitikty eksperimentinius duomenis.
Dél savo efektyvumo jis yra placiai naudojamas duomeny aproksimacijoje, netiesingje regresijoje bei
neuroniniy tinkly mokyme.

Algoritmo pagrindiné dalis apraSoma kaip klaidos funkcija. Jeigu turimi duomenys aprasomi (t-, yj),
o0 netiesinis modelis apraSomas kreive f(t|p), tuomet kreivés parametrai p yra optimizuojami taip,
kad i$vestiniy kvadraty suma
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S(p) = Likilyif tIp)]? (22)
biity maziausia.

Kadangi funkcija f yra netiesiné, jos minimumo negalima rasti tiesiogiai. Tod¢l Levenbergo —
Marquardto algoritmas yra iteraciné procedira, kiekvienoje iteracijoje koreguojanti parametrus.
Pradedant minimizacijg biitina pateikti pradines reikSmes parametry vektoriui p, kurios jprastai yra
parenkamos atsitiktiniu biidu. Kiekvienai iteracijai parametry vektorius p yra pakei¢iamas naujai
apskai€iuojamu vektoriumi p + q. Atliekant Siuos skaifiavimus naudojamas Gauso — Niutono
metodas, kuris daro prielaida, jog aplink sprendimo taska liekany funkcijg galima aproksimuoti
tiesiSkai [47]. Nustatant q, funkcijos f;(p + q) aproksimuojamos pagal jy linearizacijas

fo+q) = f(p)+](q@) (23)

kur J yra funkcijos f su parametru p Jokiibo matricos determinantas, sudaromas i§ daug kintamyjy
funkcijos daliniy iSvestiniy.

Kvadraty sumos S minimumas yra V,S = 0. Tuomet lygtyje apskaiCiavus deSinés pusés iSvesting ir

ja prilyginus nuliui gaunama

U™Da=-J"f (24)

i$ ko galima apskai¢iuoti g transponuojant JTJ. Levenbergo — Marquardto algoritmo principas yra
Sios lygties modifikavimas jvedant slopinimo parametrg A:

J'J+aDg=-]'f (25)

Slopinimo koeficientas kontroliuoja algoritmo veikimg ir yra kei¢iamas kiekvienos iteracijos metu.
Kuomet A yra didelis, algoritmas elgiasi panasiai kaip gradienty nusileidimo metodas. Kuomet A yra
mazas, algoritmas artéja prie Gauso — Niutono metodo, kuris leidZia greitai konverguoti.

Po kiekvienos iteracijos apskaiiuojama nauja klaidos funkcijos reik§mé. Jeigu ji sumaz¢ja, laikoma,
kad zZingsnis buvo sékmingas, todél slopinimo parametras A sumaZzinamas. Jeigu klaida padidéja,
parametry atnaujinamas atmetamas, o A padidinamas. Sis mechanizmas leidZia algoritmui adaptyviai
koreguoti zingsnio dydj.

Geometriniu poziiiriu §j algoritma galima interpretuoti kaip judéjimg klaidos funkcijos pavir§iumi.
Kuomet pavirSius yra netolygus, renkami mazi zZingsniai. Artéjant prie minimumo klaidos pavirSius
biina glotnesnis, tod¢l galima naudoti didesnius zingsnius tikslui pasiekti.

Autoasociatyvinio neuroninio tinklo apmokymui buvo paraSyta Matlab programa, naudojanti
Levenbergo — Marquardto algoritmg neuroninio tinklo parametry radimui.

Siame darbe autoasociatyvinis neuroninis tinklas taikomas pagal ,,sugedusio jutiklio* principa. Jo
esme yra ta, kad tinklas pirmiausiai apmokomas su pilnu tarpusavyje susijusiy proceso kintamyjy
rinkiniu, kuriame visi kintamieji yra Zinomi. Apmokymo metu tinklas mokomas atkurti savo j€jimo
vektoriy, todél iSmoksta vidines priklausomybes tarp pasirinkty proceso kintamyjy.

Véliau, siekiant jvertinti pasirinkta biisenos kintamgajj, daroma prielaida, kad S$io kintamojo
matavimas yra neprieinamas arba jutiklis yra ,,sugedes®. Tokiu atveju ieSkomo kintamojo reikSme
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1¢jimo vektoriuje néra naudojama kaip patikima matavimo reikSme, o tinklas jg atkuria remdamasis
kitais tuo pa¢iu metu Zinomais proceso kintamaisiais. Siame darbe tokiu biidu atkuriamas biomasés
kintamasis, o jo jvertinimui naudojami su biomasés kitimu susij¢ kintamieji: OUR integralas, baze ir
CPR integralas.

Taigi autoasociatyvinis neuroninis tinklas $iuo atveju veikia kaip programinis jutiklis: jis netiesiogiai
jvertina biomasés reikSme¢ pagal kitus proceso metu registruojamus kintamuosius. Gauta atkurta
biomasés reikSmé véliau lyginama su realia, i§ laboratoriniy duomeny apskaiciuota biomasés
reikSme, taip jvertinant modelio tiksluma.

Si programa nuskaito apmokymo duomenis ir turi galimybe juos padalinti j apmokymo ir testavimo
imtis. Visiems autoasociatyvinio neuroninio tinklo bandymams buvo naudojama ta pati po atmetimo
likusi 78 eksperimenty duomeny imtis. Kiekvieno duomeny padalijimo metu 80 % Sios imties buvo
skiriama tinklo apmokymui, o0 20 % - validavimui. Tokiu biidu apmokymui buvo naudojama apie 62
eksperimenty duomenys, o validavimui — 16 eksperimenty duomenys. Kadangi duomeny
suskirstymas buvo atlieckamas atsitiktine tvarka ir kartojamas kelis kartus, konkrettis | mokymo ir
validavimo imtis pateke eksperimentai tarp pakartojimy galéjo skirtis.

