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Rozdziat 1

Identyfikacja systemoéw
zlozonych z wykorzystaniem
sieci neuronowych —

sformulowanie problemu pracy

1.1 Wstep

Modelowanie matematyczne i bedaca jego czeécia identyfikacja, polegajaca na
ustalaniu modeli obiektéw na podstawie badan eksperymentalnych, stanowia waz-
ne narzedzia o charakterze nie tylko poznawczym, ale rowniez praktycznym. Z
uwagi na uniwersalng nature opisu matematycznego maja one charakter interdy-
scyplinarny, dzieki czemu znalazty wiele zastosowan w réznych gateziach nauki
i techniki, [50]. Z jednej strony opracowane metody identyfikacji dostarczaja in-
formatyce narzedzi do rozwiazywania szerokiej klasy problemdw, z drugiej strony
nieustanny rozwdéj technik komputerowych powieksza zakres metod modelowania
i identyfikacji, ktére moga by¢ zrealizowane w praktyce, inspirujac tym samym
powstawanie nowych algorytméw. Ponadto sam wzrost predkosci obliczen kom-
puteréw umozliwia stosowanie algorytmow identyfikacji, ktorych uzycia wczesniej
nie rozpatrywano ze wzgledu na ograniczone zasoby pamieciowe oraz wymagana
predkosé obliczen (algorytmy opracowywane ramach niniejszej rozprawy mozna

zaliczy¢ do tej kategorii).
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Tworzenie modelu nie jest celem samym w sobie. Skonstruowany model stuzy

dalej do takich celéw jak, [79], [130]:

— zrozumienie dziatania systemu;

— projektowanie algorytmu sterowania modelowanym procesem/obiektem;
— symulacja zjawisk zachodzacych w badanym systemie;

— predykcja;

— diagnostyka;

— optymalizacja procesu; itp.

Oznacza to, ze jako$¢ modelowania determinuje wielko$¢ gérnego ograniczenia
na jakosé rozwiazania docelowego problemu [130]. Stad wynika waznosé technik

identyfikacji oraz potrzeba ich rozwijania.

Konieczno$é rozpatrywania coraz bardziej ztozonych obiektow, wielopoziomo-
wych systeméw sterowania, zdecentralizowanego sterowania ztozonymi procesa-
mi, stwarzaja potrzebe konstruowania modeli systeméw ztozonych. Przez system
zlozony rozumiemy tu obiekt, w ktérym mozna wyrdzni¢ powiazane ze sobg ele-
menty sktadowe o okredlonych wielkosciach wejsciowych i wyjsciowych. Powiaza-
nia oznaczaja, ze wyjécia pewnych elementow sa jednocze$nie wejéciami innych
elementéw. Modelowanie systemdéw ztozonych wiaze sie wobec tego z identyfika-
cja pojedynczych elementéw z uwzglednieniem powiazan miedzy nimi. Generuje
to nowe zadania identyfikacji systeméw ztozonych wymagajace nowych metod ich

rozwigzywania. Z gtownych kierunkéw badawczych tej dziedziny nalezy wymienié:
— identyfikacje przy ograniczonych mozliwosciach pomiarowych, [123];

— identyfikacje wielostopniowa, [119];

— identyfikacje globalna [17].

Ostatnie z wymienionych zagadnien jest gtéwnym przedmiotem rozwazan. Po-
jawia sie ono na skutek mozliwosci okreslenia réznego rodzaju wskaznikéw jakosci

identyfikacji w systemie ztozonym: lokalnych wskaznikow jakosci oraz wskaznika
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globalnego, [121]. Lokalny wskaznik jakosci ocenia blad modelowania kazdego ele-
mentu niezaleznie od powiazan. Globalny wskaznik jakosci bierze pod uwage ble-
dy zwiazane z wyr6éznionymi ze wzgledu na cel tworzenia modelu wyj$ciami oraz
uwzglednia potaczenia miedzy elementami. Tak wiec z jednej strony mozliwe jest
wyznaczenie modeli optymalnych dla kazdego z elementéw osobno, niezaleznie od
struktury systemu, z drugiej za$ ocena jakosci identyfikacji moze dotyczy¢ syste-
mu jako calo$ci. W pierwszym przypadku otrzymujemy model lokalnie optymalny,
natomiast drugi prowadzi do modelu globalnie optymalnego, [121]. Zlozenie mo-
deli lokalnych zgodnie ze struktura systemu na ogét prowadzi do modelu systemu
zlozonego réznego od uzyskanego w drodze optymalizacji globalnego wskaznika
jakosci.

Istnieje réwniez mozliwoéé takiego sformulowania wskaznika jakosci identyfi-
kacji, w ktorym obie oceny, lokalna i globalna, sa uwzgledniane w takim stopniu,
jakiego zyczy sobie uzytkownik odpowiedniego algorytmu identyfikacji systemu

zlozonego [124].

W pracy badane sa dynamiczne obiekty wejsciowo-wyjsciowe, [47], i z takich
komponentéw sktadaé sie beda omawiane systemy ztozone. W sytuacji, gdy mo-
dele obiektow budujemy jedynie na podstawie pomiaréw przebiegéow jego wejsé
i wyjsé, wygodna w zastosowaniu klasg modeli sa sieci neuronowe, zwlaszcza
w przypadku modelowania obiektéw nieliniowych, [12], [20], [68], [126]. Cenna
wlasciwoécia sieci neuronowych jest cecha ,uniwersalnej aproksymacji” oznacza-
jaca zdolnos$¢ do przyblizania kazdej gladkiej funkcji z dowolng dokladnoscia,
rosnaca wraz liczba tzw. neuronéw ukrytych (w przypadku sieci wielowarstwo-
wych), [23], [54], [107], [64]. Jednak ceche ,uniwersalnej aproksymacji” posiadaja
nie tylko sieci neuronowe ale réwniez m.in. modele wielomianowe , szeregi Fourie-

ra, falki, pewne rodzaje modeli rozmytych i rozmyto-neuronowych, [109], [94], [114].

Za uzyciem sieci neuronowych przemawiaja, [53], [38]:

— mozliwosé réwnoleglego prowadzenia obliczen zwiazanych zaréwno z wyznacza-
niem wartosci wyj$¢ modelu neuronowego jak i doborem jego parametréw

w procesie identyfikacji, zwanym najczesciej ,uczeniem sieci” [13];

— stosunkowo duza odpornoéé¢ na przypadkowe bledy w danych pomiarowych

uzytych do uczenia, wynikajaca z postaci nieliniowej tzw. funkcji przejscia
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stosowanej w rownaniach opisujacych przebieg obliczen w sieci neurono-
wej [143], [38], [97];

— gladka charakterystyka nieliniowa, dzieki czemu nawet przy duzej liczbie para-
metréw tatwiej jest kontrolowaé jakosé interpolacji modelu neuronowego (w
odroznieniu od np. modeli wielomianowych wysokiego stopnia, ktére moga
zbyt czesto i gwaltownie zmienia¢ wartosci wyjsé przy niewielkim przedziale

zmiennosci sygnaléw wejsciowych, [60]).

Wymienione wyzej zalety czynia sieci neuronowe dogodnym narzedziem do mo-
delowania ztozonych, nieliniowych obiektéw. Wérdd zalet sieci neuronowych wy-
mienia sie czesto zdolno$¢ do modelowania obiektéw na podstawie danych pomia-
rowych oraz do automatycznej korekty wartoéci swoich parametréw (pomijajac
koniecznosé¢ doboru odpowiednich wartosci tzw. ,,wspélczynnikéw uczenia” przez
projektanta sieci). Nalezy jednak zaznaczy¢, ze jest to nie tyle cecha sieci neu-
ronowych, co samych procedur identyfikacji, w ktérych — ze wzgledu na brak
mozliwoéci okredlenia doktadnej relacji wiazacej wejscie obiektu z jego wyjsciem
— dobiera sie parametry modelu o z gory zalozonej postaci (tzw. ,wybor opty-
malnego modelu”, [16]) w taki sposéb, aby minimalizowaé¢ blad modelowania
wyliczany w oparciu o dane pomiarowe.

7 wad sieci neuronowych nalezy zwrdci uwage na:

— trudnoéci w interpretacji wartoéci parametréw sieci uzyskanych w rezultacie

uczenia;

— nieliniowy (najczesciej) sposéb wystepowania parametréw w modelu neurono-
wym, powodujacy konieczno$é¢ uzycia numerycznych metod optymalizacji

w uczeniu sieci, [97].

Pomimo, ze sieci neuronowe sa narzedziem ogdlnego zastosowania, to — w zwigzku
wyzej wymienionymi ich wadami i zaletami — w konkretnych zadaniach ich jako$é

i efektywnos¢ jako modeli moze by¢ zréznicowana, [4].

W ramach pracy autor zamierza opracowaé algorytmy identyfikacji nielinio-
wych dynamicznych systeméw ztozonych o strukturze kaskadowej z wykorzysta-

niem rekurencyjnych sieci neuronowych (tj. sieci ze sprzezeniami zwrotnymi) jako:

— modeli lokalnie optymalnych;
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— modelu globalnie optymalnego;

— modelu globalnie optymalnego, w ktérym uwzgledniono jakosci modeli lokal-

nych.

Uktad pracy jest nastepujacy. Dalsza cze$¢ rozdziatu pierwszego zawiera prze-
glad aktualnego stanu badan w dziedzinie identyfikacji globalnej systeméw zlo-
zonych oraz rekurencyjnych sieci neuronowych. Przedstawione zostaly podsta-
wowe algorytmy uczenia wielowarstwowej statycznej sieci neuronowej oraz sieci
ze sprzezeniami zwrotnymi, modelujace pojedynczy, wejSciowo-wyjsciowy obiekt
dynamiczny. W podpunkcie 1.5 wyjasniono istote modelowania lokalnego i glo-
balnego systemu zlozonego oraz przedstawiono role rekurencyjnych sieci neurono-
wych w rozwigzywaniu zadan modelowania systemoéw ztozonych. W podpunkcie
1.6 podano teze, cel i zakres pracy.

W dwéch kolejnych rozdziatach zawarte sa najwazniejsze wyniki pracy. W roz-
dziale drugim przedstawiono oryginalne algorytmy uczenia rekurencyjnych sieci
neuronowych realizujacych model globalny systemu zlozonego o strukturze ka-
skadowej oraz model globalny, w ktérym uwzgledniono jako$¢ modeli lokalnych.
Analize zbieznoéci opracowanych algorytméw przeprowadzono w rozdziale trze-
cim.

W rozdziale czwartym wykazano skutecznosé¢ dziatania algorytméw w drodze
badan symulacyjnych. Modelowano ztozony system liniowy oraz reaktor chemicz-
ny z ciaglym przeplywem sktadnikéw.

Rozdziat piaty podsumowuje osiagnigte rezultaty i wskazuje obszar dalszych

badan.

1.2 Aktualny stan badan

Problemy identyfikacji globalnej systeméw ztozonych zostaly wstepnie sformuto-
wane w pracy [16], a nastepnie rozwijane w pracach [119], [122], [28], [32] oraz
[51]. Potrzebe modelowania systeméw ztozonych dla celéw sterowania sygnalizo-
wano juz we wezesniejszych publikacjach, np. [73]. Pewne problemy identyfikacji
systeméw zlozonych sformutowano w [128] i [129]. W pracy [118] opracowano i
zastosowano algorytmy identyfikacji globalnej do rozwigzania praktycznego zada-

nia modelowania proceséw hemodynamicznych w ukladzie krazenia. W pracy [51]
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przedstawiono algorytmy identyfikacji statycznych systemow ztozonych dla klasy
modeli liniowych. Rozpatrzono m. in. zadanie identyfikacji parametrycznej oraz
wyboru optymalnego modelu, dla sytuacji deterministycznej oraz w warunkach
losowych. Przedstawiono takze przyktad zastosowania praktycznego polegajace-
go na modelowaniu procesu wzbogacania rudy miedzi. W artykule [44] pokazano
podejscie lokalne do modelowania systemu ztozonego. Podejscie wykorzystujace
programowanie dynamiczne do identyfikacji globalnej statycznego systemu ztozo-
nego o strukturze kaskadowej opracowano w [122]. Kolejnym krokiem bylo roz-
wigzanie problemu dla nieliniowych systeméw ztozonych. W takim przypadku nie
jest mozliwe uzyskanie rozwiazan analitycznych o charakterze ogélnym, dlatego
postuzono si¢ sieciami neuronowymi w celu uzyskania odpowiednich modeli. W
pracach [25] i [120] opracowano algorytmy uczenia jednokierunkowych sieci wie-
lowarstwowych do modelowania statycznych systeméw ztozonych. Udalo sie je
zastosowa¢ do modelowania zlozonego procesu produkeji azotynu amonu, [24].
Praca [26] przedstawia algorytm uczenia sieci neuronowych modelujacych system
zlozony w taki sposob, aby uwzgledniaé¢ jednoczesnie jako$¢ modelu globalnego i
jakosé modeli lokalnych. W [27] pokazano, jak algorytmy identyfikacji globalnej z
uzyciem jednokierunkowych sieci wielowarstwowych mozna dostosowaé do celoéw
modelowania zlozonego systemu dynamicznego (niniejsza praca stanowi konty-
nuacje tego nurtu badan). Modelowanie systemu zlozonego na zasadzie skladania
wielu sieci w sie¢ zlozona zastosowane zostalo réwniez w pracy [89]. Artykuty [99]
i [7] przedstawiaja zastosowania rekurencyjnej sieci neuronowej do modelowania
procesu ztozonego, nie wyrdzniajac jednak poszczegblnych elementéow wejsciowo-
wyjsciowych. Podobne podejscie, lecz wykorzystujace sieci neuronowo-rozmyte i
modele Takagi-Sugeno zaprezentowano w artykulach [72] i [105]. Ocen¢ lokalng
i globalna w identyfikacji modeli rozmytych Takagi-Sugeno wprowadzono w pra-
cy [3], nastepnie w artykule [5] rozszerzono rozwazania o ocene wielokryterialna,
a w pracy [6] rozpatrzono przypadek systemu o strukturze kaskadowej. Uzycie
klasycznych modeli lokalnych w identyfikacji systemu ztozonego zademonstrowa-
no w pracy [15]. W pracach [48], [52] rozwijany jest kierunek badan polegajacy
na rozpatrywaniu nieliniowych dynamicznych obiektéw jako systemu zlozonego
z szeregowego polaczenia elementéw liniowego dynamicznego oraz nieliniowego
statycznego tj. systemy Hammersteina i Wienera. W artykule [55] zaprezentowa-
no zastosowanie adaptacji przez identyfikacje do sterowania ztozonym systemem

potaczonych szeregowo odwréconych wahadel. W artykule [142] opracowano al-
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gorytm uczenia rekurencyjnych sieci neuronowych do sterowania dynamicznym
systemem ztozonym. Sieci zorganizowano w dwupoziomowg, strukture hierarchicz-
na, w ktérej sie¢ na wyzszym poziomie pelni role koordynatora. Takie podejécia
dla modeli klasycznych znane sa w polskiej literaturze, gléwnie z monografii [41]
i [43]. Najnowsze podejécia do modelowania systeméw zlozonych mozna znalezé
w [14], [104] i [57].

Rekurencyjnym sieciom neuronowym jako modelom dynamicznych systeméw
wejsciowo-wyjsciowych poswieca sie obecnie coraz wiecej uwagi, [87], [49]. Wykres
na rys. 1.1 ilustruje wzrost liczby artykuléw dotyczacych zastosowania rekuren-
cyjnych sieci do identyfikacji systeméw dynamicznych w czasopiSmie IEEE Trans.

on Neural Network od roku 1988.

250
200
150

100

liczba artykutow

50

1988 1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008
rok

Rysunek 1.1: Liczba artykuléw nt. rekurencyjnych sieci neuronowych w czasopi-
$mie IEEFE Trans. on Neural Networks w latach 1988-2008(badania wtasne)

Opracowano wiele rodzajéw sieci rekurencyjnych, poczawszy od sieci w pelni re-
kurencyjnych, [137], w ktorych kazdy neuron pobudzany jest przez poprzednie
sygnaly wszystkich neuronéw sieci, przez — rzadziej uzywane — sieci z polacze-
niami rekurencyjnymi pomiedzy warstwami lecz nie pomiedzy neuronami z tej
samej warstwy, az po sieci, w ktérych rekurencyjne potaczenia istniejg jedynie w
obrebie samych neurondéw, [108]. W pracy skupimy sie¢ na ostatnim z wymienio-
nych rodzajéw sieci, gdyz posiada najmniej parametréw zwigzanych z potacze-
niami rekurencyjnymi, umozliwiajac wzglednie duza szybkosé uczenia (w pracy
[78] uzasadnia sie, ze wplyw losowych zaburzen na model wzrasta wraz z liczba
jego parametrow). Pomimo tego w wigkszosci zadan modelowania obiektéw moz-

liwoéci aproksymacji charakterystyk dynamicznych tego typu sieci sa wystarcza-
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jace [140]. Znajduja bardzo duzo zastosowan w sterowaniu, [134], [91], [106], [93].
Sieci tego typu nazywa sie lokalnie rekurencyjnymi, globalnie jednokierunkowy-
mi (LRGF — Locally Recurrent, Globally Feedforward), [94], [127]. Dokladniej,
uzyta zostala tzw. diagonalna rekurencyjna sie¢ neuronowa (DRNN — Diagonal
Recurrent Neural Network), [69], [70], opracowana gltéwnie na potrzeby sterowa-
nia adaptacyjnego [140]. Jej nazwa bierze si¢ stad, ze w kwadratowej macierzy
zerojedynkowej, ktorej element o wspotrzednych (i, j) wskazuje na istnienie lub
nieistnienie polaczenia rekurencyjnego pomiedzy neuronem i-tym a j-tym danej
warstwy, jedynie elementy na diagonali maja warto$¢ 1. Macierz ta reprezentuje
warstwe neurondéw, w ktérej petle sprzezenia zwrotnego wystepuja tylko w obrebie
pojedynczych neuronéw. Wyczerpujacego przegladu réznych typéw sieci LRGF
oraz neuronéw z réznego rodzaju sprzezeniami zwrotnymi (obejmujacymi tylko
czesé liniowa neuronu, wyjscie czesci nieliniowej lub z filtrami o nieskonczonej
odpowiedzi impulsowej w miejscu wag) dokonano w pracy [127]. Z wazniejszych
typéw sieci lokalnie rekurencyjnych wymienié nalezy sieci Elmana i Jordana, [97].

Opracowano rézne podejécia do wyznaczania wartoéci ,,gradientéw” potrzeb-
nych w uczeniu sieci rekurencyjnych. Najwazniejsze z nich przedstawiono w pra-
cach [137], [135], [92], [115] [45] oraz zestawiono w przegladowym artykule [102].
Wielu autoréw wskazuje na podobienstwa miedzy rekurencyjnymi neuronami a
filtrami adaptacyjnymi, lub wrecz miedzy filtrami a calymi sieciami, [103]. Doty-
czy to zaréwno formalnego opisu jak i wsp6lnych algorytméw uczenia/adaptacii,
[95], [110], [2], [87], [100]. Przedmiotem ostatniej z wymienionych prac jest al-
gorytm uczenia rekurencyjnej sieci neuronowej oparty o metode aproksymacji
stochastycznej, a w [101] podjeto tematyke doboru sekwencji uczacej dla sieci
rekurencyjnej. W [76] pokazano, ze rekurencyjna sie¢ neuronowa realizuje proces
NARX. Warto odnotowaé zastosowanie w pracy [8] sieci samoorganizujacych sie
typu SOM do identyfikacji i sterowania systeméw dynamicznych.

