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Wykaz wazniejszych oznaczen

b - przesunigcie

el - blad uczenia r-tego modelu lokalnego (e = 3 — y())
e - blad uczenia modelu globalnego (é =y — y)

f - funkcja aktywacji neuronu

u - wektor wejsciowy obiektu ztozonego

ul” - wektor wejsciowy r-tego elementu obiektu

a” - wektor wejsciowy r-tego modelu czgsciowego

w - macierz wspotczynnikéw wagowych

Aw - wektor przyrostu wag

y - wektor wyjsciowy obiektu ztozonego

i - wektor wyjsciowy modelu globalnego

p) - wektor wyjsciowy r-tego elementu obiektu

) - wektor wyjsciowy r-tego modelu lokalnego

) - wektor wyjsciowy r-tego modelu czesciowego

B - wewnetrzna funkcja kary

G - funkcja kary

K - zewnetrzna funkcja kary

T - zmodyfikowana funkcja kryterialna

0 - wskaznik jakosci modelu globalnego

01,0,,05 - wskazniki jakosci modeli lokalnych

0, - wskaznik jakosci modelu globalnego — szczegdlny przypadek
o, - syntetyczny wskaznik jakosci

APE - blad wzgledny

o, - r-ty wspolczynnik w syntetycznym wskazniku jakosci

B, - r-ty wspotczynnik w globalnym wskazniku jakosci

A, - ograniczenie na wskaznik jakosci r-tego modelu lokalnego

n - wspolczynnik uczenia



1. Modelowanie obiektow zlozonych z wykorzystaniem sieci neuronowych

— pojecia podstawowe

1.1 Wstep

Identyfikacja i modelowanie matematyczne systeméw naleza do grupy probleméw o
waznym znaczeniu zarOwno poznawczym, jak i praktycznym. Zagadnieniom tym poswigcono
sporo miejsca w literaturze, np. w [3, 39] podano m.in. metodologie¢ identyfikacji obiektow
statycznych 1 dynamicznych, w [13, 34, 49, 51] podano szeroki zakres metod
deterministycznych i probabilistycznych (metody: najmniejszych kwadratow, bledu predykcji,
zmiennych instrumentalnych, najwigkszej wiarygodnosci, itp.). Powyzsze metody
modelowania matematycznego wymagaja szerokiej znajomosci i doglebnej wiedzy
matematycznej, jak rowniez wiedzy z innych dziedzin takich fizyka, chemia czy automatyka i
sterowanie, jak i pewnego doswiadczenia w prowadzeniu zadan identyfikacji.

Wydaje sig, ze obszar aktualnych zagadnien z zakresu metodologii modelowania, jak i
rowniez technicznych srodkow stuzacych do otrzymywania modeli, lezy na pograniczu kilku
dziedzin, w ktorych informatyka odgrywa kluczows roleg.

Z czasem, gdy sieci neuronowe stawaly si¢ coraz popularniejsze, ich wazne wlasnosci
takie, jak przetwarzanie sygnalow dyskretnych, praca rownolegla, odwzorowywanie
nieliniowych funkcji oraz uczenie si¢ i adaptacja, znalazly naturalne zastosowanie do
modelowania obiektow. Wystarczy znajomos¢ danych wejsciowych 1 wyjsciowych
modelowanego obiektu, aby zbudowa¢ model neuronowy. Proces doboru wspotczynnikow
modelu neuronowego, ktore czgsto sg trudne do zinterpretowania, odbywa si¢ automatycznie,
tzn., nieabsorbujaco od strony projektanta. Potrzebna jest jednak pewna wiedza o zasadach
doboru struktury modelu (funkcji aktywacji, liczby neuronéw i warstw). W zasadzie sieci
neuronowe moga modelowac obiekty statyczne [5, 20, 21, 22, 27, 29, 40, 41, 43, 48, 52, 53,
61]. Jednak opracowano pewne ich modyfikacje, ktore mogq modelowaé rowniez obiekty
dynamiczne [20, 29, 38, 40, 53, 55, 61] Wydaje si¢ jednak, ze w tym zakresie jest jeszcze
wiele do zrobienia.

Opis modelowania matematycznego obiektow ztozonych w literaturze zawierajq prace [2,
3, 4, 33]. Zawarto tam opis modeli matematycznych obiektow zlozonych, identyfikacje
obiektu zlozonego z agregatow oraz podano uwagi o identyfikacji kompleksu operacji.
Z kolei praca [54] zawiera opis modelowania obiektow zlozonych heterogenicznych. Inne

publikacje dotycza matematycznych metod modelowania, takich jak metody celowo
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zorientowane [7], dekompozycji [16], czy graficzne w oparciu o proces globalny
uwzgledniajacy kilka dziedzin nauki [50]. Istnieje jeszcze szereg innych publikacji na temat
modelowania matematycznego obiektow ztozonych oraz metod identyfikacji, np. [1, 56].
Nietypowe wykorzystanie sieci neuronowych do modelowania obiektow zlozonych
polegajace na zasadzie zlozenia sieci prostych zawiera praca [35]. Prac ta nie uwzglednia
jednak wielokryterialnych ocen w proponowanych modelach.

Warto tez wspomnie¢ o zastosowaniu logiki rozmytej w polaczeniu z sieci neuronowymi w
identyfikacji i modelowania obiektow [18, 19, 42, 46, 60].

Matematyczne metody identyfikacji obiektow zlozonych polegaja najczesciej na
modelowaniu czgsci skladowych systemu. Identyfikacja lokalna poszczegolnych elementow
skladowych obiektow, bez uwzglednienia faktu, ze obiekty te sa czesciami skladowymi
pewnego obiektu zlozonego daje modele lokalnie optymalne. Zastapienie poszczegélnych
elementow obiektow ich modelami lokalnie optymalnymi nie daje w efekcie modelu
globalnie optymalnego, czyli najlepszego modelu obiektu ztozonego traktowanego jako

calosc.

Zamiarem autora pracy jest opracowanie metod i narze¢dzi tworzenia modeli w postaci
sieci neuronowych dla nieliniowych statycznych obiektow ztozonych o strukturze szeregowej,
ze szczegOlnym uwzglednieniem problemu konstrukcji modelu lokalnie optymalnego, modelu
globalnie optymalnego. Ponadto, korzystajac z podejscia wielokryterialnego autor zamierza
uwzgledni¢ jakos¢ modeli lokalnych w modelowaniu globalnym. Proponowane rézne
podejscia powinny w efekcie umozliwi¢ zastosowanie zaproponowanych modeli do

projektowania algorytmow sterowania obiektami zlozonymi.
Przeglqd tresci pracy

W  rozdziale pierwszym przedstawiono wybrane wiadomosci dotyczace sieci
neuronowych. Podano metody modelowania pojedynczego obiektu przy pomocy sieci
neuronowych oraz podstawowe algorytmy uczenia sieci wielowarstwowych bez sprzezen
zwrotnych. Nastgpnie przedstawiono systemy zlozone oraz metody ich modelowania za
pomocg sieci neuronowych. Na koncu tego rozdziatu podano cel i zakres pracy.

Rozdzial drugi zawiera modele obiektow zlozonych o strukturze szeregowej, algorytmy
uczenia sieci wielowarstwowych wykorzystanych do modelowania globalnego oraz

modelowania globalnego z uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych.
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W  rozdziale trzecim przedstawiono wyniki modelowania pewnego statycznego
nieliniowego obiektu zlozonego o jednym wejsciu i jednym wyjsciu. Symulacje wykorzystuja
przedstawione wczesniej metody modelowania przy zastosowaniu kilku wybranych struktur
sieci neuronowych.

W rozdziale czwartym przedstawiono wyniki modelowania fragmentu procesu produkcji
azotynu amonu z Zakladow Azotowych w Tarnowie - Moscicach. Zaproponowano kilka
wariantow modeli tego procesu.

Prace konczy rozdziat podsumowujacy dokonania autora i kierunki dalszych badan.
Omawiane w pracy metody modelowania, algorytmy wyznaczania parametrow modeli
obiektow ztozonych, wyniki badan symulacyjnych zostaly czgSciowo zaprezentowane we

weczesniejszych publikacjach autora [10, 11, 12].

1.2 Sieci neuronowe

Sieci neuronowe sa wykorzystywane do rozwigzywania szeregu zlozonych zadan,
poniewaz posiadaja wiele pozytecznych whasciwosci:
e zdolnos¢ uczenia sig,
e  zdolno$¢ zapamigtywania i uogolniania (predykcji),
e mozliwos¢ aproksymacji funkcji nieliniowych z dowolng doktadnoscia,
e  mozliwos¢ odwzorowania funkcji wektorowych wielu zmiennych,
e sieci neuronowe moga przetwarza¢ dane w postaci numerycznej i moga doskonali¢
swoje dziatanie zarowno dla danych, ktore w procesie uczenia sa dostgpne na raz lub

sq dostarczane sukcesywnie.

Zastosowanie sieci neuronowych w modelowaniu i identyfikacji wynika przede wszystkim z
mozliwosci aproksymacji ,,dowolnych” nieliniowosci (por. p.1.4.2 niniejszej pracy) oraz
dostrajania parametrow na podstawie danych pomiarowych, wzglednie danych uczacych

pochodzacych z innych zrodet.

1.2.1 Opis sztucznego neuronu

Podstawowym elementem sieci neuronowej jest neuron. Wigkszos¢ modeli neuronow
oparta jest na modelu neuronu autorstwa McCullocha i Pittsa [32]. Na jego podstawie mozna
zbudowac¢ inne modele neuronow takie, jak Perceptron [37, 45], Adaline, Madaline i inne [21,
31, 57, 58]. Neuron zdefiniowany jest przez kompozycje dwoch elementow [25]:

e wazona suma wejsc,
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¢ nieliniowa funkcja przejscia (inaczej - funkcja aktywacji).

N
] S| ) | ek
e

Rys. 1.1. Podstawowy model sztucznego neuronu

Rysunek 1.1 przedstawia model pojedynczego neuronu. Sygnaly wejsciowe u; (i=1,2, ..., ])

sa sumowane z odpowiednimi wagami w ;; a do utworzonej sumy dodawane jest przesunigcie

Ji
b; Wynik sumowania opisany jest nastgpujaco:
I
z; :Zl:wﬂ-u,-«l-bj (1.1)
gdzie: / —liczba wejs¢ neuronu. Sygnal wyjsciowy neuronu y; jest odpowiedzig funkcji

przejscia f(-) na sygnat z;.

y; =1l;) (1.2)

1.2.2 Sie¢ jednowarstwowa jednokierunkowa

Sztuczna sie¢ neuronowa jest zbudowana z wzajemnie polaczonych neuronow.
Nieliniowa cze§¢ neuronu moze by¢é wybierana w zaleznosci od potrzeb. Zwykle dla
nieliniowej funkcji przejscia wybiera si¢ funkcje tangens hiperboliczny lub funkcje
sigmoidalng, ktore sq funkcjami rozniczkowalnymi. Stosuje si¢ rowniez funkcje skokowe,
ktore z kolei nie sg rozniczkowalne. W wigkszosci sieci prezentowanych w literaturze,
dokonywane sa uproszczenia poprzez wybieranie neuronow tego samego typu w tych samych
warstwach.

Dla J statycznych neuronow "zasilanych" rownolegle przez wektor wymuszen
u=u...u ]T i generujacych wektor wyjsciowy y = [yl s ¥y ]T , tworzy si¢ jedng warstwe

8
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sieci, poprzez pofaczenia jednokierunkowe (rys.1.2). Ta jedna warstwa sieci realizuje

statyczne odwzorowanie nieliniowe wigzace wejscie # z wyjsciem y.

» V1

> V2

Rys.1.2. Jednowarstwowa siec¢ z potaczeniami jednokierunkowymi

Moze ona by¢ opisana za pomoca dwoch odwzorowan (nieliniowego i liniowego):

y=®(z) (1.3)
i
z=w-u+b (1.4)
lub krotko:
y=d(w-u+b)
gdzie w jest macierza wag o wymiarach J x / (J — liczba neuronow, / — liczba sygnatow
wejsciowych):
Wi ¥ Wi
w=| & P, (1.5)
Wn Wr - Wi
i funkcja wektorowa
@ =diag(f,(z1)..... £ (z1)) (1.6)

1.2.3 Sie¢ wielowarstwowa jednokierunkowa

Sieci wielowarstwowe tworzone sg przez polaczenie sieci jednowarstwowych. Sie¢
wielowarstwowa posiada co najmniej dwie warstwy neuronow. Wystepujg tu polaczenia

pomigdzy warstwami neurondéw typu kazdy z kazdym. Neurony, ktére sq uzyte w
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wielowarstwowych sieciach neuronowych sa z reguly typu McCullocha-Pittsa i posiadaja
nieliniowe funkcje aktywacji. Funkcje te sa ciagle, monotonicznie rosnace, ograniczone i

najczesciej rozniczkowalne. Opis takich funkcji jest nastepujacy:

fix) T f(x) ]

1T I':/,/""‘—
: 0 1l.x ' )

10 X
1t
1 B3
f@=1 A / (18)
x)= : = .
1 T+ e * ( (x) ‘l +e -x
Rys. 1.3. Funkcja tangens hiperboliczny Rys. 1.4. Funkcja sigmoidalna
b' b’ "

u + ¢+ o1 tx+t =] P Jy
—» w! D, w D, -»w D, >

Rys. 1.5 Struktura wielowarstwowej sieci neuronowej

Kazda m-ta warstwa sieci neuronowej zawiera macierz wag w' , nieliniowy operator @, i
wektor przesunig¢ ™. Wyjsciem warstwy y™ jest odpowiedz na wektor wejsciowy u”

y™wm)=,, (omum +5™) (1.9)
Wyjscie to moze by¢ opisane przez ztozZenie m-funkcji:

B WON) NP 1% R

gdzie y™ jest wektorem wyjsciowym sieci. Na rysunku 1.5 przedstawiony jest ogolny

schemat sieci m-warstwowe;.

10



1. Modelowanie obiektow ztozonych...

2
Wy

warstwa 1 warstwa 2 warstwa 3

Rys. 1.6 Przyklad trojwarstwowej sieci neuronowej z polqczeniami jednokierunkowymi

Przyklad trojwarstwowej sieci neuronowej pokazano na rysunku 1.6. Pierwsza warstwa
zawiera trzy neurony. Wyjsciowy wektor warstwy wejsciowej jest rowny u' = ["1] ué u§]r

Stanowi on wejscie dla nastgpnej warstwy (zwanej ukrytq), ktora z kolei sktada si¢ z dwoch

neuronow. Trzecia warstwa zwana wyjsciowg generuje wyjsciowy wektor sieci
y= [vl Vs y3]T. Wyjsciowa warstwa jest zasilana przez wektor u? = [1412 u%]r Jezeli

przyjmiemy, ze wektory przesunig¢ we wszystkich warstwach N s3 rowne zero,
wowczas sie¢ realizuje odwzorowanie nieliniowe wejscia # na wyjscie y w nastepujacy

sposob:
y =95 (w3d52 (wzdi] (wI - u)))

gdzie: @, D,,D; i wh,w?,w s odpowiednio wektorowymi funkcjami aktywacji

1 macierzami wagowymi poszczegolnych warstw.

1.3 Modelowanie pojedynczego elementu obiektu

—>»| OBIEKT

——1 MODEL

Rys. 1.7 Modelowanie obiektu

11



1. Modelowanie obiektow ztozonych. ..

Rysunek 1.7 przedstawia ogolng zasad¢ modelowania. Dla danego obiektu tworzymy
optymalny model, ktorym moze by¢ sie¢ neuronowa.
Zadanie modelowania polega na takim doborze parametrow modelu (wag, przesunigc) aby
ocena roznicy miedzy wyjsciem modelu y a wyjsciem obiektu y byla minimalna. Roznica e
jest wektorem:
e=j-y (1.11)
W  przypadku K-elementowego zestawu danych uczacych wektory wejsciowe

1 2 K

, W°, -+, u" mozna zapisa¢ w postaci macierzy u =[ul u’

u uK]. Na dany wektor
wejsciowy u* odpowiedzig obiektu jest y", zatem wektory odpowiedzi tworza macierz

y=[y y2 yK ]. Podobnie wektory wyjsciowe sieci neuronowej mozna zapisa¢ w postaci

macierzy ¥ =[y' y°... ~1.

Problem sprowadza si¢ do wyznaczenia wartosci parametrow sieci neuronowej, ktore

minimalizuja wskaznik jakosci QO dla pelnego zestawu uczacego K:

K 2
Q=%(e)re=%z&k—yk) (1.12)
k=1

1.3.1 Uczenie sieci neuronowych

W tej pracy celem procesu uczenia jest taki dobor parametréw (wag) sieci neuronowe;,
ktory umozliwi dostosowanie dziatania sieci do postawionego zadania modelowania obiektu,

okreslonego w postaci odpowiednich wymagan co do odwzorowania danych wejsciowych w

dane wyjsciowe. Dla pojedynczej wagi w ; zmiana ta moze by¢ zapisana nastepujaco:
wil+D)=w;()+Aw; (D) (1.13)

gdzie / oznacza kolejny numer cyklu uczenia (/=0, 1, 2, ... ).

Sposob wyznaczenia przyrostu Aw ; (/) zalezy od wybranej metody uczenia. W niniejszej

pracy zostatla wybrana metoda uczenia pod nadzorem (z nauczycielem), ktora zaklada, ze
kazdym wejSciowym wartosciom sygnalow uczacych towarzysza pozadane wartosci

sygnalow na wyjsciu sieci.

12



1. Modelowanie obiektow ztozonych...

1.3.2 Uczenie pod nadzorem sieci jednowarstwowej

Rozwazmy obecnie sie¢ jednowarstwowg o nieliniowych funkcjach aktywacji (rys.1.2).
W uczeniu pod nadzorem dla danego k-tego wektora wejsciowego u* = [ulk ué‘ uf P

znany jest wektor odpowiedzi obiektu y* =[yf y5 --- y% 1. Sie¢ na wektor wejsciowy u*

odpowiada wektorem wyjsciowym _Fk = [)_Jf‘ )7§ J_Jf; ]T. Roéznica migdzy wektorem
wyjsciowym modelu i obiektu stanowi wektor bigdu:

ek =55 —y*¥ dlak=12,. .K (1.14)

Celem uczenia jest uzyskanie najmniejszej normy wektora bigdu poprzez minimalizacje

funkcji celu.
Dla wszystkich probek uczacych K funkcja celu Q(w) najczesciej przyjmuje postac:

K K J 2
0mw) = $0* =133 (7% - ) (1.15)
k= 2 k=151
g _L{a¥ & 1&L5 i :
gdzie 0 :E(B )re :Egl(vf _yj)

Dla k-tej probki uczacej dla j-tego neuronu wyjsciowego blad jest rowny:
k_ <k _ k ( k) k . k k
€; =JYj _yj=fzj _}’j=f _Z[l]wﬁuf -V (1.16)

gdzie: yf— : J_Jj‘- ,zf oznaczajg odpowiednio wyjscie obiektu i wyjscie j-tego neuronu w sieci
oraz sume wazong wejs¢ wyznaczona w jego sumatorze przy prezentacji k-tej pary uczacej,
uf jest i-tg skladowa wektora wejsciowego, w ; oznacza wage polaczenia pomigdzy j-tym

neuronem warstwy wyjsciowej 1 i-tym wejsciem, / - liczba wejs¢ oraz Wf::[) = bf , u{]‘ =1

Zadanie uczenia sieci polega na minimalizacji funkcji celu Q. Jedng z najbardziej
popularnych metod minimalizacji funkcji celu jest gradientowa metoda najwigkszego spadku.
Jest to metoda iteracyjna, ktora poszukuje kolejnego lepszego punktu w kierunku przeciwnym
do gradientu funkcji celu. Stosujac powyzsza metode do uczenia sieci, zmiana wag odbywa
si¢ wedlug wzoru:

Aw = -V O(w) (1.17)

gdzie 77 jest ustalong liczba z przedziatu (0,1), a VO(w) jest gradientem funkcji celu Q.

Dla petnego zbioru uczacego K, ograniczajac si¢ do wagi w ; otrzymujemy:

13



1. Modelowanie obiektow zlozonych...

o __ k!
AWy = gy N 20 1.18
ji=-1 0, ngl a0,y (1.18)
Ograniczajac si¢ do A-tej pary uczacej otrzymujemy:
k
Awk, =—n§ (1.19)

Ji

Uwzgledniajac ztozong zaleznosé¢ Qk od w ; oraz od sygnatow )7? 1 uf mozemy zapisac:

¢ 00" ) o

Aw’, = — (1.20)
Ji k Ak
y Jj 0z J awﬂ
Ostatni czynnik wynosi:
&*
o (1.21)
W przypadku nieliniowych neuronow z rézniczkowalng funkcja aktywacji mamy:
k k
" efilfz:
@—;‘,= f(,j)=f'(zj:) (1.22)
z4 Z4
Pierwszy czynnik jest rowny:
k
=k k
@;j
Wz6r (1.18) ma zatem postac:
K
N A
dwy =0 21 ) o (124)

Uaktualnianie wag nastgpuje po zaprezentowaniu wszystkich par uczacych (tzw.
skumulowana regula delta). Uaktualnianie wag moze nastgpowaé rowniez po prezentaciji
kazdego wzorca, co upraszcza praktyczng realizacje algorytmu. Wtedy mamy do czynienia z

regulq delta:

k re kN [=k k). k
awk = 75 (7% - 4 ) o (125)
Warto dodac¢, ze regula delta (1.25) jest alternatywa, a w pewnych przypadkach
koniecznoscia, gdy w momencie rozpoczecia uczenia nie dysponujemy wszystkimi parami

uczacymi.