Toliau programoje apraSoma norimo autoasociatyvinio neuroninio tinklo struktiira. Nurodoma kiek
neurony skiriama kiekvienam tinklo sluoksniui. Taip pat parenkami naudojami duomeny kintamieji
bei nurodomas duomeny kintamasis, kurj neuroninis tinklas turés atkartoti.

Atliekant neuroninio tinklo mokymg Levenbergo — Marquardto algoritmu, neuroninis tinklas yra
visuomet tikrinamas. Neuroniniui tinklui skiriami mokymo duomenys ir yra skaiiuojama vidutiné
kvadratiné paklaida tarp tinklo i§¢jimo ir jéjimo reikmes. Sis skaiéius nusako kiek gautas rezultatas
skiriasi nuo realios vertés. Si suminé kvadratiné paklaida turéty biiti kuo jmanoma maZesné.

Kadangi mokymo metu pradinés neuroninio tinklo svoriy reikSmeés yra sugeneruojamos atsitiktine
tvarka, neuroninio tinklo apmokymo rezultatas kiekvienu bandymu skiriasi. Todél neuroninis tinklas
yra apmokinamas daug karty. Geriausiai apmokytu neuroniniu tinklu laikomas tas, kurio suminé
kvadratiné paklaida yra maZiausia.

Apmokytas tinklas validacijos metu naudojamas pagal ,,sugedusio jutiklio* principg. Tai reiskia, kad
vienas i§ jéjimo vektoriaus kintamyjy laikomas nezinomu arba nepatikimu. Siame darbe tokiu
kintamuoju laikoma biomasé. Like j¢jimo vektoriaus kintamieji — OUR integralas, bazé ir CPR
integralas — laikomi Zinomais validacijos taSko duomenimis.

Validacijos metu sugedusio jutiklio verté¢ yra laikoma optimizuojamu kintamuoju. Kiekvienam
validacijos duomeny taskui sudaromas jéjimo vektorius, kuriame trys proceso kintamieji yra Zinomi,
0 biomasés reikSm¢ iteratyviai kei¢iama optimizavimo algoritmo metu. Kiekvienos iteracijos metu
sudarytas j¢jimo vektorius perduodamas apmokytam autoasociatyviniam neuroniniam tinklui, o
tinklo i§¢jimas lyginamas su paciu j&jimo vektoriumi.

Tokiu biidu sprendziamas optimizavimo uzdavinys, kurio tikslas — rasti tokia biomasés reikSme,
kuriai bendra rekonstrukcijos paklaida tarp autoasociatyvinio neuroninio tinklo j&jimo ir i§¢jimo biity
maziausia. Bendruoju atveju §j uzdavinj galima uZrasyti taip:

Xs = argn;cinZ?zl(xi - y)? (26)
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Cia X, — optimizavimo metu nustatyta sugedusio jutiklio reikSmé, x, — ieSkomas j&jimo vektoriaus
kintamasis, x; — autoasociatyvinio neuroninio tinklo jéjimo vektoriaus komponentai, y; — tinklo
18¢jimo vektoriaus komponentai, o n — jéjimo ir i§éjimo vektoriy kintamyjy skaicius.

Siame darbe naudojamoje programoje optimizavimas atlickamas taikant Matlab fminsearch funkcija.
Pirmame validacijos taske pradiné ieSkomojo kintamojo reik§mé parenkama pagal normalizuota
validacijos duomeny reikSme. Kituose validacijos taskuose kaip pradiné reikSmé naudojama
ankstesniame taSke rasta optimali reikSmé. Taip uZztikrinamas nuoseklus biomasés reikSmés
atkiirimas validacijos duomeny sekoje.

Optimizavimo metu rastoji normalizuota biomasés reik§mé jraSoma i sugedusio jutiklio vietg j€jimo
vektoriuje. Tuomet Sis vektorius dar kartg perduodamas autoasociatyviniam neuroniniam tinklui, o
gautas iS¢jimas naudojamas kaip atkurta biomasés reikSmé. Gauta reik§meé véliau perskaiciuojama j
pradines matavimo vienety reikSmes ir palyginama su realia biomasés verte. Tokiu bidu
autoasociatyvinis neuroninis tinklas veikia kaip programinis jutiklis, kuris triikstamg arba nepatikima
proceso kintamgjj atkuria remdamasis kitais tuo paciu metu Zinomais proceso kintamaisiais ir
apmokymo metu iSmoktomis jy tarpusavio priklausomybémis.

Galiausiai programa iSduoda gauto validavimo rezultato suming kvadrating paklaidg. Grafiskai
atvaizduojamos ieSkomo kintamojo j€jimo ir i§¢jimo vertes.

2.2.4. Vertinimo Kriterijai

Modeliy veikimo kokybei vertinti Siame darbe naudota absoliutiniy nuokrypiy suma tarp realiy ir
neuroninio tinklo atkurty arba prognozuoty biomasés reikSmiy. Papildomai apskai¢iuotas vidutinis

absoliutinis nuokrypis ir svertin¢ vidutiné absoliutiné¢ procentiné¢ paklaida. Mazesnés Siy rodikliy
reikSmes rodo tikslesnj modelio veikima.

Vertinant modeliy tiksluma buvo lyginamos realios biomasés reikSmeés su neuroninio tinklo
atkurtomis arba prognozuotomis reikSmeémis. Absoliutiniy nuokrypiy suma apskai€iuota pagal 27

lygti:
Sag = Xi=1lyi — ¥l (27)

¢ia y; —reali biomases reikSmé, y; — neuroninio tinklo atkurta arba prognozuota biomases reikSme, n
— validacijos duomeny reikSmiy skaicius.