Na koniec warto zaznaczy¢, ze istnieje wiele typow sieci ze sprzezeniami zwrot-
nymi majacych zastosowania w innych dziedzinach niz identyfikacja, np. sieci
BAM, Hopfielda, maszyny Boltzmana, [143], [75].
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1.3 Sieci neuronowe

W niniejszym punkcie podano doktadne opisy:

— neuronu statycznego;

— statycznej sieci wielowarstwowej;

— neuronu rekurencyjnego;

— diagonalnej rekurencyjnej sieci neuronowej (DRNN);

w formie zalezno$ci funkcyjnych i rownan réznicowych. Dla sieci neuronowych
podano réwniez opisy w postaci odwzorowan wektorowych z przestrzeni wejs¢ na

przestrzen wyjsé sieci.

1.3.1 Opis neuronu statycznego

Neuronem statycznym nazywamy element o wielu wejéciach i jednym wyjsciu

(rys. 1.2), opisanym funkcja postaci:

S
p=0o(x), X:Zwsusa up =1, (1.1)

s=0
gdzie us (s = 1,2,...,5) — sygnaly wejéciowe, p — wyjscie neuronu, wy (s =
0,1,...,S5) — parametry neuronu, zwane ”"wagami”, y — wyjscie czesci liniowej

neuronu, natomiast o : Z — (a,b) jest funkcja sigmoidalna spelniajaca nastepu-

jace warunki, [87]:

i) o(x) jest funkcja ciagla i rézniczkowalna;

_ do(x)
dx

ii) o'(x) > 0 dla wszystkich x € #;
iii) lim o'(x) = 0;
x—Eo0
iv) o'(x) ma globalne optimum w jednoznacznie okreslonym punkcie xy = 0;

v) o(x) posiada jeden punkt przegiecia (najlepiej w x = 0);

vi) o(x) spelia warunek Lipschitza, tj. istnieje taka stala L > 0, ze

Ve lloxi) =)l < Lilxi = xzll
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u, =1

u, Wo
w

u X

—w [ o

Usg

Wy

Rysunek 1.2: Statyczny neuron

W pracy korzysta¢ bedziemy z funkcji o o postaci:

_ 1—eX

ETES (12)

a(x)

ktéra przyjmuje wartoéci od —1 dla y — —oo do 1 dla x — 4o00. Pochodna tej

funkcji ma postaé¢ dogodng przy wykonywaniu obliczen:

dZ(XX) =o'(x) = % (1 — UQ(X)) . (1.3)

Wykres funkcji o i jej pochodnej przedstawia rys. 1.3.

Rysunek 1.3: Wykres funkcji sigmoidalnej (1.3) i jej pochodnej

Zwréémy uwage, iz stala wartosé ug = 1 powoduje, ze waga w, spelnia rol
’ 0 ) o
parametru swobodnego czesci liniowej neuronu. Neuron posiada wiec S wejsé i

S + 1 parametrow.
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1.3.2 Statyczna sie¢ wielowarstwowa

Sie¢ neuronowa wielowarstwowa jest modelem, ktorego postaé¢ funkcyjna sktada
sie z elementéw opisanych wzorem (1.1). Elementy te, czyli neurony, ulozone sa
w szereg warstw, z ktorych kazda sktada sie z réwnolegle umieszczonych neuro-
néw, na ktére trafiaja te same sygnaly wejsciowe, [126]. Pojedyncza warstwa sieci
realizuje nieliniowe odwzorowanie przestrzeni wektorow wejsciowych o wymiarze
S w przestrzen wektoréw wyjsciowych o wymiarze L.

Warstwy potaczone sg w ten sposéb, ze wszystkie wyjécia neuronéw warstwy
poprzedzajacej podawane sa na wejscia kazdego neuronu warstwy kolejnej. Ozna-
cza to, ze liczba wejs¢ neuronéw danej warstwy jest réwna liczbie neuronéw war-
stwy poprzedzajacej, lub — jesli jest to warstwa pierwsza w kolejnoéci — liczbie
wejsé sieci neuronowej. Ostatnia warstwe nazywamy warstwg wyjsciowg, [126],
gdyz jej wyjscia sa jednoczesnie wyjsciami calego modelu neuronowego. Liczba
neuronéw tej warstwy jest réwna L. Pozostale warstwy nazywamy warstwamsi
ukrytymi, [126], a liczba neuronéw w tych warstwach jest dobierana dowolnie
przez projektanta sieci.

Obliczenia konieczne do wyznaczenia wartosci wyj$é modelu neuronowego w
odpowiedzi na zadane sygnaly wejéciowe mozna zilustrowaé¢ w formie grafu (rys.

1.4), ktérego wezel (neuron) realizuje réwnanie:

Lj—l
. : . N~ A
u;(f) — 0 (X’(CJ)) : X;(gj) _ Z wi(cjz):“l(J )7 M(()J) =1, (1.4)
=0
gdzie j — oznacza numer warstwy, J — jest liczba warstw sieci (j =0,1,2,...,J),

przy czym J-ta warstwa jest warstwa wyjsciowa a wejscia sieci traktujemy jako

wyjscia warstwy o numerze j = 0, L; — liczba neuronéw skladajacych si¢ na
j-ta warstwe, przy czym dla j = 0 mamy Lg = 5, /L](Cj) (k=0,1,...,L;; j=
0,1,...,J) — jest wyjSciem k-tego neuronu j-tej warstwy, w,(jl.) (l=0,1,...,Lj_q;
j = 1,2,...,J) — to waga polaczenia miedzy k-tym neuronem j-tej warstwy
a [-tym neuronem warstwy o numerze j — 1. Podobnie jak w (1.1), wagi w,i%)
(k=1,2,...,L;; j=1,2,...,J) pelnig role wyrazéw wolnych czesci liniowych
neuronéw, gdyz uéj ) sg stale rowne 1. Jak wspomniano wczesniej, wyjscia warstwy
J-tej sa sygnatami wyjSciowymi sieci neuronowej, tzn. g, = Ml(J) (l=1,2,...,L;
Lj=1).

Zapiszmy odwzorowanie realizowane przez sie¢ w formie wektorowej. W tym

celu zbierzemy wejscia i wyjscia wszystkich warstw w wektory z odpowiednich



ROZDZIAL 1. IDENTYFIKACJA SYSTEMOW ZLOZONYCH Z WYKORZYSTANIEM SIECI

NEURONOWYCH -~ SFORMULOWANIE PROBLEMU PRACY 12
przestrzeni:
F T T
u1 i
u=| us | e #5H, p) = M(QJ) € [~1,1]k+!
ng) 1
(7) -
X Y2
XV = feat y=| 7 | elLu?

X(ij) yrL
u = u”
0 =
= )

Rysunek 1.4: Statyczna sie¢ wielowarstwowa

Wektor parametréow k-tego neuronu j-tej warstwy przyjmuje postac:

Wio
(4)
W,Ef) _ k1 c gpli-1+1
()
WEL; 4

Parametry neuronéw j-tej warstwy ztozy¢ mozemy w macierz postaci:

w) — [ ng) Wéj) ng) e g Lim1+xL;
lub w wektor: .
WEJ)
(4)
wi) = | V2| iy
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Wektor wszystkich parametréw sieci neuronowej ma postac:

w=| | e@lmtitL (1.5)
)
Roéwnanie (1.4) mozemy teraz zapisa¢ w réwnowaznej postaci:
n) = ([w] w0). (1.6)

Przyjmujac dodatkowo oznaczenie wektorowej funkcji o:

1
o ()
o(x) = | o () |,
()
L7 (XLj) -
dziatanie j-tej warstwy zapiszemy nastepujaco:
, . T
1) = (D) = o ([Wm} M(]1)> 7 (1.7)

a poniewaz warstwy ulozone sa szeregowo, mamy kaskade odwzorowan wektoro-

wych:

pU-) — o ([W(J_l)]TM(J—2)> ’
(1.8)

JRE ([Wo‘)f “0—1)) 7

JRCh ({Wu)f H(o>) Y <[W<1>]T u) ,

Dziatanie wielowarstwowej statycznej sieci neuronowej sprowadza sie do od-

wzorowania postaci:

Y <[W(J)}TU ({W(J—l)}Ta. (a ({Wu)fu) >)> L9
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Jest to model neuronowy @, ktérego wyjscie y zalezy od wejécia u oraz parame-

trow we
y=9%o (u; w) W= ,W(l)) = ®(u,w). (1.10)
1.3.3 Opis neuronu rekurencyjnego

Neuron rekurencyjny o S wejéciach i jednym wyjsciu opisujemy réwnaniem réz-

nicowym, [87]:

S Dy Dy

p(n) = o(x(n),  x(n)=>> daus(n—d)+ Y @gu(n—d), (L11)
s=0d=1 d=1

gdzie n — numer taktu, us(n) (s =0,1,...,5) — wartos¢ s-tego wejscia neuronu w

n-tym takcie, przy czym ug(n) = 1 dla kazdego n, D,, — liczba kolejnych wartosci
wejé¢ z poprzednich taktéow brana pod uwage przy wyliczaniu wartodci sygnatu
wyjsciowego p(n) neuronu, D, — liczba kolejnych wartosci wyjs¢ z poprzednich
taktéw brana pod uwage przy wyliczaniu wartosci sygnalu wyjsciowego neuronu,
Weq (s =0,1,...,8; d=1,2,...,D,) — parametr wagowy okreslajacy wplyw
warto$ci s-tego wejscia sprzed d taktow na biezaca wartos¢ wyjécia neuronu,
Wg (d = 1,2,...,D,) — parametr wagowy okre§lajacy wplyw wartodci wyjscia
neuronu sprzed d taktow na biezaca, n-ta wartosé tego wyjscia.

Wagami spelniajacymi role parametréw swobodnych czesci liniowej neuronu
sa woq (d = 1,2,...,D,). Na rysunku 1.5 przedstawiono przyklad neuronu re-
kurencyjnego o dwéch wejsciach i dla D, = D, = 2. Operator opdznienia z 4
z rysunku zdefiniowany jest jako z~%u(n) £ u(n — d). Opisany neuron nazywa-
ny jest w literaturze modelem z dynamiks wewnetrzng, poniewaz — jak widaé
ze wzoru (1.11) oraz rysunku 1.5 — wartosci poprzednich wyj$é pobierane sa z
modelu a nie z obiektu poprzez tzw. linie opdzniajace. Wyjscie p(n) neuronu jest
wiec wyznaczane w odpowiedzi na sygnaly us(n — 1), us(n — 2),...,us(n — Dy,)
(s =0,2,...,58) oraz p(n—1), u(n—2),...,u(n—D,), czyli jest realizacja modelu
NARX, [76], [87].
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u(n) .

Rysunek 1.5: Rekurencyjny neuron dla D, = D,, = 2

1.3.4 Diagonalna rekurencyjna sieé¢ neuronowa (DRNN)

Sie¢ DRNN, [70], [77], [132], [140], (przedstawiona na rys. 1.6 z pominigciem
oznaczen numeréw taktu) zlozona ze statycznej warstwy wyjsciowej L neuro-
noéow liniowych oraz warstwy ukrytej zawierajacej H rekurencyjnych neuronéw
przedstawionych w poprzednim podpunkcie, realizuje odwzorowanie opisane na-

stepujacym réwnaniem réznicowym:

H
Ti(n) =Y Winpn(n),  pr(n) = o (xu(n)), (1.12)
h=0
S Du DH
Xn(n) =YY Whsats(n —d) + Y Gpapn(n — d), (1.13)
5=0d=1 d=1
gdzie 7;(n) (I =1,2,,...,L) — jest I-tym wyjSciem modelu neuronowego w tak-

cie n-tym, bedace zarazem wyjsciem [-tego neuronu warstwy wyjsciowej, pp,(n)
(h=0,1,..., H) — wyjscie h-tego neuronu warstwy ukrytej w n-tym takcie, przy
czym po(n) = 1 dla kazdego n, wy, (1 =1,2,...,L; h=0,1,...,H)— waga po-
taczenia miedzy I-tym neuronem warstwy wyjsciowej a h-tym neuronem warstwy
ukrytej, wpsqg (h=1,2,...,H; s=0,1,...,5; d=1,2,...,D,) — waga okre-

Slajaca wplyw wartosci s-tego wejscia sieci neuronowej sprzed d taktow na wyjscie
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h-tego neuronu warstwy ukrytej, Wpqg (h=1,2,...,H; d=1,2,...,D,) — wa-
ga okreslajaca wplyw wartodci wyjscia h-tego neuronu warstwy ukrytej sprzed d

taktow na swoje wlasne wyjscie w takcie biezacym.

u, (n)

_ nieliniowy
rekurencyjny neuron

Q — liniowy statyczny
neuron

Rysunek 1.6: Rekurencyjna sie¢ DRNN

Wagi wyy (I =1,2,...,L) oraz wpoq (h=1,2,...,H; d=1,2,...,D,) pel-
nig role parametrow swobodnych, odpowiednio czesci liniowej neuronéw warstwy
wyjsciowej oraz czesci liniowej neuronéw warstwy ukryte;j.

Podobnie jak w przypadku statycznej sieci wielowarstwowej, zapiszemy od-
wzorowanie realizowane przez sie¢ rekurencyjng w formie wektorowej. Wprowadz-

my oznaczenia wektoréw:

1 1
ui(n) pa(n)
u(n) = | ua(n) | € #2°, pn) = | p(n) | e[-1,1]7+,
| us(n) | | um(n) |
x1(n) y1(n)
oy = | L eat, g = | P | car
xu(n) 7r(n)

Wektory wag [-tego neuronu warstwy wyjéciowej i h-tego neuronu warstwy ukry-
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tej to, odpowiednio:

w0

w1

Who

Whi

~ c %(S-ﬁ-l)-Du’

W =

Whs

Wh1
e c #Pn,
WhD,
'{Dhsl
gdzie Wi, = @“ € R .
WhsD,

Wszystkie wagi warstwy wyjsciowej i ukrytej mozna reprezentowaé przy uzyciu

ponizszych wektoréw:

c gpl-(H+1)

g
I

Y W =

c %H~DH’ W= ‘ c %H-(S+1)~Du7

a wowczas wszystkie parametry wagowe sieci mozna umiesci¢ w jednym wektorze:

g
I
s 3

h

¢ gpL-(H+D)+H-Dy+H-(S+1)-Dy_

W celu zapisania dzialania sieci DRNN w formie odwzorowania wektorowe-

go, wygodnie jest zebra¢ wagi warstwy wyjéciowej oraz wagi warstwy ukrytej

zwigzane z wejSciami sieci i wagi sprzezen zwrotnych w osobne macierze:

W10

Waq

=
I

<)
I

w11

Wa1

W12

w22

WH2

W1H
W2H € L HF),
WLH

W1p,

W2D,, e 1D

WHD,
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W = [ W, Wy - Wp, } e H*(5+1):Du),

gdzie podmacierze W, (d=1,2,...,D,) zdefiniowane sa jako:

Wipg Wil - Wisd

— Waoqd W14 - Wasd

W, = ‘ ' . e M5+,
WHod WH1d -+ WHSd

Dodatkowo wprowadzmy pomocnicze wektor i macierz:

u(n — 1) pr(n—1) pm(n—=2) - p(n—Dy)
i(n) = u(n:_m T T B
u(n - D,) pr(n—1) pr(n—2) - pu(n—D,)

Zauwazmy, ze macierz Y zbudowana jest z tych samych elementéw, ktére wechodza
w sktad wektora u.
Teraz, postugujac sie oznaczeniem wektorowej funkcji o z podpunktu 1.3.2,

mozemy zapisa¢ obliczenia wykonywane przez sie¢ DRNN w postaci wektorowej:

y(n)=Wpu(n),  pn)=0o(x®), (1.14)

x(n) = Wii(n) + tr (\7\7 . [r(n)]T) , (1.15)

gdzie A e B — oznacza iloczyn Hadamarda macierzy A i B, tr(A) — jest sladem

macierzy A, lub réwnowaznie:
¥(n) = Wo (Wii(n) + tr (W e [Y(n)]")). (1.16)

Jest to model neuronowy @, ktérego wyjscie y(n) zalezy od wejs¢ u(n) oraz

parametréow w:

¥(n) = @ (T(n); W, W, W) = & (@(n),w). (1.17)
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1.4 Identyfikacja obiektu dynamicznego

Rysunek 1.7 przedstawia istote identyfikacji obiektu wejsciowo-wyjsciowego, [113],
[80]. Dany jest obiekt, w ktérym wyrdzniono pewne wielkosci wejsciowe u i wyj-
Sciowe y. Nastepnie, na podstawie znajomoéci charakterystyki obiektu lub w opar-
ciu o analize, proponujemy — z doktadnoscia do parametréw w — ogdlna postaé

modelu obiektu:
y(n) = Cb(u(n - 1)7 sy u(n - D)? W):

(tzw. klase modeli) gdzie D jest rzedem modelu. Sygnal ¥(n) jest wyjsciem mo-
delu. Identyfikacja polega na ustaleniu doktadnej postaci modelu ® na podstawie
pomiaréw wielkosci u(n) i y(n) z obiektu, a konkretnie — na doborze wartosci
parametréw w tego modelu w taki sposob aby, po podaniu na obiekt i model te-
go samego sygnalu u(n), ocena réznicy e(n) miedzy sygnalem y(n) zmierzonym
na wyjsciu obiektu a sygnalem y(n) wyliczonym z modelu byla minimalna (dla

zadanego zakresu wartosci sygnatu wejsciowego).

u

»  Obiekt

Model

A 4

Rysunek 1.7: Ogdlny schemat identyfikacji

Przyjmijmy, ze modelowany obiekt ma S wejéé i L wyjsé, czyli u(n) € %27,
y(n),¥(n) € #*. Zakladamy dyskretny model obiektu* dynamicznego, [84], [85], [40].
Wykonano N pomiaréw wejs¢ u(n) i wyjsé y(n) obiektu (n =1,2,..., N), ktére

zebrano w macierzach:

U=[u) u@ - uv)|.  Y=[y1) y@ - vy ]|

przy czym znany jest stan poczatkowy obiektu u(0) i y(0).

W przypadku eksperymentu aktywnego, tzn. gdy mozliwe jest kontrolowa-
nie wejé¢ obiektu, U nazywamy seria identyfikujaca a Y wynikiem eksperymen-
tu, [130]. Na podstawie powyzszych pomiaréw mozna ocenié¢ jako$¢ modelu ®

dla réznych zestawdéw wartosci jego parametréw w. Dla ustalonych wartosci w

*Rozwazania dla modeli dynamicznych ciggltych oraz dla modeli statycznych sg analogiczne.
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wyznaczamy odpowiedzi modelu ¥(n) na seri¢ identyfikujgcg U i zbieramy je w

macierzy
Y=[y1) v2 - v |.

Okresli¢ nalezy wskaznik (kryterium) jakosci identyfikacji @ o postaci:

Q(U,Y;w) 2 HY Y

: (1.18)

gdzie ||-|| oznacza pewna norme, a skladowe macierzy Y wyznacza sie¢ z zaleznosci

y(n)=®u(n—-1),u(n—-2),...,u(n—Dy,),y(n—1),y(n—2),...,y(n—Dy); w)
(1.19)
w przypadku modelu z dynamika zewnetrzna [94], lub

y(n)=®u(n—-1),u(n—-2),...,u(n—D,),y(n—1),¥(n—-2),...,5(n—Dy); w)

(1.20)
w przypadku modelu z dynamika wewnetrzna. Wskaznik jakosci identyfikacji
przyjmuje wartosci rzeczywiste nieujemne. Wartos¢ wskaznika zalezy od pomia-
réw oraz od przyjetych wartosci parametréow modelu. W dalszej czesci pracy po-
mijaé¢ bedziemy U 1Y w zapisie Q, piszac krotko — Q(w), zamiast Q (U, Y;w).

