S. KARLOVIC i sur.: Hrvatski casopis za prehrambenu tehnologiju, biotehnologiju
36 i nutricionizam 8 (1-2), 36-40 (2013)

ORIGINALNI ZNANSTVENI RAD / ORIGINAL SCIENTIFIC PAPER

Primjena umjetne neuronske mreze i matematicko
modeliranje susenja jabuka prethodno
obradenih ultrazvukom visokog intenziteta

Artificial neural network and mathematical modeling of
drying of apples treated with high intensity ultrasound

Sven Karlovi¢!, Damir Jezek', Mladen Brn¢i¢!, Branko Tripalo', Tomislav Bosiljkov!,
Filip Dujmi¢', Ana Skupnjak', Ferdinand Troha’

! Prehrambeno — biotehnoloski fakultet, Pierottijeva 6, 10000 Zagreb, Hrvatska
? Veleuciliste u Pozegi, Vukovarska 17, 34000 PozZega, Hrvatska

Summary

The work involves experimentation on infrared drying of apple slices treated with high intensity ultrasound. Variables covered are am-
plitude of ultrasound (0, 20, 40, 60, 80 and 100 %) and drying temperature (50, 60 and 70 °C). Obtained data was modeled using various
empirical mathematical models as well as artificial neural network. Simulated data obtained from models were compared to experimental data
and statistically processed to calculate mean square error. Although all models showed good fit to sets of experimental data, Pages model had
smallest error thus suggesting best fit to experimental data. Comparison of artificial neural network to tested mathematical models showed that
it has significantly lower prediction error and significantly better fitting (R2 = 0,9980) to experimental data through full range of experiments
compared to mathematical models.
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SaZetak

Provedeno je istrazivanje infracrvenog susenja kriski jabuka prethodno obradenih ultrazvukom visokog intenziteta. Susenje se provodilo
na tri razlicite temperature (50, 60 i 70 °C) u infracrvenoj susari. Kriske jabuka prethodno su bile obradene ultrazvukom visokog intenziteta, uz
primijenjene amplitude od 20, 40, 60, 80 i 100 % od maksimalne, uz deklariranu maksimalnu snagu ultrazvuka od 400 W. Na temelju dobivenih
podataka modelirani su empirijski matematicki modeli, kao i umjetna neuronska mreza. Rezultati dobiveni na temelju modela usporedeni su sa
eksperimentalnim podatcima, pri cemu su statisticki obradeni kako bi se preko srednje kvadratne pogrjeske dobilo odstupanje modela od realnih
uvjeta. Na temelju dobivenih rezultata moze se zakljuciti da ispitivani modeli (Pageov, logaritamski i Midillijev) zadovoljavaju kriterije isklju-
¢ivo kod uskog podrucja vrijednosti pojedine ulazne varijable. Za razliku od ispitanih modela umjetna neuronska mreza pokazala se izvrsnim
alatom sa znacajno boljim fitanjem eksperimentalno dobivenim podatcima (R2 = 0,9980) u citavom ispitivanom podrucju, neovisno o koristenim
parametrima.

Kljucne rijeci: umjetna neuronska mreza, ultrazvuk visokog intenziteta, susenje

UvOD jedinog modela sve do tocke u kojoj postaju neupotrebljivi.
Time je prakti¢ki onemogucéen prorac¢un jednog modela koji bi
zadovoljio kompletan raspon vrijednosti izabranih procesnih
parametara, ¢ime se ograni¢ava primjena modela u realnim
situacijama. Manjak fleksibilnosti modela takoder predstavlja
problem kod optimiranja procesnih parametara samog proce-
sa suSenja, poput brzine suSenja, temperature, brzine strujanja
zraka, sadrzaja vlage i dr. (Hernandez, 2009). Kao najkvalitet-
nije alternativno rjeSenje za modeliranje procesa susenja poka-
zale su se umjetne neuronske mreze (UNM), koje su u trenutno
u fokusu interesa u raznim poljima znanosti i tehnologije, pa
tako i prehrambene tehnologije. To su rac¢unalni modeli koji
simuliraju vrlo jednostavne moguénosti mozga, tako da uce
i stvaraju vlastita pravila na temelju ulaznih podataka. Mogu
aproksimirati kontinuirane funkcije pomocu seta eksperimen-