1.3.3 Uczenie pod nadzorem sieci wielowarstwowej
Do uczenia pod nadzorem sieci wielowarstwowej zostanie uzyta metoda wstecznej

propagacji biedu, ktora jest czgsto stosowana i dobrze opisana w literaturze.
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1. Modelowanie obiektow ztozonych...

Rys. 1.8 Sie¢ neuronowa M-warstwowa

Rozwazmy teraz M-warstwowa sie¢ neuronowg o jednakowych niemalejacych 1

rozniczkowalnych funkcjach aktywacji (rys.1.8). Jezeli przez u;”k

oznaczymy wartos¢
wyjscia i-tego neuronu m-tej warstwy przy prezentacji A-tego zestawu uczacego
(m=1,2,..,M; i=0,1,.., 1,, k=1,2,.., K), to wyjscie j-tego neuronu jest obliczane na

podstawie wzoru:

eadh e O [z Wi .’"-“‘) (1.26)
i=0
: : sy . Mk _ =k 0k _
oraz oznaczenia w warstwie wyjsciowej u; = = y; 1 warstwie wejsciowe] u; u jest i-

tym wejsciem sieci neuronowe;.
Zdefiniujemy btad ,delta” 5;?""' powstaly w j-tym neuronie m-tej warstwy dla k-tej

prezentacji zestawu uczacego (m=0, 1, ..., M; i=0, 1,..., I, k=1, 2, ..., K):
mk

mk _ @ @ re mk
e e ) (1.27)
J J d

Dla warstwy wyjsciowej zgodnie ze wzorem (1.15) zapiszemy:

U "
ﬁ{M"k = @]‘ :y}'_yj (128)
J 7]

Dla warstw ukrytych obliczenie pochodnej czastkowej jest bardziej ztozone. Poniewaz
u;"’kjest jednym ze sktadnikow sum wazonych liczonych we wszystkich neuronach warstwy

m-+ 1 zatem mozemy zapisa¢ (m=1, 2, ..., M-1):
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1. Modelowanie obiektow ztozonych...

O Tw F artt
tﬂl;ﬂk = é]z;'n+1,k &[rf‘?’k

1m+l k
&m+ &Jm

= m+1 i 5m+l k m+l

Stad na podstawie zaleznosci (1.27), (1.28), (1.29) mozemy dla kazdego neuronu obliczy¢:
e dla warstwy wyjsciowej (m=M):
M.k o Mok k
5}' ’ =f(zj ’ )(y] ‘}"}‘) (130)

e dla warstw ukrytych (m=1, ..., M-1):
Im-l-l
S =1 a®) ), o7 wpt (131)
1=}

Przy takich definicjach blgdu ogolng regule delty na przyrosty wag mozemy zapisac jako:
-1k :
awnk = —p Tk (1.32)
Uaktualnianie wag w regule delty odbywa si¢ w dwoch etapach. W pierwszym etapie na

wejscie sieci podawany jest jeden z wektorow uczacych u* i dla kazdej warstwy wyznacza

si¢ aktualne wartosci wyjs¢ wszystkich neuronow zgodnie ze wzorem (1.26). Na koniec
oblicza si¢ roznice miedzy wyjsciami neuronOw w ostatniej warstwie )71‘,: a wyjsciami z
obiektu yffu W drugim etapie na podstawie bledu warstwy wyjsciowej 5}”’1‘ (1.30) sa

obliczane bledy warstw ukrytych zgodnie ze wzorem (1.31) poczawszy od ostatniej warstwy
ukrytej az do warstwy pierwszej. Po obliczeniu wartosci btedu kazdego neuronu wyznacza si¢

przyrosty wag potaczen zgodnie ze wzorem (1.32).

1.4. Obiekty zlozone

Przez element obiektu bgdziemy rozumiec¢ taki obiekt, ktory daje si¢ zamodelowa¢ na
podstawie obserwacji jego wejs¢ i wyjs¢. Element obiektu jest czescia sktadowa wigkszego
systemu, ktory bedziemy nazywali obiektem zlozonym. Jako przyktad moze postuzy¢ obiekt

przedstawiony na rys. 1.9.
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1. Modelowanie obiektow ztozonych...

U Vi1 ) V3
— O, O; —
S—
Y12
Y3
u,

> O

Rys. 1.9 Przykiad obiektu zlozonego

W odréznieniu od elementow, systemy zlozone charakteryzuja si¢ tym, ze wyodrgbnia sig w

nich oddzielne czesci skladowe, z oddzielnymi, wiasnymi modelami. Na model zlozonego

systemu skladajg si¢ zatem:

a) Model struktury obiektu, tj. sposéb powiazania w calos¢ czesci skltadowych systemu
ztozonego.

b) Modele poszczegolnych czesci sktadowych.

Koniecznos¢ uzyskania modeli systeméw zlozonych wymuszona jest potrzebami
kompleksowego sterowania zlozonymi procesami przemystowymi. Modele elementow
obiektu wystarczg do sterowania procesOw stacjonarnych przy zadanych wartosciach
wyjsciowych oraz do optymalizacji statycznej procesoOw przy okreslonym wskazniku jakosci.
Przy kompleksowym sterowaniu procesami przemystowymi zachodzi koniecznosé okreslenia
algorytmow sterowania w roznych fazach procesu (rozruch, praca ustalona, zatrzymanie) oraz
w sytuacjach awaryjnych, sterowania skomplikowanym zestawem réznych operacji
technologicznych i pomocniczych. Dla wyznaczenia odpowiednich algorytmow sterowania
konieczne jest znalezienie modelu sterowanych procesow. Modele elementow opisuja
fragmenty ztozonego systemu w pewnych tylko fazach jego przebiegu.

Problemy ustalania modeli i identyfikacji dla elementow obiektu mozna juz uzna¢ w zasadzie
za dostatecznie opracowane, jednak problemy opisu matematycznego zlozonych obiektow

sterownia nie zostaly jeszcze dobrze rozwigzane [3].

1.4.1 Modelowanie obiektow zlozonych

W zlozonych procesach przemystowych istnieje duza réznorodnos¢ sytuacji, ktore
nalezy zamodelowa¢. Typowe, najczesciej spotykane sytuacje mozna sprowadzi¢ do takiego
modelu, w ktorym wystepuja oddzielne czesci skltadowe powiazane ze sobg przeplywem
sygnalow (materialow i energii), badz roznymi uwarunkowaniami czasowymi.

Jesli w zlozonym procesie mozna wyodrebni¢ poszczegélne czgsci zwane takze elementami
(rys.1.8), w ktorych odbywa si¢ okreslony proces technologiczny, to powiazania migdzy

elementami spowodowane s3 tym, ze materialy lub energia dla okreslonego elementu moga
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1. Modelowanie obiektow ztozonych...

by¢ produktami innych elementow. W efekcie niektore wielkosci wyjsciowe wybranego
elementu sa wielkosciami wejsciowymi innych elementow. Sg to wielkosci charakteryzujace
materialy (lub energi¢) przemieszczane pomigdzy elementami.

Innego typu model systemu zlozonego otrzymamy traktujac poszczegolne jego czesci
sktadowe jako oddzielne operacje, tj. okreslone czynnosci wykonywane w okreslonym czasie.
Operacjami mogg by¢ oddzielne czynnosci tzw. dyskretnego procesu technologicznego a
takze czesci skladowe procesu ciaglego zachodzace w roznych blokach oraz rozne fazy
procesu zachodzace w tym samym bloku. Zlozony proces technologiczny traktujemy zatem
jako kompleks operacji, ktorego struktura wynika z odpowiednich nastgpstw czasowych
poszczegOlnych operacji. Sterowanie kompleksem operacji sprowadza si¢ zazwyczaj do
odpowiedniego rozdzialu zadan i zasobow na poszczegolne operacje w czasie realizacji
kompleksu. Sterowanie to moze by¢ w okreslonym sensie optymalne, np. moze polegac¢ na
takim rozdziale ograniczonych zasobow, ktory minimalizuje czas trwania catego procesu.

Na model matematyczny kompleksu skladajg si¢ [3]:

e  Modele poszczegdlnych operacii,

@ Model struktury kompleksu.

Modelowanie kompleksu operacji, krotko opisane powyzej, nie jest tematem rozwazan
niniejszej pracy.

Ustalenie modelu zlozonego obiektu polega na okresleniu jego struktury oraz na
okresleniu modeli poszczegolnych czesci sktadowych. Zadanie pierwsze w przypadku obiektu
zlozonego z elementow polega na wyodrebnieniu poszczegoélnych elementow procesu i
ustaleniu ich wzajemnych powiazan. Dla zlozonych procesow taka ich wstegpna
charakterystyka, a takze ustalenie celow sterowania i grup wielkosci charakterystycznych dla
czgsci sktadowych moze by¢ zadaniem bardzo trudnym, wymagajacym dobrej znajomosci i
dokladnej analizy rozpatrywanego procesu. Nie jest to jeszcze zadanie identyfikacji, lecz
wstepny etap pracy polegajacy na zastosowaniu metod analizy systemowej do okreslenia
struktury procesu sterowanego.

Nastepny etap polega na okresleniu modeli poszczegélnych elementow w wyniku ich
identyfikacji. W ten sposob zadanie identyfikacji obiektu ztozonego sprowadza si¢ w zasadzie
do zadania identyfikacji poszczegolnych elementéw, na jakie zostal podzielony obiekt
zlozony. Wystgpuje tu jednak nowy problem zwigzany z faktem, ze obecnie nie mamy do
czynienia z pojedynczym elementem obiektu, lecz z obiektem wyodrgbnionym z pewnego

systemu. Modele tych wyodrgbnionych obiektow powinny by¢ takie, aby w rezultacie
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1. Modelowanie obiektow ztozonych...

najlepszy byl model (neuronowy) catego systemu. Wiaze si¢ to z ocenq lokalnq jakosci

modelu elementu sktadowego i ocenq globalng obiektu ztozonego [3].

........ y (LD
- 11) ——f
M i+ g ; M3

b | TSy 3
Oy [] (LD 1 Oy s
y12)° y&
u® 0 y® R
21 | O

M2 Ejg_(;)

LS

Rys. 1.10. Przykiad obiektu ztozonego z modelami jego elementow skladowych

Konstruujac modele obiektu zlozonego mozna sformutowaé wielorakie kryteria oceny
jakosci tych modeli.
Niezaleznie od struktury obiektu mozna zaproponowac modele elementoéw obiektu (rys.1.10),
dla ktorych oceniamy réznice migdzy wyjsciem modelu a wyjsciem elementu obiektu osobno

1 nazywamy ja identyfikacjq lokalna.

y(l.z) y(’r)
(2)
u(Z) 1 y
4 O, e
o
| M | 7

Rys. 1.11 Przykiad obiektu ztozonego z modelem globalnym

Z drugiej strony mozemy sformutowa¢ model globalnie optymalny, dla ktorego oceniamy
roznice pomigdzy wybranymi wyjsciami obiektu zlozonego dla zadanych wejs¢

zewnetrznych, a odpowiednimi odpowiedziami wyjsciowymi modelu ztozonego (rys.1.11).
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1. Modelowanie obiektow zlozonych...

W praktycznych przypadkach modele lokalnie optymalne jak i modele globalnie optymalne
mogg by¢ przydatne. W zaleznosci od potrzeb mozemy uzywac jednego lub drugiego.

Wielokryterialna ocena prowadzi do réznych sformulowan optymalizacyjnych. Mozemy
sformulowa¢ na bazie ocen jakosci modeli lokalnych i modeli globalnych wypadkowe
kryterium, ktore doprowadzi do powstania modelu w pewnym stopniu globalnie

optymalnego, rownoczesnie modele lokalne beda rowniez w pewnym  stopniu

zoptymalizowane.
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Rys.1.12 Przyktad obiektu zlozonego bez sprze¢zen zwrotnych

Jezeli w obiekcie ztozonym o dowolnej strukturze, np. jak na rys.1.12, nie wystgpuja
sprzezenia zwrotne, to taki obiekt mozna sprowadzi¢ do obiektu o strukturze szeregowej, jak
na rysunku 1.13. W takiej strukturze wejsciem do kolejnego elementu obiektu jest wyjscie z
obiektu poprzedniego. Struktura szeregowa jest struktura podstawowa. Wystepuje w wielu
roznorodnych procesach przemystowych. W niniejszej pracy bedziemy rozwaza¢ obiekty

zlozone tylko o strukturze szeregowe;.

(1) ) @) €) )
u
— 01 y b 02 y > 03 y 04 -—J:

v

Rys.1.13. Przykiad obiektu zltozonego o strukturze szeregowej

1.4.2 Modelowanie systemoéw zlozonych za pomocy siei neuronowych

W tej sekcji zajmiemy si¢ zadaniem modelowania obiektu zlozonego statycznego,

szeregowego. Przyjmujemy, ze modelami obiektu zlozonego bgda modele w postaci sieci
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neuronowych wielowarstwowych bez sprzezen zwrotnych. Prace na temat uzycia sieci
neuronowych w procesie modelowania, identyfikacji i sterowania przyciagnely duza uwage.
Zaprojektowanie odpowiedniego schematu sterowania zfozonego procesu, przy braku modelu
tego procesu lub istnieniu modelu aproksymujacego jest bardzo trudne. Brak modeli moze
wynika¢ z niedostatecznej wiedzy o procesie. Zdolnosci uczenia sieci mozna wykorzysta¢ w
sytuacji, gdy nasza znajomos$¢ procesu nie jest doglebna.

W oparciu o twierdzenie Stone’a-Weisrstrass’a [6] i twierdzenie Kolmogorova [28]
Cybenko [8], Funahashi [17] i Hornik, Stinchcombe i White [23, 24] wykazali, ze sieci
neuronowe sa zdolne aproksymowa¢ z dowolng dokiadnoscia praktycznie kazde
odwzorowanie wejscie-wyjscie.

Cybenko udowodnit, ze sie¢ neuronowa jest uniwersalnym aproksymatorem w sensie normy

maksymalnej, ktorg definiuje si¢ nastepujaco:
171 = sup ex | £ (X)) (1.33)

gdzie fjest funkcja ciagla okreslong na X = [O,I]L, L — liczba wejs¢ sieci.

Twierdzenie 1 [36] Dla dowolnej ciaglej funkcji g:RY — R™ i dowolnie matego & >0
istnieje funkcja f bedaca wyjsciem trojwarstwowej sieci neuronowej o jednej warstwie

ukrytej, L-neuronach wejsciowych i M-neuronach wyjsciowych taka, ze
“g—f“<£ (1.34)

Twierdzenie 2 [22] Jezeli funkcja aktywacji neuronow jest ciagla, ograniczona i rozna od
statej, to dla podzbioru zawartego w X < R", wielowarstwowa jednokierunkowa sie¢
neuronowa moze aproksymowa¢ dowolng funkcje ciagla okreslong na podzbiorze X z

dowolng dokiadnoscia pod warunkiem, ze warstwa ukryta posiada wystarczajacg liczbe

neuronow.

W zwiazku z tym, sieci neuronowe moga by¢ zastosowane do identyfikacji statycznych
odwzorowan nieliniowych. Zalety modelowania przy uzyciu wielowarstwowych sieci
neuronowych staja si¢ jeszcze bardziej widoczne w tych sytuacjach, gdzie funkcja wejscie-
wyjscie, ktorej sie€ jest uczona, nie jest ograniczona do scisle okreslonej jednej klasy funkcji.
Wektor wejsciowy jak rowniez wektor wyjsciowy sieci moze zawiera¢ takie rodzaje
informacji jak wartosci sygnalu sterujacego, wartosci sygnalow procesu, dane historyczne,

dane z czujnikow, itp.
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Na podstawie poje¢ podanych w poprzedniej sekcji dotyczacych modeli lokalnych, modeli
globalnych oraz uwzgledniajac wielokryterialne oceny modelu ztozonego, skupiajac sie na
obiektach zlozonych o strukturze szeregowej proponuje si¢ nastgpujace modele: lokalnie
optymalny, globalnie optymalny oraz globalnie optymalny z uwzglednieniem jakosci modeli

lokalnych. Uscislenie tych pojec¢ nastapi w rozdziale drugim.

1.5 Cel i zakres pracy

Celem pracy jest opracowanie metod i narzedzi tworzenia modeli przy wykorzystaniu
sieci neuronowych dla obiektow zlozonych, statycznych, o strukturze szeregowe.
W szczegoOlnosci zwraca si¢ uwage na modele lokalnie optymalne, modele globalnie
optymalne oraz globalnie optymalne z uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych.
Opracowana metodyka tworzenia modeli lokalnych i globalnych powinna by¢ przydatna do

projektowania komputerowych systemow sterowania systemow zlozonych.

Zakres pracy

1. Opracowanie metod tworzenia modeli w postaci sieci neuronowych dla obiektow
ztozonych:

e model lokalnie optymalny,

e model globalnie optymalny,

e model globalnie optymalny z uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych.
2. Opracowanie algorytmow i programow dla tworzenia modeli opisanych w punkcie 1.
3. Badania symulacyjne oceniajace skuteczno§¢ opracowanych metod i algorytméw na

przyktadzie statycznego nieliniowego obiektu zlozonego.

4. Opracowanie przykladu praktycznego — modelowanie procesu produkcji azotynu amonu.
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2. Modele i algorytmy wyznaczania parametréw modeli obiektow
zlozonych

W rozdziale tym zostana wyprowadzone algorytmy uczenia sieci neuronowych

modelujacych obiekty zlozone. Przez parametry sieci bedziemy rozumie¢ wagi neuronéw.

2.1 Model lokalnie optymalny
Rozwazmy obiekt zlozony z R elementéw przedstawiony na rysunku 2.1. Dla kazdego
elementu obiektu tworzony jest osobny model lokalny, nie uwzgledniajac struktury obiektu

zlozonego.

v
-
—_

1 2
RO y

Rys.2.1 Struktura szeregowego obiektu ztozonego z uwzglednieniem modeli lokalnych

(R)

Modele lokalne opisane sg nastepujacymi rownaniami:

7O - @, (u(”,w(”)
7 o, (u(”,w(”) @2.1)

5P =@ (u®,w®)

gdzie w) jest wektorem parametréw sieci neuronowej r-tego modelu (=1, 2, ..., R),

natomiast um, j?(r) saq odpowiednio wejsciami i wyj$ciami modeli lokalnych.

Roéznica migdzy wektorem odpowiedzi r-tego modelu lokalnego a wektorem wyjsciowym

r-tego elementu obiektu stanowi blad:

P gl y(r) _y(r) 2.2)
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2. Modele i algorytmy wyznaczania parametrow ...

Modele elementéw obiektéw nazywamy modelami lokalnymi. Na podstawie bledéw miedzy

(r).k

poszczegdlnymi modelami a obiektami lokalnymi e = l)_z(’)‘k -y przy prezentacji k-

tej (=1, 2, ..., K) pary uczacej tworzona jest funkcja kryterialna dla r-tego modelu lokalnego:

1 r '[' r
Q:((W(r))zf("’( ),k) o1k 2.3)
Dla wszystkich K par uczacych:
]' K r T r
0, (w'") =-2—Z(e( }f*) ek (2.4)
k=1

Gdy r-ta sie¢ neuronowa posiada J, wyjs¢, wtedy wzor (2.4 ) mozna zapisaé w postaci:

1 K Jr ”
0, (W) =2 3 3 5k - 0k 2.5)
2 j=1j=1
W celu uzyskania modelu lokalnie optymalnego nalezy zminimalizowaé wskazniki
jakosci O, (w'")), odrebnie dla kazdego elementu systemu. Optymalny zbior parametrow

sieci neuronowej w tym przypadku bedzie oznaczony przez w ")

—(1 —i(] . 1
w0 (®") =min0, (w)
W

—(2) =(2) _ s (2)
wlé) w' ) =minO, (w
Os( ) el Os ( ) 2.6)

i i .
w! )*QR(W(R))=H}1RI}QR(W(R))
W

gdzie w'") maja wsp6trzedne bedace liczbami rzeczywistymi.

Optymalne wartosci parametréw modeli lokalnych mozna zapisa¢ w postaci ukladu macierzy
W = w0, W(z)’___ﬁ(m}.

Po wyznaczeniu optymalnych parametréw (wag) sieci neuronowych modelujacych R
elementow systemu zlozonego o strukturze szeregowej otrzymujemy R modeli lokalnie
optymalnych.

Do znalezienia optymalnego zbioru parametréw poszczeg6lnych modeli lokalnych
stosuje si¢ algorytm wstecznej propagacji bledu opisany w sekcji 1.3. Stosujac si¢ do notacji
narys. 2.1 dla r-tego modelu i na podstawie zaleznosci (1.27), (1.28), (1.29), (2.1) oraz (2.5),
btedy ,.delta” sg nastgpujace:

e dla warstwy wyjsciowej
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5}:’),M,k o f( M A)(y(r) k f{r)k) (27)

e dla warstw ukrytych
"m+|
5}!’),!}1,}( = f:(zjfi,k) Z 5{(r],m+l,k wér},mﬂ K (28)
=1

Przy takich definicjach bledu mozemy zapisa¢ skumulowang regule delty na przyrost

parametrow czyli wag w r-tym modelu lokalnym:

(:)m ZAW(F} amk - Zé-(r)mk (r)m Lk (29)
k=1

2.2 Model globalnie optymalny

Rozwazmy obiekt zlozony z R elementow przedstawiony na rysunku 2.2. Dla
rozwazanego obiektu tworzymy model globalny, ktorego struktura odpowiada strukturze
obiektu. W takiej strukturze wyjscie aktualnego elementu modelu jest wejsciem do

nastgpnego elementu modelu.