Zwykle korzysta sie ze wskaznika jakosci o postaci:

N
Q(U,Y;w) £ q(y(n),y(n), (1.21)
n=1

gdzie q (y(n),y(n)) jest funkcja okreslajaca réznice miedzy y(n) a y¥(n), np. nor-
ma Euklidesowa wektora y(n) —y(n). Zadanie identyfikacji polega na znalezieniu
najlepszego modelu z zadanej klasy, co sprowadza sie do wyznaczenia takich war-
tosci parametrow modelu, dla ktérych wskaznik jakosci identyfikacji przyjmuje

wartos¢ minimalna. Doktadniej, dane sa:

— wskaznik jakosci identyfikacji Q);

— posta¢ modelu ® z doktadnoscia do parametréw w;
— seria pomiarowa U, Y.

Wyznaczyé¢ nalezy optymalny zestaw w* parametréw modelu, czyli taki, dla kté-
rego:

Qw") = min Q(w). (1.22)
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Algorytm identyfikacji ¥, bedacy wynikiem rozwigzania powyzszego zadania ma
postacé:
w* =¥(U,Y). (1.23)

Podkreslmy, ze wyznaczone wartosci parametréw w* sg optymalne dla przy-
jetego kryterium i zmierzonych sygnatéw U,Y. Powtarzajac pomiary na tym
samym obiekcie, mozemy w rezultacie otrzymaé¢ nieco inne wyniki algorytmu
identyfikacji. Dobdr serii identyfikujacej U ma istotny wplyw na jako$¢ uzyska-
nego modelu. Zagadnieniu temu poswiecono wiele prac z dziedziny identyfikacji,
np. [83], [46]. W niniejszej rozprawie nie bedzie ono poruszane.

W przypadku modeli, ktérych parametry zwiazane sa w sposéb nieliniowy
lub dla ktorych kryterium jakosci jest funkcjg wielomodalna, uzyskanie opty-
malnych wartosci parametrow w* moze okaza¢ sie niemozliwe. Nalezy wowczas
postuzy¢ sie numerycznym algorytmem w celu przyblizenia ich optymalnych war-
tosci, [42], [136], [139], [9], [96]. Gdy klasa modeli jest sie¢ neuronowa, proces
identyfikacji nazywamy uczeniem sieci.

Mozliwe jest réwniez wyznaczanie wartosci parametréw modelu nie na podsta-
wie przygotowanej uprzednio serii pomiarowej, lecz w trakcie dziatania obiektu.
Wéwezas po uplywie okreslonej liczby taktéw (czesto co jeden takt) uaktualnia
sie wartoéci parametrow modelu uzyskane w poprzednim kroku na podstawie no-
wej pary pomiaréw (u(n),y(n)). Algorytm identyfikacji na biezaco, [19], [141]

(on-line) obiektu dynamicznego przyjmuje w takim przypadku postaé:
w(n) =V (u(n),y(n);w(n—1)), (1.24)

przy czym poczatkowy zestaw wartoéci w(0) jest wybierany dowolnie (najczesciej
losowo), natomiast we wskaZniku jakosci (1.18) mamy N = 1. Dla obiektu sta-
cjonarnego oraz przebiegu sygnalu wejéciowego spelniajacego warunki okreslane
w literaturze anglojezycznej nazwa persistence of excitation conditions, [1], [58],
ciag kolejnych wartosci w(n) jest zbiezny do w*. W przypadku wielomodalne;
funkcji kryterialnej mowié¢ mozemy, oczywiscie, jedynie o zbiezno$ci lokalnej. Al-
gorytmy uczenia sieci neuronowych opracowane i przedstawione w ramach pracy
sa algorytmami identyfikacji na biezaco. Niemniej, mozna je stosowaé¢ réwniez
do uczenia off-line, tj. w sytuacji gdy wszystkie pomiary dane sa w formie serii
pomiarowej. Wystarczy w tym celu wybieraé¢ pojedyncze pomiary z serii i uzywacé

algorytmu tak, jakby byly to pomiary pojawiajace sie na biezaco.
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Obiekt identyfikacji, model oraz algorytm identyfikacji tworza system identy-

fikacji zilustrowany na rysunku 1.8.

*

w
|
Algorytm
identyfikacji
U L, Obiekt y T
O ——»
> Model y T >
P

Rysunek 1.8: System identyfikacji

W kolejnych podpunktach przedstawiono numeryczne algorytmy identyfikacji

obiektu dynamicznego z wykorzystaniem jako klasy modeli:
— statycznej sieci wielowarstwowej, opisanej w podpunkcie 1.3.2;

— klasycznego modelu liniowego dynamicznego z jednym wejsciem i jednym wyj-

Sciem, [56];
— rekurencyjnej sieci neuronowej.

Statyczna sie¢ wielowarstwowa jest przykladem modelu z dynamika zewnetrzna.
Kolejne dwa modele posiadaja dynamike wewnetrzna, co komplikuje postaé algo-
rytmu identyfikacji. Uzycie drugiego z wymienionych modeli pozwoli na czytelne
przedstawienie gléwnej idei algorytmu doboru parametréw modelu z dynamika
wewnetrzna. Natomiast z modeli w postaci sieci DRNN konstruowany bedzie w

rozdziale 2 model systemu ztozonego.

1.4.1 Algorytm uczenia statycznej sieci neuronowej

Rozwazmy obiekt dynamiczny o S wejéciach i L wyjséciach, modelowany przy uzy-
ciu statycznej sieci wielowarstwowej. Od modelu wymagamy, zeby uwzgledniat

wplyw D, poprzednich wejs¢ i D, poprzednich wyjs¢ obiektu na biezace wyjscie.
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Aby sie¢ statyczna mogla modelowaé charakterystyki dynamicznego obiektu, ko-
nieczne jest podawanie na jej wejScia wartosci wszystkich sygnaléw z wejscia
obiektu z momentow czasowych od n — 1 do n — D,, oraz z wyjécia obiektu z mo-
mentéw czasowych od n—1 do n—D,, gdzie n jest biezacym taktem, [74], [59], [61].
Rys. 1.9 przedstawia przyklad takiego modelu neuronowego dla D, = 3, D, = 2:

¥(n) = ® (u(n — 1), u(n —2),un - 3),y(n — 1), y(n—2)iw),  (1.25)

przy czym wektor parametréw w jest postaci (1.5).

Oznaczenia w niniejszym podpunkcie sa takie, jak wprowadzone w podpunkcie
1.3.2. Na rysunku linig przerywang zaznaczono linie op6zniajace na zewnatrz sieci
dla podkreglenia faktu, ze jest to model z dynamika zewnetrzng. Czlon z~! jest
wielowymiarowym odpowiednikiem operatora opéznienia 2.

Wszystkie wejscia sieci neuronowej mozna teraz zebra¢ w jeden pomocniczy

wektor:

_ Fn—1) -
y(n—2)
“(n—D _

uE(n) = y(n y) E%S, S = L~Dy+S'Du = Lyg.

u(n—1)
u(n —2)

L u(n—D,) |

Jako model obiektu dynamicznego o wejéciach u i wyjsciach y proponujemy wiec

model statyczny o wejsciach ug i wyjsciach y:
y(n) =® (ug(n),w). (1.26)

Majac do dyspozycji w kazdym n-tym takcie dane pomiarowe ug(n), y(n)
oraz przyjmujac kwadratowy wskaznik jakosci identyfikacji:

L

Qi w) = 33 [l aln) = un) - 7i(n) (1.27)

=1
nalezy skonstruowaé¢ algorytm uczenia sieci neuronowej, dajacy w wyniku warto-
Sci parametrow sieci bedace przyblizeniem optymalnego zestawu w*, tj. takiego,
dla ktérego wskaznik (1.27) przyjmuje warto$¢ najmniejsza. Ze wzgledu na nie-
liniowo$¢ modelu neuronowego oraz — bedaca tego konsekwencja — wielomodal-

no$¢ funkcji kryterialnej (1.27), doktadny rezultat jest na ogél nieosiagalny, [111].
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Rysunek 1.9: Statyczna sie¢ wielowarstwowa modelujaca obiekt dynamiczny

Dlatego do rozwiazania postawionego zadania trzeba uzy¢ numerycznej metody
optymalizacji. Tutaj postuzymy sie metoda gradientu prostego, [22], w ktorej
poczatkowy zestaw wartoéci wag sieci w(0) jest aktualizowany kazdorazowo po
przetworzeniu kolejnej pary pomiarowej (ug(n),y(n)), zgodnie z iteracyjna for-
muta, [112]:

w(n+1) =w(n) =7 VwQ(n, W)|y_wn) - (1.28)

gdzie n jest parametrem algorytmu okreslajacym wielkoéé poprawki w jednym
kroku, nazywanym wspotczynnikiem uczenia. Dobér wartosci n ma decydujacy
wplyw na zbiezno$¢ algorytmu uczenia, [138], [11]. Wzér (1.28) mozna zapisaé
dla kazdej wagi oddzielnie:

)

Nt : (1.29)

o |t

Wi =W

przy czym k=1,2,..., L;,1=1,2,...,L; 1,7=1,2,...,J.
Korzystajac z metody gradientu prostego, w kolejnych krokach dziatania algo-

rytmu otrzymujemy ciag wartosci parametréw sieci neuronowej w(1), w(2),... ,
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ktore — zaktadajac, ze obiekt jest stacjonarny — po pewnej liczbie krokow uczenia
sg przyblizeniem optymalnych wartosci w*.
W celu uzyskania kompletnej postaci algorytmu uczenia sieci, trzeba wyzna-

czy¢ gradient VQ(n, w) wystepujacy we wzorze (1.28) co jest réwnowazne wy-

0
liczeniu pochodnych czastkowych L(’J;N ze wzoru (1.29). Ogélna postaé tych
owy;
pochodnych jest nastepujaca: '
9 1< 9
w = 2> %) el(g)). (1.30)
aw,ﬂ. =1 8wki

Wiedzac, ze z (1.27) wynika réwnosé:

de(n) __ g(n)
8w,(€j-) 6w,(€]i) 7

12

(1.31)

mozemy ogoblng posta¢ pochodnych czastkowych zapisaé jako:

0Q(n, w) _ iel o ) (1.32)

S0
8wkl =1 8wk‘z

Nastepnie wyznaczymy pochodne czastkowe w warstwie wyjsciowe;j:

. (7) j
0y (n) _ do (Xk (”)) 8X;(€J)(n) _ 0_/( (J)( )) ,u(J U(n). (1.33)
aw,i;j) dxg ) (n) 8w,(€‘z-]) '

Pochodne czastkowe w j-tej warstwie (j = 1,2, ..., J—1) wyprowadzimy w drodze

nastepujacych przeksztaltcen:

omn) _ 90 (0 0) 0w _ ) S 20
ou) ) ouy) S )

J—1 _
Ly o do (XI(J 1 )(n)> 3)((‘]_ D(n)

=0 Xl(J)(n) Z Wy — Ly L ,
() 3 vt axi; V) owy)
(1.34)
gdzie:
J —2 J
LD N Cril) LAt el R
- 1 1,ly— - .
o T ou
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Wstawiajac (1.35) do (1.34) oraz kontynuujac ten sposéb przeksztalcen az do

warstwy j-tej, otrzymujemy:

o) _ () E 0 e S ey
(4) ( ! (n )> Z Wiy 4@ (XlJfl (n)) Z Wiy ily—s”

awkl (n) ZJ71:1 lJ,2:1
L, (3+1) (7+1)
1 (J=2) i+l (j+2) do (le (n )) Bxljﬂ (n)
7 ( Ly—2 (n)) e D W, dy Tt @
lj+1=l l+1 (n) 8wkl
(1.36)
gdzie:
41 ; () /
NG )Gy el r)
awkz st Lit1 :l a ) lj:l Lit1,ly Xm(JJ) (n) awlg:]z)

— w1 o' (x(m) () e o () 1D ).

lit1.k i

j lit1,k
8w(3-) J
ki

(1.37)

Podsumowujac, pochodne czastkowe w j-tej warstwie, przy czym jest to warstwa

ukryta (j = 1,2,...,J — 1), maja postac:

Yy, (n) 1 () = ) (. (J-1) o (J-1) s (o (J=2)
() -7 (Xl (n)) Z Wiy 1@ (XIJ—I (n)) Z Wiy_1ly—29 (XZJ—2 (n))
Owy lya=1 ly_p=1
L Gy (+1) (7+1) () (-1)
Z wlj+27lj+10/ (XZJJ'H (n)) wlj+1,k'0-/ (ij (n)) '~ (n).
liy1=1

(1.38)

Po wstawieniu formut (1.33) i (1.38) do (1.32), a rezultaty tych podstawien do
(1.29), otrzymamy dwa wzory — jeden dla neuronéw warstwy wyjsciowej, dru-
gi dla neuronéw warstwy ukrytej. W zasadzie daja nam one kompletng postaé
algorytmu uczenia statycznej sieci wielowarstwowej. Istnienie odrebnego wzoru
dla korekty wag warstwy wyjéciowej wynika z faktu, ze dla wyjs¢ neurondéw tej
warstwy w sposob bezpoéredni zadane sa wymagane wartosci, réwne zmierzo-
nym wyjsciom obiektu. Dla warstw ukrytych (o numerach od 1 do J — 1) takich

bezposrednich wymagan nie ma.
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Korzystanie wprost z wyprowadzonych wzoréw moze wymagaé dosy¢ duzego
naktadu obliczeniowego, poniewaz niektére wyrazenia obliczane sa w nich kilka-
krotnie. W celu zminimalizowania liczby operacji obliczeniowych, przeksztatcimy

uzyskane formuly, wprowadzajac oznaczenia:

ot (n) = o' (i (n)) ex(n), (1.39)
() G ) R G, )
o (n) =o' (i) > 71w (1.40)
liy1=1

Teraz wzory (1.33) i (1.38) upraszczaja sie do tego stopnia, ze formule uczenia

(1.29) mozna zapisa¢ w proste]j postaci (zwanej czesto regulq delta, [126], [97], [75]):

i

wd (n+1) = wd (n) —n- 69 (n) - x97 (n). (1.41)

Zaleta tego zapisu jest mozliwo$¢ réwnoleglego prowadzenia obliczen w neuro-
nach poszczegdlnych warstw sieci w trakcie uczenia. Wystarczy w grafie z rys.
1.4, reprezentujacym proces obliczania sygnatéw wyjsciowych sieci, odwrécié kie-
runek prowadzenia obliczen, na wejscia odwréconego grafu podaé bledy e;(n)
(I =1,2,...,L), rozgalezienia zastapi¢ elementami sumacyjnymi, elementy su-
macyjne rozgalezieniami, nieliniowosci (1.2) ich pochodnymi (1.3), aby na weztach
odwrdéconego grafu odczytaé wartoéci wszystkich zmiennych 5,9 ) (k=1,2,...,Lj;
j=1,2,...,J), [97]. Stad interpretacja wielkosci (5,(3 ) jako bledéw propagowa-
nych z neuronéw warstwy wyjéciowej na neurony wszystkich warstw ukrytych.
Przedstawiony algorytm uczenia nosi nazwe ,metody wstecznej propagacji ble-

dow”, [126], (BP — BackPropagation).

1.4.2 Algorytm identyfikacji z wykorzystaniem modelu liniowego

Idee dwoch podstawowych algorytmdéw uczenia rekurencyjnych sieci neuronowych
przedstawimy na przyktadzie identyfikacji obiektu dynamicznego o jednym wej-
Sciu i jednym wyjsciu z wykorzystaniem klasycznego modelu liniowego z dynamika
wewnetrzna, [56]. Biezaca wartosé wyjscia modelu wyliczana jest na podstawie
D, swoich poprzednich wyj$¢ oraz D, poprzednich wejS¢ modelu. Na rysunku
1.10 pokazano przykladowy wielowymiarowy model liniowy dla D, = 3, D, = 2.
W odréznieniu od modelu o dynamice zewnetrznej z rys. 1.9, cztony opdzniajace

zamkniete sg wewnatrz modelu.
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Rysunek 1.10: Model liniowy z dynamika wewngtrzng dla D, =31 D, = 2

Réwnanie réznicowe opisujace model liniowy SISO z dynamika wewnetrzna

jest nastepujace:

Dy
y(n) =) wqu(n—d)+ Z waqy(n — d). (1.42)
d=1
Parametry modelu mozna umiesci¢ w wektorze w:

T
IO _ L _ Du+D
WZ[wl Wy ... Wp, Wi W2 ... wDy} € BP0y,

Przyjmujac, ze w kazdym, n-tym takcie uzyskujemy nowe pomiary (u(n),y(n)) z

obiektu oraz biorgc kwadratowy wskaznik jakosci identyfikacji:

Qn,w) = Sle()]*,  e(n) =y(n) —y(n), (1.43)

konstruujemy algorytm doboru parametréw modelu (1.42) w drodze kolejnych
przyblizen, korzystajac — podobnie jak w podpunkcie 1.4.1 — z metody gradientu
prostego, opisanej wzorem (1.28). Oznaczajac przez wy, (b = 1,2,...,D, + D,)
elementy wektora w, wzér (1.28) mozna zapisa¢ dla pojedynczej wagi:

0Q(n, w)

wp(n+1) = wp(n) —n wa . , (1.44)
wp=wp(n



ROZDZIAL 1. IDENTYFIKACJA SYSTEMOW ZLOZONYCH Z WYKORZYSTANIEM SIECI
NEURONOWYCH - SFORMULOWANIE PROBLEMU PRACY 29

Gradient z réwnania (1.28) przyjmuje ogdlna postac:
VwQ(n,w) =e(n) - Vwe(n) = —e(n) - Vyg(n), (1.45)

a jego b-ta sktadowa jest réwna:

0Qmw) . 0(n)

=— . 1.46
Bwb Bwb ( )
Na potrzeby dalszych rozwazan przyjmijmy uproszczona notacje:
ay ay
awb(n) dwy, wp=wp(n)

Zapis ten w czytelny sposoéb wskazuje na moment czasowy n, z ktorego wartosé
danego parametru jest uzywana do wyliczenia wartosci pochodnych czastkowych

po tym parametrze.