Empirijski matematicki modeli susenja predstavljaju ko-
relaciju izmedu jednog ulaznog parametra, naj¢es¢e vremena
ili temperature susenja, te sadrzaja vlage kao izlaznog parame-
tra. Tako postavljeni modeli osiguravaju vrlo dobru korelaciju,
pri ¢emu se iz ulazne varijable moze vrlo precizno predvidjeti
izlazna varijabla. Dodavanjem nove operacije poput ultrazvu-
ka visokog intenziteta, proces suSenja dodatno se komplicira,
pri ¢emu se uvode nove nezavisne varijable poput snage ultra-
zvuka, amplitude, vremena obrade, promjera sonde i dr. Kako
su modeli maksimalno pojednostavljeni, uvodenjem novih va-
rijabli u proces neminovno dolazi do smanjivanja sposobnosti
modela da predvidi proces susenja (Tripathy i Kumar, 2008).
Promjenom uvjeta suSenja kao i uvodenjem novih nezavisnih
varijabli dolazi do povecanja srednje kvadratne pogrjeske po-
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Slika 1. Osnovni prikaz UNM kod susenja jabuke uz predobradu ultrazvukom visokog intenziteta.
Figure 1. Basic scheme of ANN for apple drying and pre-treatment with high intensity ultrasound.

talno dobivenih podataka, te modelirati ekstremno kompleksne
funkcije i setove podataka (Afaghi, Ramaswamy, & Prasher,
2001). Svojstvo moguénosti uéenja umjetne neuronske mreze
osigurava predvidanje promjena u vrijednostima zavisnih va-
rijabla, neovisno o broju i vrijednostima nezavisnih varijabli
(Hussain i dr., 2002). Svaka mreza sastoji se od jednostavnih
procesnih elemenata koji se nazivaju neuronima, pri ¢emu su
medusobno povezani vezama razlicitih tezina. Okvirni prikaz
jedne neuronske mreze kod susenja uz ultrazvuk visokog inten-
ziteta prikazan je na slici 1. Dobivena UNM je daleko manje
osjetljiva na promjenu ulaznih vrijednosti pojedinih parame-
tara, kao i dodavanje novih varijabli u sustav, poput vremena
obrade ultrazvukom ili intenziteta.

Konstrukcija umjetne neuronske mreze odvija se u dvije
faze. Prije samog pocetka izrade mreze definiraju se sve ulazne
i izlazne varijable, te se sakupljaju podatci dobiveni eksperi-
mentima provedenih na temelju tih varijabli. Kod procesa su-
Senja sadrzaj vlage je najreprezentativnija varijabla koja opisu-
je dinamiku procesa, te se najcesce bira kao izlazna varijabla.
Parametri ultrazvuka (amplituda, vrijeme obrade, frekvencija,
ciklus i dr.) i suSenja (temperatura, brzina strujanja zraka i dr.)
imaju najveci utjecaj na proces susenja, te se koriste kao ulazne
varijable (Saraceno i sur., 2010.). U prvoj fazi uéenja, odnosno
treninga, dio eksperimentalnih podataka koristi se za pocetno
predvidanje tezina veza izmedu neurona, kao i njihovih grani-
ca. Ucenje se provodi dok se simulacijom dobivene vrijednosti
za izlaznu varijablu dovoljno ne priblize eksperimentalnim.
Daljnje u€enje podrazumijeva podesavanje tezina i odstupanja
na temelju razlike izmedu ciljanih i izlaznih vrijednosti (Satish
i Setty, 2005.). U drugoj fazi vrsi se testiranje mreze s dijelom
eksperimentalnih podataka koji nisu koriSteni za ucenje. Takva
validacija mreze osigurava izbor najbolje mreze, kao i izbje-
gavanje pretreniranosti. Time se dobiva mreza s odli¢nim fita-
njem pocetnom eksperimentalnom setu podataka i moguénost
primjene mreze na nove setove podataka.