: bl
: P A
! T y
2
; Ey( ) -
(ny . ®) .
u ' u :
> 0, — O2 + *Or [ >
' M @ @)y, :y(R)
R T T U ' Y
: s st e = +9
EE J’;(I)I ’\{2) j‘,{z E=a(3) A(R) e
B My [ My P o Mg
IE i H I’{\(R) 3
I N :
Ei _____ M -.1...... ......i M2 ! B
et s e oA 20 .
v y
= >
: A1)
..... MR i3

Rys.2.2 Struktura szeregowego obiektu zlozonego oraz jego modelu globalnego

Pojedynczy element modelu opisany jest rOwnaniem:

PO = (@, W) (2.10)
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2. Modele i algorytmy wyznaczania parametrow ...

gdzie al") = j‘)(H) wejscie 7-tego elementu modelu jest wyjsciem poprzedniego elementu.

Modele czgsciowe opisane sg nastepujacymi rGwnaniami:

30 o, (u“),w(]))=él (um,w(n)

3 =0, (0. w?)= o, (o, (“m’_"’{”lwm)= &,(0w0,w®)

FP =@, (D B @, (@5, (o, (um,w(n)_,,, W(R—l)lw(m)

=€5R(u(l},w(]),...,w(m)

Wektory odpowiedzi obiektu yk i modelu p* przy k-tej (k=1, 2, ..., K) prezentacji danych

uczacych bedziemy oznaczac przez:

oy 504
@)k )k
AR RO I U D4 (2.122) i (2.12b)
_y(R}‘k_ __]A){R)’k_

Kazdy wektor odpowiedzi r-tego obiektu zawiera J, sktadowych y'"”) =[ yl(r) ygr) yf,’}]T .

Podajac na wejscie modelu -ty wektor wejsciowy u* otrzymujemy odpowiedzi dla r-tego

modelu czgsciowego pF = [J}](’)’k J}g’)”" jzi,’)’k]T.

Blad modelowania globalnego dla A-tej probki ciagu uczacego ma nastepujaca postaé:
ek = p®) _ B (2.13)
Poszukujemy modelu globalnie optymalnego wraz optymalizacja modeli czesciowych.

Wypadkowe kryterium jakosci dla calego ciggu uczacego K elementowego moze mieé

nastepujacg postaé:
1 & fap Vs
Q(W)=—Z(e"‘) pé* (2.14)
2=
gdzie
P 0
- B
0 Br
R
oraz B, €[0]l], r=1..,Ri Y B, =1.
r=1
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2. Modele i algorytmy wyznaczania parametrow ...

W = {w“), w® . w{R)} jest zbiorem parametréw sieci neuronowych modelujacych
elementy czgsciowe obiektu ztozonego. Zbioru W nie musimy porzadkowaé, gdyz ustalenie
porzadku nie ma wplywu na dalsze obliczenia (nie tworzymy wigc jednej macierzy lub
wektora). Wspolezynniki 5, okreslaja wplyw poszczegdlnych obiektéw czesciowych na
wypadkowe kryterium jakosci. Poprzez odpowiedni dobor warto$ci wspotezynnikéw mozemy

okresli¢ znaczenie elementéw obiektu w modelu systemu ztozonego.

(1)
u
"0 e 02757 Ox
y“l:zle y( }=u(3)
----------- - prmmmmm——— o
>l M, M, > My
----------- . [ P — hesssessnnea’ })

Rys.2.3. Struktura obiektu ztozonego i jego modelu globalnego - przypadek szczegélny

Szczegdlnym przypadkiem jest model globalnie optymalny bez uwzglednienia modeli
czgsciowych (rys.2.3). Uzyskuje si¢ to przez wyzerowanie wspélczynnikow A, od r réwnego
I do R-1. Zostaje tylko ostatni wspotezynnik S, =1. Wtedy wzoér (2.14) upraszcza si¢ do

postaci:

2
Lsifx
OW)=Q,(W) =Ez(y(R),k _y(R),k) (2.15)
k=1
Optymalne wartosci parametréow modelu W uzyskujemy po zminimalizowaniu funkcji
kryterialne;j:

W —)Q(W):m”i/nQ(W) (2.16)

Algorytm wstecznej propagacji bledu dla kryterium (2.14)
Kryterium (2.14) w postaci sumowan po K wzorcach, R elementach, z ktorych kazdy
posiada J, wyj$¢ ma postac:
K L& dip k p
0W)= Y0 W) =233 B, S -y (2.17)
k=1

2k=zr=l JI'=]

Ograniczajgc si¢ do k-tej pary uczacej mozemy zdefiniowa¢ nastepujaca funkcje bledu:
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2. Modele i algorytmy wyznaczania parametrow ...

1,k
o= 283
=

+%ﬁ’_jz;();ﬁr),k (r}k)2+ . ﬁRZ(y(R)k (R}k)

(2.18)

Poszukiwanie minimum funkcji bledu Qk (W) moze by¢ dokonane podobnie jak w rozdziale

pierwszym metoda gradientowa. Stosujac t¢ metode do uczenia sieci, przyrost wagi jest

rowny:

k
Awh, =—rp2’%‘% (2.19)
Ji

gdzie: 7 jest licza z przedziatu (0,1) zwang tez wspdlezynnikiem uczenia.
Rozwazmy M-warstwowa sie¢ o niemalejacych i rozniczkowalnych funkcjach aktywacii.
Jezeli przez " oznaczymy warto$¢ wyjscia i-tego neuronu m-tej warstwy przy prezentacji k-

tego wzorca (m=0,1,..., M; i=0,1, ..., I,), to wyjécie j-tego neuronu jest obliczane na

podstawie wzoru:
_ f(zmi’c) f{z w[r)mk .{m l}kJ (2.20)

Zdefiniujemy blad ..delta” 5}")"”"" powstaly w j-tym elemencie m-tej warstwy wchodzacej w

sktad r-tego elementu modelu:

~m,k
(mk _ " _ " A 20F 1
§f - ézm.k T aamk mk ~  Armk f(zf ) ( ' )
5 ;" e 27

Dla warstwy wyjsciowej zgodnie ze wzorem (2.18 ) zapiszemy:
o*w)_, o*'w) _ (Rk _ (R 229
gﬁ}y,k Br @(R)k Br ('V ) (2.22)

Dla warstw ukrytych obliczenie pochodnej czastkowej jest bardziej zlozone. Musimy
podzieli¢ sie¢ na ,,normalne” warstwy ukryte oraz ,,dodatkowe” warstwy ukryte.
Warstwy ukryte ,.dodatkowe™ to sg te warstwy, w ktérych wyjscia sq wyjéciami modeli
czgSciowych. Réznice migdzy wyjsciami ,,dodatkowych™ warstw ukrytych a wyjsciami
odpowiednich elementéw obiektu zlozonego sa btedami, ktore wechodza w sktad wskaznikow
jakosci modeli.
..Normalne” warstwy ukryte sa to warstwy, ktérych wyjscia sa wejsciami kolejnych warstw -

nie sa one wykorzystywane poza siecia.
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W normalnych” warstwach ukrytych u _]f:St jednym ze skladnikow sum wazonych

liczonych we wszystkich neuronach warstwy m+ 1/, zatem mozemy zapisac:
k I k m+1,k
0 W) e 0wy et
~m,k m+1.k ~mk
U ; =1 & U ;

=I’"”0'Qk(W) Z [Z (sl mk
= &mﬂk aumk

(2.23)

i
_ ’”*15Q W) (r)m+] m+1§r)m+]k (r),m+1

m+1.k Wi
=1 I=

W dodatkowych™ warstwach ukrytych ﬁj”k= j‘/f,-r]’k jest jednym ze skladnikow sum

wazonych, liczonych we wszystkich neuronach warstwy m+ 1, zatem mozemy zapisa¢:

ot w) ety &t g, ol —upf

dj?:.k e &;n+],k é}jj{i,k 2 O'hmk

1m+| k Ly
_ éQ (W) ’ Zw(r+1)m+l ﬁmk+ﬂr(ﬁn?,k - m.k) (224)

: i
m+1.k ~ .k li 1 J i
=1 & d{ m i=1

L r+l),m+1,k Jm ~(r),k r),k
_ 25{ #)m+, gr+])n+]+ﬁr(y§) —y )
Stad na podstawie zaleznosci (2.22), (2.23), (2.24) mozemy dla kazdego neuronu obliczy¢
blad:
e dla warstwy wyjsciowej:
é-(R}M k =B f (ZM k)( (R).k ySR)k) (2.25)

e dla warstw ukrytych normalnych:

‘{m+1
") sk ! H y ].k y |
EIWE = gy ol hmLk gy rhmt (2.26)
=1

e dla warstw ukrytych dodatkowych:

‘!m+l
F).m.k ' ; r+1)(m+1), r r).k
S = f(2pk) 3 SR el g p(gmaGOk - y0k) - @27)
=1

Przy takich definicjach blgdu mozemy zapisa¢ ogdlna regule delty na przyrosty wag:

K
(r) m zAw(r} .m, k nz é-J(jr),m.k ﬁtm—l,k (2.28)
k=1

Przy uczeniu sieci neuronowych mozna nie uzywa¢ informacji o wartosci gradientu, lecz

tylko o jego znaku, co pozwala na znaczne przyspieszenie procesu uczenia [40], w literaturze

29



2. Modele i algorytmy wyznaczania parametrow ...

algorytm ten znany jest pod nazwa Rprop [44]. Wowczas wzory na przyrost parametrow

modelu w kolejnych cyklach (7) uczenia sa nastepujace [11]:

AwD™E =, sgn(E Ik gLk (2.29)
gdzie
; ( (-1 ) )
min\@ 75 gy | dla S-S50 >0
! I-1) 1 I-
nji = max(b-nfﬁ },r}min) dla Sj,—,- -SJ(,-I- D<o (2.30)
-1 -
7\ dla 8§-8§P =0
oraz
W
Sj';' _ WD) (2.31)
ow

Ji
przy czym a i b sg stalymi ktérych wartosci przyjmuje si¢ arbitralnie; np. zgodnie z [59]:
a=1.2, b=0.5; 1.« =50 oznacza maksymalng warto$¢ wspolczynnika uczenia a Mmin = 107°

Jest minimalng wartoscia wspolczynnika uczenia.
2.3 Model globalnie optymalny z uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych

Rozwazmy system zlozony z R elementéw przedstawiony na rysunku 2.4.

4@

Rys.2.4 Struktura obiektu ztozonego i jego modelu globalnego z uwzglednieniem modeli
lokalnych - przypadek szczegdlny

Dla obiektu przedstawionego na rysunku 2.4 budujemy model globalny o takie samej
strukturze jakgq posiada modelowany obiekt. W tym podrozdziale jako model globalny

bedziemy przyjmowac¢ model globalny - szczegdlny przypadek, w ktorym nie sq uwzgledniane
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wyjscia modeli czgsciowych j‘)m dla r=1,2, ..., R-1, lecz wykorzystujemy tylko wyjscie
globalne modelu j){R). W  modelu globalnym mozna wyrézni¢ modele lokalne

M, (rys.2.4). Wyjscia modeli lokalnych f(") opisane sg rownaniami (2.1). Réznice migdzy

wyjsciami modeli lokalnych a wyjsciami odpowiadajacych im elementéw obiektu zlozonego

wykorzystano do sformutowania wskaznik6w jakosci modeli lokalnych.
2.3.1 Syntetyczny wskaznik jako$ci

W tym przypadku szukamy kompromisu migdzy modelem globalnie optymalnym obiektu
zlozonego a optymalnymi modelami lokalnymi. Szukamy w pewnym stopniu optymalnego
modelu globalnego — szczego6lny przypadek jak i optymalnych w pewnym stopniu modeli

lokalnych. Wypadkowe kryterium jakosci moze mieé¢ nastepujacq postaé syntetyczna:

OuW)=ay Q,W)+ay Q(w)+-+a, O, (W) +-+ap 0pwP)  (232)

gdzie: 0<ea, <1 dlar=0,,...,R, Za =1 oraz Q,(W) jest kryterium globalnym (2.15) a
r=0

0, (w"") sa wskaznikami jako$ci modeli lokalnych (2.5).
Wspolezynniki @ = [a «; ... ap] okreslaja wplyw poszczegblnych obiektow lokalnych na
wypadkowe kryterium jakosci. Wspolezynnik ¢, okresla wplyw kryterium globalnego na

wypadkowe kryterium jakosci. Poprzez odpowiedni dobor wartosci wspolezynnikéw mozemy

okresli¢ znaczenie elementéw prostych w modelu systemu zlozonego.

Optymalne wartosci parametréw modelu W uzyskujemy po zminimalizowaniu
wypadkowej funkcji kryterialne;j:
W >0, (W) =minQ,,(¥) (2.33)

Algorytm wstecznej propagacji bledu dla kryterium (2.32)

Rozwijajac wzor (2.32) na wypadkowy wskaznik jakosci mozemy zapisaé:

K
0, (W)=Y 0LW) (2.34)
k=1
gdzie
J, 2
0L 0V) = aor (y““" ol L3 X0 @)
r=1 j=1
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W modelu globalnym - szczegélny przypadek, wspétczynniki w £, w kryterium globalnym

sg rowne zero oprocz fp =1, wtedy wypadkowe kryterium ma postaé:

SR Y PO T
w - 02} lyj J
, , (2.36)
).k )k 1 L(-(R).k R)k
(y() yo ) +"'+“R§Zl(yf") _y® )
J'=

Stosujagc metode gradientowa do uczenia sieci, przyrost wagi dla kryterium (2.36)
obliczane sa wedhug:

gk =y W) _ SO W) ]

Ji - ?? m
M j; 24 w

(2.37)

ji
gdzie: 7 jest licza z przedziatu (0,1).

Rozwazmy M-warstwowa sie¢ o niemalejacych i rozniczkowalnych funkcjach aktywacii.
Przez ;" oznaczymy warto$¢ wyjscia i-tego neuronu m-tej warstwy przy prezentacji k-tego

wzorca (m=0,1,.., M; i=0,1,.., 1,;, k=1,2,.., K; gdzie I, — liczba neuronéw m-tej

warstwy). Wyjscie j-tego neuronu jest obliczane na podstawie wzoru:
~mk _ f(zmk) f{z wm ~im lR] (2.38)

Blad ,.delta” S}r)‘m‘k powstaly w j-tym neuronie m-tej warstwy dla kryterium (2.36) ma

postac:

k k 14 T 5Qk W
r).m w W ‘éQw j L4 "(z™
st = Y nE,k - i,k ) —va n(r.k Ly 27" (7i95)
Z4 2T 4 27

Dla warstwy wyjsciowej zgodnie ze wzorem (2.36) zapiszemy:
(R)k _  (R).k —(Rk _ (R
agfi(W):aOlé’( /i WL el Vi
@M 2 @@ ok 2 T (2.40)

R).k R).k —(R).k R).k
- e )

h "-'mk

Podobnie jak w sekcji 2.2, w ,,normalnych” warstwach ukrytyc wg. (2.38) mozemy

zapisac:
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C@k (W) - Lia @‘i(W) &;H+].k -

~mk - m+1k mk
ou g (521 éffj-

Iyt k |1 4 1y
= $ B F) O S hmel gm (2.41)
=1 (?z;m : 5’!3:?’ =1

Ji k
_ m+1 @w(W) (F)m+l _ Elé‘(r )m+1.k (r).m+l
oMLk b Wi
I=1 /=l

W, dodatkowych™ warstwach ukrytych wyjscie warstwy jest iZ = yf,r) ok jest tez wyjsciem

odpowiedniego modelu lokalnego. Jezeli modele lokalne skiadaja sie z trzech warstw sieci

neuronowej kazdy, to wskazniki r 1 m sg ze soba zwigzane relacja m =3-r, wtedy np.

ThHa iﬁ Wk Pierwszy czynnik wzoru (2.39) jest proporcjonalny do sumy bledéw

propagowanych z warstw poprzednich oraz do pochodnej kryterium jakosci odpowiedniego

modelu lokalnego. Zatem mozemy zapisac:

QL) o 204 00) 21 a, 5% -y f

&I}u,k - = (%;nﬂ,k &I;f,k 2 @«m}\
(r).k {r)k)z
- "H] @w(W) 0-’ {Zn {r-!-l) m+l ~m k +a_r 07( yJ' (2 42)
Far &;’?H—lk dzmk 2] aff,.")k
m+1
= Z 5(r+1}m+]k éﬁ'+l},m+] +a (y(r)k yf,r}k)

=1

Stad na podstawie zaleznosci (2.40), (2.41), (2.42) mozemy dla kazdego neuronu obliczyé
btad ,,delta™:

e dla warstwy wyjsciowe]
R).M k rp, Mk ~(R)E (R Rk (R)k
SO = paf Mol -y P e anlpPh - yB5) )

e dla warstw ukrytych ,,normalnych”
5§r),m,k =f'(zj?’k)1§1 51(,.),“1,;( wér),mﬂ (2.44)
I=1
e dla warstw ukrytych ,.dodatkowych”
B _ pi(gmky 8 GOm0y o ramby GOk 0k (245)

lj
I=1

Przy takich definicjach bledu mozemy zapisa¢ skumulowanag regule delta na przyrosty wag:
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,m N 4 gk ~m—1,
Awf,.? ZAw(r)m ?75}-") fo L (2.46)

1

Wykorzystujac wzory (2.43), (2.44), (2.45) algorytm Rprop [44] po modyfikacji ma
nastgpujaca postac:

??ﬂ Sgn(é-(R] M.k A,m lk)

- T?jf Sgn(é‘}”*m‘k uf’"l’k ) w warstwach ukrytych

Ay Ok _ w warstwie wyjsciowej

Wi (2.47)

gdzie qi obliczane jest wedlug (2.30) 1 (2.31).

2.3.2 Zadowalajace modele lokalne

Ponownie rozwazmy system zlozony przedstawiony na rysunku 2.4. W modelowaniu

globalnym z ograniczeniami na modele lokalne poszukuje si¢ optymalnego zbioru
parametrow W przy zadanej funkcji kosztu Q(W) wg. (2.14) uwzgledniajgc ograniczenia
nalozone na funkcje bledu modeli lokalnych Q, ( w("/ ) (2.4)
W — QW)= min QW) (2.48)
WeDy,
gdzie
Dy =w®, .., w® 0wy <2, 0,wD) < 4y, ., Qpw®) <2z} (249)

Wektor dodatnich  parametrowh =[4; A, ... Ax] zawiera wartosci dopuszczalnych
wskaznikow jakosci poszczegdlnych modeli lokalnych.

W tym przypadku szukamy optymalnego modelu globalnego przy narzuconych
ograniczeniach na jako$¢ modeli lokalnych. Zgadzamy si¢ na model globalny nieco gorszy od
optymalnego, lecz jakos¢ modeli lokalnych nie moze by¢ gorsza od dopuszczalnych wartosci.

Jako miarg¢ bledu sieci O w ogbélnym przypadku mozna przyjaé wzor (2.14).

R-1
W szczegélnym przypadku, ktéry rozwazamy zgodnie z rys.2.3, w przypadku, gdy >’ B, =0

r=1
i fr =1 wzor (2.14) przyjmuje postac:

2

QH(W)-—ZZ( Rk _ ‘R”‘) (2.50)

2 =1y
Funkcje ograniczen 4 wynikaja z ograniczen na wskazniki jakos$ci poszczegdlnych modeli

lokalnych:
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2
W
h;(w(”)=522(y§”k yf,'”‘) 3 <0
k=1j=1
L )k _ @) _ g <0
2 2;{_11 ](y ) 2 (2.51)
2
h (W(Rl)_zzz( Rk _ (R)J‘) -Ap <0
k=1j=1

Jednym ze sposobéw poszukiwania minimum wielokryterialnego wskaznika jakosci z
ograniczeniami jest uzycie funkcji kary [14, 47].
W metodach funkeji kary tworzymy zmodyfikowang funkcje kryterialng przez dodanie do
funkcji kryterialnej O, pewnej funkcji zwanej funkcja kary. Warto$¢ funkcji kary reprezentuje
»Kar¢” za niespelnienie warunkéw ograniczajacych lub stanowi ,.barier¢” uniemozliwiajaca
opuszczenie zbioru punktow dopuszczalnych.