. . . .0
Dla wag typu w; (i = 1,2,...,D,) policzmy wyrazenia 8%

w;(n)
;éi(&)) (n—1i) + deay "_)d) (1.48)
oraz dla wag typu w; (i = 1,2,...,D,) policzmy wyrazenia 8((nn))
agn) 2 ogn—d)
Sn(n) gn—i)+ > Ba=g o) (1.49)

0u(n — d) . dy(n — )

ow;(n) ow;(n) -
Rekurencyjne wywolania w formutach (1.48) i (1.49) koncza sie dopiero na wa-

o50) . 930)

gy(n) . 9y(n)

wylicza¢ wartosci pochodnych czastkowych z wyjsé modelu we wszystkich po-

Pojawia sie tu problem z wyliczaniem pochodnych czastkowych

runkach poczatkowych = 0. Oznacza to, ze do uzyskania

doktadnych wartosci trzeba by w kazdym takcie identyfikacji

przedzajacych momentach czasowych, po biezacych wartosciach parametréw :
oy —1) pn-2)  op) - Gpn—1) -2 o5 o
ow;(n) ~ owi(n) 7 dw;i(n) ow;(n) ~ Owi(n) 7 dwi(n)’

maga to bardzo duzego naktadu obliczeniowego, rosnacego wraz z kazdym taktem

identyfikacji. Problem staje sie jeszcze powazniejszy w przypadku wielowymiaro-

wym. W literaturze, [87], [56], [60], [94], znanych jest kilka podej$¢ pozwalajacych
dy(n) . 9y(n)

i Przed-
Owi(n) ~ Ow(n)

stawimy tu dwa podstawowe, na ktérych bazuja algorytmy ,rekurencyjnego ucze-

uzyskaé przyblizone wartosci pochodnych czastkowych

nia w czasie rzeczywistym” (RTRL — Real Time Recurrent Learning) i ,wstecznej

propagacji bledéw w czasie” (BPTT — BackPropagation Through Time).
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RTRL. Podejcie, na ktérym opiera sie algorytm uczenia RTRL, [137], oparte
jest na zalozeniu, ze parametry modelu nie podlegaja zbyt duzym zmianom w
trakcie uczenia, tj.:

wi(n) mwi;(n—1) = wi(n—2) = ... = w(n— D), (1.50)

~

W;i(n) = wi(n — 1) = wi(n —2) = ... = wi(n — Dy), (1.51)
co uprawnia do napisania:

Oy(n—d)  dy(n—d)

— N . 1.52

0w;(n) Ow;(n —d) (1.52)
Powyzsze przyblizenie zachodzi przynajmniej dla wartoéci d = 1,2,...,D, W
przypadku parametrow w; zwigzanych z wejsciem oraz dla wartoscid = 1,2..., D,

dla parametréow w; sprzezenia zwrotnego. Pozwala to zapisaé¢ wzory (1.48) 1 (1.49)

jako
D
dy(n) . L O0yg(n—d)
o (n) u(n —1i) + ;wdiawi(” —) (1.53)
9y(n) o O5(n—d)
Po przyjeciu oznaczen
oy 2 07(n) oy a 0Y(n)
wzory (1.53) i (1.54) mozna zapisa¢ w postaci:
Dy
Ai(n) = u(n — i) + Y Wahi(n — d), (1.56)
d=1
Dy
Li(n) = g(n—i) + Y @aqls(n — d), (1.57)
d=1

przy czym A;(0) = 01 I';(0) = 0. Po wstawieniu formul (1.56) i (1.57) do (1.46),
a rezultat tych podstawien dalej do (1.44), otrzymujemy numeryczny algorytm
identyfikacji dynamicznego obiektu SISO.

Wzory (1.56) i (1.57) mozna uwazaé za realizacje pewnego procesu dyna-
micznego z zerowymi warunkami poczatkowymi. Niestety, stabilno$¢ tego procesu

uzalezniona jest od spelnienia warunkéw (1.50) i (1.51), ktére ograniczaja jego
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zastosowanie do obiektow o nieduzych szybkosciach zmian sygnatéw wejsciowych
i wyjsciowych w poczatkowej fazie identyfikacji. W przeciwnym przypadku warto-
$ci pochodnych czastkowych moga zmierza¢ do nieskonczonosci. Istnieja sposoby
radzenia sobie z tym problemem, jak np. opisana w pracy [86] metoda polega-
jaca na odpowiednim manipulowaniu w kazdym takcie wartoscia wspoétczynnika
uczenia 7, tak aby stabilizowa¢ proces opisany formulami (1.56), (1.57). Wiaze
sie to jednak z dodatkowym nakladem obliczeniowym, a sami autorzy pracy [87]
twierdza, ze w modelowaniu ztozonych proceséw trudno jest uniknaé probleméw

ze stabilnoscig przy stosowaniu algorytmu RTRL.

BPTT. Drugie podejscie, na ktérym opiera sie metoda uczenia BPTT, [135],
wynika ze spojrzenia na model ze sprzezeniem zwrotnym jak na szeregowe pola-
czenie modeli nie majacych tego sprzezenia, lecz posiadajacych te same parametry
o identycznych wartoéciach, z ta jednak réznica, ze dzialajacych w réznych mo-
mentach czasowych. Idee te ilustruje rys. 1.11, na ktérym rozwazany model zostal
rozwiniety (ang. unfold) dwa kroki wstecz w czasie. Wartosci wszystkich wag na
kazdym poziomie rozwinigcia k pochodza z tego samego, n-tego taktu.

Model rozwiniety wstecz w czasie jest rownowazny wyjsciowemu tylko wte-
dy, gdy liczba rozwinie¢ w takcie n-tym jest réwna n. Prowadzi to — podobnie
jak poprzednio — do bardzo duzej liczby obliczen przy wyznaczaniu pochodnych
czastkowych. Aproksymacja, ktora tu sie stosuje, polega na ograniczeniu liczby
rozwinie¢ modelu w czasie do pewnej ustalonej liczby K. W wiekszosci przy-
padkéw dostatecznie dokladne przyblizenia uzyskuje sie juz dla K = 4, [60].

Wowczas pochodne czastkowe wyznacza si¢ ze wzoru, [135]:

+3 7 K oty T(n —
07 y(n) _ dy(n) Z ? y(n) Oy(n—k) (158)
aUJb wy=wp(n) 8'UJb wp=wp(n) =1 3y(n — k) 81Ub wy=wp(n)
+7 +7
gdzie o7y(n) = 07y(n) oznaczaja tzw. ,uszeregowane pochodne czast-
owy wy=wp(n) Jwy(n)

kowe (ordered partial derivatives) (warto poréwnaé wzoér (1.58) z wyrazeniami
(1.53) 1 (1.54)). Jest to pojecie wprowadzone przez Werbosa [135]. Dostarcza ono
systematycznego, ujednoliconego sposobu wyznaczania pochodnych czastkowych
w uszeregowanych uktadach réwnan, tj. takich, w ktorych w rownaniu n-tym uzy-
wa sie zmiennych wystepujacych w réwnaniach o numerach mniejszych. Modele z

dynamikag wewnetrzna w istocie stanowia uszeregowany uktad réwnan. Przykla-
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y(n)
k=0
k=1
k=2

/ /

/ _ /

L’E} yin-4) | E y(n-5)

y(n-3)

Rysunek 1.11: Model liniowy rozwiniety wstecz w czasie

dowo, model liniowy mozna przedstawié¢ jako:

y(0) =0, u(0)=
y(1) = wiu(0) + @1y(0)
y(2) = wiu(1) + wou(0) + @1y(1) + @2y(0)
7(3) = wiu(2) + wau(l) + ©17(2) + w2y(1)
Dy, Dy
y(n) = Z wqu(n —d) + Z way(n — d)
d=1 d=1

32
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gdzie zmiennymi sa 5(0), g(1), ..., 5(0).
Pochodne czastkowe zwiazane z wagami w; (i = 1,2,...,D,) wyliczymy, ko-

rzystajac z (1.58):

I*y(n)  0y(n)
a@m)_a@m)+ZLﬁm—k)a@m)

k=1
(1.59)
5ootgn)
u(n—z)+l€2::1ay(n_ )u(n i—k)

W podobny sposéb otrzymujemy pochodne czastkowe zwiazane z wagami w; (i =
1,2,...,Dy):

oty(n) ) K (n) 0y(n —k)
ow;(n) 3wl (n) Z —k) Ow;(n)

k= 1
(1.60)
N AL () IRV
=9l =)+ 3 e v = i b

Pojawiajace sie w powyzszych réwnaniach uszeregowane pochodne czastkowe
0*y(n)

wyznaczamy — analogicznie jak z (1.58) — nastepujaco:

y(n — k)
otgn)  og(n) +m“§f”' oty(n)  dgn—k+7)
Ggn—k)  ogn—k) 2 Ggn—k+r) ogn—k)
(1.61)
min{Dy,k—1} ot
~ y(n) -
= 1(k<D W,
W ( y) + ~ 8?(77/ —k+ T)w
gdzie:
1 dlak <
1(k<r)= AESE . (1.62)
0 w przeciwnym przypadku
Po wstawieniu formut (1.59) i (1.60) do (1.28), gdzie sktadowymi gradientu sa —
zamiast zwyklych pochodnych czastkowych 8g(n) — odpowiednie uszeregowane
wp
_l’_i
pochodne czastkowe 3 ygni, otrzymujemy algorytm identyfikacji. Umiejscowie-
wy(n

nie obliczen wykonanych w ramach algorytmu w grafie z rys. 1.11 wskazuje na
analogie miedzy algorytmem BP a BPTT. Ot6z gdyby na model przedstawiony

na rys. 1.11 spojrze¢ jak na statyczng sie¢ wielowarstwowa z rys. 1.4, okazatoby



ROZDZIAL 1. IDENTYFIKACJA SYSTEMOW ZLOZONYCH Z WYKORZYSTANIEM SIECI
NEURONOWYCH - SFORMULOWANIE PROBLEMU PRACY 34

sie, ze dzialania opisane wzorami (1.59), (1.60), (1.28) mozna interpretowaé jako
przesylanie sygnatéw bledu wstecz do poprzednich warstw rozwinietego wstecz
w czasie modelu (1.42). Tutaj poprzednie warstwy odpowiadaja poprzednim mo-
mentom czasowym, stad nazwa metody ,wstecznej propagacji btedéw w czasie”.

Zwiazek, jaki istnieje miedzy metodami BPTT a RTRL pokazano w artyku-
tach [10] i [131]. Zwr6émy jedynie uwage, ze dla K = 0 algorytm BPTT jest

rownowazny zwyklemu algorytmowi wstecznej propagacji btedéw BP.

1.4.3 Algorytm uczenia rekurencyjnej sieci neuronowej

Ponownie rozwazmy obiekt dynamiczny o S wejéciach i L wyjsciach, jak w pod-
punkcie 1.4.1, lecz tym razem modelowany przy uzyciu sieci DRNN. Przyjmijmy
oznaczenia takie, jak wprowadzone w podpunkcie 1.3.4. Od modelu neuronowego
wymagamy uwzgledniania wptywu D, poprzednich wej$¢ i D, swoich poprzed-
nich wyjs¢é na biezace wyjscie (liczby te okreslaja zarazem rzedy neuronéw war-
stwy ukrytej). Sytuacja jest identyczna, jak przedstawiona na rys. 1.10, w ktérym
blok liniowy zostalby zastapiony blokiem DRNN. W tym podpunkcie ograniczy-
my sie do wyprowadzenia algorytmu BPTT do uczenia sieci DRNN. Dotychczas
do uczenia sieci tego typu opracowano jedynie algorytm RTRL, [70].

Majac do dyspozycji w kazdym n-tym takcie nowe dane pomiarowe (u(n),
y(n)) z obiektu oraz przyjmujac kwadratowy wskaznik jakosci identyfikacji (1.27),
nalezy skonstruowaé algorytm uczenia sieci DRNN, dajacy w wyniku wartosci
parametréw bedace przyblizeniem optymalnego zestawu w*, tj. minimalizujacego
kryterium jakosci identyfikacji (1.27). Skorzystamy ponownie z metody gradientu
prostego (1.28). Oznaczajac przez wy, (b = 1,2,...,L- (H+1)+H-D,+ H -
(S+1) - D,) elementy wektora parametréw sieci w, wzér (1.28) mozna zapisaé
dla pojedynczej wagi w postaci formuty (1.44).

Gradient z réwnania (1.28) przyjmuje ogdlna postaé:

VwQ(n,w) 2261 -Vwei(n) = — Zel(n) -Vwi(n), (1.63)

a jego b-ta sktadowa jest réwna:

oQ(n, w) B
8wb

L _
895 )
1.64

7, (n)
Oowy,

dy,(n)
dwp(n)’

W dalszej czesci pracy przez zapis bedziemy domy$lnie rozumieé
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czyli pochodne czastkowe wzgledem parametréw domyslnie wyliczane sg dla ich
wartosci z biezacego taktu n.
W szczegdlnosci, pochodne czastkowe wzgledem wag neurondéw warstwy wyj-

Sciowej wy; (1 =1,2,...,L,7=0,1,..., H) wyliczamy nastepujaco:

om,(n) {G(Xj(n))zuj(n) dlal =i

1.
5, (1.65)

0 w przeciwnym przypadku

Pochodne czastkowe wag w;jp, (1 = 1,2,...,H, j=0,1,...,5, p=1,2,...,D,)

sg rowne:
Oyy(n) _ _ 0" pi(n)
po = wy; =
wijp Owijp

: (1.66)

natomiast uszeregowane pochodne czastkowe z powyzszego rownania wyznacza-

my w drodze nastepujacych przeksztalcen:

O pi(n) _ Opi(n) n X 0t pi(n) Opiln—k)

8@@ N 6@-@ =1 O,ul(n — k‘) a’@ijp

_ do(xi(n)) Oxi(n) L+ 50t w(n) do(xi(n — k) dxi(n — k) _
dxi(n) Owypy = Opi(n—k) dxi(n —k) Owijp

/ us 8+Mi(n) /
=o' (xi(n))uj(n —p) + kz::l ma (xi(n —k)) uj(n —p—k)
(1.67)
Pochodne czastkowe wag w;; (i =1,2,...,H, j=1,2,...,D,) sa réwne:
= + .

8wlj éhuij
natomiast uszeregowane pochodne czastkowe z tego réwnania wyznaczamy w

drodze ponizszych przeksztatcen:

O pi(n) _ Oui(n) n X 0t pi(n) Opiln—k)

Oy 0wy = Owi(n—k) 0wy

_ dola(n) Oxi(n) o~ 9tpi(n) do(xi(n— k) Oxi(n—k) _
Xm(’rL) 8@,3 =1 8,uz(n — k‘) dxz'(n — k) 8@”

K (n
= o i — ) + 3 2 k)

Dpnn —)° il = k) pi(n =g k). (1.69)
k=1 v
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Pojawiajace si¢ w wyprowadzeniach (1.67) i (1.69) dodatkowe uszeregowane po-

9 g(n) .
chodne czastkowe ————— wyznaczamy nastepujaco:
ay(n — k)
Otpiln) o) R

Otpi(n)  Opiln—k+71)
Z oui(n—k+7) Oun—k)

oiln—k) ~ dpan—k)

=1

_ do(xi(n)) _Oxi(n)
dxi(n) Opi(n—k)

_l’_

M gt n) do(xa(n — k+7)) dxi(n — k+7)

+ Z opi(n—k+71) dyxiln—k+7)  Oui(n—k)

=1

=o' (xi(n)) - Wi - 1 (k < D)+ )
min{D,,,k—1}
I 8+Ml(n) / .
tY gkt k)

Po uwzglednieniu (1.70) w wynikach przeksztalcen (1.67) i (1.69), wstawionych

nastepnie do, odpowiednio (1.66) i (1.68), dostajemy wyrazenia na pochodne
9y (n) . dy,(n)
— 1 P
6wi]~p 8wij
(1.64) — nastepujace:

czastkowe . Reguly aktualizacji wag sa — wedlug wzoréw (1.63) i

L
Wijp(n+1) = Wijp(n) +n)_e(n)m——, (1.71)

ay,(n)

L
Wij(n +1) = @g(n) +1)_ e(n) (1.72)
=1

natomiast — wedlug wzoru (1.65) — regula aktualizacji wag warstwy wyjsciowej

ma, postac:
9y;(n)

Wij(n+1) = wij(n) +1 - ei(n) 7=
ij

(1.73)

Powyzsze reguly, po wstawieniu do nich wzoréw na pochodne czastkowe, tworza

algorytm BPTT uczenia sieci DRNN.
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1.5 Identyfikacja systeméw ztozonych

Jak wspomniano wczesniej, w systemie ztozonym wyodrebnia sie¢ elementy skla-
dowe z okredlonymi wielko$ciami wejSciowymi i wyjSciowymi oraz wskazuje sie

powigzania elementéw. Rozwazmy system ztozony z M dajacymi sie wyodrebnié¢

elementami wejsciowo-wyjsciowymi O1,Oa, ..., Oyr. Kazdy z nich posiada Sy,
wejsé i Ly, wyjsé (m =1,2,..., M), ktére zebra¢ mozna w wektory:
uf™ (n) y" (n)
(m) (m)
uy (n ys (n
ul™ (n) = 2 () e R, y(™) (n) = 2 ( ) ezt~ (1.74)
ug?n) (n) y(LTn) (n)

7 kolei wektory wszystkich wejsé i wyjsé w calym systemie ztozonym sa nastepu-

Jjace:
uh(n) y ()
u®@(n _ @ _
a(n) = :( " ed  ym=|? :( ) | e a” (1.75)
a0 () YD ()

M M
gdzie S =Y Sy, L=>_ L.
m=1 m=1
Pewna cze$¢ wejsé wystepujacych w systemie ztozonym stanowi zarazem wyj-
Scia innych elementéw. Pozostale wejscia, ktore nie sg wyjsciami innych elemen-
téw, nazywamy wejsciami zewnetrznymi, [121]. Oznaczmy przez S ich liczbe oraz

zbierzmy je w wektor postaci:

zs(n)
Dodatkowo, w zwiazku z celem tworzenia modelu, wyrézniono L wyjsé, ktore

zbierzemy w wektor postaci:

v1(n)

v(n) = ”2@ ya

vr(n)
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Wyjscia te nazwiemy wyjsciami globalnymi, [121].
Strukture systemu zlozonego opisuje zaleznosé, [121]:
u=Ay+ Bx (1.76)
v=Cy
gdzie zerojedynkowa macierz A € {0, 1}gxz — definiuje powigzania pomiedzy ele-
mentami, tj. wystapienie wartosci 1 w wierszu i-tym, kolumnie j-tej oznacza, ze
wielkos¢ wejsciowa bedaca i-tg sktadowa wektora u jest jednocze$nie wielkoscia
wyjsciowa bedaca j-ta skladowa wektora y, zerojedynkowa macierz B € {0, 1}§XS
— wskazuje na wyjscia zewnetrzne, zerojedynkowa macierz C € {0, 1}sz — wska-
zuje na wyjscia globalne. W opisie struktury pominieto oznaczenia numeru taktu,
gdyz zakladamy, ze nie podlega ona zmianom w czasie. Model systemu ztozonego

mozna zapisaé jako
v(n)=®x(n—-1),...,x(n—D);w), (1.77)

gdzie D jest rzedem modelu a w to wektor parametréw modeli wszystkich ele-

mentow:
w)
w®2)
w = ) , (1.78)
wM)
a wim (m=1,2,..., M) jest wektorem parametréw m-tego modelu.

Sama czynno$¢ ustalania struktury systemu moze by¢ zadaniem trudnym.
Wchodzi ona w zakres analizy systemowej i nie jest przedmiotem rozwazan w

niniejszej pracy.