Vidutinis absoliutinis nuokrypis apskaiciuotas absoliutiniy nuokrypiy sumg padalijus i§ validacijos
duomeny reikSmiy skaiciaus:

1 ~
MAE = - Y|y = il (28)

Absoliutiné procentiné paklaida Siame darbe apskaifiuojama kaip svertiné vidutiné absoliutiné
procentiné¢ paklaida (WMAPE), kuri gaunama absoliutiniy nuokrypiy sumga padalijus i§ realiy
reikSmiy sumos:

WMAPE = 2=%1, 100 o (29)
Sy
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Sis rodiklis parodo bendra modelio nuokrypj procentais nuo realiy biomasés reikimiy sumos.
Kadangi Siame darbe prognozuojamas biomasés kiekis yra iSreikStas gramais, absoliutiniy nuokrypiy
suma ir vidutinis absoliutinis nuokrypis taip pat iSreiSkiami gramais, o absoliutiné procentiné paklaida
— procentais.

Kadangi neuroniniy tinkly apmokymas yra stochastinis procesas, kiekvieno apmokymo metu
gaunami Siek tiek skirtingi rezultatai net ir naudojant tuos pacius duomenis ir modelio struktiirg. Dél
Sios priezasties kiekvienai neuroninio tinklo konfigiiracijai buvo atliekami keli apmokymo bandymai,
o galutiniam modeliy palyginimui naudotos vidutinés paklaidy rodikliy reikSmés.

Pagrindiniu vertinimo rodikliu laikomas absoliutiniy nuokrypiy sumos vidurkis, kuris leidzia jvertinti
bendra modelio nuokrypi validacijos duomeny aibéje. Papildomai naudotas vidutinis absoliutinis
nuokrypis ir svertin¢ vidutiné absoliutiné procentiné paklaida, leidziantys jvertinti ne tik absoliuty,
bet ir santykinj modelio tiksluma.

Literatiiroje pazymima, kad neuroniniy tinkly rezultaty variacija tarp skirtingy apmokymo paleidimy
yra natiirali ir susijusi su optimizavimo proceso netiesiSkumu bei daugiamaciu parametry erdvés
pobiidziu [43]. D¢l Sios priezasties statistinis rezultaty jvertinimas yra svarbi modeliy analizés dalis.

Apibendrinant galima teigti, kad Siame darbe naudojamas vertinimo metodas leidzia pakankamai
iSsamiai jvertinti modeliy tikslumg ir stabiluma bei pasirinkti tinkamiausig neuroninio tinklo struktiirg
nagrinéjamam uzdaviniui.

2.2.5. Apmokymo duomeny kintamyjy parinkimas

Autoasociatyvinio neuroninio tinklo apmokymui kintamieji parenkami atsizvelgus j biotechnologinio
proceso kintamuosius bei stebint tinklo veiklg su parinktais kintamaisiais. Ypatingas démesys buvo
skiriamas grafiniam duomeny atvaizdavimui, nes tai leidzia aiSkiau suprasti tinklo geb¢jimus
aproksimuoti i§¢jimo duomenis. Analizuojant neuroninio tinklo rezultatus grafinéje formoje, galima
jvertinti ar tinklas sekmingai apmokytas.

Kintamyjy rinkinys buvo parinktas remiantis proceso fizikiniy ir biologiniy priklausomybiy analize
bei preliminariu modelio veikimo jvertinimu. Tolimesniuose tyrimuose naudotas tas pats kintamyjy
rinkinys, siekiant uZtikrinti rezultaty palyginamuma tarp skirtingy neuroninio tinklo struktiiry.

2.2.6. Automatinis neuroninio tinklo apmokymas

Automatiniam autoasociatyvinio tinklo apmokymui buvo sukurta Matlab programa, leidZianti
nurodyti norimas autoasociatyvinio neuroninio tinklo struktiras ir jas automatiskai apmokyti. Gauti
rezultatai jraSomi | lentele, kad biity patogu palyginti su kitais bandymais. Programa jraSo kiekvieno
bandymo skai¢iavimo validavimo suminés kvadratinés paklaidos verte.

Eksperimenty metu visiems bandymams buvo naudoti i§ anksto atsitiktine tvarka suskirstyti
duomenys | mokymo ir validavimo imtis. Tarp bandymy duomeny paskirstymas nebuvo kei¢iamas,
kad visi bandymai biity atlieckami su identiSkais duomenimis. Norint atmesti priklausomybe nuo
atsitiktinio duomeny parinkimo, viskas buvo kartojama 5 kartus, atsitiktinai perrenkant duomeny
1mtis.
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3. Tyrimo rezultatai
3.1. Autoasociatyvinis neuroninis tinklas
3.1.1. Duomeny kintamyjy parinkimas

Autoasociatyvinio neuroninio tinklo apmokymui kintamieji buvo parenkami atsizvelgiant |
biotechnologinio proceso fizikines ir biologines priklausomybes. Kadangi Siame darbe siekiama
jvertinti proceso busenos kintamajj, pagrindiniu atkuriamu kintamuoju pasirinkta biomas¢, iSreiksta
gramais. Sis kintamasis yra svarbus kultivavimo proceso eigai apibadinti, nes nusako bendra
biomasés kiekj kultivavimo terpéje. Kadangi biomasé apskaiCiuojama remiantis laboratoriniais
biomasés koncentracijos matavimais ir kultivavimo terpés mase, jos netiesioginis jvertinimas pagal
kitus proceso metu registruojamus kintamuosius yra aktualus uzdavinys.