Ogolnie zmodyfikowang funkcja kryterialna jest:

rw,p)=0,(W)+GW,p), p € (0,+0) (2.52)

przy czym p — parametr, G(W,p) jest funkcja kary.
Funkcj¢ kary G(W,p) dobieramy tak, zeby przy ustalonej wartosci parametru p wyznaczony
punkt minimum funkcji kryterialnej 7(W,p) mozna bylo przyjaé za przyblizenie W* minimum
funkcji QO (W) przy warunkach ograniczajacych. Dokladnos¢ takiego przyblizenia zalezy od
postaci funkcji kary oraz od wartosci parametru p. Przyblizenie takie jest tym dokladniejsze,
im szybciej funkcja kary ro$nie w miar¢ oddalania si¢ od zbioru punkéw dopuszczalnych lub
naruszania ograniczen. Wzrost parametru p powoduje szybszy wzrost funkcji kary.
W zaleznosci od tego jaka posta¢ funkcji kary G(W,p) wybierzemy, zewnetrzng czy

wewnetrzng mamy, metode zewnetrznej funkcji kary oraz metode wewnetrznej funkcji kary.
»  Metoda zewnetrznej funkcji kary

Funkcja kary przyjmuje postac [47]:
GW,p)=p -KW), P € (0,+x) (2.53)
gdzie: funkcja K(W) jest rowna zero, jezeli spelnione sa warunki ograniczajace lub

przyjmuje wartosci wigksze od zera roéwne funkcji kary przy niespelnieniu ograniczen. Ma

ona sens kary nakladanej za niespelnienie ograniczen.
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Funkcja kary moze mie¢ posta¢ sumy kar dla poszczegdlnych ograniczen:

KW)= iK,(w(’]) (2.54)

r=I

W szczegolnym przypadku funkcja K, moze mie¢ postac:

K, (w")= max(o, h, (w(”)) (2.54)
przy czym
0, jezeli b, (w)<0
ax(0, 1, (w))= Jezelt b (W) (2.55)
h(w"),  jezeli h,(w™)>0

Funkcje kar moga przyjmowa¢ réznorodne postaci, dlatego rozwazymy przypadek
ogolny. Zmodyfikowang funkcj¢ kryterialng tworzymy przez dodanie do funkcji celu (2.50)
funkcji kary w postaci ogélne;j:

2
1 K Jp : R ;
T(W,p)sQH(W)+G(W,p)=EZZ(y§R”‘ Y)Y K, ) @.56)
k=1 j=1 r=1

Algorytm wstecznej propagacji bledu dla kryterium (2.56)

Podobnie jak w poprzedniej sekcji zostanie uzyta metoda gradientowa minimalizacji
zmodyfikowanej funkcji kryterialnej 7(W, p). Stosujac powyzsza metode do uczenia sieci,
przyrost wagi dla (2.56) obliczamy wedlug:

k
dAW,.p) ___&arw,p) %

Aw;; =-n ’YZ (2.57)
Ji é’wj-,- ol &ii dvﬂ
Wzér (2.57) mozemy zapisa¢ w nastepujacej postaci:
w
pw, =g Zu ) SGW.p)
(2.58)

éQu( ) ZJ' _nzm( 3p) ZJ'

dzf M i (?sz MW j;

"
-ny,
k=1

gdzie: n jest liczbg z przedziatu (0,1).
W sieci M-warstwowej w j-tym elemencie m-tej warstwy pierwszy skiadnik wzoru (2.58)

ma postac:
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@u(w)az Z&Q(W)@mkﬁzkm

!(Z-Z é;zr;‘l'lk ow ﬁmk azmk aw
(2.59)

Z@u(W) ( mk mlk zq(r)mkwmlk
O—Hmk

Ji

Podobnie drugi sktadnik wzoru (2.58) w j-tym elemencie m-tej warstwy ma postaé:

K ”
K aow.p) & _Eaw,p ot

Z m.k ~m,k m,k

k=1 (ZZ L ﬁwﬁ k=1 auj éi'j- ﬁwﬂ (2.60)
LaGW,p) R g

_ S BV o miymet - g Oom
k=1 auf’ £ :

Zatem wzor (2.57) wyraza si¢ jako:

K K
AWj,:‘) m = Z (qf{!‘) m, k + gf’r) m, k )rim‘-],k = Z 5}f}.!ﬂ.ki‘1~im—!,k (261)
k=1 -
gdzie 5}!').»:,!: q&r} m,k + g(r] m, k

Dla warstwy wyjsciowej pierwszy czynnik wzoru (2.59) na podstawie (2.50) zapiszemy

LSy
(R)k)

,W) 2k 1j=I («(R)k
= =\; y (2.62)
M .k (R).k J J
&HJ @j
Podobnie pierwszy czynnik wzoru (2.60) jest nastgpujacy:
R
Y Kp(w®)
Mk P (R).k =P (R).k (2.63)
ouj™ Fi @

Podobnie jak w poprzednich sekcjach warstwy ukryte dzielimy na ,,normalne” i ,,dodatkowe

W ,.normalnych” warstwach ukrytych na podstawie (1.29), (2.56) oraz (2.61) mozemy

zapisac:

oTW.p) 'wsor(w,p) ™
a}‘;n,k = &}mﬂ),k ﬁ}ﬁ,k

lwagrw,p)y 6 I

_ 5 (r),m+l ~m.k

= g 3* w{rhme gym, (2.64)
=1 (5‘2 5!,7- ™ e

_lwaor AW.p) (rm+ _ i (rhmslk | (r)m+]
Wi Wij

m+l k
=1 52!, =1
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2. Modele i algorytmy wyznaczania parametrow ...

W .dodatkowych” warstwach ukrytych @} K = yf,"} K zatem:

AW) _TW.p)  GW,p)
m,k K (r).k
@f éﬁ}" @f

R
Y K, (w'"

e arw,p gt IS
= itk gk P Gk

=l & j i (2.65)
_feiarw,p) 2 & (T sk K, (w")

Sk mk li i Pk
[Z- Faar= P

lasl ratymetk p(rHDm+l K, (w")
Z 2 Wy L (r).k
¥

Stad na podstawie zaleznosci (2.61), (2.62), (2.63), (2,64), i (2,65) mozemy dla kazdego

I=

neuronu obliczy¢:
e dla warstwy wyjsciowej (m=M):
A X K (R)
SEOM K _ (y(_R],k _ Rk )f'(zm’k)*l-pﬁ r(w )f;(zm,k) (2.66)
J J J J F Rk j
J

e dla warstw ukrytych normalnych (m=1, 2, ..., M-1)

[ﬂ’i-l-l
5};!‘),.??!.]( — f:(zj‘t,k) Z 5{(?‘}.m+],k wé‘r],m+l (26?)
=1

e dla warstw ukrytych ,,dodatkowych” (m=1, 2, ..., M-1) i (r=1, 2, ..., R-1)

» przy spelnieniu ograniczenia, tj. h,(w(r)) <0

I

m+l1

DI o) b g el (2.68a)
I=1
» przy nie spelnieniu ograniczenia, tj. h,.(w(r)) >0

1, (r)
(mk _ g1 gmky (r+l)ymelk_ (re)mel | OK,.(W'7)
S, = f'(z}"") z J, wy; ks # (2.68b)
I=1 &y
Przy takich definicjach bledu ,.delta” mozemy zapisa¢ skumulowang regul¢ delta na przyrosty

wag w warstwach:

K
—ny, SYOMEGILE T wyjsciowej
AWl =4 K (2.69)
_T}z 5}!‘),??1,;{ a—im—l,k wukry_tych
k=1
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2. Modele i algorytmy wyznaczania parametréw ...

Po wstawieniu bledow ,.delta” wzor (2.69) ma postaé

e w warstwie wyjsciowej (m=M):

0, gdyhp(w®)<0
AW :—qi iz " )((5,(3)* g (RE )+ Kp(w") i (2.70a)
Ji - J J J ——Rw,gd}’h};(w(m)>0 i
J
e w warstwach ukrytych ,,normalnych” (m=1, 2, ..., M-1):
K "m+l
5 ' r)m+lk gl ~m—l,
AP =y, S 2, S0 P (2.70b)

e wwarstwach ukrytych ,,dodatkowych” (m=1, 2, ..., M-1) i (=1, 2, ..., R-1):

0, gdyh, (w")<0
(r) i mk If (r+l)mtLk () ml ) Lk
M ==Y [P0 D 8T W) +4 &, w") mbk (2.70¢)
: a L a! y —r ,gdyh, (W) >0
]

W szezegolnym przypadku, gdy funkcja kary podana jest w postaci wzoru (2.55), dla
warstwy  wyjsciowej wzdér (2.63) przyjmuje przyblizong posta¢ ze wzgledu na

nierézniczkowalna funkcja kary:

53Kk, (w0) 53 maxlo,h, w®))

l5'1'?('[4/:}7) =p r=l =p r=]
—m.k Rk &
RN =
2
1 K& (_ryi R).k
£ max O,EZZ(}'} ) —yfr- ) ) -
k=1j=1
=p T (2.71)
@;31‘3).
0, gdy hr(w®) <0

=p max(O, ()_"J(,'R)’k _ yij],k )} gdy hR(w(R)) >0

W dodatkowych warstwach ukrytych wzor (2.63) ze wzgledu na nier6zniczkowalna funkcje

kary (2.55) rowniez przyjmuje posta¢ przyblizona;
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R
o3 K, (w™
. k
AW.p) _AW.p) GW.p)_"ReaAW.p) & 5 )
O—urvjm.k @J{n,k @m,k = &;nﬂ,k ﬁ}n,k a)—/rp,k

F J
B fm+] 15?”(,,’/519) a 1’::! (!‘+1) m+l ~m.k
= W U,
= &mﬂk éﬁmk Py )
1 K J, —(r)k (r).k g (272)
Jmax| 0, —ZZ(}'J; T Y ) ~ A
2 k=1 j=1
+p
(r).k
¥

m+]

dy b, (w) <0

el mLk | (r+1)m+l > gdy 7,

= Zé‘{-l-] + é+)m+ +p . " 0
max(O,((vj Ty ) gdy h.(w"7)>0

Ostatecznie skumulowana reguta delty ma postac:

* W warstwie wyjsciowe;j:

AWM ??Z £z ((y[R)k y}!&),k)+

p{o, gdy hp(w ) <0 ),

max(O (yﬁm f yfi.R)’k )) gdy hR(w(R)) >0

(2.73a)

e w normalnych” warstwach ukrytych:

Awi™ = rrZ / (zm*)Z il L i @-139)

e w,dodatkowych” warstwach ukrytych:

"ﬂ'!-l-]
(r)m _ Lk (r+D),m+Lk _ (r+1),m+l
Aw ’?E f (zm [E; ) Wy

: (2.73¢)
edy h(w)<0|_

0
+p{ a0 -y ) ey b w50

e Metoda wewnetrznej funkcji kary

Funkcja kary przyjmuje postac [47]:

GW. p) =@, p € (0,+0) (2.74)
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2. Modele i algorytmy wyznaczania parametrow ...

przy czym B(W) musi by¢ funkcja ciagla, oraz nie moze przyjmowaé wartosci ujemnych dla
parametrow spelniajacych ograniczenia, oraz musi dazy¢ do nieskonczonosci jezeli
wskazniki jakosci zblizajg si¢ do ograniczen.

Wewngtrzna funkcja kary nazywana jest tez funkcja barierowa, poniewaz odgrywa role
bariery nie pozwalajacej na opuszczenie zbioru punktéw dopuszczalnych. Czesto wewnetrzna
funkcja kary przyjmuje posta¢:

R
BW)=3 B,(w") (2.75)
r=l1
gdzie B, sa funkcjami ograniczen w postaci:
1

Br (w(f')) =
h, (W)

(2.76)

Tworzymy zmodyfikowana funkcj¢ kryterialng poprzez dodanie do funkciji celu Q, (2.50)

wewngtrznej funkcji kary:

R
K J 2 >B.w")
TV, p)=0,W)+GW,p) =~ 3 S0k _ k) i (59
.= 0,00+ G0 p) =1 T S+ 4] 43— -
k=1j=1

Algorytm wstecznej propagacji bledu dla kryterium (2.77)

Do minimalizacji funkcji kryterialnej 7(W,p) wykorzystano iteracyjng metode
gradientowa. Stosujac powyzsza metodg do uczenia sieci przyrosty wag obliczmy zgodnie z
(2.57):

k
ar(w, X eorw,p) oz;
W.p) _ 3 P) %;

k s
M, k=l M,

Wzor (2.57) w tej sekcji takze mozna zapisa¢ w postaci (2.58), (2,61) oraz (2.59) i (2.60). Dla
sieci M-warstwowej dla warstwy wyjsciowej wyrazenie (2.62) takze si¢ nie zmienia.

Natomiast wyrazenie (2.63) zgodnie z (2.74) i (2.75) ma postaé:

GW.p) _GW.p) _ 1 Br(w™) (2.78)

ﬁj{t{,k @ER),k p @5}3),}{

~ M

W normalnych warstwach ukrytych pochodna funkcji 7(W,p) wzgledem u ; ma postac

wyrazenia (2.64)
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AW,p) e arw) e

éﬁf I=1 &§m+l) éﬁjm
RIAW) & & (et om
= &;};+] O‘ﬁ‘m = li 1

D
lIm+l O'Y’(W) J’m+1
— (r)m+l _ (r)m+l _ (r),m+l
Sl W R My
=1 & I=1

W dodatkowych warstwach ukrytych gdzie Hj’”k= yfir)’k na podstawie (1.29) oraz (2.77)
przyjmuje postac:

AW.p) _TAW.p) . p)
mk k Kk
au' ai' ai'

s araw,p) & 1, (W)
it 0—2;11+].k Wﬁ'k p éﬁ';f,k

(2.79)
:I'il aWw.p) o & W rHhmizmi 1 OB, !W(”]
= é)z;nﬂ,k @'}n,k - li i P d{}n‘k
_ fa SrEDmeLk (r+1),m+] +l B, {W(r))
/ lj (r).k
=1 P & b

Stad na podstawie zaleznosci (2.61), (2.62), (2,64), (2,78) i (2.79) mozemy dla kazdego

neuronu obliczy¢ bledy ,.delta™:

o dla warstwy wyjsciowe;j:

(R)

(RMk 1 M (2(RVE (R 15313(“’ )

9; =f'(z; )(J’j =¥ )+_ (R (2.80)
P @j

¢ dla warstw ukrytych ,,normalnych”:

‘!m+l
r),mk 1y _mk 1k r)m+l
5} )um = f (Zj )2 é-[(r]m+ wé_) + (2.81)

e dla warstw ukrytych ,.,dodatkowych™:

‘ ‘Jr.-a+1 B )
5}r),m.k =j’(zjf‘k) Z 5}r+l),m+l.k wé&l),mﬂ _,_iAw_) (2.82)
I=1

p @;}r}.k

Przy takich definicjach bledéw ,.delta” mozemy zapisa¢ skumulowang regule delta na

przyrosty wag w warstwach:
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K
-1y, 5§R),M,k EII-M_I’;‘ wyjsciowej
(r)m _ k=1
awipm =3 - k (2.83)
W) L T ukrytych
k=1

W szczegolnym przypadku, gdy funkcja kary ma postac¢ (2.76) a funkcja ograniczen ma
postac¢ (2.15), to dla warstwy wyjsciowej wzor (2.63) przyjmuje postac:
GW.p) _&GW.p)_ 1 B (W)

M.k Rk R)k

é[ 1 J
Ry_ 2
= _% Ok g@,z R) (2.84)
J

N (yﬁR)k yJ(IR)k)

P (Qr(w™)—2p)?
W dodatkowych warstwach ukrytych wzor (2.65) przyjmuje postac:

TAW.p) _TAW.p)  &w".p)

m,k m,k «-umk
(}’JJ- o’ﬁ au

last AT (W) G 1 oB, (w(r))
o etk art o poaimt

[ | } (2.85)
_ ]E] aw) o ]Zw(r+])m+lr—;m k1 ©,w"y-1,)
- &}mﬂ,k ﬂm,k = li i p @Er),k
(r)k _ (?‘}k
"”’” 5(r+l)m+lk (relmel (}’ )
Lr
E o2}

Zatem ostatecznie skumulowana reguta delta dla ograniczen (2.51) i wewngtrznej funkcji kary

(2.76) ma postac:

® w warstwie wyjsciowe;j:

(R}k) 1 (y(R)k yER)k) aMk 0 86a)

o (R)M__ Mk Rk _ (Rk), 1 3_
WZf(Z ( Y; +P(QR(w(R))—/1R)2 u
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e w . normalnych” warstwach ukrytych

K ‘!m+l
Awff.';)’m _ —??Z f’(z;’?’k) Z 5{(r],m+l,k w{(fr),m+] a{m—l,k (286b)
k=1 /=1

e w ,dodatkowych” warstwach ukrytych:

—(P’),k {r}sk
(r+1)m+1 +l (yj —Yj ) o m-Lk
d PQ,w"y-2,)7 "

K 1m+]
5 ' 5 1), m+1,k
AP =Y fi(zmhy ;5}"””’* W 2.86c)
k=1 =

Jjiooo T

W rozdziale tym zostaly opracowane algorytmy wyznaczania parametrow sieci
wielowarstwowych modelujacych obiekty zitozone. Algorytm wstecznej propagaciji bledu
oparty na metodzie gradientowej nie gwarantuje szybkiej zbiezno$ci procesu uczenia.
Szybkos¢ uczenia tego algorytm i jego stabilno$¢ zalezy od odpowiedniego doboru
wspolczynnika uczenia 7. Istnieje szereg skuteczniejszych i szybszych algorytméw uczenia
sieci [29, 40, 53] lecz dotyczg one uczenia typowych sieci wielowarstwowych. Nie mozna
tych algorytméw uzy¢ wprost do uczenia sieci o nietypowej strukturze i wielokryterialnych
wskaznikach jakosci zaproponowanych w niniejszej pracy. Istnieje jednak mozliwosé ich
implementacji. Przyklad takiej implementacji algorytmu heurystycznego, ktory jest odmiana
metody gradientowej, zwanego Rprop [44], pozwalajacego na znaczne przyspieszenie procesu

uczenia podano w niniejszej pracy.
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3. Badania symulacyjne

3.1 Plan i zakres badan

W tym rozdziale poprzez badania symulacyjne zostanie sprawdzona poprawno$é
proponowanych sposobéw modelowania obiektéw zlozonych. Na wybranym przykiadzie
obiektu zlozonego zostanie zaproponowana struktura sieci i ilo§¢ neuronéw w warstwach.
Naste¢pnie, wykorzystujac wezesniej opracowane algorytmy uczenia sieci poszukiwane beda
optymalne modele obiektu zlozonego: lokalnie optymalny, globalnie optymalny, globalnie
optymalny bez uwzgledniania modeli czgsciowych, globalnie optymalny z uwzglednieniem
modeli lokalnych przy syntetycznym wskazniku jakosci oraz przy ograniczeniach na modele

lokalne.

(1) H_, @) (2)
u =i
Y e e_u(z) Y

u®

Rys.3.1 Przyklad obiektu zltozonego

Na rysunku 3.1 przedstawiono obiekt zlozony, ktory sklada si¢ szeregowego polaczenia

dwoch nieliniowych elementéw. Pierwszy element opisany jest funkcja  p™" (M) = vu® |

—u®

a drugi - funkcja: y(z](uz) =u® .e
Wektor uczacych danych wejsciowych u zawiera 31 elementéw, ktdre zostaly
wygenerowane znormalizowang funkcja losowa w przedziale wartosci (0,6). Dla takiego

wektora danych wejsciowych zostaly obliczone wektory: wyjsciowy elementu pierwszego

M oraz drugiego y®. Wektory u, y'V i y@ wykorzystano do uczenia sieci dla trzech

¥
wybranych modeli sieci.

Dane wejsciowe testujace zawierajg rowniez 31 elementoéw, roztozonych rownomiernie w
przedziale (0,6) z krokiem 0.2, tj. [0,0.2,...,6]. Dla takiego wektora danych wejsciowych zostal
obliczony wektor testujacych danych wyjsciowych.

Obiekt zlozony zamodelowano sieciami statycznymi wielowarstwowymi wg tabeli 1.

Przyjeto trzy modele, ktérych struktury odpowiadaja strukturze obiektu. Modele 4 i B r6znia
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si¢ tylko tym, ze w modelu B sg skalowane dane uczace. Model C ma wigkszg liczbe

neuron6w w warstwach ukrytych: pierwszej i czwartej oraz inne wartosci poczatkowe wag.

Tab.3.1. Struktura sieci neuronowych dla modelowania obiektu ztozonego

Model Struktura Skalowanie
A 1-3T-2T-1L-3T-2T-1L Brak
B 1-3T-2T-1L-3T-2T-1L Min-Max
¢ 1-4T-2T-1L-4T-2T-1L Brak

Kolejne liczby w srodkowej kolumnie oznaczajg: liczba wejsé sieci, liczba neuronéow w
pierwszej warstwie ukrytej, liczna neuronéw w drugiej warstwie ukrytej, liczba neuronéw w
pierwszej dodatkowej warstwie ukrytej, ,, I - oznacza neurony z funkcjg aktywacji tangens

hiperboliczny, ,,LL” — neurony o liniowej funkcji aktywacji.

SO
i ®\ D3 W, WEIZ,)',ﬁ

| ’ of
(12 ' ®/ 1

W3

Rys.3.2 Schemat modelu w postaci sieci neuronowej dla modelowania obiektu zlozonego
(model A)

Na poczatku wagi sieci zostaly wygenerowane losowo. Nastgpnie do uczenia
wykorzystano algorytmy zmodyfikowane podane w rozdziale drugim. Po 1200 cyklach
optymalizacyjnych przerwano proces uczenia. Wagi poczatkowe w poszczegdlnych modelach
byly jednakowe dla wszystkich typéw modelowania.