Przyktad rzeczywistego systemu zlozonego. Na rys. 1.12 przedstawiono
ideowy schemat produkcji aspiryny, [71], w ktérym wyodrebnié¢ mozna kilka ele-

mentarnych procesow:

— acylowanie (element Oy),

krystalizacja I i filtracja (potraktowane tu acznie jako jeden element Os),
— rozpuszczanie, krystalizacja I1 i filtracja (potraktowane jako jeden element Os),

— suszenie (element Oy).
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Podczas acylowania z benzenu, kwasu salicylowego i bezwodnika octowego po-
wstaje roztwor, ktéry nastepnie krystalizuje. Przemywanie benzenem i filtracja
daja w rezultacie surowy kwas acetylosalicylowy oraz odpad w postaci tugu kry-
stalicznego. Wysuszenie surowego kwasu acetylosalicylowego daje produkt konco-
wy — aspiryne. Z tugu pokrystalicznego mozna natomiast uzyskaé jeszcze pewna
iloé¢ produktu. W tym celu nalezy tug rozpusci¢, ponownie uzywajac benzenu,
poddaé krystalizacji i filtracji. W efekcie, oprocz odpadéw w postaci benzenu,
kwasu octowego i zanieczyszczen, otrzymamy jeszcze pewng ilo$¢ surowego kwa-
su acetylosalicylowego, ktéry po wysuszeniu jest aspiryna.
benzen

surowy kwas
benzen Y

—_— ] ) o acetylosalicylowy (I rzut) . .
kwas salicylow | . roztwor krystalizacja I - - . aspiryna
—LL>be P acylowanie _ filtracja tug pokrystalizacyjny suszenie
ZW wy >
rozpuszczanie surowy kwas
P L acetylosalicylowy (II rzut)
krystalizacja I1

filtracja
kwas octowy,
benzen,
benzen zanieczyszczenia
Rysunek 1.12: Schemat procesu produkcji aspiryny

Opisany proces jest systemem ztozonym, w sktad ktérego wchodza cztery ele-
menty O1, s, O3, Oy 0 liczbach wejéé¢ odpowiednio S = 3,5 = 2,53 =2,54 =2

i liczbach wyjsé Ly = 1,Ly = 2, L3 = 2, Ly = 1. Wejsciami pierwszego elementu

sa; ugl) — ilo$¢ benzenu, uél) — ilo$¢ kwasu salicylowego, ugl) — ilo$¢ bezwodnika

octowego, natomiast wyjsciem jest ygl) — ilo$¢ roztworu powstatego wskutek acy-

(2) @ _ (1)

lowania. Wej$ciami drugiego elementu sa: u;”’ — ilo§¢ benzenu, uy ’ =y, ~ — czyli

drugie wejécie elementu Os jest wyjéciem elementu O;. Wyjscia drugiego elemen-

tu to: y%z) — ilo$¢ surowego kwasu acetylosalicylowego (I rzut), y§2) — iloé¢ tugu

pokrystalizacyjnego. Wejécia elementu trzeciego to: u§3) = yém oraz u§2) — ilogé

benzenu. Wyjsciami sa: ygs) — ilo$¢é surowego kwasu acetylosalicylowego (II rzut),

yé ) taczna ilo$¢ kwasu octowego, benzenu i zanieczyszczen. Wejécia ostatniego

(14) = y?) oraz ugl) = yg?’) a jego wyjsciem jest y£4) — koncowa

elementu to: u
iloé¢ aspiryny. Widzimy, ze powigzania miedzy elementami sa konsekwencja tego,
ze produkty uzyskane w jednych procesach stanowia wejscia kolejnych proceséw.
Wejsciami zewnetrznymi — z uwagi na mozliwo$¢ bezposredniego kontrolowania

(2) (1) (1) gl) ®3)

ich wartodci —sa: z1 =uy ', T2 = Uy ', T3 = Uy ', T4 = U3 ', T5 = Uy . Interesuje
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nas ostateczna ilo$¢ wyprodukowanej aspiryny oraz ilo$¢ produktéw ubocznych

procesu, wobec czego wyjsciami globalnymi sa v1 = y,

3)

ivy = y](f). Modelo-

wane moga by¢ przebiegi zmian iloéci produktéw w obrebie kazdego podprocesu

(modele dynamiczne), lub tez charakterystyki statyczne, tzn. warto$ci wybranych

zmiennych w stanie ustalonym.

Réwnania (1.76) opisujace strukture systemu przyjmuja postaé:

- ugl) - -

Wiele przyktadéw chemicznych proceséw zlozonych opisano w [81].

O O O O =B, O o o o
O B O O O O O o o

U1
V2

Na system ztozony mozna wiec patrzeé¢ jak na obiekt o wejsciach x i wyjsciach v.

O O O = O O O o o
_ o O O O O o o o
oS O O O O o o o o
O O O O O o o o o

||

i
"
i
"
X
i

000O0O0T1
000O0T1PO0

o O O O O = O o o

oSO O O O O o o o =
O O O O o o o +~ o

i

s

2

i
5

"

o O O O o o = o O©

O O = O O O o o o

L1
T2
T3
T4

Ts

X

1
e u " u®
3 [Oeg
1 LoN o il o)
(4 w0 u
3w
5
x( )

o®

4
u

0(3)

P

(4)

(3)
N

(3)
V2

0(4)

)
Vi

\

\

Rysunek 1.13: Przyktad systemu ztozonego — proces produkcji aspiryny
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1.5.1 Modele lokalnie i globalnie optymalne

Zakladajac znajomosé struktury modelowanego systemu ztozonego, zadanie iden-
tyfikacji sprowadza sie do identyfikacji poszczegdlnych jego elementéw z wykorzy-

staniem serii pomiaréw (1.74) wykonanych dla kazdego elementu niezaleznie:
ulm — { u™ (1) u™(©2) ... ul™(N,) } , (1.79)

y(m) — [ y(m)(l) y(m)(2) y(m)<Nm) } , (1.80)

przy czym znane sg stany poczatkowe u(™ (0), y(™(0) wszystkich obiektéw (m =
1,2,..., M), Ny, — jest dlugoscia serii pomiarowej m-tego obiektu, przy czym w
identyfikacji na biezaco N,, = 1 dla kazdego m oraz zamiast stanu poczatkowego
mamy stan w takcie poprzedzajacym. Dla m-tego elementu proponujemy model

(tu z dynamika wewnetrzna):
7™ () = @, (u<m> (n—1),u™(n—2),..., 0™ (n — D) w<m>) . (1.81)

gdzie DQ(Lm) — liczba kolejnych wartosci wejé¢ m-tego elementu z poprzednich tak-
tow brana pod uwage przy wyliczaniu wartosci sygnatu wyjsciowego tego elemen-
tu.

Nastepnie nalezy okredli¢ kryterium jakosci identyfikacji. Wystepuje tu nowy
problem, ktéry nie pojawia sie w przypadku pojedynczego obiektu. Otéz w sys-
temie ztozonym ocena jakosci modelowania moze byé¢ przeprowadzana zaréwno
dla kazdego modelu @,, niezaleznie, w oderwaniu od struktury systemu, jak i dla
systemu ® jako catosci.

W pierwszym przypadku formutujemy lokalne kryteria jako$ci identyfikacji:

P (U, y ;) 2 [y ) )

, (1.82)
gdzie

< (m) —=(m —(m <(m

Y :[y( (1) Fm©@) - (N, },

przy czym sygnaly ¥ (n) sa wyznaczane z modelu (1.81) jako odpowiedz na
sygnaly wejéciowe zmierzone z m-tego obiektu wchodzacego w sktad systemu

zlozonego. W pracy korzystaé bedziemy z kryterium postaci:

(m) (U(m)y(m);w(m)) A % Um (y<m> (n), g™ (n)) : (1.83)
n=1
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gdzie qp, (y(m) (n),y™ (n)) jest funkcja oceniajaca réznice miedzy y(™(n) a
y(m) (n). Dalej pomija¢ bedziemy oznaczenie serii pomiarowej w zapisie kryte-
rium, piszac krétko Q(Lm) (w(m)).

Zadanie identyfikacji systemu ztozonego polega — w omawianym przypadku
z lokalnymi kryteriami — na rozwigzaniu M zadan identyfikacji pojedynczych
elementéw, z ktorych kazde sprowadza si¢ do wyznaczenia takich wartosci para-
metrow modelu ®,,, dla ktérych wskaznik jakosci identyfikacji Q(Lm) przyjmuje
wartos¢ minimalng. Dokladniej, w zadaniu identyfikacji lokalnej m-tego elemen-
tu dane sa pomiary wejsé i wyjs¢ UM Y okredlony jest wskaznik jakosci
ng) oraz zadana jest posta¢ modelu ®,, z doktadnoscia do parametréw w(m),
Wyznaczyé¢ nalezy optymalny zestaw W(Lm)* parametréw modelu, czyli taki, dla

ktérego zachodzi
) (wi™") = min Q" (wm). (1.84)

Algorytmy identyfikacji \I/S:m) (m = 1,2,..., M), bedace wynikiem rozwiazania

powyzszych lokalnych zadan, maja postac:
wi™ = w (U, ym). (1.85)

*
Model (1.81) z parametrami W(Lm) jest optymalnym, w sensie lokalnego wskaznika

jakosci, modelem m-tego elementu:

y(m) (n) = ®,, (u(m) (n—1), ul™ (n—2),... ,u(m) (n— D(m)); W(Lm)*) . (1.86)

u

Wykonanie zadania identyfikacji dla wszystkich elementéw daje nam wektor lo-

kalnie optymalnych parametréw:

(*

W

w®"

wh = : , (1.87)

wD*

(m)

Skladajgc modele W} zgodnie ze strukturg systemu, otrzymujemy model lokal-

nie optymalny systemu ztozonego (1.77), [124]:
v(n) =®(x(n—1),...,x(n—D);w}). (1.88)

Model ten jest oczywiscie optymalny dla zadanej klasy i ta uwaga dotyczy kolej-

nych wprowadzanych rodzajéow modeli. Rysunek 1.14 przedstawia idee¢ lokalnej
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Rysunek 1.14: Przyktad systemu ztozonego z modelami lokalnymi

oceny jakosci modelowania w systemie zlozonym. Aby zachowaé przejrzystosé
rysunku, pominieto oznaczenia taktu n.

Spojrzenie na modelowany system jak na pewna catosé i skupienie sie na wy-
roznionych wyjsciach globalnych prowadzi do sformutowania globalnego wskazni-
ka jakosci identyfikacji. Zalézmy, ze wykonano (lub wyodrebniono z serii (1.79),

(1.80)) pomiary wejé¢ zewnetrznych x oraz wyj$¢ globalnych y:
X =] x(1) x(2) - x(N) ], (1.89)

V=[v1) v@ - vV ], (1.90)

gdzie N jest dlugoscia serii pomiarowej oraz znany jest stan poczatkowy x(0),

v(0). Dla kazdego elementu proponujemy model:
v () = @, (@) (0 = 1), 7 (0 - 2),..., 8™ - DY) w™),(1.91)

gdzie W™ (n) jest wektorem wejéé m-tego modelu w n-tym takcie.

Jego sktadowe maja na ogét wartosci rézne od sktadowych wektora wejsé m-tego
obiektu, poniewaz moga by¢ rezultatem wyliczen sygnaléw wyjsciowych powig-
zanych modeli. Ocena sktadajacego sie z nich modelu systemu ztozonego doko-

nywana jest przy pomocy globalnego kryterium jakosci identyfikacji, [124):

Qu(X,Viw) 2 |V -V

(1.92)

I
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gdzie:

V=[v1) v@ - v() |
jest serig odpowiedzi ¥(n) (n = 1,2,...,N) modelu (1.77) z biezacymi warto-
Sciami parametréw w na sygnaly wejSciowe z serii identyfikujacej X. W pracy

korzystaé¢ bedziemy z kryterium postaci:
N
Qc (X, Viw) £ > q(v(n),v(n)), (1.93)
n=1

gdzie ¢(v(n),v(n)) jest funkcja oceniajaca réznice miedzy wektorami v(n) a v(n).
Dalej pomija¢ bedziemy oznaczenie serii pomiarowej w zapisie kryterium, piszac
krétko Qg (w).

W zadaniu identyfikacji globalnej dane sa wiec pomiary wejs¢ i wyjsé X, V,
okreslony jest wskaznik jako$ci Q¢ oraz zadane sa postacie modeli ®,, (m =
1,2,..., M) z doktadno$cia do parametréw w(™) | zebranych w jednym wektorze
w. Wyznaczy¢ nalezy optymalny zestaw wg, tych parametrow, czyli taki, dla
ktérego zachodzi:

Qo(ws) = min Qe (w). (1.94)
Algorytm identyfikacji ¥, bedacy wynikiem rozwigzania powyzszego zadania,
ma, postac:

wi = Ug(X, V). (1.95)

Model (1.77) z parametrami w§, nazywamy globalnie optymalnym modelem sys-

temu ztozonego:
v(n)=®(x(n—1),...,x(n— D);wg). (1.96)

Rysunek 1.15 przedstawia idee globalnej oceny jako$ci modelowania w systemie
zlozonym. Z podobnych wzgledéw, jak poprzednio, pominieto oznaczenia taktu
n.

Oba przedstawione podejscia do identyfikacji systemu ztozonego prowadza do
modeli o réznych wartosciach parametréw. W zaleznosci od celu budowy mo-
delu, réznie oceniaé¢ bedziemy ich przydatno$é. Przyktadowo, do projektowania
lokalnych uktadéw regulacji korzystaé¢ bedziemy z modelu lokalnie optymalnego,
natomiast projektujac system sterowania nadrzednego wybierzemy model global-
nie optymalny, [41].

Istnieja réwniez sytuacje, w ktérych chcemy korzystaé z zalet obu rodzajow
modeli. Na przyktad w dwupoziomowym systemie sterowania istotna jest zarow-

no jako$¢ modelu globalnego (na potrzeby sterowania nadrzednego) jak i jakosé
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Rysunek 1.15: Przyktad systemu zlozonego z modelem globalnym

modeli lokalnych (na potrzeby podejmowania decyzji na dolnym poziomie), [18].

Takie postawienie problemu prowadzi do wielokryterialnej oceny modelu systemu

zlozonego, uwzgledniajacej zaréwno jakos¢ modeli lokalnych jak i jakosé¢ modelu

globalnego. Jednym ze sposobéw jednoczesnego uwzglednienia obu ocen: lokalnej

i globalnej, jest zdefiniowanie syntetycznego wskaznika jakosci identyfikacji, [124],

jako funkcji poszczegdlnych wskaznikow:

Qs(X,V,U,Y;w) 2B (Qq (X, Viw), Q) (UW, Y wlh)) |

P (U, Y@ w®)

co zapisa¢ mozna krocej jako:

Qs(X,V,U,Y;w) 2 E(Qa(w), Q) (W), (w®) ...

gdzie U 1Y oznaczaja:

U=

Y =

[ U Uu®

[ v v®

)

() (U0, y ), 30

» X L

)

).

(1.98)

(1.99)

X iV zawieraja czes¢ pomiaréow z serii U 1 Y, odpowiadajaca wejSciom zewnetrz-

nym i wyjsciom globalnym, natomiast F jest funkcja M + 1 zmiennych, wypukta
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ze wzgledu na kazda ze sktadowych (w najprostszym przypadku funkcja liniowa).
Minimalizacja syntetycznego wskaznika (1.97) prowadzi do uzyskania optymalne-
go zestawu wartosci parametrow wg modelu systemu zlozonego, tj. takiego, dla

ktorego spelniony jest warunek:

Qs(ws) = min Qs(w). (1.100)
Algorytm identyfikacji ¥g ma tu postac:

we =Vg(U,Y,X,V), (1.101)

a model (1.77) z parametrami w§ nazywamy globalnie optymalnym modelem

systemu zlozonego z syntetycznym wskaznikiem jakosci, [124]:
v(n) =®(x(n—1),...,x(n— D); wg). (1.102)

Jakos¢ modeli lokalnych przy tworzeniu modelu globalnego moze by¢ uwzgled-
niona réwniez w inny sposéb. Polega on na minimalizacji globalnego wskaZnika
jakosci przy jednoczesnym zaltozeniu, ze jakosci modeli lokalnych sa zadowalaja-
ce, [124]. Dokladniej, wartoéci parametréw w(™ (m = 1,2,..., M) poszczegol-

nych modeli powinny spelnia¢ warunek:
Q(Lm) (W(m)> < Am,  Przy czym Ay, > Qg;m) (Wz(m)> , (1.103)

gdzie )\, interpretuje sie jako ”miare zadowolenia” z wartoéci wskaznika jakosci
Q(Lm) dla modelu m-tego elementu. Wymaganie na wartos¢ tego wskaznika nie
moze byé oczywidcie zbyt duze, tzn. nie mozna wymagaé, by wskaznik przyj-
mowal wartosci mniejsze od optymalnych Q(Lm) (Wz(m)). Zestaw M warunkéw
(1.103) okresla zbiér Q dopuszczalnych parametréw w modelu systemu zlozone-
go. Minimalizacja globalnego wskaznika Q¢ (1.92) na tym zbiorze prowadzi do
uzyskania takiego zestawu wartodci parametréw w¢,;, modelu systemu zlozonego,

dla ktérego spelnione jest:
Qac(wgp) = min Qg (w). (1.104)
wel
Odpowiedni algorytm identyfikacji W7, ma postac:
wir = Y (U, Y, X, V), (1.105)

a model (1.77) z parametrami w§,; nazywamy globalnie optymalnym modelem

systemu zlozonego z zadowalajaco dobrymi modelami lokalnymi, [124]:

v(n)=®(x(n—1),...,x(n—D);,wgp). (1.106)
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1.5.2 Wykorzystanie sieci neuronowych

W pracy, jako modele elementow systemu ztozonego, przyjeto rekurencyjne sie-
ci neuronowe typu DRNN. Przyjeto réwniez, ze modelowanym systemem bedzie
dynamiczny system o strukturze kaskadowej, w ktérym wejscia kolejnego elemen-
tu sa wyjSciami poprzedniego (patrz rys. 1.16). Waznosé struktury kaskadowe;
wynika z jej czestego wystepowania w procesach przemystowych [81], [122], oraz
z faktu, ze mozna do niej sprowadzi¢ wiele innych struktur, w ktérych nie wyste-
puja sprzezenia zwrotne pomiedzy elementami. Oczywiscie, sprzezenia w obrebie
pojedynczego elementu systemu ztozonego nie stanowia tu przeszkody. Rys. 1.17
przedstawia system ztozony z elementow O1, Oz, O3, Oy, ktéry mozna sprowadzié
do réwnowaznej postaci o strukturze kaskadowej z elementami zastepczymi O1,

03, O3, O4.

y(2) =u® y(M-l) =u™) (M)

u® vy =
by 0D P et ——— o

—— s OO

Rysunek 1.16: System zlozony o strukturze kaskadowej

Rysunek 1.17: Przyktad systemu zlozonego dajacego sie sprowadzi¢ do systemu
o strukturze kaskadowej

Model systemu o strukturze kaskadowej w postaci sieci DRNN sktadany jest
z sieci modelujacych poszczegdlne elementy. Powstala po ich ztaczeniu sie¢ neu-
ronowa nazywacé bedziemy siecig zfoZong. Parametry zlozonej sieci DRNN dobie-
rane sg w procesie uczenia opartym o odpowiednie dane pomiarowe. Algorytmy
uczenia konstruowane sg w oparciu o metode optymalizacji gradientu prostego,
podobnie jak w uczeniu sieci pojedynczych. W przypadku sieci ztozonej dodatko-

wo nalezy uwzglednié¢ fakt, ze dobor parametréw m-tej sieci sktadowej ma wplyw
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na jakosé dzialania (m + 1)-szej sieci a takze na nastepujace po niej w systemie
kaskadowym, co komplikuje znacznie zadanie optymalizacji przyjetego kryterium
jakosci. Istota rozwazanego problemu polega na tym, ze sieci optymalne dla kaz-
dego elementu z osobna, po polaczeniu ze soba na ogdt nie prowadza do modelu
optymalnego dla catosci, jaka jest system zlozony. Dlatego konieczne jest opra-
cowanie nowych algorytmoéw identyfikacji/uczenia, pozwalajacych w rezultacie
uzyskaé sieci, ktére po potaczeniu ze soba tworzylyby model systemu ztozone-
go wystarczajaco doktadny nie tylko na poziomie pojedynczych elementow, ale

réwniez na poziomie globalnym.

1.6 Teza, cel i zakres pracy

Dotychczas dla potrzeb systeméw zlozonych opracowano algorytmy uczenia sta-
tycznych sieci neuronowych. Natomiast — pomimo, ze dla pojedynczych obiektéw
dynamicznych znane sg dobrze algorytmy uczenia rekurencyjnych sieci neurono-
wych — brak jest opracowan dotyczacych modeli dynamicznych systemoéw ztozo-
nych wykorzystujacych potaczone ze sobg rekurencyjne sieci neuronowe.
Korzystajac z opiséw modeli neuronowych oraz sformutowan zadan identyfika-
cji systemoéw ztozonych, podanych w poprzednich punktach, mozemy — doktadniej

niz we wstepie — sformulowaé problem pracy.