Dodavanje predobrade ultrazvukom dodatno mijenja pro-
ces susenja, te se klasi¢ni matematicki pristup tesko moze pri-
mijeniti na novonastalu situaciju (Erenturk i Erenturk, 2007.).
Ultrazvuk primijenjen na konvencijsko ili infracrveno susenje
moze znacajno smanjiti potrosnju energije i skratiti vrijeme su-
Senja. KoriStenje intenziteta iznad 10 Wem™? u frekvencijskom
podrucju izmedu 20 i 100 kHz dovodi do promjena u fizikal-
nim svojstvima obradenog materijala poput voca (Bosiljkov i
sur., 2011.). Poboljsanje procesa suSenja koristenjem ultrazvu-
ka relativno je nova metoda koja koristi kavitaciju nastalu Sire-
njem ultrazvucnih valova u prikladnom teku¢em mediju, kako
bi se otvorile i povecale pore u voéu. Kavitacija nastaje zbog
naglih promjena u tlaku tijekom Sirenja ultrazvu¢nog vala kroz
tekuc¢inu. Kada kavitacijski mjehuri¢i dosegnu kriticnu velici-
nu, dolazi do njihovog kolapsa te istovremenog Sirenja energije
kroz tekucinu i uronjeno voée (Brn¢ié i sur., 2010.). Posljedic-
no dolazi do povecanja simultane difuzije topline prema sre-
distu i vode iz sredista voéa prema povrsini, ¢ime se skracuje
vrijeme suSenja (Leighton, 2007.; Lopez i sur., 2010.).

Zbog potencijalno vrlo korisnog djelovanja ultrazvuka
1 poboljsanja procesa susenja, vrlo je zanimljivo procijeniti
mogucénosti on-line nadzora procesa i predvidanja parametara
za vrijeme susenja voca, kao i sam utjecaj ultrazvuka na pro-
ces (Ortuno i sur., 2010.). Stoga se u radu ispituje moguénost
primjene vise razlicitth matematickih modela susenja, te mo-
gucénost fitanja eksperimentalno dobivenim podatcima. Tako
dobiveni modeli usporeduju se s umjetnom neuronskom mre-
zom, kako bi se provjerila sposobnost mreze da simulira proces
susenja jabuka kombiniran s obradom ultrazvukom, te njezina
prilagodljivost na promjene u procesnim parametrima.

MATERIJALI I METODE

Ispitivanje se provodilo na jabukama (Zlatni delises) koje
su oguljene i izrezane na kvadre (listice) dimenzija 50 x 50 x
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5 mm. Listi¢i su bili pohranjeni u hladnjakuna 4 + 1 °C sve do
pocetka obrade. Uzorak se sastojao od tri listica, pri ¢emu je
masa uzorka iznosila 15 + 0.5 g. Za obradu uzoraka prije suse-
nja koristen je ultrazvucni uredaj (UP400S, Hielscher Ultraso-
nics, Njemacka) frekvencije 24 kHz i deklarirane maksimalne
snage od 400 W. Uzorci su uronjeni u staklenu ¢asu ispunjenu s
150 mL destilirane vode. KoriStena sonda promjera 7 mm uro-
njena je 10 mm u tekucinu, te su se uzorci obradivali pri am-
plitudama od 20, 40, 60, 80 i 100 %. Vrijeme obrade iznosilo
je 8 minuta, uz koristeni puni ciklus ultrazvuka. Nakon obrade,
uzorci su suseni u infracrvenoj susari/analizatoru vlage LJ16
(Mettler Toledo, Njemacka) na temperaturama od 50, 60 i 70
°C, do postizanja konstantne mase tijekom tri uzastopna mje-
renja (15 min). Model umjetne neuronske mreze simuliran je
koristenjem programa Statistica 9 (Statsoft, SAD), te je uspo-
reden s tri najéesce koristena regresijska matematicka modela
prikazana u tablici 1. Za potrebe treniranja UNM iskoristeno je
80 % dobivenih podataka, upotrebom topologije s povratnom
vezom, $to se na temelju dosadasnjih istrazivanja pokazalo
najefikasnijim (Farkas i dr., 2000). Mreza je validirana s ostat-
kom neiskoristenih podataka. Rezultati dobiveni statistickom
analizom prikazani su preko srednje kvadratne pogrjeske i ko-
eficijenta korelacije, pri ¢emu su njihove vrijednosti koristene
kao parametri za izbor modela koji ima najbolji fit s eksperi-
mentalno dobivenim podatcima.

Tablica 1. Matematicki modeli koristeni za fitanje
eksperimentalnih podataka (Togrul, 2005).
Table 1. Mathematical models used for fitting of experimental
data (Togrul, 2005).