Podstawowym kryterium oceny jakosci modelowania sg funkcje kryterialne zdefiniowane
dla poszczegdlnych modeli w rozdziale drugim. Wszystkie metody modelowania zostang
ocenione wedlug globalnego wskaznika jakosci (2.17), ktory daje nam obraz modelu jako
calosci. Drugim kryterium oceny bedzie wskaznik jakosci (2.15), ktory ocenia tylko rdznice
migdzy wyjsciem globalnym modelu a wyjsciem zewnetrznym obiektu zlozonego. Ocenie
podlegac¢ beda modele wedtug lokalnych wskaznikow jakosci (2.5). Zostang takze obliczone

rzeczywiscie minimalizowane wskazniki jako$ci w poszczegdlnych modelach.
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Dodatkowym kryterium oceny jakosci modelowania przyje¢to wzgledny blad procentowy
APE:
K |-k
k=1 ’y -

i

gdzie K=31- liczba elementow w wektorze wyjéciowymjk - wyjsécie modelu, yk- wyj$cie

|

APE = -100% 3.1)

obiektu.
Kryterium APE pozwala latwo oceni¢ jako$¢ modelowania oraz poréwnywaé wielkosé

bledow niezaleznie od ilosci i zakresu danych wejsciowych 1 wyjsciowych

3.2 Wyniki badan symulacyjnych

Tabele od 3.2 do 3.13 przedstawiaja wyniki modelowania obiektu zloZzonego
przedstawionego na rysunku 3.1.

Kolumna Wskaznik faktyczny optymalizowany zawiera wartosci kryterium, wedlug
ktorego praktycznie optymalizowano poszczegdlne modele. Kolumna Q zawiera wskaznik
globalny obliczony wedtug wzoru (2.17) czyli sume¢ kwadratéw bledéow modeli czgsciowych.
Kolumna Q, zawiera sum¢ kwadratow bledow obliczong wedlug wzoru (2.15) tylko miedzy
wyjsciem globalnym modelu zlozonego a wyjsSciem zewnetrznym obiektu ztozonego. W
kolumnie Q; znajduje si¢ wskaznik jakosci modeli lokalnych pierwszego elementu obiektu,
obliczony wedlug wzoru (2.5). Kolumna Q, zawiera wskaznik jakosci modeli lokalnych
drugiego elementu obiektu obliczony rowniez wedtug wzoru (2.5). W tabelach wytluszczono
wskazniki jakosci faktycznie optymalizowane podczas uczenia poszczegolnych modeli.
Wspolezynniki we wzorze (2.17) przyjeto nastgpujace: B, =0.5, S, =0.5 oraz we wzorze
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3. Badania symulacyjne

Tab.3.2. Wskazniki jakosci danych uczqcych po 1200 cyklach optymalizacji

Lp Uczenie Wskaznik
Model A faktycznie 0 Qu 0> 0
optymalizowany
x107 x107 x107 x10° x10°
1 | Lokalnie optymalny 2000 414 133 1590
2 | Globalnie optymalny 2330 2330 336 313 1990
3 | Globalnie optymalny 571 13900000 57 268000 | 13900000
szczegllny przypadek
4 | Globalnie optymalny 2370 2120 332 256 1790
szczegOlny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 118 2120 118 170 2000
szczegOlny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewngtrzna funkcja
kary A,;=2000 4,=200
Tab.3.3 Wskazniki jakosci danych testujqcych po 1200 cyklach optymalizacji
Lp Test Wskaznik
faktycznie ) ]
Model 4 optymalizowany Q Ou Q 9
x10° x10° x10° x10° x10°
1 [ Lokalnie optymalny 10400 4110 347 6250
2 | Globalnie optymalny 10400 10400 3290 441 7090
3 | Globalnie optymalny 2340( 15700000 2340 317000 | 15700000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 10600 10300 3350 308 6760
szczegolny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 2350 9280 2350 791 6930

szczegOlny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja

kary A;=2000 A,=200
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Tab.3.4 Wskazniki jakosci danych uczqcych po 1200 cyklach optymalizacji

Lp Uczenie Wskaznik
faktycznie 5 I
Model B optymalizowany g On Q g
x107 x10® | x10® | x10®° | x10°®
1 | Lokalnie optymalny 2020 768 248 1250
2 | Globalnie optymalny 20000 20000 360 2330 19600
3 | Globalnie optymalny 13 | 140000000 13 227000 | 140000000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 24000 21300 861 2700 20400
szezegblny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 3550 39500 3550 2250 35900
szczegoblny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne - zewnetrzna funkcja
kary 4,=36000 A,=2250
Tab.3.5 Wskazniki jakosci dla danych testujqcych po 1200 cyklach optymalizacji
Lp Test Wskaznik
faktycznie 65 0 J
Model B optymalizowany 0 ¢
x10° x10° x10° x10® x10°
1 | Lokalnie optymalny 10600 5040 1230 5530
2 | Globalnie optymalny 18100 18100 391 464 17700
3 | Globalnie optymalny 3590 | 159000000 3590 266000 | 169000000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 40400 36600 6800 3760 29800
szczegolny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 |[Globalnie optymalny 7240 56200 7240 4200 45300

szczegolny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja

kary A, =36000 1,=2250
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Tab.3.6 Wskazniki jakosci danych uczqcych po 1200 cyklach optymalizacji

Lp Uczenie Wskaznik
faktycznie 0 0, !
Model C optymalizowany Ou 0
x10° x10° | X10° [ x10° | x10®
1 [ Lokalnie optymalny 2990 640 175 2350
2 | Globalnie optymalny 2650 2650 103 709 2550
3 | Globalnie optymalny 5| 37800000 5| 1980000 | 37800000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 2330 2190 165 146 2020
szczegolny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 190 3690 190 143 3500
szczegolny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja
kary A,=3500 4,=300
Tab.3.7 Wskazniki jakosci po 1200 cyklach optymalizacji
Lp Test Wskaznik
faktycznie 5 ;
Model C optymalizowany Q O Q 9
x10° x10° | x10° | x10®° | x10°
1 | Lokalnie optymalny 13500 5110 1310 8350
2 | Globalnie optymalny 11900 11900 3200 254 8670
3 | Globalnie optymalny 3120| 42800000 3120 217000 | 42800000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 13700 11300 4200 4450 7060
szczegolny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 5000 16400 5000 1530 11400

szczegolny przypadek —
ograniczenia na modele
lokalne - zewnetrzna funkcja

kary 1,=3500 4,=300
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Tab.3.8 Bledy wzgledne APE po 1200 cyklach optymalizacji

Lp Uczenie
Model 4 ¢ O 0 o
[%] [%] [%] [%]
1 | Lokalnie optymalny 1.32 0.92 0.64 0.40
2 | Globalnie optymalny 1.41 0.96 0.96 0.46
3 | Globalnie optymalny szczegd6lny 39 0.39 29 385
przypadek
4 | Globalnie optymalny szczegblny 1.24 0.87 0.76 0.37
przypadek -syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny szczegdlny 0.97 0.51 0.66 0.46
przypadek - ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja kary

Tab.3.9 Bledy wzgledne APE po 1200 cyklach optymalizacji

Lp Test
Model 4 0 Qu Q: %
[%] [%] [%] [%]
1 | Lokalnie optymalny 2.00 1.47 0.83 0.53
2 | Globalnie optymalny 2.09 1.50 1.02 0.59
3 | Globalnie optymalny szczegdlny 40 1.00 32 39.5
przypadek
4 | Globalnie optymalny szczegdlny 2.08 1.51 0.93 0.57
przypadek -syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny szczego6lny 1.83 1.20 0.90 0.63
przypadek - ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja kary

Tab.3.10 Bledy wzgledne APE po 1200 cyklach optymalizacji

Lp Uczenie
Model B © Q. Q2 O
[%] [%] (%] (%]
I | Lokalnie optymalny 1.41 1.12 0.87 0.29
2 | Globalnie optymalny 2.0 0.96 1.58 1.22
3 | Globalnie optymalny szczegdlny 133 0.17 26 133
przypadek
4 | Globalnie optymalny szczegdlny 222 0.92 1.43 1.31
przypadek -syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny szczeg6lny 391 2:21 1.84 1.09
przypadek - ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja kary
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Tab.3.11 Bledy wzgledne APE po 1200 cyklach optymalizacji

Lp Test
Model B Q Qu Q2 Ql
[%e] [%] (%] (%]
1 | Lokalnie optymalny 1.96 1.62 1.19 0.34
2 | Globalnie optymalny 2.19 1.05 0.91 1.14
3 | Globalnie optymalny szczegdlny 135 0.92 27 134
przypadek
4 | Globalnie optymalny szczeg6lny 2.82 1.51 1.31 1.31
przypadek -syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny szczegdlny 4.25 2.48 1.96 1.77
przypadek - ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja kary

Tab.3.12 Bledy wzgledne APE po 1200 cyklach optymalizacji

Lp Uczenie
Model C Q Qu Q2 Q!
[%] [%] (%] (%]
1 | Lokalnie optymalny 1.44 0.96 0.71 0.48
2 | Globalnie optymalny 1.02 0.53 1.03 0.49
3 | Globalnie optymalny szczegdlny 65.4 0.11 84 65.3
przypadek
4 | Globalnie optymalny szczegdlny 1.11 0.64 0.63 0.48
przypadek -syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny szczegdlny 1.31 0.72 0.62 0.60
przypadek - ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja kary
Tab.3.13 Bledy wzgledne APE po 1200 cyklach optymalizacji
Lp Test
Model C Q Qu QQ Q!
[%] [%] [%0] (%]
I | Lokalnie optymalny 2.21 1.69 1.14 0.62
2 | Globalnie optymalny 1.84 1.23 0.78 0.62
3 | Globalnie optymalny szczegdlny 67.1 0.77 88 66.4
przypadek
4 | Globalnie optymalny szczegdlny 1.82 1.24 1.16 0.58
przypadek -syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny szczegdlny 242 1.61 1.04 0.81
przypadek - ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja kary




3. Badania symulacyjne

W tabeli 3.14 znajduja si¢ wskazniki jakosci po 5000 cyklach optymalizacji dla modelu
lokalnie optymalnego i modelu globalnie optymalnego z ograniczeniami na modele lokalne —
wewngtrzna funkcja kary. Wyniki zamieszone zostaly osobo poniewaz sposéb postgpowania
w poszukiwaniu optymalnego modelu przy uzyciu wewnetrznej funkcji kary jest inny niz w
pozostalych metodach. W metodzie wewnetrznej funkcji kary parametry modelu musza by¢
tak dobrane aby wskazniki jakosci modeli lokalnych byly mniejsze od dopuszczalnych
wartosci. Aby uzyska¢ takie parametry mozna wykorzysta¢ parametry otrzymane w modelu
lokalnie optymalnym. Nastgpnie, celu minimalizacji globalnego wskaznika jakosci model
poddaje si¢ dalszej optymalizacji metoda wewngtrznej funkeji kary.

W przeprowadzonych badaniach symulacyjnych poczatkowe warto$ci parametrow wzigto z
modelu lokalnie optymalnego po 1200 cyklach optymalizacji (model 4). Nastepnie modele:
lokalnie optymalny i globalnie optymalny — z ograniczeniami na modele lokalne —
wewngtrzna funkcja kary poddano dodatkowej optymalizacji przez 3800 cykli. Laczna suma

cykli optymalizacji wynosi 5000.

Tab.314 Wskazniki jakosci danych uczqcych po 5000 cyklach optymalizacji

szczegolny przypadek —
ograniczenia na modele
lokalne - wewnetrzna funkcja

kary 4,=1600 A,=135

Lp Uczenie Wskaznik
faktycznie . 5 ;
Model 4 optymalizowany Q 0 Q ¢
x10° x10° x10° x10° x10°
1 | Lokalnie optymalny 1350 240 40 1100
2 | Globalnie optymalny 298 1680 298 38 1380

53



3. Badania symulacyjne

Wybrane charakterystyki obiektu i jego modeli dla danych uczqcych

Ponizsze wykresy przestawig charakterystyki symulacyjnego obiektu zlozonego i jego
modelu otrzymane po 1200 cyklach optymalizacji. Przedstawiono wyniki modelowania w
postaci graficznej dla sieci typu 4, dla danych uczacych dwéch wybranych modeli: modelu
globalnie optymalnego i modelu globalnego — szczegolny przypadek. Wykresy zostaly
wykreslone dla posortowanych danych uczacych.

Model globalnie optymalny
APE= 0.46 Obiekt [iodel ] APE- 0.96 Obickt Hodel |
1.5 v
Rys.3.3 Wyjscie pierwszego elementu Rys. 3.4 Wyjscie drugiego elementu
modelu i obiektu w funkcji jego wejscia modelu i obiektu funkcji jego wejscia

Model globalnie optymalny- szczegolny przypadek

APE= 39 Obiekt flodel | . Ir APE= 0.39 Obiekt rodel
1.5 1
A
of 2.9 58 J 57
Rys.3.5 Wyjscie pierwszego elementu Rys.3.6 Wyjscie drugiego elementu
modelu i obiektu w funkcji jego wejscia modelu i obiektu w funkcji jego wejscia
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Wybrane charakterystyki obiektu i jego modeli dla danych testujqcych

Model globalnie optymalny

APE= 0.59 Obiekt lModel 1 APE= 1.50 Dbiekt lodel

L to rE O 1.2
Rys.3.7 Wyjscie pierwszego elementu Rys.3.8 Wyjscie drugiego elementu
modelu i obiektu w funkcji jego wejscia modelu i obiektu funkcji jego wejscia

Model globalnie optymalny - szczegdlny przypadek

e APE= 39 Obiekt Hodel ] APE= 1.01 Obiekt Hodel
1.5 1
/
. 2 / : X
o Y0 s o 0.7 1.4
Rys.3.9 Wyjscie pierwszego elementu Rys.3.10 Wyjscie drugiego elementu
modelu i obiektu w funkcji jego wejscia modelu i obiektu w funkcji jego wejscia
3.3 Omowienie wynikow

Optymalizacje wszystkich modeli przerwano po 1200 cyklach optymalizacyjnych, tzn.
1200 razy modyfikowano parametry sieci po zaprezentowaniu pelnego ciagu uczacego. Po tylu
cyklach gradient wskaznikow jakosci byl niewielki i poprawki parametrow byly bardzo mate.
Dalsze uczenie nie poprawito juz istotnie jakosci wszystkich modelow.

Wyniki dla danych uczacych znajduja si¢ w tabelach 3.2, 3.4, 3.6, 3.8, 3.10, 3.12, a dla
danych testujacych znajduja si¢ w tabelach 3.3, 3.5,3.7,3.9,3.11, 3.13.
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Dla skrocenia opisu wnioskow i wigkszej ich przejrzystosci wprowadzmy nastgpujace
oznaczenia:

e LO — model lokalnie optymalny

e GO - model globalnie optymalny

e GSP - model globalnie optymalny — szczegolny przypadek

e GWS - model lokalnie optymalny z ograniczeniami na modele lokalne —syntetyczny

wskaznik jakosci

e GZK - model lokalnie optymalny z ograniczeniami na modele lokalne — zewngtrzna

funkcja kary

W tabelach przedstawione zostato faktyczne kryterium, wedlug ktérego optymalizowane
byly modele, lecz ono nie méwi w pelni o jakosci modelu.

Kryterium, ktore mowi o jakosci calego modelu zlozonego jest kryterium globalne Q.
Wedlug tego kryterium dla danych uczacych najmniejsze wartosci uzyskal model lokalnie
optymalnie (LO) oraz model globalnie optymalny z uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych —
syntetyczny wskaznik jakosci (GWS). Zdecydowanie najwigkszy wskaznik (blad) posiada
model globalnie optymalny szczeg6lny przypadek (GSP), co jest zrozumiale, poniewaz modele
czesciowe nie byly optymalizowane. Pozostate modele osiagaja wartosci nieco wigksze od
minimalnego. Mozna tez zauwazy¢, ze dla danych uczacych, w modelu globalnie optymalnym
z uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych — z ograniczeniami na modele lokalne przy
zewnetrznej funkcji kary (GZK), wskaznik jakosci osiaga wigksze wartosci niz w pozostatych
w modelach, z wyjatkiem modelu GSP. Wynika to wlasnie z narzuconych ograniczen na jakos¢
modeli lokalnych, ktore powoduja ograniczenie obszaru poszukiwan optymalnych parametrow.
Zaleta za$ jest to, ze modele lokalne spelniaja narzucone im ograniczenia dopuszczalnych
bledow.

Dla danych testujacych wskaznik Q osiaga najmniejsze wartosci w modelach LO, GWS i GZK.
W modelach globalnie optymalnych, chociaz wskaznik O nie osiagal najmniejszych wartosci
dla rozwazanych typow sieci, to byt on z reguly niewiele wigkszy od minimalnego.

Oceniajac jako$¢ modeli wedtug bledow obliczonych tylko na wyjsciu wedlug kryterium
0. to dla danych uczacych najmniejsze bledy uzyskiwaly modele globalnie optymalne-
szczegolny przypadek. Drugi wynik, czyli nieco wigksze wskazniki O, uzyskaly modele
globalnie optymalne. Modele lokalnie optymalne posiadaly najwigksze wartosci wskaznika
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jakosci O,. Dla danych testujacych najmniejsze wartosci bledow posiadaly takze modele
globalnie optymalne - szczegdlny przypadek, oraz modele globalnie optymalne.

Najmniejsze wartosci wskaznikoéw modeli lokalnych O, i Q> zaréwno dla danych uczacych
jak i testujacych posiadaly z reguly modele lokalnie optymalne. Jest to uzasadnione, gdyz w
tych modelach dokonywano optymalizacji lokalnej. W pozostalych modelach mniejsze
wskazniki niz pozostate (oprocz LO) posiadaja modele GWS. Mozna to uzasadni¢ tym, ze w
sklad rzeczywiscie optymalizowanego kryterium wchodzity wskazniki jakosci modeli
lokalnych. Mialy wigc one wplyw na takie wyznaczenie parametrow modelu globalnego, dla
ktorych wskazniki jakosci modeli sa nieco mniejsze niz w pozostatych modelach globalnych.

Tabele od 3.8 do 3.13, ktore zawierajg z bledy APE daja mozliwos¢ oszacowania, na ile
poszczegdlne modele roznia si¢ od modelowanego obiektu. Dla danych uczacych dla
wskaznika Q,, bledy wahaija si¢ od 0.11 do 0.96 procent (tylko raz 2.21 procent). Dla danych
testujacych bledy wahaja si¢ od 0.77 do 1.61 procent (tylko raz osiaga najgorszy wynik 2.28
procenta) dla kryterium Q,. Maksymalne i minimalne wartosci bledow APE w poszczegolnych

modelach koresponduja z warto$ciami kryteriow jakosci zawartych w tabelach 3.2-3.7.
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4. Modelowanie procesu produkeji azotynu amonu

W rozdziale tym opisane zostanie modelowanie fragmentu procesu produkeji azotynu za
pomocg wezesniej opisanych metod. Dane do modelowania pochodza z przemystowej linii
produkcyjnej z Zaktadow Azotowych w Tarnowie.

Celem autora jest opracowanie optymalnych modeli procesu przemystowego
proponowanymi w rozdziale drugim metodami. Zakres modelowania obejmuje: model
lokalnie optymalny, model globalnie optymalny, model globalnie optymalny — szczeg6lny
przypadek, model globalnie optymalny z uwzglednieniem jako$ci modeli lokalnych — przy

syntetycznym wskazniku jakosci i dla ograniczen na modele lokalne.

4.1 Opis procesu

Calos¢ procesu otrzymywania azotynu amonu sklada si¢ z trzech faz
1. Spalanie amoniaku

a) pobieranie i przygotowanie surowcow

b) otrzymywanie mieszanki amoniakalno - powietrznej i utlenianie amoniaku
2. Absorpcja tlenkéw azotu w roztworze weglanu amonu

a) mieszanie czgs$ci strumienia gazow nitrozowych po kondensatorze z tlenem,

b) dotlenianie tlenku do dwutlenku azotu,

¢) mieszanie dotlenionych gazow nitrozowych z gazami procesowymi przed druga i

trzecig wiezg absorpcyjna,

d) absorpcja tlenk6w azotu.
3. Otrzymywanie roztworu NH3 lub/i CO, w wodzie

Mieszanka amoniaku i powietrza o zawartosci 10-11.5 [% obj.NH;3] utlenia sig
katalitycznie w reaktorze na siatkach platynowo — rodowych i PdAuRh w temperaturze ok.
1093.15 [K] (820 °C) pod ci$nieniem ok. 50 kPa. Metoda utleniania NH; jest metoda
klasyczng powszechnie stosowana w instalacjach kwasu azotowego bezci$nieniowego. Uktad
spalania jednostki AAI/2 moze wspdtpracowaé¢ z dowolnym ciggiem absorpcyjnym.
Gazy nitrozowe otrzymane w wyniku utleniania amoniaku schladza si¢ w kondensatorze, co
powoduje kondensacje pary wodnej poreakcyjnej i powstanie wodnego roztworu HNO;.
Gléwny strumien gazoéw nitrozowych (90% obj.) kieruje si¢ do trdjstopniowego wezla
absorpcji. Absorpcj¢ prowadzi si¢ w temperaturze 273.15-293.15 [K] (0-20 °C). Cieplo
absorpcji  odbiera si¢ przez schladzanie roztworu cyrkulacyjnego w chiodnicach

amoniakalnych.
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4. Modelowanie procesu produkcji azotynu amonu

Wydzielona (ok. 10% obj.) czg$¢ strumienia gazéw procesowych po kondensatorze
kierowana jest do dotleniacza, w ktérym gazy nitrozowe dotlenia si¢ tlenem. Nastepnie czgsé
dotlenionych gazéw kierowana jest do mieszalnika przed II wieza, a pozostalg czes¢ do
mieszalnika przed III wieza absorpcyjng gdzie mieszaja si¢ ze strumieniem gazéw
procesowych.