Celem pracy jest opracowanie algorytmoéw uczenia rekurencyjnych sieci neuro-
nowych na potrzeby identyfikacji dynamicznych systeméw ztozonych o struktu-
rze kaskadowej, z uwzglednieniem lokalnych ocen jakosci modeli (algorytm \Ilslm)
(1.85)), globalnej oceny jakosci modelu (algorytm Wg (1.95)), oraz przypadku
wielokryterialnego, w ktérym osiaga sie kompromis pomiedzy jakoscia modeli lo-
kalnych oraz jako$cia modelu globalnego (algorytmy Vg (1.101) i ¥y (1.105)).
Algorytmy konstruowane beda w oparciu o metode numeryczng gradientu pro-

stego. Rozpatrzone zostanie réwniez wazne zagadnienie zbieznosci uzyskanych

algorytméw identyfikacji.

W zakres pracy wchodza nastepujace elementy:

1. Opracowanie metod tworzenia modeli systeméw ztozonych o strukturze ka-

skadowej w postaci sieci DRNN (opisanych réwnaniami (1.12) i (1.12)), tj.:
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— modeli lokalnie optymalnych (1.81):
7 () = @ (u™ (0= 1), 0 (- 2),...., 0™ (n— DI W)
— modelu globalnie optymalnego (1.96):
v(n)=®(x(n—1),...,x(n— D);wg),

— modelu globalnie optymalnego z uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych
(z uzyciem syntetycznego wskaznika jakosci oraz przy zadowalajace]
jakosci modeli lokalnych) (1.102) i (1.106):

v(n)=®(x(n—1),...,x(n— D);wg),
v(n)=®(x(n—-1),....,x(n—D);wgp),

)

2. komputerowa realizacja odpowiednich algorytméw identyfikacji, tj. \I/(Lm ,
Vg, ¥, Uar, opartych o uszeregowane pochodne czastkowe (1.58), pozwa-
lajaca na wykorzystanie ich do modelowania obiektu ztozonego na podsta-
wie danych pomiarowych (1.79) i (1.80) oraz (1.89) i (1.99),

3. teoretyczna analiza zbieznosci procedury uczenia potaczonych ze soba ka-
skadowo sieci DRNN,

4. przeprowadzenie badan symulacyjnych pozwalajacych ocenié¢ skutecznosé
opracowanych algorytmoéw na przyktadzie identyfikacji dynamicznego sys-

temu zlozonego o strukturze kaskadowej.

Prezentowana praca poszerza aktualny stan wiedzy i zakres dostepnych tech-
nik zarowno w dziedzinie identyfikacji dynamicznych systemoéw ztozonych, jak i w
dziedzinie sieci neuronowych. Rezultaty pracy beda przydatne do opracowywania

komputerowych systeméw sterowania systemami ztozonymi.

W pracy stawiana jest nastepujaca teza:
” Zastosowanie uszeregowanych pochodnych czgstkowych w uczeniu rekuren-
cyjnych sieci neuronowych prowadzi do zbieinych algorytmow identyfikacji dyna-

micznych systemow zlozZonych o strukturze kaskadowej.”



Rozdziat 2

Algorytmy uczenia
rekurencyjnych sieci
neuronowych w modelowaniu

systemu zlozonego

Rozdzial zawiera oryginalne rezultaty pracy, tzn. algorytmy uczenia sieci DRNN
na potrzeby identyfikacji dynamicznych systeméw ztozonych o strukturze kaska-

dowej.

2.1 Model lokalnie optymalny

Rozwazmy system zlozony o strukturze kaskadowej, w sklad ktérego wchodzi
M elementéw wejsciowo-wyjsciowych — kazdy ma S, wejs¢ i L, wyjéé (m =
1,2,..., M) i jest modelowany przez sie¢c DRNN (rys. 2.1).

Sie¢ m-ta w konsekwencji posiada réwniez S,, wejé¢ i L,, wyjéé, a z uwagi na to, ze
wyjscia m-tej sieci sa wyjsSciami sieci poprzedniej, zachodzi réwnosé Ly,—1 = Sp,
przy czym przyjmujemy Lg = Sp. Sie¢ m-ta, bedaca modelem m-tego elementu
systemu zlozonego, dostaje na wejscia ten sam zestaw sygnalow, ktore faktycz-

nie podano na m-ty element (patrz rozdziat 1.5.1). Wyliczone przez nia wyjscia

50
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Rysunek 2.1: System ztozony o strukturze kaskadowej z modelami lokalnymi

zbieramy w formie wektora:

7" ()
—(m)
Uy (n
s = | P | i,
7 (n)
ktorego I-ta (I = 1,2,...,L,,) skladowa wyliczana jest z ukladu nieliniowych
rownan réznicowych:
Z o m), M m) =0 (Xém) (n)) 7 (2.1)
ROEDY Z @hagul™ )+ Z s (n = d), (2.2)
s=0 d=1
gdzie @l(m) (n) 1 =1,2,,...,Ly) — jest l-tym wyjsciem lokalnego modelu neuro-

nowego w takcie n-tym, bedace zarazem wyjsciem [-tego neuronu warstwy wyj-
Sciowej, ,uglm) (n) (h=0,1,...,Hy,) — wyjscie h-tego neuronu warstwy ukrytej w

n-tym takcie, przy czym ugm)(n) = 1 dla kazdego n, @?,T) (I =1,2,...,Lp;

h = 0,1,...,H,) — waga polaczenia miedzy [-tym neuronem warstwy wyj-
Sciowej a h-tym neuronem warstwy ukrytej, @,(:;2 (h = 1,2,...,Hp; s =

0,1,...,8n; d=1,2,... ,Dqgm)) — waga okreélajaca wplyw wartosci s-tego wej-
Scia sieci neuronowej sprzed d taktéw na wyjscie h-tego neuronu warstwy ukrytej,
A,(;;) (h=1,2,....,Hp; d=1,2,..., DLm)) — waga okreslajaca wplyw wartosci
wyjscia h-tego neuronu warstwy ukrytej sprzed d taktéw na swoje wlasne wyj-

Scie w takcie biezacym. Wagi @l%n) (l=1,2,...,Ly) oraz Wpoq (h =1,2,..., Hy;
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d=1,2,..., D&m)) petnia role parametrow swobodnych, odpowiednio czesci linio-
wej neuronéw warstwy wyjsciowej oraz czesci liniowej neuronéw warstwy ukryte;j.
Wektory wag [-tego neuronu warstwy wyjsciowej i h-tego neuronu warstwy

ukrytej m-tej sieci to, odpowiednio:

) i
w w (m)
Wi = | T g g | TR | ol
(m) n
Wi, Wrpim
Wi, T
(™ @™
VNV;(lm) = S R CR R gdzie V~V£Lm) = . e 7P
. ) s : .
~ (m) ~(m)
whygm whsD;m)

Wszystkie wagi warstwy wyjéciowej i ukrytej m-tej sieci mozna reprezentowadé

przy uzyciu ponizszych wektoréw:

W(m) VAV(m) )
w(m — 2 c %Lm-(Hm+1)7 w(m — 2 c %Hm-DHm :
v Wi
~ (m)
1
V~V§m) (m)
V~v(m) — . c %Hm'(5m+1)'Du ,
V~V(m)

m

a woéwczas wszystkie parametry wagowe m-tej sieci mozna umieéci¢ w jednym
wektorze:

w(m)
w™ — | wm | ¢ gplm (Hn+D+Hm D™ +Hpn-(Sm+1)-D"™

w(m)

Po potaczeniu wszystkich sieci w strukture kaskadowa, jak na rys. 2.1, otrzymu-

jemy sie¢ ztozong, ktorej parametry zbieramy w postaci wektora, sktadajacego
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si¢ z parametrow wszystkich M sieci wchodzacych w sktad sieci ztozone;j:

M (m) (m)
Egzmzle-(Hm+1)+Hm-Du +Hp (Sm+1)-Dy™ (2'3)

Jak wspomniano wczesniej, skupiamy sie na zadaniu identyfikacji na biezaco,
w zwiazku z tym zakladamy znajomo$é pomiarow wejs¢ i wyjsé w n-tym takcie

wszystkich elementéw systemu ztozonego:
u™ ), y™m), m=12... M. (2.4)

W zadaniu identyfikacji lokalnej oceniamy kazda sie¢ niezaleznie, przyjmujac w

kryterium (1.83) kwadratowa miare bledu:

QY (mw™) =23 [ )], ™) =y ) -5 ). (25)
=1

) uczenia m-tej (m = 1,2,..., M) sieci,

*
przyblizajacy w kolejnych iteracjach optymalne wartosci wag ng) , minimalizu-

Wyprowadzimy teraz algorytm \Il(Lm

jace wskaznik jakosci (2.5). Zgodnie z metoda gradientu prostego, w n-tym takcie,
po dokonaniu kolejnych pomiaréw, aktualizujemy wartosci wag m-tej sieci wedtug

nastepujacej reguly:

w(m) (n+1)= w(m) (n) — n(m) Vw(m)QS-Jm) (n, W(m)) ‘w , (2.6)

gdzie n(™) jest wspolezynnikiem uczenia dobranym dla m-tej sieci. Wartosci
w(™)(0) zwykle wybierane sa losowo.

Gradient z réwnania (2.6) przyjmuje ogdlna postaé:

Vain Q" (now™) = 2326/ (0) - Vyymef™ () =
=1

(2.7)

== ™ (n) - Vyumy™ (n).

Sktadowe tego gradientu, czyli pochodne czastkowe wzgledem odpowiednich wag,
maja rézng postaé, w zaleznosci od typu wagi. Wagi neurondéw warstwy wyjsciowej

wz(;”) (i=1,2,..., Ly, =0,1,..., Hy) wyliczamy nastepujaco:

o) _ [ o (U m) =) dlat=i
ow™

)

(2.8)

0 W przec.
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Pochodne czastkowe wag @%) (i=1,2,...,Hp,j=0,1,....8,,p=1,2,..., Dy

sg rowne:

a7 () ()0 ™ (n)

gam T )

ijp ijp

(2.9)

natomiast uszeregowane pochodne czastkowe z powyzszego réwnania wyznacza-
my w drodze nastepujacych przeksztaltcen:
K
O ) _ o™ () I 0t () ™ (n—k)

ow owlr S on™ -k 0wl

_do (4" ) 9™(m) & o™ m) do (= B) o™ (k)
i) owl  Sop™m—k) d{™ -k 0@

co ostatecznie daje wzoér:

% %

awm =0 au(m) (n—k

ijp %

8+,u(m)(n) B K 8+,u(m)(n) .

Pochodne czastkowe wag @Z(]m) (i=1,2,...,Hp,j=1,2,..., DLm)) sg rowne:

" () 0™ () 2.11
~m) Vi ~(m) (2.11)
ow;; Ow;;
natomiast uszeregowane pochodne czastkowe z tego réwnania wyznaczamy w

drodze ponizszych przeksztatcen:

% %

o™ o Zow™Mn—k) ol

iJ ]

O () _ o™ ) s ot (n) op™ (n— k) _

_do (M) oyMm) | E o™ m) do (40 = K) 9™~ k)

7 ?

a"m) oaf” S oM m—k) ek oa

% i 7 %

)

co ostatecznie daje wzoér:

o™ m)  E ot (n)
6/\(771) (m)

= o Xl(m)(n —k) ,ul(-m) (n—j—k). (2.12)
Wij k=0 Op; " (n —k) ( )

(m)
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W powyzszych wyprowadzeniach pojawily sie dodatkowo uszeregowane pochodne
o* ™ (n)

czastkowe
on{™ (n — k)

. Wyznaczamy je nastepujaco:

min (m) — m m
o) _ ow™m) {%i*l} o ™) o™ (n—k+7) _
o™ (n—k)  ou"™ (n—k) = ™Mkt o™ (n—k)

m) (m + (m) '
dx;"(n) O™ (n — k) T=1 " (n—k+1)

m min (m) jo_
A (VW) oy MMREEY gt
o )

do (™ =k +1) o™ (0 — k4 7)
dx(m) (n—Fk+T) 8u(m) (n—k)

3 2

9

co ostatecznie daje wzoér:

o+ ™ (n)

)

o™ (n — k)

)

min{DLm> k—1}
+

ot ™ (n (m 5m
(2.13)

Uwzgledniajac (2.13) w wynikach przeksztalcen (2.10) i (2.12), wstawionych na-

stepnie do, odpowiednio (2.9) i (2.11), dostajemy wyrazenia na pochodne czast-

o5 (n) ;03" (n)
ow”  oa

rozpisanego na poszczegolne skladowe — nastepujace:

kowe . Reguly aktualizacji wag sa — wedlug wzoru (2.7)

(m)
5m) (m 8y (n)
’Ljp (TL + 1) ’L]p ) Z alw (m) ’ (214)
ijp
Lo —(m)
m ~(m m 0
B 0+ 1) = 2 (m) + 5 Y el (o 2, (2.15)

= o,
natomiast — wedlug wzoru (2.8) — regula aktualizacji wag warstwy wyjsciowej ma

postagé:
9" (n)

)

w0+ 1) = () 0" ) =

(2.16)
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Powyzsze reguly, po wstawieniu do nich wzoréw na pochodne czastkowe, tworzg
algorytm BPTT uczenia m-tej sieci DRNN modelu lokalnie optymalnego systemu
zlozonego o strukturze kaskadowej:

Lm
) (n+1) = g, () + 0™ () - wy o’ (x™ (n)) ui™ (n - p)+

UP UP ?

K (m)
ANt
Z Hy (n)

= o™ (n—k

(2.17)
@l( n+1) = ( Zel 'wlz‘m)al (XEM)(HD w0 =)+
ootu™m) ) ™)y —
+ ! o(x; '(n—=k))pu, "(n—7—k),
kzl% T (™ (= k)) u"™(n = G~ k)
(2.18)
@ (n+1) = w5 (n) + n™el™ (n)u{™ (n). (2.19)

Wykonanie tych obliczen dla m = 1,2,..., M daje nam przyblizenie wektora

parametréw wr* lokalnie optymalnego modelu neuronowego systemu ztozonego.

2.2 Model globalnie optymalny

Rozwazmy ponownie system zlozony o strukturze kaskadowej modelowany w po-
przednim punkcie. Tym razem utworzymy model globalny, tj. taki, ktérego struk-
tura i sposéb przesylania sygnatéw sg doktadnie takie jak w modelowanym sys-
temie. Oznacza to uwzglednienie, ze m-ta sie¢ w kaskadzie (za wyjatkiem pierw-
szej) otrzymuje sygnal wejsciowy nie z m-tego elementu, jak poprzednio, ale z
(m — 1)-szej sieci. Uzywamy wiec do oznaczenia wartosci wyréznionych wyjsé m-
tej sieci, skladajacej sie na model globalny, symbolu v(™). Natomiast oznaczenie
tych wyj$é przez (™ wskazywaé bedzie, ze wartoci te uzyskano przez podanie
na wejécia modelu dokladnie tych samych sygnaléw u(™, ktérymi pobudzono
m-ty element systemu zlozonego. Na ogét ¥(™ £ §(™) Rysunek 2.2 przedstawia

idee modelu globalnie optymalnego dla systemu o strukturze kaskadowej.
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Jako wyjécia globalne v — w najogdélniejszym przypadku — wybierzemy wyjscia
wszystkich elementéw systemu zlozonego (macierz C z (1.76) jest macierza jed-
nostkowa). Wejsciami zewnetrznymi x sa wszystkie wejscia pierwszego elementu
w kaskadzie. Model m-tego (m = 1,2,..., M) elementu w systemie kaskadowym

mozemy przedstawi¢ w postaci rekurencyjne;j:

vm — o, (v<m—1>,w(m>) O =« (2.20)
o M _ @ ) _ 0 (M-1) _ (M) )
X ug oon [TV oo yr=ut oy =) o 1Y
lk
v
vy
L)
Ty )
= e0)
u__ q)m(ﬁ(l) wh v
o y =u"? \ =)
- (D“)(ﬁ“),w“) > q)a)(ﬁ(z)’w(z) )
a0 ¥ =u’ y@ =u® y"=a'l )
=<I)“)(ﬁ“),w“) =d2’(ﬁ(z),w‘z))—> —>®<M>(ﬁ(M>’W(M))
V(n) = O(x(n —1),...,x(n — D);w)

Rysunek 2.2: System zlozony o strukturze kaskadowej z modelem globalnym

Przyjmujac oznaczenie ("™ = v(™~1 model m-tego elementu przyjmuje postac:
V() = 0 (W (0 -1),.. @™ n - Diw™), wW=x (221)

W zadaniu identyfikacji globalnej na biezaco zakladamy znajomosé pomiaréw

wejs¢ zewnetrznych i wyjs¢ globalnych w n-tym takcie:
x(n), v(n). (2.22)

Wyprowadzenie algorytmu uczenia sieci rekurencyjnych opartego o BPTT do
modelowania globalnie optymalnego jest zadaniem skomplikowanym. Aby czytel-

nie przedstawi¢ wlasnosci opracowanego algorytmu, przedstawimy go najpierw
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dla prostego przypadku systemu ztozonego z dwoch elementéw SISO, modelowa-

nego z wykorzystaniem dwdéch klasycznych modeli liniowych .

Przyktad - ztozony system liniowy. Rozpatrzmy system ztozony o strukturze
kaskadowej, w sktad ktérego wchodza dwa elementy SISO (M = 2). Wejsciem
zewnetrznym systemu jest wejécie pierwszego elementu, a jako wyjscia globalne

przyjmujemy wyjscia obu elementéw:

e
v = . |

Modelem pierwszego elementu jest liniowe réwnanie réznicowe:

D1(L1) Dél)
W) =3 @zt —d)+ 3 @PvW(n - d). (2.23)
d=1 d=1

Df) D?S?)
1) =3 a7V —d)+ 3 P (n - d). (2.24)
d=1 d=1

Parametry m-tego (m = 1, 2) modelu umieszczamy w wektorze w(™):

T
m ~(m) —(m)  ~(m) ~(m)
w(m — { Wy s Wy D) SRR

)

(1)
w
a parametry modelu globalnego zbieramy w wektor: w = [ @ ] .
w
Model systemu ztozonego powstaly z szeregowego potaczenia tych dwoch mo-
deli, oceniamy przy pomocy globalnego wskaznika jakosci (1.93), ktéremu tutaj

nadajemy postac:
1 2
Qo(n,w) =5 mZ:1 B [E @], M) = o™ () —7™m),  (2:25)

gdzie (31, P2 to wspdlezynniki przyjmujace wartosci rzeczywiste z przedziatu [0, 1]
i spelniajace warunek (51 4+ G2 = 1. Okreslaja one wage, jaka w globalnym wskaz-
niku jakosci maja bledy na wyjsciach poszczegdlnych modeli. Wprowadzenie no-
wego oznaczenia bledu na wyjsciu tzn. €™, motywowane jest tym, ze w modelu
globalnym na wielko$é¢ btedu m-tego modelu posredni wptyw majg bledy na wyj-

Sciach modeli poprzedzajacych. W przypadku modelu lokalnego, gdzie wartosci
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wyj$¢ wyliczane sg jako odpowiedz na dokltadnie te same sygnaty wejsciowe, ktore
podawano na m-ty obiekt, na blad ™ nie maja zadnego wplywu bledy popel-
niane przez inne modele. Model globalny, rozwiniety dwa kroki wstecz w czasie,

zilustrowany jest na rys. 2.3.