Model Jednadzba
Model Equation
Page MR=exp(-k-t")
Logaritamski . )
Logarithmic MR=a-exp(-k-O)tc
Midilli MR=a-exp(-k-t")+b-t
REZULTATI I RASPRAVA

Umjetna neuronska mreza s najboljim svojstvima izabra-
na na temelju razvijenih modela pokazala se kao perceptron
sa 7 neurona u skrivenom sloju. Trening je prekinut kada se
postigla minimalna pogrjeska prilikom ispitivanja validacijske
particije. Kvaliteta i preciznost tako dobivene mreze ustanov-
ljena je ispitivanjem na trecoj, testnoj particiji. Takav princip
izrade mreze pokazao se efikasnim i kod drugih istrazivaca
(Chegini, Khazaei, Ghobadian, & Gourdarzi, 2008). Broj ula-
znih neurona odgovara broju varijabli u eksperimentima. Kori-
Steni algoritam bio je BFGS 78 (Broyden — Fletcher — Goldfarb
— Shanno), uz logisticku transformacijsku funkciju u skrive-
nom sloju 1 hiperboli¢nu tangencijalnu aktivacijsku funkciju u
izlaznom sloju. Pri tome je pogrjeska nakon treniranja mreze
iznosila R? = 0,9998. Mreze s ve¢im brojem neurona u skrive-
nom sloju omogucile su jos bolje prilagodbe funkcije eksperi-
mentalnim podatcima, ali je problem nastao u fazi validacije i
ispitivanja. Na identi¢an problem su naisli i drugi istrazivaci,
te je problem pretreniranja rijeSen na isti nacin, zaustavljanjem
treninga nakon odredenog broja ciklusa (200000) i izborom
automatske validacije (Sablani & Rahman, 2003). Princip rada

i izbor mrezne topologije pokazao se uspjesnim i kod suse-
nja drugih vrsta prehrambenih materijala (Farkas, Remenyi, &
Biro, 2000; Hernandez, 2009). Tako postavljena mreza imala je
srednju kvadratnu pogrjesku od 0,9965 nakon treninga mreze,
te 0,9998 tijekom validacije koriStenjem eksperimentalno do-
bivenih podataka. Na slici 2. prikazana je usporedba rezultata
dobivenih simulacijom i eksperimentalno dobivenih rezultata.
Vidljivo je izvrsno predvidanje umjetne neuronske mreze, $to
je u skladu s rezultatima Hernandeza-Péreza i sur. (2004), Mo-
vagharnehada i Nikzada (2007), kao i Satisha i Settyja (2005).
Koristenjem iste mreze izvan definiranih uvjeta ili dodavanje
novih nezavisnih varijabli u proces zna¢ajno degradira perfor-
manse mreze, pri ¢emu postaje neupotrebljiva. Usporedbom s
matematickim modelima umjetna neuronska mreza nije ogra-
ni¢ena na jednu ulaznu varijablu, te se vrlo lako moze ponovo
trenirati s novim setom eksperimentalno dobivenih podataka.
Isto vrijedi i za koristenje hibridnih neuronskih mreza, kao $to
su pokazali Saraceno i sur. (2010).

Kriterij za izbor najboljeg modela bazira se na vrijedno-
stima regresijskih koeficijenata i hi-kvadrata, kao §to je predlo-
zio Togrul (2005.). Simulirani modeli testirani su na podatcima
dobivenim koristenjem predobrade ultrazvukom, kao Sto je
prikazano u tablici 2. Svi regresijski matematicki modeli zado-
voljavaju predvidanje krivulje susenja iskljuc¢ivo za pojedine
setove podataka i pojedine amplitude. Ispitivanjem fitanja mo-
dela na druge amplitude dovodi do prevelike srednje kvadratne
pogrjeske (ispod 0,90), te su se svi modeli pokazali nepriklad-
nim za predvidanje utjecaja ultrazvuka na proces susenja, tj. na

Tablica 2. Srednja kvadratna pogreska i hi-kvadrat za ispitane
modele susenja i umjetnu neuronsku mrezu, neovisno o primi-
Jjenjenim temperaturama.

Table 2. Mean square error and chi-square for investigated
drying models and artificial neural network

Model Ampli.tuda R’ »
Model Amplitude
0 0.8114 0.0329
20 0.9951 0.0036
40 0.9255 0.0097
Page
60 0.8946 0.0121
80 0,8096 0,0338
100 0,7607 0,0581
0 0,9721 0,0065
20 0,9290 0,0088
R 40 0,9174 0,0106
Midilli
60 0,8829 0,0159
80 0,8686 0,0173
100 0,8200 0,0256
0 0,9752 0,0074
20 0,9076 0,0111
Logaritamski 40 0,8539 0,0218
Logarithmic 60 0,8391 0,0229
80 0,8103 0,0284
100 0,7844 0,0375
UNM
ANN 0-100 0.9998 0.0001
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Slika 2. Ocjena prilagodbe (fitanja) izlaznih i ciljanih podataka dobivenih preko UNM, za razlicite amplitude.
Figure 2. Goodness of fit of output and experimental data obtained from ANN, for different amplitudes.