Weglan amonu powstaje poprzez absorpcj¢ amoniaku i dwutlenku wegla w wodzie. Ciepto
reakcji, ktore sklada si¢ z ciepta absorpcji NHj oraz ciepta absorpcji CO, odbierane jest przez

chlodzenie roztworu cyrkulacyjnego w chtodnicy wodne;j.
4.2 Dane uczace i testujace

Dane z fragmentu instalacji produkcji azotynu amonu zostaly uzyte do modelowania
procesu zarejestrowane w gléwnej sterowni instalacji. Dane te obejmuja cztery koleje dni
(17.08.200 - 20.08.2000). z raportéw chwilowych, rejestrowanych co dwie godziny.
Modelowany fragment przedstawiony jest na rysunku 4.1.

Amoniak Powietrze Zawoér
(F201) (F202) (HC201)

S S

Mieszalnik

Oczyszczanie mieszanki
Utlenianie amoniaku

Temperatura Temperatura
(T251-1) (T251-2)
Y
Woda —» Kociot utylizator —— Para
(1.0 MPa)
Temperatura Poziom | Ci$nienie
(T265) (L238) i) (P243)
Kondensator — Woda

Woda —»

— 0,05-5% NHO,

Temperatura Przeptyw
(T266) (F203)

Rys.4.1 Fragment instalacji produkcji azotynu amonu
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Na rysunku 4.2 zostal przedstawiony schemat blokowy fragmentu instalacji z rys.4.1.
W schemacie blokowym pominigto niemierzalne wielkosci (woda, para, NHO,),
potraktowano je jako stale zaklocenia. Pominigto tez pomiar ci$nienia (P243), poniewaz bylo
utrzymywane na stalym poziomie przez inng instalacj¢ zewngtrzna. Nazwy poszczegdlnych

urzadzen instalacji zastapiono obiektami z kolejnymi numerami.

Amoniak Powietrze Zawor
(F201) (F202) (HC201)

S S

Obiekt-1

Temperatura Temperatura
(T251-1) (T251-2)

Y

Obiekt-2

Temperatura Poziom
(T265) (L238)
v v

Obiekt-3

Temperatura Przeptyw
(T266) (F203)

Rys.4.2 Schemat blokowy procesu produkcji azotynu amonu

Przygotowanie danych do uczenia i testowania modelu.

Plik danych uczacych powstal przez polaczenie danych z dwéch dni (17.08.2000 i
18.08.2000), zawieraja one po 24 elementy. Plik danych testujacych powstat przez polaczenie
danych takze z dwoch dni (19.08.2000 i 20.08.2000).

% Dane wejsciowe obiektu pierwszego skladaja sie z trzech sygnatow: u]“} - przepltywu

amoniaku (F201), u%l) - przeplywu powietrza (F202), ugl) - stosunek (iloraz)
NH;s/powietrze (HC201)

% Dane wyjsciowe obiektu pierwszego skladaja si¢ z dwdch sygnalow, temperatur na

siatkach katalizatora: yl(” - temperatura (T251-1) oraz yg') - temperatura (T251-2). Dane
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z wyjscia obiektu pierwszego sa jednoczesnie wejsciem dla obiektu drugiego lub

polaczonego drugiego i trzeciego.
% Dane wyjsciowe obiektu drugiego skladaja si¢ z trzech sygnalow: ylm - temperatura w

kotle (T265), yéz) - poziom cieklego roztworu w kotle (L238), yéz) - ci$nienie w kotle

utylizatorze (P243). Dane z wyjscia obiektu drugiego sgq tez wejsciem do obiektu

trzeciego.

% Dane wyjsciowe do obiektu trzeciego skladaja si¢ z dwoch sygnalow: ylm - temperatura

gazd6w po kondensatorze (T266), yg3) - przeplyw strumienia gazéw do kolumny

absorpcyjnej (F203).

4.3 Modele procesu i wyniki modelowania

Dla procesu produkcji azotynu amonu przedstawionego na rysunku 4.1 zaproponowano
trzy warianty modelowania . Wariant ,,I” obejmuje caly proces ale nie uwzglednia sygnatéw
na wyjsciu obiektu drugiego (temperatury T265 i poziomu 1.238). Dla tego wariantu schemat
blokowy procesu ma dwa elementy (rys.4.3). Wariant ,II” obejmuje tylko dwa pierwsze
obiekty procesu (rys.4.2), nie uwzglgdniamy obiektu trzeciego, dlatego schemat blokowy w
tym wariancie takze ma dwa elementy (rys.4.14). Wariant ,JII” obejmuje caly proces,
skladajacy si¢ z trzech elementow (rys.4.25). Kazdemu wariantowi obiektu zlozonego
zaproponowano modele w postaci sieci neuronowych, ktorych struktura blokowa odpowiada

strukturze schematow blokowych poszczegdlnych wariantow.,

4.3.1 Modelowanie procesu — wariant ,,I”

Rysunek 4.3 przedstawia uproszczony model fragmentu instalacji wytwarzajacej azotyn
amonu, skladajacy si¢ z dwoch elementow. Na pierwszy element sklada sie mieszalnik
amoniaku z powietrzem oraz utlenianie tej mieszanki w kotle spalania, wyjsciem tego obiektu
jest temperatura na siatkach. Na drugi obiekt sklada si¢ kociol utylizator i kondensator

chlodnicy, wyjsciem tego elementu jest temperatura gazéw nitrozowych (T266) oraz ich

przeptyw (F203).

61



4. Modelowanie procesu produkeji azotynu amonu

H_ @) 3)

1 =Uu
u(] )____’ N 1 Jﬁ’
us’—| Obiekt 1 Obiekt 2+3

D_,) m_ @) | (3)
% Yy =u, )

Rys.4.3 Wariant ,,1". Obiekt ztozony jako polqczenie obiektu pierwszego oraz trzeciego z
drugim

Obiekt zlozony, wariant ,,I”, przedstawiony na rysunku 4.3 zamodelowano neuronowa
siecig statyczna, wielowarstwowg o strukturze jak w tabeli 4.1. Struktura modelu (tj. sieci)
odpowiada strukturze modelowanego obiektu zlozonego. Poczatkowe wagi sieci
wygenerowano losowo. Do uczenia wykorzystano algorytmy zmodyfikowane zwane Rprop.
Uczenie przerwano po 400 cyklach optymalizacii.

Wszystkie modele mialy jednakowe wagi poczatkowe. Rowniez trzy typy modeli: 4, B, C
rowniez mialy te same wagi poczatkowe, lecz inny sposob skalowania danych. Zakres danych
z procesu byl bardzo duzy, wartosci danych miescily si¢ w zakresie od 10" do 10*. Neurony z
warstw ukrytych posiadaly nieliniowe funkcje aktywacji: tangens hiperboliczny, ktére
nasycaja si¢, jezeli argumenty funkcji przekraczaja warto$¢ jeden, dlatego aby temu zapobiec
wszystkie dane w trakcie uczenia sieci i testowania zostaly przeskalowane do przedziatu [0,1]
(skalowanie ,,Min-Max) lub w poblize tego przedziatu (skalowanie ,,Max”, ,,Srednie”).

Skalowanie ,,Max™ polegato na podzieleniu danych wejsciowych i wyjsciowych przez
wartosci maksymalne odpowiednie dla tych danych.

3 = .3 (4.1)
Y max

gdzie: yff) J-ta skladowa wektora y po przeskalowaniu, y ; aktualna wartos$¢ j-tego

elementu wektora, y,.. warto$¢ najwiekszego elementu wektora.

Skalowanie ,,Srednie” polegato na podzielaniu danych wejsciowych i wyjsciowych przez

ich wartosci srednie:

y »
y‘(fs] — : j (42)
}ZJ’:] yf

gdzie: J — liczba elementéw wektora y .
Skalowanie ,,Min-Max” danych wejsciowych i wyjsciowych odbywalo si¢ wedlug

nastgpujacego wzoru:
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(s) _ Yj ™ Vmin

¥ (4.3)

Ymax = VYmin
gdzie: y ., - warto$¢ minimalnego elementu wektora,
Wszystkie dane miaty warto$ci dodatnie, dlatego przeskalowane zostaly do przedziatu [0,1].
Wyniki uczenia i testowania zawarto w tabelach od 4.2 do 4.18, obliczajac dla
poszczegblnych metod wskazniki jakosci oraz bledy wzgledne APE wg. (3.1).
Poczatkowe wartosci parametréw do optymalizacji modelu globalnego z ograniczeniami na
modele lokalne — wewngtrzna funkcja kary, pochodza z modelu lokalnie optymalnego po 400
cyklach optymalizacji. Dodatkowa liczba cykli optymalizacji dla modeli zawartych w tabeli
4.19 wyniosta 100.

Tab.4.1. Struktura sieci neuronowych dla modelowania obiektu — wariant ,,1”

Nazwa typu Skalowanie Struktura
modelu
A Min-Max 3-9T-3T-2L-9T-3T-2L
B Max 3-9T-3T-2L-9T-3T-2L
o Srednie 3-9T-3T-21-9T-37-2L
D Min-Max 3-7T-4T-2L-5T-3T-2L

W kolumnie ,,struktura™ w tabeli 4.1 zostaty zawarte dane dotyczace zaproponowanych typow
modeli (ilos¢ warstw, ilo$¢ neuronéw w poszczegdlnych warstwach, oraz rodzaj funkcji

aktywacji w warstwach) zgodnie z opisem zamieszczonym pod tabela 3.1.

Tab.4.2 Wskazniki jakosci po 400 cyklach optymalizacji

L Uczenie|  Wskaznik
faktycznie 5

P Model 4 optymalizowany © O © Qr

1 | Lokalnie optymalny 23700 23200 13200 491
2 | Globalnie optymalny 4100 4100 3413 43400 690
3 | Globalnie optymalny 1370 681000 1370 218000 679000

szczegblny przypadek
4 | Globalnie optymalny 56200 17700 16300 38500 1220

szczegolny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 16700 17600 16700 27900 904
szczegoblny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewngtrzna funkcja

kary ;=910 1,=40000
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Tab.4.3 Wskazniki jakosci po 400 cyklach optymalizacji

L Test Wskaznik
P faktycznie
Model 4 optymalizowany 0 O 0 O
1 | Lokalnie optymalny 27300 24600 51200 3740
2 | Globalnie optymalny 57300 57300 55700 56100 1580
3 | Globalnie optymalny 23100 970000 23100 363000 968000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 15500 83800 80100 71700 3680
szczegOlny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 36300 38500 36300 58300 2130
szczegdlny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewngtrzna funkcja
kary 4,=910 4,=40000
Tab.4.4 Wskazniki jakosci po 400 cyklach optymalizacji
L Uczenie Wskaznik
faktycznie i
P Model B optymalizowany 0 O s 0
1 | Lokalnie optymalny 47000 43200 30800 3700
2 | Globalnie optymalny 39700 39700 36000 38600 3710
3 | Globalnie optymalny 25100 125000000 25100 | 422000000 | 125000000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 77700 36800 33200 40900 3550
szczegblny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 35200 52400 35200 38500 17200
szczegolny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewngtrzna funkcja
kary 4,=18000 4,=75000
Tab.4.5 Wskazniki jakosci po 400 cyklach optymalizacji
I Test Wskaznik
faktycznie 5 ;
P Model B optymalizowany Q Qe Q 0
1 | Lokalnie optymalny 81000 75300 56200 5740
2 [ Globalnie optymalny 65200 65200 59600 61400 5530
3 | Globalnie optymalny 30800 | 120000000 30800 | 417000000 | 120000000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 120000 55800 51100 64000 4590

szczegolny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
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Tab.4.5 cd. Wskazniki jakosci po 400 cyklach optymalizacji

L Test Wskaznik
faktycznie
P Model B optymalizowany © Qu Q: Qi
5 | Globalnie optymalny 47800 52800 47800 63600 4970
szczegblIny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja
kary A,;=18000 4,=75000
Tab.4.6 Wskazniki jakosci po 400 cyklach optymalizacji
i Uczenie Wskaznik
faktycznie "
P Model € optymalizowany Q 0 Q: Qi
1 | Lokalnie optymalny 46800 43700 31100 3100
2 | Globalnie optymalny 40400 40400 36500 36400 3960
3 | Globalnie optymalny 28100 | 573000000 28100 | 199000000 | 573000000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 80500 36800 33700 43700 3180
szczegblny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 38400 55700 38400 41400 17300
szczegblny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja
kary A,=17500 4,=78000
Tab.4.7 Wskazniki jakosci po 400 cyklach optymalizacji
) K8 Test Wskaznik
faktycznie
P'| Model € optymalizowany © Ou Q: Qi
1 | Lokalnie optymalny 85600 79600 57600 5950
2 | Globalnie optymalny 67200 67200 61200 61400 5950
3 | Globalnie optymalny 30700 | 572000000 30700 | 195000000 | 572000000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 121000 56200 52000 65300 4150
szczegolny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 52200 56400 52200 64400 4190

szczegolny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja

kary 4, =17500 1,=78000
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Tab.4.8 Wskazniki jakoSci po 400 cyklach optymalizacji

L Uczenie Wskaznik
faktycznie
P Model D optymalizowany g u 0 o
1 | Lokalnie optymalny 30300 29800 14400 502
2 | Globalnie optymalny 6880 6880 6170 57800 718
3 | Globalnie optymalny 24500 787000 2450 245000 785000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 82800 14900 13900 67900 977
szczegllny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 15900 17100 15900 23600 1220
szczegolny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna funkcja
kary 4;=1220 4,=3600
Tab.4.9 Wskazniki jakosci po 400 cyklach optymalizacji
I Test Wskaznik
faktycznie 1
P 'Model D optymalizowany © Ou Q: J
1 | Lokalnie optymalny 159000 155000 46600 4120
2 | Globalnie optymalny 109000 109000 104000 65800 4720
3 | Globalnie optymalny 23500 704000 23500 400000 | 680000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 146000 86200 83500 59800 2710
szczegblny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 20600 22600 20600 54100 1980

szczegdlny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewngtrzna funkcja

kary 4,=1120 4,=3600
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Tab.4.10 Bledy wzgledne po 400 cyklach optymalizacji

L Uczenie
. 0 QO 0; )
Model A
[%] [%] [%] [%]
1 | Lokalnie optymalny
2 | Globalnie optymalny 1.32 0.99 0.72 0.33
3 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 14.1 0.25 3.70 14.0
4 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 1.35 0.76 1.28 0.59
-syntetyczny wskaznik jakosci
6 |Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 1.26 0.81 1.06 0.46
- ograniczenia na modele lokalne —
zewngetrzna funkcja kary
Tab.4.11 Bledy wzgledne po 400 cyklach optymalizacji
L Test
P Q Qu Q2 QJ‘
Model 4
[“0] [“o] [“0] (%]
1 | Lokalnie optymalny 1.73 0.98 1.50 0.75
2 | Globalnie optymalny 1.80 1.21 1.54 0.58
3 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 18.4 0.96 4.82 17.2
4 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 2.33 1.50 1.85 0.83
-syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny szczegélny przypadek 1.66 0.98 1.58 0.68
- ograniczenia na modele lokalne —
zewnetrzna funkcja kary
Tab.4.12 Bledy wzgledne po 400 cyklach optymalizacji
L Uczenie
d 0 O 0 0
Model B
[%] (o] [“0] (%]
1 | Lokalnie optymalny 2.38 1.35 1.09 1.02
2 | Globalnie optymalny 2.22 1.19 1.21 1.03
3 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 207 0.82 168 207
4 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 2.09 1.10 1.26 0.99
-syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 3:33 1.15 1.21 2.18

- ograniczenia na modele lokalne —
zewnetrzna funkcja kary
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Tab.4.13 Bledy wzgledne po 400 cyklach optymalizacji

L Test
E 0 0. 0; 0
Model B
[76] [“0] [“0] (%]
1 |Lokalnie optymalny 2.88 1.78 1.55 1.11
2 | Globalnie optymalny 2.62 1.53 1.56 1.09
3 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 205 1.02 166 205
4 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 2.37 1.40 1.58 0.97
-syntetyczny wskaznik jakosci
5 |Globalnie optymalny szczeg6lny przypadek 4.15 1.47 1.62 2.68
- ograniczenia na modele lokalne —
zewnetrzna funkcja kary
Tab.4.14 Bledy wzgledne po 400 cyklach optymalizacji
L Uczenie
b 0 Ou 0 0
Model C
(%] (%] [%] (%]
1 |Lokalnie optymalny 2.43 1.35 1.08 1.08
2 | Globalnie optymalny 2.26 1.20 1.20 1.06
3 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 440 0.92 116 440
4 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 2.05 1.11 1.30 0.94
-syntetyczny wskaznik jakosci
6 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 3.12 1.18 1.27 1.94
- ograniczenia na modele lokalne —
zewnetrzna funkcja kary
Tab.4.15 Bledy wzgledne po 400 cyklach optymalizacji
L Test
d 0 Ou 0 Qi
Model C
(%] [“0] [“0] [%e]
1 |Lokalnie optymalny 2.95 1.82 1537 113
2 | Globalnie optymalny 2.68 1.55 1.56 1.13
3 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 444 1.04 116 443
4 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 2.35 1.41 1.60 0.94
-syntetyczny wskaznik jakosci
5 |Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 2.47 1.46 1.58 1.00

- ograniczenia na modele lokalne —
zewngtrzna funkcja kary
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Tab.4.16 Bledy wzgledne po 400 cyklach optymalizacji

L Uczenie
: 0 Q. 0 O
Model D
(%] [*] [*] [“0]
1 |Lokalnie optymalny 1.38 1.03 0.75 0.35
2 | Globalnie optymalny 0.94 0.53 1.59 0.41
3 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 15.5 0.31 3.94 152
4 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 1.28 0.80 1.66 0.48
-syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 1.19 0.67 1.02 0.52
- ograniczenia na modele lokalne —
zewnetrzna funkcja kary
Tab.4.17 Bledy wzgledne po 400 cyklach optymalizacji
L Test
. Q Qu Q2 Ql
Model D
[%] [%] [%] %]
1 |Lokalnie optymalny 297 2.12 1.42 0.85
2 | Globalnie optymalny 2.66 1.71 1.76 0.95
3 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 15.1 0.86 5.10 14.2
5 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 2.51 1.71 1.65 0.80
-syntetyczny wskaznik jakosci
6 | Globalnie optymalny szczeg6lny przypadek 1.50 0.79 1.54 0.70
- ograniczenia na modele lokalne —
zewnetrzna funkcja kary
Tab.4.18 Wskazniki jakosci po 500 cyklach optymalizacji
L Uczenie Wskaznik
faktycznie ’ ]
P Model 4 optymalizowany Q 0 Q: ¢
1 | Lokalnie optymalny 23200 22300 12700 478
2 | Globalnie optymalny 10700 11200 10700 22300 495

szczegolny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — wewnetrzna funkcja

kary 4;=910 2,=40000
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Przebiegi sygnatow uczqcych i testujqcych dla procesu wariant ,,I” oraz w jego modelu

Do ilustracji w postaci graficznej wybrano przebiegi w modelu sieciowym typ 4, po 400
cyklach optymalizacyjnych. W kolumnie lewej zostaly przedstawione wyniki uzyskane w
modelu globalnie optymalnym. W prawej kolumnie wyniki z modelu globalnie optymalnego
— szczegdlny przypadek. Przedstawiono dane wejsciowo wyjsciowe obiektu i procesu w skali
1:1. Nastepnie dla przedstawiono przebiegi wyjsciowe poszczegolnych elementow w skali
zblizonej do ich wartosci nominalnych dla zaobserwowania roznic migdzy wyjsciem modeli a

wyj$ciem obiektow.