Rysunek 2.3: Model zlozony systemu liniowego rozwiniety wstecz w czasie dla
K=2

Algorytm identyfikacji Wg, przyblizajacy w kolejnych iteracjach optymalne
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wartodci parametréw wg* modeli liniowych, dla ktérych wskaznik (2.25) przyj-
muje warto$¢ najmniejsza, skonstruujemy w oparciu o metode gradientu prostego.
Zgodnie z nig w n-tym takcie, po dokonaniu kolejnych pomiaréw, aktualizujemy

wartodci parametréw m-tego (m = 1,2) modelu liniowego wedlug wzoru:
W(m) (n + 1) = W(m) (n) — n(m) vw(m) C?G(TL7 W)’W(m):w(m>(n) s (226)

Gradient V (m)Qa(n, w) ma ogblna postaé:

2
Ve Qc(n, w) =3 e (n)V e (n) =
r=1

(2.27)
2
== B () Vym? (n),
r=1

natomiast jego sktadowe, czyli pochodne czastkowe wzgledem poszczegdlnych pa-
rametréw majg postaé zalezna od typu tych parametréow. Z uwagi na dynamike
wewnetrzng modelu sa to uszeregowane pochodne czastkowe. Pochodne wyjscia
pierwszego obiektu po jego parametrach @,L(l) (i =1,2,.. .,Dgl)) wyznaczamy

nastepujaco:

oo (n)  gv(n) N i oM (n) v (n — k)
oo awV i ovDn—k) gV

(]

(2.28)

Uszeregowane pochodne czastkowe ze wzgledu na drugi typ parametréw, tj. @51)

(i=1,2,... ,Dg(,l)) wyznaczamy podobnie:

otvMm)  awWn) E otvW(n) v (n—k)
1

o oa) o ovWn—k)  oal)
K _
ot (n)
=3 (n —i W (n—i— k). 2.29
7 (n z)+k§1%(l)(nik)v (n—i—k) (2.29)

Uszeregowane pochodne czastkowe — , ktére pojawity sie w powyzszych

n)
oM (n — k)
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przeksztalceniach, wyliczamy nastepujaco:

min ()
o o) _ ovWn) Y oty sk + 1)

oM (n — k) - ot (n — k) * Z oM (n—k+71) 0vW(n—k) -

T=1

rnin{D?(Jl),kfl}
51
- w

()
_ o) ) v (n)
=al (k<) X o5 (n — k+ 1)

=1

(2.30)

Analogiczne przeksztatcenia wykonamy dla parametréw modelu drugiego ele-

mentu. Uszeregowane pochodne czastkowe wyjscia drugiego modelu po jego pa-

rametrach @52), (i=1,2,..., Dq(f)) wyznaczamy nastepujaco:

oo (n) _m@)(n)+ K otv®@(n) 0v@(n—k)
oa”  oa? T ovPn—k) ozl

1

(2.31)

2 N W — i — k).
o —n Y

Uszeregowane pochodne czastkowe ze wzgledu na drugi typ parametréw, tj. @2(2)

(i=1,2,... ,D§,2)) wyznaczamy podobnie:

oA (m)  av®@mn) E o@D (n) v (n—k)

= + =
0w o DB (n—k) sl
(2.32)
K _
ot (n)
=7 (n —i — 2 5@ —i—k).
v\ (n Z)+kz::18@(2)(n—k)v (n—i—k)

Wystepujace w powyzszych przeksztatceniach uszeregowane pochodne czastkowe
ot7?)(n)
ot (n — k)

wyliczamy nastepujaco:

min () J_
8+ (n) 87 () A1 gt5@ () ev@(n—k+7)

v (n — k) - o) (n — k) + Z oD (n—k+71) 0@ (n—k) -

=1

min{D{? k—1}
= a1 (k: < D{P) + ¥

T=1

o753 (n)
oA (n —k+71)

0?),

(2.33)
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Wyprowadzone dotychczas formuty sa odpowiednikami regut uczenia wypro-
wadzonych w poprzednim punkcie dla modelu lokalnie optymalnego. Z ogdélnej
postaci gradientu (2.27) wynika, ze nalezy obliczy¢ jeszcze pochodne wyjscia dru-
giego modelu po parametrach modelu pierwszego (pochodne czastkowe wyjscia
pierwszego modelu po parametrach modelu drugiego sa réwne 0). Tego typu
pochodne, nie pojawiajace si¢ w algorytmie identyfikacji lokalnej, sa charaktery-
stycznym elementem algorytmu identyfikacji globalne;j.

Wyznaczmy najpierw postaé¢ uszeregowanych pochodnych czastkowych wyij-

$cia drugiego modelu po parametrach wf) (i=1,2,... ,Dq(})):

o (n) o n)  E atv®@(n) 95 (n k)

+ —
o oal) = ovP (k) apV
min{D{" K} (1) K-1 a4 (2) min{ D) K —k} (1)
_ @&2)81) (n—d)+z 07\¥ (n) Z w((lg)o% (n—d—k)
d=1 o izt 002 (n— k) d=1 oy
co prowadzi do wzoru:
+(2) min{Df),K}
o777 (n) (1()71) = Z @ég)m(n —i—d)+
8@1' d=1
(2.34)
K—1 o7 (n min{D? K-k} o
+ — Wy 'x(n—1—d—k)
kz::l 0t (n — k) = d

Podobnie wyznaczymy uszeregowane pochodne czastkowe wyjscia drugiego mo-

delu po parametrach @(1) (i=1,2,... 7Dg(!1)):

ot (n) 9 (n) N ot () oD (n—k)
o o

R (2) ; (2)
B min{D,’ K} A(z)w K-1 84_@(2) (n) min{D,~’ ,K—k} ) a@(l)(n —d- k)

= w — w )
~ d — 55 (n — k) d; d o5
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co w rezultacie daje formute:

. (2)
8*6(2) n min{D,~’ K} o ‘
A(lg - > o m—i—do)+
8/wi do=1

(2.35)

K—1 _ min{D? K —k}
ot (n) _(2)_(1 .
NP = cresys SEED SR I A

Wstawienie wzoru (2.30) do formul na uszeregowane pochodne czastkowe
(2.28), (2.29) oraz wzoru (2.33) do formul na uszeregowane pochodne czastkowe
(2.31), (2.32), a nastepnie wstawienie formul (2.28), (2.29), (2.31), (2.32) oraz
(2.34), (2.35) jako odpowiednie skladowe wektora gradientu we wzorze (2.27),
pozwala uzywaé reguly (2.26) jako algorytmu identyfikacji globalnej systemu zto-
zonego modelowanego z wykorzystaniem dwéch modeli liniowych.

W dalszej czesci pracy pochodne czastkowe wyjsé modelu wzgledem jego wia-
snych parametréw lub wyj$é z poprzednich taktow okreéla¢ bedziemy mianem
lokalnych pochodnych czgstkowych, natomiast pochodne wyj$é modelu wzgledem
parametréw innego modelu nazywaé¢ bedziemy globalnymi pochodnymi czgstko-

wYma

Rekurencyjna sie¢ neuronowa. Powrdéémy do systemu ztozonego z wielowy-
miarowych obiektéw dynamicznych o strukturze kaskadowej, ktérego modelami
sa sieci DRNN. Uklad réwnan réznicowych opisujacych I-te (I = 1,2,...,Ly,)

wyjscie m-tej sieci modelu zlozonego jest podobny do (2.1) i (2.2):

Hp,
5 ) =Y ), ) =0 (), (2:36)
h=0
Sm DY Dy
) =33 amat - d)+ Y @l ul™ (n - d), (2.37)
s=0 d=1 d=1

tzn. w miejsce wyjscia yl(m)(n) modelu lokalnego pojawia si¢ wyliczane w in-

ny sposéb wyjscie @l(m) (n) oraz zamiast wejéé lokalnych u(™ wystepuja wejscia
@™ (n) = ¥(™~1(n) bedace wyjiciami sieci poprzedniej. Sie¢ ztozong dla syste-
mu o strukturze kaskadowej przedstawia rys. 2.4.

Wagi sieci zlozonej mozna zebra¢ w wektor w o postaci (2.3), z identycznymi

sktadowymi jak wprowadzony w rozdziale 2.1.
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= 72 52 703 S(M-1) _ (M)
=Y Yoo =u =Y
+(2) _703)
S; )
—0 _ ) —(@) _ () S(M-1) _ 01
Vi, Us, yLz - 1453 Vi, TUs,

Rysunek 2.4: Ztozona sie¢ DRNN modelujaca system o strukturze kaskadowej

Globalny wskaznik jako$ci ma teraz postac:

LS~ 5 S [m) ]2
Qa(n,w) =5 3" By o™ ()] (2.38)
m=1 =1

gdzie 5l(m) (n) = ’Ul(m) (n) — El(m) (n), Bm (m = 1,2,..., M) — to wspélczynniki

liczbowe z przedziatu [0, 1] spelniajace warunek:

M
> Bm=1 (2.39)
m=1

Przedstawimy teraz pelne wyprowadzenie algorytmu W uczenia na biezaco
ztozonej sieci DRNN, dajacy w kolejnych iteracjach przyblizenia optymalnych
wartoséci wag wg*, tj. takie, dla ktorych wskaznik jakosci (2.38) przyjmuje warto$é
najmniejsza. Zgodnie z metoda gradientu prostego w n-tym takcie, po dokonaniu
kolejnych pomiaréw (2.22), aktualizujemy wartosci parametréw wagowych m-tej
(m=1,2,..., M) sieci wedlug reguly (2.40):

W™ (n+ 1) = W™ (n) = 0" V6 Qi (7, W) gym) yyom) () - (2.40)

Gradient w (2.40) ma ogdlna postaé:

| ML )
V wim Qa(n, w) = —5 > B ZQQM (n)Vw(m)sl( '(n) =
=1

r=1 =

(2.41)

M L,
=3 8.3 e )V i (n).
=1

r=1 =

Zauwazmy, ze dla m > r zachodzi

Vw(m)ﬁl(r) (n) =0, (2.42)
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co upraszcza (2.41) do postaci:

Roéwnosé (2.42) jest zapisem faktu, ze w systemie kaskadowym parametry m-tego
modelu neuronowego nie majg wplywu na wyjscia modeli poprzednich, czyli o
numerach mniejszych od m.

Sktadowe wektora gradientu VWWWZ(T) (n) , czyli pochodne czastkowe wyjsé r-

tego modelu wzgledem poszczegdlnych parametrow m-tego modelu, maja postaci:

r H, r
05" (n) _ Z@z(;;) o+ 1" (n) (2.44)
—_(m) :

aﬁ)\z(jm) h=1 81111 j

9 (n) _ 5@t (n)

= wyy, o (2.45)
8w1(3p) h=1 awl(jp)
0v"(n) _ 5t (n) (2.46)

=2 Wi —
%Ejm) h=1 awgn)

Zaczniemy od wyznaczenia lokalnych uszeregowanych pochodnych czastko-
wych wystepujacych w powyzszych réwnaniach. Jest to przypadek, w ktérym
zachodzi réwnos¢ m = r. Dotyczy to wlasciwie tylko dwoch réwnan: (2.44) i

(2.45), gdyz dla (2.46) mamy wéwczas:

a0 (n)  (m)

=pu: (n), l=i. (2.47)

8@5}”) !
Uszeregowane pochodne wyjscia i-tego (i = 1,2,..., Hy,) neuronu warstwy
ukrytej m-tej sieci wzgledem jego wtasnych parametrow w( m) (j=1,2,. D,(j"))

wyznaczamy hastepujaco:

0™ (n) _ o™ (n) | & o™ (n) o™ (n—k) _

2 2 2

oot oal)  Sou™n—k)  oal
(2.48)
K (m)
8+H¢ n m m .
S LRy L P )

k=0 Op; " (n — k)
Uszeregowane pochodne wyjscia i-tego (i = 1,2,..., Hy,) neuronu warstwy
ukrytej m-tej sieci wzgledem jego wtasnych parametréw w( m) (j=0,1,... ,ng),

p=1,2,... 7Dl(fn)) wyznaczamy przeksztalcajac:
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otp™m) _op™ ) & o™ m) op™n—k) _

7

ool o) T m ok oa)
(2.49)
K (m)
ot (n m (m
=3 T (- ) a0 p - )

k=0 Op; " (n — k)

gdzie
a+#z(m) (n) _ 3H§m)(n) N (k < D(m))+k1 8+,ul(-m) (n) 8,u§m) (n—k+r1) _

on™(n—k) o™ (n— k) S o™ —k+1) o™ (n—k)

(2.50)
min{D{" k—1} o9+ (m)( )

— o, '(n—k+r)

o (Xz( )( —k+ )) Z(;n).

Rozpatrzmy teraz trudniejsza sytuacje, tzn. taka, w ktérej zachodzi nierédw-
noé$¢ m < r. Oznacza to, ze wyznaczymy postaci globalnych uszeregowanych
pochodnych czastkowych z réwnan (2.44), (2.45) i (2.46). Pozwalaja one okresli¢
wplyw wag m-tej sieci na wyjscia sieci nastepujacych po niej w kaskadzie, czyli
o numerach od m + 1 do M.

Zaczniemy od wyznaczenia odpowiedniej formuty dla parametrow w( ™) (i =
1,2,...,H,, J= 1,2,...,D£m), m = 1,2,..., M) sprzezenia zwrotnego h-

tego neuronu warstwy r-tej:

r K—(r—m r r
o) _ o) " 0 m) 0wl n— k) _

™ 0w, = -k o™

1] )

(7 0) ol K ot do (70— ) oD k)

D

() oaf” S o n—k) dxn—k)  daf"

)
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-~ min fo),K— r—m)+1 (7
S, { ( )+1} r) augr)( dr)

=0 (ng) (n)) > > ”@hsrdr%Jr

sp=1 dr=1 Wi
K—(r—m) (r) s, min{D{) K—(r—m)+1-k} —(r)
8+ ( ) / (r) (1) Ous ( —dy — k)
7‘70_ X (n - k) ' w Srdr - m
kz::l ou) (n — k) ( " ) S;I drz::1 o 3@% )

Wprowadzmy oznaczenia:

01 :min{DfLT),K— (T—m)-i-l},

p1:min{DS"),K—(r—m)—i—l—k}.

Wowcezas otrzymamy:

oy (n) D) o ) ous, V(n—dy)
— =0 ( () )Z Z hsrdr PYNCD T

ij sr=1d,=1 W4

K—(r—m) + () S 1) . .
O py, (”))Uz( ) Z Z hsrdravsr (n—dr — k) _

~(m)
sp=1d,=1 awz‘j

r—1
Sr @ o T o) do (ng )(n—dT))'

= ( )Z Z Whs,d, Z W hyq d (TTI)

sr=1d,=1 hr_1=1 Xh,_1 (n_dr)

ax('f 71) (n o d ) K—(r—m) a+’u(7") (n) , Sy P1 (r
e L0 (i) 5§ e
aw"] k=1 a/'bh (n - k)

sr=1d,=1

r—1 r—
) = —(r-1) do (Xi(l )(”—dr—k)> 8)(,(1 1)(n—al —k:)

Z wsr;r— T — ~(m -
b LV —d k) 0w,
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=o' (x’ )Zf Sl TZI o o (i (n—dy))-

sr=1d,=1 hr_1=1

. (r—1) (r—1—m _ r
fan RS gt Shad ~(r—1) 87/«(% 11) (n — dr - dr—l)
Z Z whrflsrfld'rfl A(m) +
sp—1=1 dr—1=1 awij
Kﬁ(rfm) (T’) Sr P1 Hy_1
oy’ (n) —(r—1)
r o hs'r T wsrhr— )
k=1 3#;(1 '(n — k) ( ) srz—l d;1 hrzl 1 '

Sr_1 min{DY Y K—(r—1—m)+1—d,—k}

o (= d k) Y > T

sp_1=1 dr_1=1

) 8@2::11) (TL B dr - dr—l - k)
8@(7") )

ij

Wprowadzmy oznaczenia: po = min {D&’"), K-—(r—-1-m)+1-— dr},
P2 = min{Dq(f),K —(r—=1-m)+1—d, — k} i wowczas:

8+'u(7“)(n) Sr 01 H,_1 o :
W: ( ) Zlel hs”hzlwgm? (X%T ?(n—d)).
v sr=1dy, r—1
Sr—1

Z Z 8vgr 1)(n—d —dy_ 1)+
hp— ls'r 1dr—1 81/1)(7”)

Srlldrll Z]

K—(r—m) v (1) s m H,o
"y, (n) ), S an, Y wly
o Srdr wsr r— '
k=1 a/t;:)(n—k) ( )s,1d,«_1 ord hy1=1 et

. (r— 050 (n —d, — dy_y — k)
(Xglr 1)(n_dr — k) ) Z Z Wh— 1?% 1dr—1 : a/\(m) : -

Sr—1= ldr 1=1 wlj
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Sr o1 Hy 1
=o' () X Y @, X @) o (- d)-
sr=1dy=1 hy_1=1
= s do (xiy 2 (n — d — dy 1))
T 1) __(r—2) h .
ST‘ZI 1drz; p e hrzgl sl dxg;_?(n—dr—dr—l)
8X(r 2)( dy — d,_ ) K—(r—m) o+ (r) )
R S SR L)
Ow;; k=1 O, (n—k)
Hy 1
SIDIL TS w30 o (W0~ dy )
spr=1d,=1 hr_1=1
T 1) e __(r—2)
Z W, \he o

ZZ

Sp—1=1d,_1=1

hr—18r—1dr—1

da( (r— 2)(n7d —dp_q — )) 8X(T 2)(

hr—2=1

—dy —dpey — k)

dXELT,Q(n - dr - dr—l - k)

sr=1 drzl

Sr—1 1) Hy_»o
T
Z Z h'r 18r—1dr—1 Z
Sp—1=1d,_1=1 hr_a=1

Hm+l
__(m+1)

) Z w5m+2 h'm+1

) Sr o (m) Hyr_1
D)DIDIRZ DS

hy—1=1

o,

w0 (i =)

wi:jff)tr 2 (X;Z; i) (n - dr - dr—l)) .

hm41 Rt

6X}(lm—i_l)(n - dr - drfl -

m—+1

oo — dio)

do (Xglmiln( —dy—dy_q — ._dmﬂ))
dX(m—H) (Tl - d - dr 1= - dm+2)

Ki(rfm) 8+M§:) (n)

a@(m)

]

=t o (=)

69

o (i (n—k)) -
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Sr p1 ") Hy 1 (1) (r—1)
S, Y W (b k)
sr=1dr=1 hr—1=1
Sr 1 HT_Q
—(r—2) (r-2)
Z Z hp_ 187 1dyr—1 Z wsT;lhT. 9 /<Xh7 2( d —dr 1_k)>
Sr—1= 1dr 1=1 hy_2=1
m (m+1)
Sm42hm m
hm+1 T dxg ill)(n —dp —dpr_1 — — dmyo — /{7)
m—+1
‘9X§zmil)(” —dp—dpy — . —dpya — k)
~(m) -
Gwij
(2.51)
r H’r 1 ( ) ( )
_(r—1 r—1
- U/ < ) Z Z hsrdr Z wSrhT_lo-, (XhT_l (n - dr)) :
sT—ldr—l hr 1= 1
Sr—1 Hy_o
7" 1) —(r—2) (r—2)
Z Z hr_18r—1dr_1 Z wSTflhr 2 /(th 2 (n_d _d"'_l)) '
Sp—1=1ldr_1=1 hp—2=1
Ly (m+1)
Z @Sm+2hm+l (Xhm+1 (n—dr—dr1—...— dm+2)> )
hmi1=1
Smt1 min{ DY K—dy—dp_1—...~dm 42}
(1)
Z Z whm+1 ySm41,dm+1
Sm+1=1 dm+1=1
m+1 K—(r—m r
R e L 0 B Sl LU I TS
~(m r h
awz(j ) k=1 6M( '(n— k)

Sy P1

Hy—y
Y @, Y Wl (XEL )(”—dr—k))'

sr=1d,=1 hr—1=1
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H’r72
—(r—2) o (r-2)
Z Z hp— 137‘ 1dr—1 Z wSrflhr 2 Xh,,r 2 ( d _dr 1 _k)
sr—1=1d,_1=1 hr_2=1
T i) (m+1)
—(m+ / m—+
Z W p2hmi1 9 (Xherl (n—dp —dpry— ... = dmy2 — k)) ’

hm-}—lz1

Smi1 min{D"Y K—dp—dp_1—...—dmio—k}

~(m+1)
Z Z whm+1,5m+1,dm+1

Sm41=1 dm4+1=1
gunt ) (n—dy —dyoy — .~ dyar — )
0w
(m+1)
Wprowadzajac oznaczenia: g,_,, = min { K —dr—dpg— ... — dm+2},
Pr—m = min {Dg), K—-d—dr—1—... —dnio — k:} otrzymujemy:
oty (n) SN & e
“(m) ( ) > Z hsrd, D Tan\0 <Xh: ;= dr)) '
aw” 87«—1 dr 1 hr 1= 1
= & ) (r-2)
__(r—2 r—2
Z Z T 137 1d7 1 Z wsrflhr 2 / (Xh1 2 (n - dr - dril)) )
Sr—1= ldr 1=1 hr_2=1
Fas (m+1) (m+1)
—\m m
Z Wy ohir© (Xhm+1 m—dy—dr_1— ... — dm+2)> .
hm+1:1
St em oo™ (n—dy — dyp_y — ... — dyy1)
Z Z Whins1,8m+1,dm+1 aA(m) +
Smt1=1 dp1=1 Wi

K—(r—m) (r) Sy H,_4
6+ —(r o
O (=) S S e, S al

=1 3M(T)( — k) sr=1d,—1 hy1=1

H, o
o' (xin ) (n —d; — k) PRI S S A

sr—1=1ld,_1=1 hr—2=1
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(r-2) Ty
' —m
’(th D (n—d, —dr_l—k)) S wrth
hmi1=1
( +1) m+1 Pr—m ( +1
/ m ~(m
g (Xhm+1 (n —dp —dry — ... — dm+2 o ) Z Z m+1,sm+1,dm+1
Sm+1=1ldmi1=1
T (= dy — dry — .. = diy1 — k) _
0w,
r -1
- __(r—1 -1
(W) 3 3 w0, S e (- ).
sr=1d,=1 hy—_1=1
'r 1 H’V‘*Q
~(r 1) __(r—2) (r—2)
Z Z hr 18p—1dr—1 Z wsr—lhr 2 (th 2 (n_ dr B dr_l)) ’
sp—1=1d,_1=1 hr_2=1
H’m
Wspiohmi1? \Xhpyr T r—1 m+2
Bm41=1

Z Z h 1,5 1,d 1w8 +17,
m+ m+ m+ m d(m)(n—d —drl—.