Autoasociatyvinio neuroninio tinklo j&jimo vektoriui parinkti Sie kintamieji: biomasé, OUR
integralas, bazé ir CPR integralas. OUR integralas ir CPR integralas atspindi bendrg mikroorganizmy
metabolin] aktyvuma, kuris yra susijes su biomasés augimu, o bazé netiesiogiai nusako terpés
ragsStingumo koregavimo poreikj kultivavimo metu. Todél §is kintamyjy rinkinys yra pagristas ne tik
eksperimentiniu tinklo veikimo jvertinimu, bet ir biotechnologinio proceso pobudziu.

Taikant ,,sugedusio jutiklio* principa, biomasés reik§mé laikoma atkuriamu kintamuoju, o jos
jvertinimas atlickamas remiantis kity proceso kintamyjy ir apmokymo metu iSmoktomis tarpusavio
priklausomybeémis.

Gauti autoasociatyvinio neuroninio tinklo rezultatai, apmokius ji su pasirinktais kintamaisiais,
pateikti 5-7 paveiksluose. Kadangi i§ visy 78 eksperimenty rezultaty pateikiamas grafikuose
apsunkinty jy analize ir aiskuma, 5-7 paveiksluose pateikiama tik dalis validavimo rezultaty. Siuose
paveiksluose parodyti 3 eksperimenty i§ 78 naudotos eksperimenty imties rezultatai. Sie grafikai skirti
iliustruoti modelio veikimo pobiidj. Grafikuose apskritimais pavaizduota reali biomasés verte, o
trikampiais — neuroninio tinklo atkurta biomasés verté. I§ grafiky matoma, kad didZiaja proceso dalj
neuroninio tinklo i8¢jimas yra artimas realioms biomasés vertéms, todél pasirinktas kintamyjy
rinkinys buvo naudotas tolimesniems autoasociatyvinio neuroninio tinklo struktiiros tyrimams.
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Sugedusio jutiklio signalo atkarimas taikant autoasociatyvinj neuroninj tinklg
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Eksperimentinio tasko numeris

5 pav. Biomasés jverciai, gauti naudojant autoasociatyvinj neuroninj tinkla (apmokymui naudoti kintamieji:
biomasé, OUR integralas, bazé, CPR integralas)

Sugedusio jutiklio signalo atkirimas taikant autoasociatyvinj neuroninj tinklg
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Eksperimentinio tasko numeris

6 pav. Biomasés jverciai, gauti naudojant autoasociatyvinj neuroninj tinkla (apmokymui naudoti kintamieji:
biomasé, OUR integralas, bazé, CPR integralas)

30



Sugedusio jutiklio signalo atkiirimas taikant autoasociatyvinj neuroninj tinklg
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Eksperimentinio tasko numeris

7 pav. Biomasés jverciai, gauti naudojant autoasociatyvinj neuroninj tinklg (apmokymui naudoti kintamieji:
biomasé, OUR integralas, baz¢, CPR integralas)

3.1.2. Automatinis neuroninio tinklo apmokymas

Automatiniam autoasociatyvinio neuroninio tinklo apmokymui buvo sukurta Matlab programa,
leidzianti lanksciai apibrézti jvairias neuroninio tinklo struktiiras bei automatizuotai vykdyti jy
apmokymo procesg. Programa suteikia galimybe sistemingai testuoti skirtingas architekturas ir jy
parametrus, o gauti rezultatai automatiSkai kaupiami lentelés pavidalu.

Siekiant padidinti rezultaty patikimumg ir sumazinti atsitiktiniy veiksniy jtaka, kiekvienas
automatinio apmokymo eksperimentas buvo kartojamas po 10 karty. Toks pakartojimy skaicius
leidzia geriau jvertinti modelio stabiluma, kadangi neuroniniy tinkly mokymo procesas yra
stochastinis, o gauti rezultatai gali reikSmingai svyruoti tarp skirtingy paleidimy. Kiekvieno bandymo
metu programa fiksuoja validacijos duomeny aibés absoliutiniy nuokrypiy suma, kuri naudojama kaip
pagrindinis modelio veikimo kokybés rodiklis.

Eksperimenty metu visiems bandymams buvo naudojamas tas pats pradinis duomeny suskirstymas }
mokymo ir validacijos imtis. Toks sprendimas pasirinktas siekiant uztikrinti eksperimenty
palyginamuma — kiekviena tinklo struktiira buvo vertinama naudojant identiSkus duomenis, todel
rezultaty skirtumai gali biiti siejami tik su modelio architektiira ar mokymo proceso, o ne su duomeny
paskirstymo variacija.

Vis délto, siekiant jvertinti rezultaty priklausomybe nuo atsitiktinio duomeny padalijimo, visas
eksperimenty ciklas buvo papildomai pakartotas 5 kartus, kiekvieng karta i§ naujo atsitiktinai
formuojant mokymo ir validacijos imtis. Tai leidzia gauti patikimesnj bendrg modeliy jvertinimg ir
sumazina rizika, kad rezultatai bus nulemti specifinio duomeny paskirstymo.

IS viso autoasociatyvinio neuroninio tinklo struktiiros tyrimui buvo nagrinéta 18 skirtingy vidiniy
sluoksniy konfigiiracijy. Kiekviena konfigiiracija buvo apmokoma po 10 karty, o visas duomeny
paskirstymo ciklas papildomai kartotas 5 kartus, atsitiktinai perrenkant mokymo ir validavimo imtis.
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Taigi kiekvienai struktiirai buvo atlikta 50 apmokymo bandymy, o bendrai autoasociatyvinio
neuroninio tinklo struktiiros parinkimo tyrime atlikta 900 apmokymo bandymy.