Model globalnie optymalny Model globalnie optymalny —
szczegOlny przypadek
Dane uczqce
| APE= D.SC: WE_1 HE_2 "l APE= 0.25 WE_1 WE_2
2<00 T 2001 .
E.L.[::-_"‘... .......oooe... e ® étI:;I:[’.‘.. ......'.0.0..'...0
HY_1 HY_1
WY _2 WY _2
13007 1300
Model Model
| 1 L 1
ah 000000000 satspotBPeee l TR Yo ey . .
esee Bges®iteceT 03 32
..C...‘....I.‘......‘...t:“: 0.‘........I.‘O.IOOOOQ.’.".
11.5 23.0 11.5 23.0
Rys.4.4 Wejscia i wyjscia obiektu i modelu ztozonego
(WY 1 — temperatura T266, WY 2 — przeplyw F03)
| APE= 0.41 HE_1 HE_2 HE_3 ‘| APE= 14 HE_1 HE_2 HE
.:.'.__:_‘.||1'¢o'oc.....ooooooooo..oo EO00F @ ® ® ® ¢ 6 5 400 8% 800 280 0 44q00e*
Obiekt Obiwkt
HY_1 WY _1
MY _2 WY _2
3000 T 2000 T
Hodel Hodel
Y _1 WY _1
(2] (2]
EEEEEEEE R E N E N R R R R R RN SEEREEEEEEEE R ER AR AR EREEE
 ————— ey LA

Rys.4.5 Wéjs’cia i wyjscia :t;iémszego elementu obiektu i modelu
(WY 1 — temperatura T251-1, WY 2 — temperatura 1251-2)
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Model globalnie optymalny Model globalnie optymalny —
szczegoOlny przypadek
Dane uczqce
V] APE= 0.39 V] APE= 0.25
70 70
(Obiekt Obiekt
Wy _1 T
Y _2 WY _2
85 65 1
Model Hodel
Y _1 LY 1
Yy _2 . iy 2 .
2 %40 * . ® * ° L ®
$2803 %50t adtt ¥ G 006848 ,000¢8%,° ~
L] * 22
&0 Z : L X &0 A .
o i1.5 23.0 0 11.5 23.0
Rys.4.6 Wyjscie obiektu i modelu ztozonego
(WY 1 — temperatura T266)
V| APE= 0.39 V| APE= 0.25
200 T & 2600 T :
Obiekt Obiekt
y_1 WY _1
HY_2 WY _2
L3 L ]
ety % et N . Fadeg gsv¥ess .
* ik, . -2 s
2450 T . ° L4s0t 2
b X - = ® .
Model » . Hodel s,
Y _1 LY _1
iy 2 P HY_2
2300 . . X 2300 X . i
0 11.5 23.0 U 11,5 23.0
Rys.4.7 Wyjscie pierwszego elementu obiektu i modelu
(WY 2 — przeplyw F03)
V] APE= 0.41 Y| APE= 14
so0 T s00 T o
Obiekt Obiekt
b 3 . . ® [ ]
HY_1] e WY 132348 Le4s LR
HY'Z"itg o838 . epet’es e i 88!538‘
R ® ; s Ziass o8 & A 1
. $i:¢ 3 s 252 8 -
* o = é
oo . i
Hodel = . e .
LY _1 L - .
y_2 e 2 .. .
500 = L X 00 . , X
o 11,5 23.0 u 11.5 23.0

Rys.4.8 Wyjscia pierwszego elementu obiektu i modelu
(WY 1 —temperatura T251-1, WY 2 — temperatura T251-2)
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4. Modelowanie procesu produkcji azotynu amonu

Model globalnie optymalny

Model globalnie optymalny —
szczegOlny przypadek

Dane testujqce
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Rys.4.10 Wejscia i wyjscia pierwszego elementu obiektu i modelu
(WY 1 — temperatura T251-1, WY 2 — temperatura 1T251-2)
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“Rys. 4.11 Wyjscie obiektu i modelu ztozonego

(WY 1—temperatura T266)
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Model globalnie optymalny

Model globalnie optymalny —
szczegblny przypadek
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Rys.4.12 Wyjscie pierwszego elementu obiektu i modelu
(WY 2 — przeplyw F03)
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Ry.;r. 413 Wyjscia pier_v_vézego elementu obiektu i modelu
(WY 1 —temperatura T251-1, WY 2 — temperatura 17251-2)

4.3.2 Modelowanie procesu — wariant ,,II”

Rysunek 4.14 przedstawia uproszczony model instalacji wytwarzajacej azotyn amonu,
sktadajacy si¢ z dwoch elementow. Na pierwszy element sklada si¢ mieszalnik amoniaku z
powietrzem oraz utlenianie tej mieszanki w kotle spalania, wyjsciem tego obiektu jest
temperatura na siatkach. Drugim elementem jest kociot utylizator. Wyjsciem tego elementu

jest temperatura roztworu w kotle (T265) oraz poziom roztworu w kotle (L238).
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Rys 4.14. Wariant ,, 11", Obiekt ztozony jako polqczenie obiektu pierwszego oraz drugiego

Dla obiektu ztozonego jak na rysunku 4.14 przyjeto sie¢ o strukturze jak w tabeli 4.19.

Poczatkowe wagi sieci wygenerowano losowo. Do uczenia wykorzystano algorytm
zmodyfikowany (Rprop). Dane wejsciowe i wyjsciowe skalowano wg. (4.3), uczenie
przerwano po 200 cyklach optymalizacji. Uczenie dla wszystkich metod zaczynalo si¢ od
jednakowych wag poczatkowych.
Poczatkowe wartosci parametréw do optymalizacji modelu globalnego z ograniczeniami na
modele lokalne — wewngtrzna funkcja kary pochodza z modelu lokalnie optymalnego po 200
cyklach optymalizacji. Dodatkowa liczba cykli optymalizacji dla modeli zawartych w tabeli
4.24 wyniosta 100.

Wyniki uczenia i testowania znajduja sie w tabelach 2.20 — 2.23 oraz 4.24.

Tab.4.19. Struktura sieci neuronowej dla modelowania obiektu —wariant ,, 11"

Nazwa modelu Skalowanie Struktura

E Min-Max 2-5T-3T-2L-5T-3T-2L

Wspolczynniki we wzorze syntetycznym (2.17) przyjeto nastgpujace: B, =0.5, S, =0.5
oraz a(=0.5, a;=0.25, a,=0.25 we wzorze (2.36).

Tab.4.20 Wskazniki jakosci po 200 cyklach optymalizacji

Lp Uczenie Wskaznik
faktycznie

Model £ optymalizowany © Ou O: o
I | Lokalnie optymalny 690 122 34 570
2 | Globalnie optymalny 775 775 89.5 132 686
3 | Globalnie optymalny 39 315000 39 410 314000

szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 1060 948 102 111 846

szczegodlny przypadek -
syntetyczny wskaznik
jakoscei

5 | Globalnie optymalny 104 1010 104 113 900
szczegolny przypadek -
ograniczenia na modele lokalne
— zewnetrzna funkcja kary

A1=900 A,=166
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4. Modelowanie procesu produkcji azotynu amonu

Tab.4.21 Wskazniki jakosci po 200 cyklach optymalizacji

Lp Test Wskaznik
faktycznie i
Model £ optymalizowany Q © Q: <
1 | Lokalnie optymalny 3150 103 64 3050
2 | Globalnie optymalny 3320 3320 78 64 3240
3 | Globalnie optymalny 138 309000 138 509 309000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 2500 2430 82 66 2350
szczegllny przypadek -
syntetyczny wskaznik
jakosci
5 | Globalnie optymalny 108 4280 108 15 4170
szczegolny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna
funkcja. kary
41=900 1,=166
Tab.4.22 Bledy wzgledne po 200 cyklach optymalizacji
Lp Uczenie
Q Qu Q2 Q.*
Model £
(%] (o] [%e] (%]
1 | Lokalnie optymalny 1.00 0.63 0.43 0.36
2 | Globalnie optymalny 1.0 0.60 0.70 0.40
3 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 9.30 0.48 1.48 8.85
4 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 1.07 0.63 0.68 0.44
-syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 1.13 0.67 0.71 0.46
- ograniczenia na modele lokalne —
zewnetrzna funkcja kary
Tab.4.23 Bledy wzgledne po 200 cyklach optymalizacji
Lp Test
Q Qn Q2 Qi
Model £
[Ye] [%] (%] (%]
I | Lokalnie optymalny 1.59 0.76 0.65 0.83
2 | Globalnie optymalny 1.47 0.65 0.63 0.82
3 | Globalnie optymalny szczeg6lny przypadek 9.30 0.80 1.60 8.50
4 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 1.43 0.68 0.65 0.74
-syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny szczegdlny przypadek 1.64 0.77 0.67 0.87
- ograniczenia na modele lokalne —
zewngtrzna funkcja kary
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Tab.4.24 Wskazniki jakosci po 300 cyklach optymalizacji

L Uczenie| Wskaznik
faktycznie 9]
P Model 4 optymalizowany - O 0: O
1 | Lokalnie optymalny 720 208 33 511
2 | Globalnie optymalny 102 654 102 63 542
szczegolny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — wewngtrzna funkcja
kary 4;=900 4,=166

Przebiegi sygnalow uczqceych i testujqcych dla procesu wariant ,,II” oraz w jego modelu

Na wykresach od 4.15 do 4.24 przedstawiono w postaci graficznej przebiegi w modelu
sieciowym typ E, po 200 cyklach optymalizacyjnych. W kolumnie lewej zostaly
przedstawione wyniki uzyskane w modelu globalnie optymalnym. W prawej kolumnie wyniki
z modelu globalnie optymalnego — szczegolny przypadek. Przedstawiono dane wejsciowo
wyjsciowe obiektu i procesu w skali 1:1. Nastepnie dla przedstawiono przebiegi wyjsciowe

poszczegolnych elementow w skali zblizonej do ich warto$ci nominalnych.

Model globalnie optymalny Model globalnie optymalny —
szczegOlny przypadek
Dane uczqce
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5 ; 11.5 25
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Rys.4.15 Wejscia i wyjscia obiektu i modelu ztozonego
(WY 1 — temperatura 1265, WY_2 — poziom L238)
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Model globalnie optymalny Model globalnie optymalny —
szczegOlny przypadek
Dane uczqce
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Rys.4.16 Wéj.ﬁcia i wyjscia pierwszego elementu obiektu i modelu)
(WY 1 — temperatura T251-1, WY 2 — temperatura T251-2)
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Rys.4.17 Wyjscie pierwszego elementu obiektu i modelu
(WY 1 — temperatura)
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Model globalnie optymalny

Model globalnie optymalny —
szczegoOlny przypadek
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Rys.4.19 Wyjscia pierwszego elementu obiektu i modelu

(WY 1 —temperatura T251-1, WY 2 — temperatura T251-2)
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Rys.4.20 Wejscia i wyjscia ob:ektu i modelu ziozoneé'o

(WY 1 — temperatura T265, WY 2 — poziom L238)

w000

HY_1

WY _2

¥

Obiekt

APE= 0.82
'Foooo...

WE_1 WE_2

E R B B I ey N

| AR EEEEEEEE R EE R EEEEEREN)

7
=000
Obrekt
HY_1
HY_2

Model
WY _1
WY _2

Foe0o0 3000000000004,

3000 T

APE= B.48 WE_1 HE_2

fiddddootoddiddigtogeeidd

11.5 23.0

3]

l-m

Rys.4.21 Wejscia i wyjscia pierwszego elementu obiektu i modelu)
(WY 1—temperatura T251-1, WY 2 — temperatura T251-2)
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Model globalnie optymalny

Model globalnie optymalny —
szczegolny przypadek
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Ry; 4.24 Wyjscia pierwszego elementu obiektu i modelu

(WY 1 —temperatura T251-1, WY 2 — temperatura T251-2)
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4. Modelowanie procesu produkcji azotynu amonu

4.3.3 Modelowanie procesu — wariant ,, J11”

Rysunek 4.25 przedstawia model dostgpnego fragmentu instalacji produkcji azotyn
amonu, skladajacy si¢ z trzech elementéw. Model ten odpowiada schematowi z rys.4.2, ktory

zostal szczegolowo opisany w sekcji 4.2.

3)

D yh_® y(z): 3) 34

1 —P 1 U 1 U\

152”.__;. Obiekt 1 Obiekt 2 Obiekt 3

1 — M @ 2) (3.); 3)
3 Y2 =u, V2 =us »2

Rys.4.25 Wariant ,, 1II"'. Obiekt ztozony jako polqczenie obiektu pierwszego, drugiego i
trzeciego

Rys.4.26 Struktura sieci neuronowej dla modelowania obiektu ztozonego
wariant ,, 11" (model F)

Dla obiektu zlozonego jak na rysunku 4.25 przyjeto sie¢ o strukturze wg. w tabeli 4.25,
pokazanej na rysunku 4.26. Wagi sieci generowano losowo. Do uczenia wykorzystano
rowniez algorytm zmodyfikowany. Dane wejsciowe i wyjsciowe skalowano wg. (4.3),
uczenie przerwano po 100 prezentacjach danych uczacych. Uczenie sieci dla wszystkich
metod zaczynalo si¢ od jednakowych wag poczatkowych.

Poczatkowe wartosci parametréw do optymalizacji modelu globalnie optymalnego z
ograniczeniami na modele lokalne — wewnetrzna funkcja kary pochodza z modelu lokalnie
optymalnego po 100 cyklach optymalizacji. Dodatkowa liczba cykli optymalizacji dla modeli
zawartych w tabeli 4.30 wyniosta 50. Laczna suma cykli optymalizacji wynosi 150.

Wyniki uczenia i testowania zawarto w tabelach 4.26 — 4.29 obliczajac dla poszczegdlnych

metod wskazniki jakosci oraz blad procentowy APE.
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Tab.4.25 Struktura sieci neuronowych dla modelowania procesu — wariant ,, I11”

Nazwa modelu

Skalowanie

Struktura

F

Min-Max

3-7T-4T-2L-5T-3T-2L-5T-3T-2L

Wspolezynniki we wzorze syntetycznym (2.17) przyjeto nastepujace: S5 =0.33, S, =0.33,

B =033, oraz (=0.25, a;=0.25, a,=0.25, a3;=0.25 we wzorze (2.36).

Tab.4.26 Wskazniki jakosci po 100 cyklach optymalizacji

Lp Uczenie | Wskaznik
faktyczr? ie Q Q“ Q 3 0 Q ]
Model F optymalizo
wany
1 |Lokalnie optymalny 35400 34300 202000 50 884
2 | Globalnie optymalny 29800 29800 28700 53300 120 959
3 | Globalnie optymalny 9070 | 1590000 9070 | 110000 22700 | 1570000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 81000 32200 31100 48900 91 986
szczegolny przypadek -
syntetyczny wskaznik
jakosci
5 | Globalnie optymalny 31000 34100 31000 39000 100 2720
szczegOlny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna
funkcja kary 4,=2730
A, =100 A3=49000
Tab.4.27 Wskazniki jakosci pol00 cyklach optymalizacji
Lp Test| Wskaznik
faktycznie 0 O, 03 0> Qi
optymalizo
Model F wany
1 | Lokalnie optymalny 57300 55500 58500 53 1700
2 | Globalnie optymalny 56200 56200 54400 69500 61 1670
3 | Globalnie optymalny 47200 | 1730000 47200 65000 22800( 167000
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 128000 64700 62800 63800 48 1690
szczegolny przypadek -
syntetyczny wskaznik
jakosci
5 | Globalnie optymalny 60700 64400 60700 58400 53 3290
szczegolny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — zewnetrzna
funkcja kary A4, =2730
A,=100 A3=49000
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Tab.4.28 Bledy wzgledne po 100 cyklach optymalizacji.

Lp Uczenie
0 Ou 05 0> O
Model F
[%] [%%] [%] (%] [%]
1 | Lokalnie optymalny 227 125 0.90 0.54 0.48
2 | Globalnie optymalny 227 1.07 1.51 0.69 0.48
3 | Globalnie optymalny 31 0.61 2.40 10.6 22.1
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 243 1.12 1.48 0.64 0.48
szczegolny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 297 1.12 1.32 0.65 0.78
szczegOlny przypadek -
ograniczenia na modele lokalne
— zewnetrzna funkcja kary
Tab.4.29 Bledy wzgledne po 100 cyklach optymalizacji
Lp Test
Q Ou O3 Q> Qi
Model F'
[“] [%] [“0] [%] (%]
1 | Lokalnie optymalny 2.82 1.55 1.61 0.62 0.65
2 | Globalnie optymalny 2.83 1.49 1.66 0.62 0.63
3 | Globalnie optymalny 32 1.39 1.71 10.1 23.2
szczegolny przypadek
4 | Globalnie optymalny 3.16 1.61 1.55 0.55 0.66
szczegdlny przypadek -
syntetyczny wskaznik jakosci
5 | Globalnie optymalny 3.45 1.56 1.54 0.57 0.89
szczegolny przypadek -
ograniczenia na modele lokalne
— zewnetrzna funkcja kary
Tab.4.30 Wskazniki jakosci po 150 cyklach optymalizacji
Lp Uczenie | Wskaznik
faktycznie Q Ou Qs 0> O
Model F optymalizo
wany
1 | Lokalnie optymalny 32500 31700 19200 44 728
2 | Globalnie optymalny 31400 32400 31400 20200 57 933

szczegolny przypadek -
ograniczenia na modele
lokalne — wewnetrzna

funkcja kary 4,=2730
A,=100 A3=49000
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Przebiegi sygnatow uczqcych i testujqcych dla procesu wariant , III”

oraz w jego modelu

Na rysunkach od 4.27 do 4.48 przedstawiono w postaci graficznej przebiegi w modelu F,

po 100 cyklach optymalizacyjnych. W kolumnie lewej zostaly przedstawione wyniki

uzyskane w modelu globalnie optymalnym z uwzglednieniem jako$ci modeli lokalnych —

syntetyczny wskaznik jakosci. W prawej kolumnie wyniki z modelu globalnie optymalnego —

szczegOlny przypadek. Przedstawiono dane wejsciowo wyjsciowe obiektu i procesu w skali

1:1. Przedstawiono takze przebiegi na wyjsciu poszczegélnych elementow obiektu i ich

modeli lokalnych.
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Rys.4.27 Wyjscia globalne mode!u i obiektu ztozonego
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Rys.4.28 Wyjscie lokalne trzeciego elementu modelu i obiektu
(WY 1 - przeplyw F203, WY 2 — temperatura T266)

83



4. Modelowanie procesu produkcji azotynu amonu
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Rys.4.31 Wyjscie globalne modelu i obiektu zlozonego wYy 1— temperatura 1266)
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Rys.4.33 Wyjscie lokalne trzeciego elementu modelu i obiektu (WY 1 - temperatura 1266)
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Rys.4.34 Wyjscie lokaine trzeciego elementu modelu i obiektu
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Model globalnie optymalny z

Model globalnie optymalny
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Rys.4.38 Wyjscia globalne mode!u i obiektu ztozonego
(WY 1— przeplyw F203, WY 2 — temperatura 1266)
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Rys.4.40 Wyjscie lokalne drugiego elementu modelu i obiektu
( WY 1 — temperatura 7265, WY 2 — poziom L238)
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Model globalnie optymalny z
z uwzglednieniem jakosci modeli
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Rys.4.46 Wyjscie lo Ine drugiego elementu modelu i obiektu (WY 1 - temperatura 1265)
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Model globalnie optymalny z Model globalnie optymalny
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Rys.4. 48 Wyjscia lokalne };;';zmszego elementu modeh;} obiektu
(WY 1iWY 2 -temperatury 1251-1i 1251-2)

4.4 Omowienie wynikow

Wariant ,,II"”

Tabele 4.20 i 4.21 przedstawiaja wskazniki jakosci a 4.22 i 4.23 bledy wzgledne APE
modelowania obiektu zlozonego - wariant ,,//” przedstawionego na rysunku 4.14.

Wedlug kryterium Q dla danych uczacych najmniejsze wskazniki jakosci uzyskaty
modele: lokalnie optymalny (LO oznaczenia wg p.3.3). globalnie optymalny (GO).
Zdecydowanie najwigksze wskazniki posiada model globalnie optymalny — szczegOlny
przypadek (GSP), poniewaz modele czgsciowe nie byly optymalizowane. Dla danych

testujacych najmniejsza warto$¢ wskaznika jakosci O uzyskat model GWS.
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Oceniajac jakos¢ modeli wedtug bledoéw obliczonych tylko na wyjsciu wedtug kryterium

O, to dla danych uczacych najmniejszy blad posiada model GSP. Drugi wynik uzyskal model
GO. Najwigkszy wskaznik Q, uzyskat model LO.
Dla danych testujacych najmniejszy O, posiada model globalnie optymalny oraz model GWS,
a najwigkszy wskaznik Q, uzyskal model GZK. Najlepsze wskazniki jakosci modli lokalnych
Q) i 0> dla danych uczacych uzyskal model lokalnie optymalny, a dla danych testujacych
modle GWS.

Tabele z bledami APE daja mozliwos$¢ oszacowania, o ile poszczegdlne modele r6znig
si¢ od modelowanego obiektu. Dla danych uczacych dla wskaznika O, wahajg si¢ od 0.48 do
0.68 procent. Dla danych testujacych bledy obliczone wedlug kryterium O, wahaja sie od
0.64 do 1.04 procent.

Wariant ,,I”

Tabele od 4.3 do 4.18 przedstawiaja bledy bezwzgledne i wzgledne APE modelowania
obiektu zlozonego - wariant ,,I” przedstawionego na rysunku 4.3.

Wedlug kryterium Q dla danych uczacych najmniejsze wartoséci bledu uzyskaly modele
globalny (2 razy najlepszy, dwa razy drugi) i GWS (2 razy najlepszy, raz drugi) dla czterech
modeli sieciowych. Najwigksze wartosci wskaznika Q uzyskaly modele LO oraz
zdecydowanie modele GSP. Dla danych testujacych najmniejsze wskazniki jakosci Q
posiadaly modele GZK (2 razy najlepszy i raz drugi). Nieco wigksze wartosci tego wskaznika
posiadajg modele GWS.

Modelem globalnie optymalnym z ograniczeniami na modele lokalne — wewnetrzna funkcja
kary (GWK) uzyskal mniejsze wskazniki Q i Q, dla danych uczacych w poréwnaniu z
modelem LO, natomiast model LO uzyskal mniejsze warto$ci wskaznikéw Q; i Q> niz GWK.