ovisnost udjela vlage u uzorku o vremenu susenja. Pokazalo se
da rezultati dobiveni na temelju ispitanih modela ovise isklju-
¢ivo o temperaturi susenja, te unosenjem bilo kakve znacajnije
promjene u proces, modeli postaju neiskoristivi u predvidanju
udjela vlage. Pageov eksponencijalni model znacajno poprav-
lja simulaciju u usporedbi s drugim ispitivanim modelima, te
dobro korelira eksperimentalno dobivene podatke dobivene za
obradu ultrazvukom od 20 %, uz R? = 0,9652. Problem nastaje
u zadnjem periodu, kod konstantne brzine susenja, gdje ek-
sponencijalni model zbog svoje naravi nije prikladan. Stoga je
odluceno da se modelira do pocetka konstantne brzine susenja.
Pageov model je najcesce koriSten matematicki model susenja
u prehrambenoj industriji, te su rezultati za pojedine ovisnosti
vrlo dobro uklopljeni u sam model. Najboljim se pokazao pri-
likom ispitivanja susenja krumpira (Akpinar, Midilli i Bicer,
2003), mrkve (Doymaz, 2004) i kivija (Simal, Femenia, Garau,
& Rossello, 2005). Pageov model pokazao se najboljim u fita-
nju s pojedinim setom eksperimentalno dobivenih podataka,
uz najveci prosjecni koeficijent regresije i najmanju hi-kvadrat
vrijednost. Prilagodljivost Pageovog modela eksperimental-
nim podatcima dobivenim koriStenjem razli¢itih amplituda pri-
kazana je na slici 3. Vidljivo je da je model prihvatljiv za nize
vrijednosti intenziteta, tj. za amplitude do 40% maksimalne.
Daljnjim poveéanjem amplitude dolazi do znacajnijih devija-
cija u odnosu na eksperimentalno dobivene podatke.

Kao najvecéa prednost umjetne neuronske mreze pokazala
se upravo njezina izvrsna prilagodljivost svim ispitivanim po-
datcima, te vrlo lagano ucenje na temelju novih informacija.
Za razliku od modela koji se oslanjanju iskljucivo na jednu
ulaznu varijablu (temperaturu susenja), mreza koristi podatke
dobivene za sve ulazne varijable, §to znacajno povecava nje-

zinu upotrebljivost. Na osnovu dobivenih rezultata prikazanih
u tablici 2 evidentno je da je mreza modelirana ne temelju tri
ispitivana parametra superiorna svim modelima. Na slici 1 pri-
kazana je ocjena fitanja mreze za sve koristene amplitude (20,
40, 60, 80 1 100%), kao i za uzorke koji nisu prosli ultrazvucnu
obradu, pri ¢emu je vidljivo izvrsno fitanje neovisno o promje-
nama u amplitudi.
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Slika 3. Eksperimentalni podatci dobiveni suSenjem jabuka
prethodno obradenih amplitudama 0, 20, 40, 60, 80 i 100%, s
fitanim Pageovim modelom.
Figure 3. Experimental data for drying of apples pre-treated
with ultrasonic amplitudes of 0, 20, 40, 60, 80 and 100 %, with
fitted Pages model.
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ZAKLJUCCI

Umjetna neuronska mreza zasnovana na vise nezavisnih
ulaznih varijabli pokazala se kao najbolja metoda modeliranja
procesa susenja na temelju eksperimentalno dobivenih podata-
ka. Svi matematicki modeli pokazali su se adekvatnima u fita-
nju specificnih serija podataka, s prihvatljivim pogrjeskama (R
> (,90). Kao najbolji matematicki model pokazao se Pageov,
s najmanjom srednjom kvadratnom pogrjeskom za jedan set
podataka. Modificiranjem procesa ili znacajnim promjenama u
vrijednostima ulaznih varijabli, matematickim modelima zna-
¢ajno raste srednja kvadratna pogrjeska, Sto na kraju dovodi
do njihove neupotrebljivosti. Za razliku od dosadasnjih modela
susenja, umjetna neuronska mreza pokazala se kao dobar alat
za modeliranje varijacija u sadrzaju vlage u osuSenim jabuka-
ma prethodno obradenim ultrazvukom visokog intenziteta, u
ovisnosti o vremenu susenja i drugim kori$tenim parametrima.
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