Bandymy rezultatai pateikti 2 lentel¢je, kurioje vaizduojama autoasociatyvinio neuroninio tinklo
absoliutinés paklaidos sumos priklausomybé nuo pasirinktos neuroninio tinklo struktiiros. Lenteléje
pateikiami skirtingy architektiiry rezultatai leidzia jvertinti, kaip tinklo konfigiiracija daro jtaka
modelio tikslumui ir stabilumui.

Kadangi autoasociatyvinio neuroninio tinklo jéjimo ir i$¢jimo sluoksniuose naudojamas tas pats
kintamyjy skaicius, Siy sluoksniy neurony skaicius visais atvejais buvo vienodas ir lygus keturiems.
Todél 2 lenteléje pateikiama tik kintanti vidiniy sluoksniy konfigiiracija, t. y. kodavimo, pozymiy ir
dekodavimo sluoksniy neurony skaicius. Pavyzdziui, 2:2:2 konfigiiracija lentel¢je atitinka pilng
autoasociatyvinio neuroninio tinklo struktiirg 4:2:2:2:4.

2 lentelé. Autoasociatyvinio neuroninio tinklo validacijos paklaidy priklausomybé nuo neuroninio tinklo

struktiiros

Kodavimo Pozymiy Dekodavimo |y iiniy Vidutinis Absoliutiné
Srlll;?llr(cs)ﬁho Srlll;ollr(sﬁho Srlfflz?llr(osﬁilo nuokrypig sumos absoliut.inis proce?ntiné
skaicius skaicius skaiCius vidurkis, g nuokrypis, g paklaida, %

2 2 2 4485.463 10.863 9.050

3 2 3 4782.942 11.579 9.653

4 2 4 4833.180 11.709 9.745

5 2 5 4925.832 11.942 9.927

6 2 6 4726.668 11.454 9.533

7 2 7 4697.302 11.381 9.470

8 2 8 4729.501 11.458 9.532

9 2 9 4504.154 10.905 9.085

10 2 10 4620.008 11.195 9.310

2 3 2 4844.137 11.741 9.768

3 3 3 4671.092 11.310 9.423

4 3 4 5376.316 13.035 10.848

5 3 5 6355.504 15.364 12.836

6 3 6 6279.468 15.225 12.668

7 3 7 8271.706 19.975 16.731

8 3 8 10007.821 24.229 20.175

9 3 9 9793.064 23.764 19.707

10 3 10 11655.991 28.168 23.585

Pagal 2 lentel¢je pateiktus rezultatus matyti, kad geriausius rodiklius pasieké neuroninis tinklas, kurio
vidiniy sluoksniy konfigiiracija buvo 2:2:2, o pilna struktiira — 4:2:2:2:4. Sio modelio vidutiné
absoliutiniy nuokrypiy suma buvo maziausia ir sieké 4485,5 g, o vidutinis absoliutinis nuokrypis bei
absoliutiné procentiné paklaida taip pat buvo maZiausios — atitinkamai 10,86 g ir 9,05 %. Tai rodo,
kad $i tinklo struktira tiksliausiai atkiiré nagrinéjamus duomenis ir pasiZyméjo geriausiu
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prognozavimo tikslumu i$ visy tirty varianty. Dél $iy priezasCiy galima teigti, kad 2:2:2 konfigiiracija
buvo tinkamiausia nagrin¢jamam uzdaviniui.

Antra geriausig rezultata parodé 9:2:9 konfigiiracijos neuroninis tinklas. Jo vidutiné absoliutiniy
nuokrypiy suma buvo 4504,1 g, o vidutinis absoliutinis nuokrypis ir absoliutiné procentiné paklaida
sieké atitinkamai 10,91 g ir 9,09 %. Sie rezultatai yra labai artimi geriausiai konfigaracijai, todél §j
modelj taip pat galima laikyti pakankamai tiksliu. Vis délto $i tinklo konfigliracija yra zenkliai
sudétingesné, nei geriausius rezultatus parodziusi 2:2:2 konfigiiracija.

Gauty rezultaty analizé leidzia pastebéti aiSkig priklausomybe tarp neuroninio tinklo sudétingumo ir
jo veikimo kokybés. Nors i§ pirmo zvilgsnio gali atrodyti, kad didesnis neurony skaicius turéty
pagerinti modelio tikslumg, Siame tyrime pastebima prieSinga tendencija. Did¢jant neurony skaiciui
kodavimo ir dekodavimo sluoksniuose, daugeliu atvejy didé¢ja vidutiné absoliutiniy nuokrypiy suma,
vidutinis absoliutinis nuokrypis bei absoliutiné procentiné paklaida.

Toks rezultatas gali biiti siejamas su tuo, kad sudétingesni neuroniniai tinklai turi daugiau parametry,
todel jiems gali reikéti didesnio duomeny kiekio arba kruopstesnio mokymo parametry parinkimo.
Galima daryti prielaida, kad dalis sudétingesniy modeliy gal¢jo prasCiau apibendrinti validacijos
duomenis, taciau vien pagal pateiktus lentelés rezultatus persimokymo vienareikSmiskai patvirtinti
negalima.

Maziausig paklaidg turintis 2:2:2 neurony konfigiiracijos tinklas pasizymi paprasta struktiira, todél
geriau iSskiria pagrindines duomeny priklausomybes, nejsimindamas triuk§mo. Be to, §io tinklo
paklaidy rodikliai yra maziausi i§ visy tirty konfigtracijy, todél galima teigti, kad $i struktura
tiksliausiai veiké pagal pasirinktus vertinimo kriterijus.