Oceniajac jakos¢ modeli wedtug bledéw obliczonych tylko na wyjsciu wedtug kryterium
O, to dla danych uczacych najmniejszy blad posiadaja modele globalnie optymalne —
szczegOlny przypadek (4 razy najmniejszy). Drugi wynik uzyskaly modele globalnie
optymalne. Najwigksze wartosci wskaznika Q, uzyskano w modelach GZK i LO. Dla danych
testujacych najmniejsze wskazniki jakosci posiadajg rowniez modele globalnie optymalne —
szczegllny przypadek (4 razy najmniejszy). Nieco wigksze wskazniki jakosci uzyskaty
modele GO i GWS.

Dla danych uczacych najmniejsze wartosci wskaznikow jakosci modeli lokalnych Q;, O
uzyskano w modelach lokalnie optymalnych. Dla danych testujacych najmniejsze warto$ci

wskaznika Q; posiadaja modele GWS, a wskaznika Q> modele LO.
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Poréwnujace model lokalnie optymalny z modelem globalnie optymalnym z ograniczeniami
na modele lokalne — wewnetrzna funkcja kary (GWK), to model GWK uzyskal mniejsze
wskazniki Q i1 O, w poréwnaniu z modelem LO, natomiast wigksze wartosci wskaznikow Q; i
0>.

Bledy APE dla danych uczacych dla wskaznika Q, wahaja si¢ od 0.25 do 2.55 procenta, a
dla danych testujacych bledy wahaja si¢ od 0.86 do 2.88 procent.

Wariant , 111"

Zaréwno dla danych uczacych jak i testujacych najmniejsza warto$¢ kryterium Q uzyskal
model globalnie optymalny. Po nim, nieco wigksze wartosci Q posiada model GWS dla
danych uczacych i LO dla danych testujacych. Najwigksze wartosci wskaznika Q dla danych
uczacych wystgpuja w modelu GSP i LO, dla testujacych w GSP.

Oceniajac jakos¢ modeli wedtug kryterium Q, to dla danych uczacych jak i testujacych
najmniejszy jego wartosci posiada model GSP. Drugie wyniki uzyskal model globalnie
optymalny. Najwigksze wartosci Q, dla danych uczacych posiada model LO i GWS a dla
danych testujgcych modele GWS i GZK.

Najmniejsze wskazniki jakosci modeli lokalnych Q;, O, i Q; posiada dla danych
uczacych model lokalnie optymalny, nie najmniejsze, ale i nie najwigksze dla danych
testujacych. Pozostale modele uzyskiwaly zroznicowane wartosci wskaznikow jakosci modeli
lokalnych: dla jednych modeli mniejsze dla pozostalych wigksze. Warto zauwazy¢, ze w
modelu globalnie optymalnym — z ograniczeniami - zewnetrzna funkcja kary, dla danych
uczacych wskazniki jakosci na modele lokalne nie przekroczyly dopuszczalnych wartosci, a
w pozostatych modelach oprécz LO, wskazniki te byly przekraczane. Podobnie dla danych
testujacych, w modelu GZK wskazniki dla modeli lokalnych byly najmniejsze oprocz Q;.
Modelem globalnie optymalnym z ograniczeniami na modele lokalne — wewnetrzna funkcja
kary uzyskal mniejsze wskazniki Q i O, w poréwnaniu z modelem LO, natomiast model LO
uzyskal mniejsze warto$ci wskaznikow Q; i Q> niz GWK.

Bledy APE dla danych uczacych dla O, wahajg si¢ od 0.61 do 1.32 procent, a dla danych
testujacych wahajq si¢ od 1.39 do 2.16 procent.

Podsumowujac rozwazania dotyczace zaproponowanych modeli rozwazanego procesu po
zakonczeniu procesu uczenia sieci wskazniki jakosci dla danych testujacych nie roéznig si¢
znaczaco od wskaznikéw dla danych uczacych. Swiadczy to o uzyskaniu prawidlowych

modeli procesu. Modele nabyly zdolnoé¢ uogolniania.
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Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna zauwazy¢, ze w modelu globalnie optymalnym
bledy obliczane wedtug przyjetych kryteriow sg zazwyczaj najmniejsze. Z kolei w modelu
lokalnie optymalnym bledy sa czesto jedne z najwigkszych, zwlaszcza Qi Q,. a najmniejsze
dla Q;, 02 0Os.

Modele globalnie optymalne miaty male wskazniki, zwlaszcza O, a wartosci pozostatych
wskaznikow byly nieco wigksze od minimalnych. Modele globalnie optymalne z
uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych — syntetyczny wskaznik jakosci, uzyskaty bardzo
dobre wskazniki dla modeli lokalnych, choé¢ nie najlepsze, bo te ma model LO. Pozostate
wskazniki w modelu GWS sa zadowalajace. W modelu globalnie optymalnym z
uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych — zewnetrzna funkcja kary, wskazniki Q i O, sa
zazwyczaj wigksze od wskaznikow w innych modelach, zwlaszcza dla danych uczacych.
Jednak dla danych testujacych czgsto jedne z najmniejszych. Z drugiej strony wskazniki
jakosci modeli lokalnych w GZK sa réwne lub mniejsze od dopuszczalnych, co nie zawsze
dzieje si¢ w innych modelach. Dla danych testujacych zazwyczaj wszystkie wskazniki nieco
wigksze, wige i ograniczenia sg przekraczane. Sq jednak przypadki, w ktérych nie wszystkie
ograniczenia sg przekraczane.

Najmniejsze wskazniki O, posiadaja modele globalnie optymalne - szczegdlny
przypadek. Pozostale wskaZzniki modele te mialy najwigksze. Wynika to z faktu, ze w
modelach globalnie optymalnych — szczegdlny przypadek minimalizowane byto kryterium
oceniajgce tylko réznice sygnaléw na wyjsciu modelu i obiektu zlozonego, inne bledy byty
pomijane.

Przedstawione w tabelach wyniki dajg takze informacje o szybkos$ci zbieznosci
parametrow modeli do ich warto$ci optymalnych. Szybsza zbiezno$¢ w modelu lokalnie
optymalnym wynika z tego, ze modele lokalne, ktére sa z osobna optymalizowane, posiadaja
mniej parametréw (sa elementami modelu zlozonego). Brak ograniczen dla modeli lub
mniejsza liczba sktadnikéw w kryterium wplywa réwniez na zwiekszenie szybkosci uczenia
modeli (sieci).

Modele sieciowe 4, B, C mialy jednakowe wagi poczatkowe i taka sama liczbe
neuronow, ale dane uczace zostaly inaczej przeskalowane dla kazdego modelu (patrz sekcja
4.2) po 400 cyklach optymalizacji uzyskano rézniace si¢ wskazniki jakosci w tych modelach.
Najmniejsze wskazniki uzyskano w modelu 4, w ktérym dane skalowano wg. , Min-Max”
(4.3). Najwigksze wskazniki mial model C, w ktéorym skalowanie odbywalo sie wg.
,»Sredniej” (4.2). W modelu B, wskazniki byly wigksze niz w modelu 4 ale mniejsze niz w

modelu C.
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4. Modelowanie procesu produkeji azotynu amonu

W modelach 4 i D skalowanie bylo jednakowe wg. (4.3), lecz modele te roznity sig liczbami
neuronow w warstwach ukrytych (tab. 4.1) o jeden lub dwa neurony. Modele te miaty jednak
rozne wagi poczatkowe. Po nauczeniu modeli wskazniki jako$ci nie ro6znity sie znaczaco.
Jednak najmniejsze wartosci wszystkich wskaznikéw mozna znalezé w modelu 4 dla danych

uczacych a w modelu D dla danych testujacych.

Uzyskane wyniki modelowania wybranego procesu przemystowego potwierdzaja
poprawnos¢ proponowanych metod modelowania. Mozna zauwazy¢ to po analizie bledow
wzglednych APE, ktére wartosci czgsto nie przekraczajg jednego procenta. Nie dotyczy to
wskaznika O, ktéry tu jest suma pozostalych wskaznikéw. Wyniki modelowania mozna

zobaczy¢ na wykresach dla wybranych metod modelowania.
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Gliownym celem niniejszej pracy bylo opracowanie metod modelowania obiektow
ztozonych przy uzyciu sieci neuronowych. Zastosowano sieci neuronowe wielowarstwowe
jednokierunkowe o nietypowej strukturze oraz opracowano algorytmy ich uczenia. Nastepnie
praktycznie zweryfikowano te metody na obiekcie symulacyjnym. W koncu podano
zastosowanie opracowanych metod do modelowania obiektu rzeczywistego. Rozwazono dwa
algorytmy uczenia oparte na metodzie wstecznej propagacji bledu: typowy algorytm
gradientowy oraz algorytm zmodyfikowany.

Rozwazania teoretyczne zweryfikowano symulacyjnie biorac jako przykiad obiekt
zlozony skladajacy si¢ z szeregowego polaczenia dwéch nieliniowych elementow. Obiekt ten
mial jedno wejscie, jedno wyjscie i jedno wejscie dla drugiego elementu. Na podstawie
wynikoéw: wskaznikéw jakosci i bledow wzglednych obliczonych w rozdziale trzecim, mozna
stwierdzi¢, ze wyniki modelowania sa zadowalajace. Opracowane algorytmy rozwiazuja
postawione zadania minimalizacji kryteriéw dla poszczegdlnych metod modelowania.
Prowadza do wyznaczenia optymalnych parametréw modeli obiektu symulacyjnego.

Opracowane metody i algorytmy wykorzystano do zamodelowania obicktu
rzeczywistego. Tym obiektem byl fragment linii produkcyjnej azotynu amonu w Zaktadach
Azotowych w Tarnowie. Dostgpne dane z procesu byly zbierane w duzych odstgpach
czasowych (co 2 godziny), do zadan modelowania potraktowano ten obiekt jako quasi-
statyczny. Wiele procesow chemicznych jest procesami dynamicznymi wolnozmiennymi,
prowadzonymi w stalym punkcie pracy. Problem modelowania i identyfikacji takich
procesOw sprowadza si¢ do znalezienia ich modeli statycznych. Zatem do modelowania
procesu produkcji azotynu amonu wykorzystano model i metody modelowania obiektow
statycznych.

Przyjeto trzy warianty modeli. W pierwszych dwoch wariantach zamodelowano obiekt
ztozony skladajacy si¢ dwoch elementéw. W trzecim wariancie obiekt ztozony skladajacy sie
z trzech szeregowo polaczonych elementow instalacji przemystowej. Wskazniki jakosci
otrzymanych modeli i bledy wzgledne znajduja si¢ w rozdziale czwartym. Przedstawiono
takze wybrane przebiegi modelowanego procesu wybranymi metodami dla danych uczacych i

testujacych.
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W otrzymanych modelach procesu wskazniki jakosci dla danych testujacych nie roznig sie
znaczaco od wskaznikéw dla danych uczacych. Swiadezy to o uzyskaniu poprawnych modeli
procesu, ktore nabyty zdolno$¢ uogdlniania.

Po analizie wskaznikéw jakosci modeli mozna zauwazy¢, ze w modelu globalnie
optymalnym biedy obliczane wedtug przyjetych kryteriéw sa zazwyczaj najmniejsze. Z kolei
w modelu lokalnie optymalnym wskazniki Q i O, sa czgsto jedne z najwigkszych, ale
wskazniki modeli lokalnych Q;, O, Q3 sa najmniejsze dla danych uczacych, i jedne z
najmniejszych dla danych testujacych.

Mozna takze zauwazy¢, ze wskazniki jakosci w modelach lokalnie optymalnych réznig
si¢ znacznie od wskaznikéw modelach globalnie optymalnych. W modelu lokalnie
optymalnym modeluje si¢ poszczeglne elementy obiektu z osobna a ich wskazniki jakosci sa
najmniejsze. Pozostale wskazniki w tym modelu osiagaja wigksze warto$ci w poréwnaniu ze
wskaznikami w innych modelach. Z kolei model globalnie optymalny ma male wartosci
wskaznikow, zwlaszcza O, a pozostale nieco wigksze od najmniejszych. Model globalnie
optymalny z uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych — syntetyczny wskaznik jakosci,
uzyskuje bardzo dobre wskazniki dla modeli lokalnych, choé nie najlepsze, bo te ma model
lokalnie optymalny. Pozostate wskazniki w tym modelu sg zadowalajace. W modelu globalnie
optymalnym z uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych — zewnetrzna funkcja kary
wskazniki O i O, nie sa najlepsze, zwlaszcza dla danych uczacych, to jednak dla danych
testujacych wskazniki te s mniejsze od innych. Z drugiej strony wskazniki jakosci modeli
lokalnych w modelu globalnie optymalnym — zewngtrzna funkcja kary sa réwne lub mniejsze
od dopuszczalnych, co nie zawsze dzieje si¢ w innych modelach. Dla danych testujacych
generalnie wszystkie wskazniki nieco wigksze, wigc i ograniczenia s przekraczane.
Wystepuja jednak przypadki, w ktérych nie wszystkie ograniczenia sq przekraczane.

Najmniejsze wartosci wskaznika Q, posiadaja modele globalnie optymalne - szczegdlny
przypadek. Pozostale wskazniki modele te mialy zdecydowanie najwigksze. Wynika to z
faktu, ze w modelu globalnie optymalnym — szczeg6lny przypadek, minimalizowane jest
kryterium oceniajace tylko roznice sygnalow na wyjsciu globalnym modelu i wyjsciu
zewngtrznym obiektu zlozonego, inne bledy sa pomijane.

Trudno jednoznacznie oceni¢ model globalnie optymalny z ograniczeniami na modele
lokalne — wewnetrzna funkcja kary, poniewaz otrzymano inne wyniki podczas badan
symulacyjnych a inne podczas modelowania procesu. Wskazniki jakosci Q i O, w tym
modelu otrzymane w modelach procesu sa mniejsze od tych samych wskaznikéw w modelu

lokalnie optymalnym. Sg to prawidlowe wyniki. Natomiast, wskazniki te otrzymane w
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badaniach symulacyjnych sa wigksze niz w modelu lokalnie optymalnym przy tej samej
liczbie cykli optymalizacji. Mozna to wytlumaczy¢ tym, ze w modelu lokalnie optymalnym
proces uczenia jest szybszy, osobno optymalizowane modele lokalne posiadajg mniej
parametrow.

Zgodnie z oczekiwaniami, wskazniki jakosci Q;, Q> oraz Q3 modeli lokalnych w modelu
globalnie optymalnym z ograniczeniami na modele lokalne — wewnetrzna funkcja kary byty
wigksze niz te same wskazniki w modelu lokalnie optymalnym zaréwno w badaniach
symulacyjnych jak i modelach procesu.

Przedstawione w tabelach wyniki po ustalonej liczbie cykli optymalizacji daja takze
informacje o szybkosci zbieznosci parametréw modeli do ich wartosci optymalnych. Szybsza
zbieznos¢ w modelu lokalnie optymalnym wynika z tego, ze modele lokalne, ktore sg z
osobna optymalizowane, posiadaja mniej parametréw (sg elementami modelu zlozonego).
Brak ograniczen dla modeli lub mniejsza liczba sktadnikéw w kryterium wplywa réwniez na
zwigkszenie szybkosci uczenia modeli (sieci). Tak jest w modelu globalnie optymalnym —
szczegOlny przypadek. Istnienie ograniczen, wieloskladnikowe kryteria oceny spowalniaja
szybko$¢ zbieznosci podczas uczenia. Mozna to zaobserwowa¢ w modelach: globalnie
optymalnym, globalnie optymalnym z ograniczeniami na modele lokalne — syntetyczny
wskaznik jakosci oraz w zewnetrznej funkcji kary.

Wigksza liczba skladnikéw w kryterium jakosci lub ograniczen rowniez powoduje, ze
modele maja lepsza zdolno$¢ uogolniania. Mozna to zaobserwowaé dla danych testujacych
przy wskazniku O, ktéry najmniejsze wartosci osiaga najczesciej w modelu globalnie
optymalnym z ograniczeniami na modele lokalne zaréwno przy syntetycznym wskazniku
jakosci, jaki i przy zewnetrznej funkcji kary.

Modelowany rzeczywisty obiekt ztozony mial wiele wejs¢ i wyjs¢ w poszczegdlnych
Jego elementach. Otrzymano modele rzeczywistego obiektu ztozonego o wielu wejsciach,
wyjsciach, i wielu wejsciach w jego elementach. Zatem opracowane modele i algorytmy sa
przydatne i skuteczne w modelowaniu obiektow o wielu wejsciach i wyjsciach. Rowniez
otrzymano jeden model (wariant ,,IIT”) o trzech elementach. Generalnie opracowane metody
nie majg ograniczen na liczbg wejs¢, wyjsé czy liczbe elementow obiektu. Ograniczenia moga
jednak zaistnie¢ w implementacji w postaci narz¢dzia komputerowego.

Wydaje sig, ze przedstawione metody modelowania i algorytmy wuczenia sieci
sprawdzone na obiektach SISO i MIMO mogg by¢ zastosowane do modelowania obiektow o

innej lub bardziej ztozonej strukturze niz przedstawione w niniejszej pracy.
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Opisane w pracy algorytmy uczenia nietypowych sieci modelujace obiekty zlozone
zostaly napisane przez autora w jezyku Borland Pascal, poniewaz nie mozna bylo uzy¢
standardowych procedur uczenia sieci znanych pakietow z sieciami neuronowymi. Powstat
symulator wykorzystujacy kompilator Borland Pascal do modelowania obiektow ztozonych

mogacy pracowa¢ na komputerze PC z systemem operacyjnym DOS lub Windows.

Do elementéw nowosci niniejszej pracy autor zalicza:

e opracowanie metod modelowania globalnego oraz globalnego z uwzglednieniem
jakosci modeli lokalnych

e zaproponowanie struktury sieci neuronowej dla odpowiedniego modelowania obiektu
ztozonego

e opracowanie algorytmu uczenia modelu globalnie optymalnego (metody: gradientowa
1 zmodyfikowana Rprop)

* opracowanie algorytmu uczenia modelu globalnie optymalnego z uwzglednieniem
Jakosci modeli lokalnych (metoda: gradientowa i zmodyfikowana Rprop) dla:
e - syntetycznego wskaznika jakosci,
e - zewnetrznej funkcji kary,

e - wewnetrznej funkcji kary.

Otrzymane modele obiektow ziozonych mozna by wykorzystaé na wiele sposobow.
Przede wszystkim mozna je wykorzysta¢ do opracowania optymalnych algorytmow
sterowania obiektami zlozonymi. Mozna na takich modelach bezpiecznie przeprowadzaé
szerokie badania symulacyjne, symulowa¢ stany awaryjne. Wykorzystanie modeli ztozonych
bedzie zaleze¢ od uzytkownika.

Opracowane metody daja uzytkownikowi duza swobode w wyborze metod modelowania
w zaleznosci od potrzeb. Rozne metody daja inne modele obiektow. Jednymi metodami
mozna otrzyma¢ modele z dobrymi wskaznikami globalnymi, czyli zadowalajacy model
globalny. Inne metody zapewniaja dobra jako$¢ modeli lokalnych. Inne jeszcze rozwazane
metody pozwalaja otrzymac zadowalajacy model globalny, ale z zapewnieniem dostatecznych
jakosci wybranych wskaznikéw jakosci.

Mimo ze, metody modelowania i algorytmy byly przeznaczone do obiektéw statycznych

to udalo si¢ uzyska¢ model procesu z ,,wolng” dynamika, tj. model procesu produkcji azotynu
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amonu. Jednak metody te raczej nie daly by dobrych wynikéw w modelowaniu zlozonego
obiektu dynamicznego. Nie zostalo to jeszcze sprawdzone.

Wykorzystujac metody i algorytmy przedstawione w niniejszej pracy w przysztosci
mozna opracowa¢ metody i algorytmy modelowania nieliniowych dynamicznych obiektow
zlozonych. Istnieje szereg prac na temat modelowania pojedynczego dynamicznego elementu
obiektu, za pomocg statycznych sieci neuronowych o odpowiedniej strukturze [29, 38, 40].
Modyfikujac strukturg sieci tak, aby wykorzysta¢ nie tylko sygnaly w aktualnej chwili czasu,
ale takze ich opoznienia, oraz przedstawione w niniejszej pracy algorytmy uczenia sieci o
rozbudowanej strukturze i uwzgledniajacej wielokryterialno$¢ wydaje si¢ mozliwe i celowe
opracowanie metod i algorytméw modelowania dynamicznych obiektéw zlozonych o
strukturze szeregowej.

W niniejsze pracy do modelowania wykorzystano sieci neuronowe wielowarstwowe,
ktore maja wiele zalet, ale rowniez pewne wady (np. optymalizacja struktury sieci, dobor
odpowiednich wspoélczynnikow tempa uczenia, wiedza zakodowana w postaci liczb
rzeczywistych czgsto trudnych do interpretacji). W celu wyeliminowania niektorych wad,
przynajmniej czg¢sciowego, taczy si¢ je z innymi elementami ,,sztucznej inteligencji” takimi,
jak systemy rozmyte czy algorytmy genetyczne [30, 46]. Dlatego sieci neuronowe

wykorzystane w niniejszej pracy warto polaczy¢ z innymi elementami sztucznej inteligencii.
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