Tuo tarpu didesniy neuroniniy tinkly, tokiy kaip 8:3:8, paklaidy rodikliai yra Zenkliai didesni.
Pavyzdziui, 8:3:8 konfigiiracijos vidutiné absoliutiniy nuokrypiy suma siekia 10007,8 g, o absoliutiné
procentin¢é paklaida — 20,18 %, tod¢l $i struktiira pagal pasirinktus vertinimo kriterijus yra maziau
tinkama. Tai rodo, kad tokie modeliai yra jautresni pradiniams parametrams ir mokymo duomeny
variacijoms. D¢l Sios prieZasties jy naudojimas praktikoje biity maziau patikimas, net jei kai kuriais
atvejais jie pasiekia panasy tiksluma.

Gauti rezultatai rodo, kad autoasociatyvinis neuroninis tinklas yra jautrus modelio struktiiros
pasirinkimui. Kai kuriais atvejais net ir nedidelis neurony skaiciaus padidéjimas gali padidinti
paklaidy rodiklius, todél Sio tipo modeliams biitina tinkamai parinkti modelio architektiirg.

Apibendrinant galima teigti, kad nagrinéjamam uzdaviniui optimalus neuroninio tinklo sudétingumas
yra palyginti nedidelis. Tai rodo, kad tarp pasirinkty proceso kintamyjy egzistuoja pakankamai
aiskios priklausomybés, kuriy modeliavimui nereikia sudétingy giliy architektiiry.

Analizuojant visus rezultatus galima pastebéti bendra tendencija, kad didéjant neurony skaiciui tinklo
struktiiroje, modelio paklaida dazniausiai nemazéja, o kai kuriais atvejais net didéja. Tai rodo, kad
sudétingesnés architektiiros Siuo atveju nesuteikia papildomos naudos, o prieSingai — gali pabloginti
modelio gebéjimg apibendrinti duomenis. Todé¢l galima daryti iSvada, kad nagrinéjamam uzdaviniui
pakanka salyginai paprastos neuroninio tinklo strukttiros.
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3.2. Tiesioginés sklaidos neuroninis tinklas

Tam, kad gautus rezultatus buty galima palyginti su kitais metodais, buvo pasirinkta naudoti
tiesioginés sklaidos neuroninj tinkla. Sio tinklo apmokymui taip pat taikytas anks¢iau apradytas
Levenbergo — Marquardto algoritmas.

Remiantis ankstesniy eksperimenty su autoasociatyviniu neuroniniu tinklu rezultatais, nustatyta, kad
tolimesniam palyginimui tinkamas kintamyjy rinkinys yra biomasé, OUR integralas, baz¢ ir CPR
integralas. Kadangi tiesioginés sklaidos neuroninis tinklas naudojamas vieno i§é¢jimo kintamojo
prognozavimui, biomasé buvo pasirinkta kaip tinklo i$é¢jimas, o OUR integralo, bazés ir CPR
integralo kintamieji — kaip tinklo j¢jimai.

Skirtingai nei autoasociatyviniame neuroniniame tinkle, tiesioginés sklaidos neuroniniame tinkle
negalima j j¢jima pateikti prognozuojamo kintamojo. Siuo atveju ieskoma biomasé naudojama kaip
tinklo i$¢jimas. Atitinkamai, i tinklo jéjimg pateikiami OUR integralo, bazés ir CPR integralo
kintamieji, o tinklas mokomas prognozuoti biomasés reikSme.

Kadangi jéjimo ir i8¢jimo kintamieji yra apibréZti, neuroninio tinklo struktiira i§ dalies yra i§ anksto
nustatyta: jéjimo sluoksnj sudaro trys neuronai, atitinkantys tris j€jimo kintamuosius, o i$¢jimo
sluoksnyje yra vienas neuronas. Pasléptojo sluoksnio neurony skaicius néra i§ anksto zinomas, todél
jis nustatomas eksperimentiskai, atliekant bandymus ir vertinant tinklo veikimo kokybg.

3.2.1. Automatinis neuroninio tinklo apmokymas

Automatiniam tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo apmokymui buvo sukurta atskira Matlab
programa, kuri pagal i§ anksto nurodytus parametrus automatiskai suformuoja neuroninio tinklo
struktiirg, atlieka jo apmokyma ir gautus rezultatus jraso j lentele.

Kiekviena nagrinéta neuroninio tinklo struktiira buvo testuojama po 100 karty. Toks pakartojimy
skaiCius pasirinktas siekiant sumazinti atsitiktiniy veiksniy jtakg rezultatams ir patikimiau jvertinti
kiekvienos architektiiros veikimo stabilumg. Programa po kiekvieno bandymo j rezultaty lentele
jraSydavo gauta validacijos duomeny absoliutiniy nuokrypiy suma, pagal kurig véliau buvo
apskaiciuojami vidutiniai paklaidy rodikliai.

Eksperimenty metu buvo naudojami tie patys 1§ anksto ] mokymo ir validavimo imtis suskirstyti
duomenys, kurie anksc¢iau buvo taikyti autoasociatyvinio neuroninio tinklo apmokymui. Toks
sprendimas leidzia tiesiogiai palyginti skirtingy neuroniniy tinkly rezultatus, kadangi visi modeliai
vertinami naudojant identiSkus duomeny rinkinius. Siekiant sumazinti rezultaty priklausomybe nuo
konkretaus atsitiktinio duomeny padalijimo, visas duomeny paskirstymas ] atskiras imtis buvo
pakartotas 5 kartus.

Tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo atveju buvo tiriama 20 skirtingy tinklo struktiiry, keiciant
pasléptojo sluoksnio neurony skaiciy nuo 1 iki 20. Kiekviena struktiira buvo apmokoma po 100 karty,
o duomeny paskirstymas j mokymo ir validavimo imtis buvo kartojamas 5 kartus. Taigi kiekvienai
tiesiogines sklaidos neuroninio tinklo struktiirai buvo atlikta 500 apmokymo bandymuy, o 1§ viso Sio
tinklo tyrime atlikta 10000 apmokymo bandymy.

Gauti rezultatai pateikti 3 lenteléje, kurioje parodyta tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo
absoliutiniy nuokrypiy rodikliy priklausomybé nuo neuroninio tinklo strukttiros. IS pateikty rezultaty
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matyti, kad geriausius rodiklius pasieké 3:2:1 neurony konfigiracijos tinklas. Sio modelio vidutiné
absoliutiniy nuokrypiy suma buvo maziausia ir sieké 3097 g, vidutinis absoliutinis nuokrypis buvo
7,49 g, o absoliutiné procentiné paklaida — 6,26 %. Tai rodo, kad $i tinklo struktiira pagal visus
lentel¢je pateiktus paklaidy rodiklius tiksliausiai atkiiré¢ nagrin¢jamus duomenis.

Artimus rezultatus taip pat parodé 3:1:1 struktiiros neuroninis tinklas. Jo vidutiné absoliutiniy
nuokrypiy suma sieké 3174,2 g, vidutinis absoliutinis nuokrypis buvo 7,68 g, o absoliutiné procentiné
paklaida — 6,41 %. Nors Sie rezultatai yra Siek tiek prastesni nei 3:2:1 konfigiiracijos, skirtumas néra

didelis, todél 3:1:1 struktiirg galima laikyti paprastesne, bet vis dar pakankamai tikslia alternatyva.

Skirtingai nei autoasociatyvinio neuroninio tinklo atveju, tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo
paklaidy rodikliai didéjant pasléptojo sluoksnio neurony skaiciui kinta santykinai nedaug. Maziausia

procentiné paklaida siekia 6,26 %, o didziausia — 6,83 %, todél galima teigti, kad Sio tinklo rezultatai
yra maziau jautriis struktiiros pokyciams.

3 lentelé. Tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo validacijos paklaidy priklausomybé nuo neuroninio tinklo

struktiiros
jimo | el | S| iy | Vi | Aot
neurony neurony neurony nuok.ryplq. sumos absohut%ms procentiné
skaiCius skai¢ius skai¢ius vidurkis, g nuokrypis, g paklaida, %
3 1 1 3174.158 7.677 6.414
3 2 1 3097.047 7.491 6.258
3 3 1 3159.242 7.642 6.383
3 4 1 3248.602 7.858 6.564
3 5 1 3255.007 7.873 6.577
3 6 1 3271.797 7.914 6.611
3 7 1 3292.025 7.963 6.652
3 8 1 3318.809 8.027 6.706
3 9 1 3320.858 8.032 6.710
3 10 1 3303.238 7.990 6.674
3 11 1 3321.659 8.034 6.712
3 12 1 3312.119 8.011 6.692
3 13 1 3325.100 8.043 6.719
3 14 1 3332.871 8.061 6.734
3 15 1 3303.416 7.991 6.675
3 16 1 3334.209 8.065 6.737
3 17 1 3378.852 8.172 6.827
3 18 1 3370.347 8.152 6.810
3 19 1 3321.458 8.034 6.711
3 20 1 3345.349 8.092 6.759

Tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo su 3:2:1 struktiira rezultaty grafiné vizualizacija pateikta 8
paveiksle. 8 paveiksle pateikiama tik dalis tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo validavimo
rezultaty, siekiant aiskiai parodyti realiy ir modeliavimo prognozuoty biomasés reikSmiy sutapimag.
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Siame grafike reallis proceso duomenys pavaizduoti raudonais Zymekliais, o neuroninio tinklo
prognozuotos reikSmés — mélynais zymekliais. IS grafiko galima matyti, kad modelio apskai¢iuoti
rezultatai gana tiksliai atkartoja realiy duomeny kitima bei geba sekti tiek létesnes, tiek spartesnes
proceso kitimo tendencijas, todél galima teigti, kad sudarytas neuroninis tinklas geba pakankamai
gerai aproksimuoti nagrinéjama procesa.
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8 pav. Biomasés jverciai, gauti naudojant tiesioginés sklaidos neuroninj tinkla

Palyginus tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo rezultatus su autoasociatyvinio neuroninio tinklo
rezultatais, galima pastebéti, kad tiesioginés sklaidos modelis pasieké mazesnes paklaidy rodikliy
reikSmes. Geriausio tiesioginés sklaidos tinklo absoliutiné procentiné paklaida sieké¢ 6,26 %, o
geriausio autoasociatyvinio neuroninio tinklo — 9,05 %. Tai rodo, kad tiesioginés sklaidos neuroninis
tinklas Siame tyrime tiksliau atkiiré nagrin¢jamus duomentis.

Taip pat pastebima, kad tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo paklaidy rodikliai tarp skirtingy
struktiiry skiriasi santykinai nedaug. Tai leidzia teigti, kad §io tipo tinklas yra maziau jautrus
pasirinktos struktiiros pokycCiams nei autoasociatyvinis neuroninis tinklas.

3.3. Gauty rezultaty apibendrinimas

Siame darbe buvo atlikta dviejy skirtingy neuroniniy tinkly tipy — autoasociatyvinio neuroninio tinklo
ir tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo — analizé, siekiant nustatyti biotechnologinio proceso biisenos
kintamajj.

Autoasociatyvinio neuroninio tinklo tyrimai parod¢, kad geriausius rezultatus pasieké 2:2:2 tinklo
konfigiiracija. Sio modelio vidutin¢ absoliutiniy nuokrypiy suma buvo 4485,463 g, vidutinis
absoliutinis nuokrypis buvo 10,86 g, o absoliutiné procentiné paklaida buvo 9,05 %. Sie rezultatai
buvo geriausi 1§ visy tirty autoasociatyvinio neuroninio tinklo struktiiry, todél galima teigti, kad
nagrin¢jamam uzdaviniui tinkamiausia buvo paprasta 2:2:2 konfigiiracija. Didesnio neurony
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skai¢iaus naudojimas daugeliu atvejy paklaidy rodikliy nesumazino, o kai kuriais atvejais juos
padidino. Tai rodo, kad nagrinéjamam uzdaviniui néra biitinos sudétingos gilios architekttros.

Tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo analizé parodé¢, kad $is modelis pasieké mazesnes paklaidy
rodikliy reikSmes nei autoasociatyvinis neuroninis tinklas. Geriausi rezultatai buvo gauti naudojant
3:2:1 tinklo konfigtiracija, kurios vidutiné absoliutiniy nuokrypiy suma sieké 3097,047 g, vidutinis
absoliutinis nuokrypis buvo 7,49 g, o absoliutiné procentiné paklaida — 6,26 %. Sie rezultatai rodo,
kad tiesioginés sklaidos neuroninis tinklas tiksliau atkiiré nagrin¢jamo proceso kintamajj pagal
pasirinktus vertinimo kriterijus.

Palyginus abu modelius galima pastebéti, kad tiesioginés sklaidos neuroninis tinklas pasieké
mazesnes paklaidy rodikliy reikSmes nei autoasociatyvinis neuroninis tinklas. Geriausio tiesioginés
sklaidos tinklo absoliutiné procentin¢ paklaida buvo 6,26 %, o geriausio autoasociatyvinio tinklo —
9,05 %. Atitinkamai vidutiné absoliutiniy nuokrypiy suma sumazéjo nuo 4485,463 g iki 3097,047 g.
Tai rodo, kad tiesioginés sklaidos neuroninis tinklas buvo efektyvesnis konkretaus kintamojo
prognozavimo uzduociai, kadangi jis tiesiogiai optimizuojamas vieno i8¢jimo kintamojo tikslumui.
Tuo tarpu autoasociatyvinis neuroninis tinklas Siame darbe sprendzia netiesioginj kintamojo atktirimo
uzdavinj: kiekviename validacijos taske biomasés reik§mé randama optimizuojant j&jimo vektoriy
taip, kad biity minimizuojama bendra tinklo jéjimo ir i§¢jimo rekonstrukcijos paklaida. Dél Sios
priezasties §is metodas néra tiesiogiai optimizuojamas vien tik biomasés prognozavimo paklaidai
mazinti, todél jo paklaidy rodikliai Siame tyrime buvo didesni nei tiesioginés sklaidos neuroninio
tinklo.
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ISvados

Atlikta literatiiros analizé parodé, kad biotechnologiniy procesy buisenos kintamyjy nustatymui
vis dazniau taikomi duomenimis gristi metodai, o dirbtiniai neuroniniai tinklai yra tinkami
sudétingy netiesiniy priklausomybiy tarp proceso kintamyjy modeliavimui.

ParuoSus eksperimentinius duomenis neuroniniy tinkly apmokymui, buvo nustatyta, kad netipiniy
duomeny atmetimas ir duomeny normalizavimas yra butini siekiant sumazinti klaidingy ar
iSsiskirian¢iy duomeny jtakg modeliy mokymui ir rezultaty patikimumui.

Autoasociatyvinio neuroninio tinklo tyrimo metu nustatyta, kad biomasés kintamajam atkurti
tinkamiausias buvo 4:2:2:2:4 struktiiros neuroninis tinklas. Sios struktiiros neuroninio tinklo
vidutiné absoliutiniy nuokrypiy suma buvo maziausia ir sieké 4485,5 g, vidutinis absoliutinis
nuokrypis buvo 10,86 g, o absoliutiné procentiné paklaida — 9,05 %. Todél §i struktiira buvo
jvertinta kaip tiksliausia i§ tirty autoasociatyvinio neuroninio tinklo struktiiry.

Nustatyta, kad autoasociatyvinio neuroninio tinklo tikslumas priklauso nuo parinktos struktiiros.
Didinant kodavimo, butelio kaklelio ir dekodavimo sluoksniy neurony skaic¢iy, modelio paklaidy
rodikliai daugeliu atvejy nemazéjo, o kai kuriais atvejais didéjo. Todél galima teigti, kad
nagrin¢jamam uzdaviniui sudétingesné autoasociatyvinio neuroninio tinklo konfigiiracija nebuvo
tikslinga.

Tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo tyrimo metu geriausi rezultatai buvo gauti taikant 3:2:1
struktiiros neuroninj tinkla. Sios struktiiros tinklo vidutiné absoliutiniy nuokrypiy suma buvo
3097 g, vidutinis absoliutinis nuokrypis buvo 7,49 g, o absoliutiné procentiné paklaida buvo 6,26
%. Sie rodikliai buvo maZiausi i§ visy tirty tiesioginés sklaidos neuroninio tinklo struktiry, todél
3:2:1 struktira laikytina tinkamiausia nagrinéjamam uzdaviniui.

Palyginus autoasociatyvinj ir tiesioginés sklaidos neuroninius tinklus nustatyta, kad tiesioginés
sklaidos neuroninis tinklas buvo tinkamesnis biomasés prognozavimo uzduociai. Geriausio
tiesioginés sklaidos tinklo absoliutiné procentiné paklaida siek¢ 6,26 %, o geriausio
autoasociatyvinio tinklo — 9,05 %. Tai rodo, kad tiesioginés sklaidos neuroninis tinklas pagal
pasirinktus vertinimo rodiklius tiksliau prognozavo biomasés kintamajj.
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