Sm+4+1= 1dm+1 1 L dm+1)

. 8X(m)(n —dp —dp—1— ... —dmy1)

0w,

+

K—(r—m) + (r) Sy
o (r r_
”)o'( ) S, S ey

k=1 8M(T)( —k sr—=1d,—1 hy1=1

Hy—o

o (xip V(n—dy — k) Z S . Y wt

Sr—1= ]-dr 1=1 hr_2=1
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(r-2) T
/ T —(m+
(th Dn—dy —dpoy — k)) Y wlmh
hm+1=1

'm.+l Pr—m

/ (m+1) ~(m+1)
(Xhmﬂ (n—dy —dr—1— ... —dmyo — ) Z Z hmt1,8ma1,dma1
smp1=1dmp1=1

o (4™ (0= dv = dp1 = .. = 1 = k) |
T ™ = dy —dyy — = dygr) — K
XM (= dv —dry — . = dg1 — k)
o™ B

i

H,
S (W) S S a0, 3wl o (D ).

sr=1d,=1 hr_1=1
= -1 &) (r2)
S\ o G ’ r—
Z Z —1Sr— 1d'r 1 Z wsrflhr72o— (th72 (n - dr B dT_l)) )
Sp—1=1ld,_1=1 hyr_o=1
T ) (m+1)
—(m+ / m+
Z Wy 2himi1? (Xhm+1 (n—dr—dp1—... = dm+2)) ’
hm+1:1

m+1 Or—m

Y h’ZEySm%dewgﬂ” (XEM) (n—dy —dp_y—...— de)) .

Sm+1=1ldm41=1

'/%('m)(n_ dy —dy—1 — ... —dpmy1 — j)+

K—(r—m) g4 (T)( ) Sr 1

Hyq
> O () 3 S, X wt o ().
= h

sr=1d,=1 hr—1=1
(2.52)
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&y (r-2)
_(r—2 r—2
Z Z hr 1sr g >, Wy o (th J(n—dp —dp— 1—k)).
sp—1=1d,_1=1 hr—2=1
i (m+1) (m+1)
Z w8:+2hm+10—/ (XhTerl (n—dp—dpy— ... —dmi2 — k)) .
herl:l
Sm+1  Pr—m ( 1) (m)
~(m m
Z Z m+175m+17dm+10-/ (Xi (n—dr—dp—1— ... —dmy1 — k)) )
Smy1=1dpm4+1=1
-@gjiu :U*Em)( - dr - dr—l .. dm+1 _j - k)
(2.53)
Ostatnie réwnanie mozna zapisa¢ w skroconej postaci:
oty (n) M) S° S g0
T = () 330 Wi
awij sr=1d,=1

—m—1 r—y (r—) (r—) o Sr—~ Ov+1
TS s (6 See)) £ F |

r—~y=1 v=1 Sp—y=1ldr_~=1

) o (M de = dey = = ) ™ (0= dy = dyy = = dyg — )+

K—(r—m) o+ (T)( )

S r—m—1 Hy
S et () 3 3w, { § e

Sr—yt1hr—y
spr=1d,=1 =1 hr—y=1

hr 7 Sr—ydr—y Sm411
Sp—y=ldr_=1

Spr—n Oy+1
,<th . (n—ZdT . )) SOy g }w(m

o (M = dy —dey == d = B)) ™ (0= de = dit == dyga = ),
(2.54)
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lub jeszcze zwiezlej:

otu(n) I ot () ,(

= 70’ w srd,
o] iz on(n—k) >srz_1drz_1 e

Bl

=1

= ) (
{hz Ws,_ "‘7+1hr - ( hy— Z (”—Zdr v+l — )) :

T ’y—l

Sr—ny  py+1
Z Z N(’: Za)S'r v r o wg::lll ' U/ (Xz(m) (n - d'f’ - dT—l e T dm+1 - k)) ’

Sp—y=1ldr_y=1

/,[/Z(m)<n_d7‘_d7'_1 —_dm+1 _.]_k)
(2.55)

Regule aktualizacji parametréw w(] m) (it =1,2,....Lyn; j=0,1,...,Hpy,
m = 1,2,..., M) wyprowadza si¢ podobnie. Obliczenia réznia sie dopiero od

réwnania (2.51), a dokladniej, inne beda rozwiniecia pochodnych czastkowych z

X +1)(n dp—dp—1—...~dpm12) 1X<m+1>(n dr—dp—1—...—dpm12—k) Wzgledem wag wl(h ), czyli
it (n—dr—dr 1= mdmgd) | Ox ) (n—dr—dr =~ dm 2 k)
iy ho, . . .
czynnikéw awl(;”) i po ) :
ij
m—+1
8X;Zm+1)(n —dp —dr—1 — ... — dms2)
—(m) o
8wij
Sm+1 Or —(m—+1
_ i Zm _(m~+1) 8ugm+1 )(n —dp —dp—1 — ... — dpmy1)
- m+15m+1dm+1 f(m) -
Sm41= ldm+1 1 6/(1]1]
Sm+1 Or—m __(m
-y 3 gty , ous) (n—dy —dyy — .. —di1)
- Whint18m41dm1 8f(m) B
Sm+1=1 dm+1:1 wl]
) (m)
~(m m
= Z Wpo vidoss P (n—dy —dy—1 — ... — dmt1)
dmy1=1

(2.56)

oraz
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m+1
Y (0 dy — dpoy — .~ dyya — )
(m) o
a@j
S’m+1 Or—m —_(m—+1
B (1) ot n—dy —dp g — .. —dpy1 — k)
Y. D W, dois
m+1Sm+1Am+1 8—("’”)
Sm41=1dmi1=1 Wy
Sm+1 Or—m __(m
Z Z ~(m+1) 61).(Sm?{—l(n —dy —dp1 — ... —dpmy1 — k)
'm+13m+1dm+l __(m -
Sm1=1ldmy1=1 awz(‘j )
Or—m
_ ~(m+1) (m)
= Z W idoir *H (n—d,—dr—1— ... —dmy1 — k).
dm+1:1
(2.57)

Zbierajac dwa powyzsze wyprowadzenia razem, mozemy zapisa¢ odpowiednik

skroconej formuty (2.54) dla parametréw wagowych wl(-;n):

a+lu(7“)(n) Sr o0 r—-m—2 ( Hr—y o
j(m) - ( )Z Z hw« 11 > wgrllhw'
Iw, sr=1d,=1 v=1 | hr_y=1

hr— ySr—~ dr_ ¥
Sp—y=1dr_4=1

(- Eae)) B E a2

Hpt1 Or—m
__(m+1) (m+1) ~(m+1)
Z w5m+2hm+l (Xhm+1 (n - dr - dril T T dm+2)) Z whm+lidm+l ’
hm+1:1 dm+1=1
o E S o ) $ S
il —dy —dyy — = i) + ———0' (x), By 4,
’ k=1 3#2)(71 —k) sr=1d,=1

m—2 Hy_, Sr—y  Oy+1
VRSO (GRS SRSE) 5 ol ot S

QT*’VTL
~(m—+1 m
> wz(zmﬂgdmﬁ : u§- n—dy —doey — .. = dp1 — k), (2.58)

dm+1:1
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lub jeszcze zwiezlej:

ot (T)( ) K—(r—m) 9t (7")( ) S, m
a@gﬂ) 5 o k)a ( >Z > @ hsTdT

sr=1d,=1

T

—m—2 Hy_~ (r—) Sr—y  py+1 N(T )
) H { Z wsr—jﬂhr 5 /<th 5 (n_ Zdr v+l ™ )) Z Z W, ZST 'vdr'v}.

y=1 hr_y=1 Sp—y=ldr_=1

. ~(m+1 m
Z w,(lmiﬂ-)dmﬂ-ug- )(n—dr—d,,_l—...—dmﬂ—k).

(2.59)

Regule aktualizacji parametrow wl(]p) (i =1,2,....,Hp; j=0,1,...,5;
p=12... 7Dq(fn); m = 1,2,..., M) réwniez wyprowadzamy podobnie. Tym
razem obliczenia réznig sie od poprzednich poczawszy od réwnan (2.56) i (2.57),

a doktadniej, inne beda rozwiniecia pochodnych czastkowych z

,§m>+1 (n—dp—dp—1—...~dm41) 1 vg )+1(" dr—dp—1—...—dm+1—k) Wzgledem wag w](l d)7 czyli
czynnikow aﬁg:n”lrl(n T il:mr i) i s )+1(” dr— dr(ml)i —dmy1— k):
Owp, o Oy, g
%‘(9:31 (TL B dr _ drfl R dm+1) __(m) ’ (m)
—(m) =W, "\ ;O (Xi n—dr —dp—1 —...— dm+1)> .
ow;;,,
.ﬂgm)(n —dy —dr—1— ... — dpy1 — D),
(2.60)
oraz:
86&,211(” - dT - drfl T e e T dm+1 — k)
~(m) -
Owijy
_(m m (2.61)
:wgmlli' (X”E )(n_dT_dT—l _'-~_dm+1 _k)) .
A (0 —dy —dyy — . — dygr — p— k).

Zbierajac dwa powyzsze wyprowadzenia razem, mozemy zapisa¢ odpowiednik

skroconej formuty (2.59) dla uszeregowanych pochodnych czastkowych wzgledem

parametréw wagowych wz(]p)
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ot m) I oty SIS
e D Dl ol (VACED) DD DR AV

omg) iS5 Ow(n—k) ( 2P

T—m—
’}’:1 v=1

1 r—ry 5
{h Z s: ;YJ)rﬂlr 70 (X;:‘_Z) (n - Z dr—u—i—l - k)) :

r— 'y—l

e (m) (m)
~(r— —lm ! m
Z Z Wh, _ zST I QLY A (Xi (n—dpr —dp—1— ... —dms1 _k)>
$p—y=1dp_,=1

_Hgm)(n_dr—dr_l —...—dm+l —p—k)
(2.62)

Kohcowe wzory na uszeregowane pochodne czastkowe wzgledem wag, tj. (2.55),
(2.59), (2.62), sprawiaja wrazenie bardzo ztozonych obliczeniowo. Dlatego nalezy
tu zaznaczy¢, ze zwykle wykonywanych jest tylko kilka krokow kazdego sumowa-
nia (warto$¢ parametru K rzadko przekracza 5), z uwagi na niewielkie wartosci
zmiennych g1, 02, ..., 0r—m Oraz p1, P2, ..., Pr—m, nawet dla duzej liczby elemen-
tow M. Ponadto we wzorach dla réznych wag powtarzaja si¢ czesto te same
wyrazenia.

Wstawiajac (2.55), (2.59) i (2.62) odpowiednio do (2.44), (2.46) i (2.45), wyni-
ki tych podstawien umieszczajac jako sktadowe w wektorze Vw(m)Ul(r) we wzorze
(2.43) 1 wraz z (2.47), (2.48), (2.47), (2.50) ostateczny rezultat wstawiajac do
formuly gradientowej (2.40), otrzymujemy podstawowe reguly uczenia zlozonej
sieci DRNN, czyli algorytm Wg identyfikacji globalnej dynamicznego systemu

zlozonego o strukturze kaskadowej:

) ) ) oy, 98 ()
’Ljp (n + 1) z]p ( ) + 77 Z ﬂ’/’ Zal (T'L) 8'@(m) ? (263)
r=m =1 ijp
M L, ()
~(m ~(m m r ov (n)
Z(] )(n+ 1) = ( )( )—i—n( ) Z 5TZ€Z( )(n)iai(m) ) (2.64)

r=m =1 ij

—(m) a(m) (m) S S (r) 8El(r) (n)
w;;(n+1) =w;; " (n) +n Z Pr Zgl (n)w
w

r=m =1 ij
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Wykonanie tych obliczen dla m = 1,2,..., M daje nam przyblizenie wektora pa-
rametréw wg* globalnie optymalnego modelu neuronowego systemu ztozonego.
Po wstawieniu do powyzszych regul wzoréw na pochodne czastkowe, otrzyma-
my doktadna postaé¢ algorytmu BPTT uogélnionego na sie¢ ztozona DRNN o

strukturze kaskadowej:

L Hy,
@) (n+1) = @) () + 0B Y™ () zwl&m){a' (™)) @™ (0 — p) +

=1 =1

0tu™m) ) (m) M
+Zm)z—0 (Xz (n k))ﬂ (n—p—]{;)}+n(m) 3 6
k=1 8/%‘ (n - k) r=m+1

Ly H, K—(r—m) (r) S, m
—(r a+ (n) r —(r
)Y my) S e ()= k) 3D a,
=1 h=1 k=0 Opy (n—k) iz
r—m-—1 rf'y 01
H Z S: ’:/j-lhr 'yo-/ (Xl(zrr_z) (n - Z dr—l/-‘rl - k)) :
=1 hr—y=1 v=1
v p
ZW f o }won) )
hr 'ySr v r ~ Sm+11
Sp— 7—1 dy— W_]'
ﬁ‘gm)(n— d?” — d’r—l — .. dm+1 —pP— k),
(2.66)

B (1) = @7 () " ﬂmze-:ﬁ”nsz&m){"’<x§’"><n>)u§m><n—j>+
=1

=1

Q

+§: m I(X(m)(n_ k)) ,u(m)(n—j . k‘)} +77(m) i/[: 3,-
k=1 8lufzm) (n - k) ' ' r=m+1 '

(2.67)
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Ly H, Kﬁ(rfm) (T) Sr P1
T —A7r 8—"_
Sy Y 2 (O w) S af),
=1 h=1 k=0 Ou’(n—k) sr=1d,—=1

(2.68)

B

=1

1 ( Hr— 7
{ Z S: 33—1/% W (ng: Z) (n - Z dT—V+1 - k)) . (269)
h v=1

— w—l

T'y Py+1
SR = }w” (0 by — s o= s — )

Spr— 'y—l dy— 7—1

(2.70)
7@) 1 (m) (m) (m) ( r)
r=m+1 =1
K—(r—m) (r) S p1
8+iuh (TL) !
kz:;) 3,“;:) (n—k) ( ) 5,21 drz_:l hsrdr

hil

7=1

S e = (, _\
{ Z 78: 3+1hr770-/ <Xh7;-z (n o Z dr—yt1 — k’)) :
v=1

hy—y=1

Sr—y Py+1 Pr—m
SRR BN 3 i e T
hr ySr— 'ydr ¥ hm+1idm+1

Sp— »y—l dr »y—l dm+1=1

/ﬁgm)(n —dp —dp—1— ... —dmy1 — k)’
(2.71)
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gdzie:

o+ ™ n . )
M:(ﬂ(X( )(n))w( )1<k<D( )>+

min{ D™ k—1 m
S ot

+ X )

—1 o, '(n—k+r1

1q

)a’ (X(m)(n —k+ T)) ™,

(2.72)

2.3 Model globalnie optymalny z uwzglednieniem

jakosci modeli lokalnych

Przedmiotem rozwazan w tym rozdziale jest algorytm identyfikacji globalnej sys-
temu ztozonego, w ktérym uwzglednione sa jakosci modeli lokalnych. Jako model
globalny systemu o strukturze kaskadowej przyjmiemy szczegdlny przypadek, zi-
lustrowany na rys. 2.5. Wyr6znionymi wyjsciami globalnymi sa wyjscia ostatniego

elementu w kaskadzie. Odpowiada to wyborowi wartosci
51 20752 207"'75]\4*1 = OaﬂM =1

w globalnym kryterium jakosci identyfikacji Qg (n,w), (2.38), ktére przyjmuje

wowczas postac:

].LM (M) 2
Qa(n,w) =35>~ |5 ()] (2.73)
=1
0 W _ @ @ _. 0 (M-1) _ () o)
v oo XM o =0 LY TN g XY
Y
Q.
<(M-1) _ =(M)
= <0 _x0 <@ _=0)y =1 —on| —
u =q)(1)(ﬁ<l) wo y -u =q)(2>(ﬁ<2> “;2>)_>y " —>cD(M)(ﬁ(M> W y v
V(n) = ®(x(n-1),...,x(n — D);w)=
(@01, .. 5= DY oo WDy )

Rysunek 2.5: Model globalny — przypadek szczegdlny
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Wyjscie kazdego modelu ®,, z parametrami w(™ mozna wyznaczaé na dwa

sposoby. W sposéb lokalny, jako:
7 — o, (u<m>, w<m>) : (2.74)

czyli wyjscie modelu jest odpowiedzig na sygnaly, jakie podano na wejscia obiektu
lub jakie na tych wejsciach zmierzono. Drugi sposéb, globalny, polega na wyli-
czeniu wyjsé tego samego modelu, z identycznymi wartosciami parametréw, lecz

przy uzyciu jako sygnaléw wejéciowych wyjsé modeli powigzanych elementéw:
v = @, (@™, wm). (2.75)

W systemie o strukturze kaskadowej pomiary beda podawane jedynie na pierwszy
model. Ogélnie, wartoéci skladowych wektora u™) pochodzié¢ beda z pomiaréw
tylko w przypadku gdy sa one wejéciami zewnetrznymi.

W tym rozdziale rozwazymy konstrukcje algorytméw uczenia dajacych takie
wartoéci parametréw w(™ (m = 1,2,..., M) modeli ¥,,, dla ktérych udaje sie
osiagna¢ kompromis pomiedzy réznicami miedzy y™ a y(™ oraz miedzy v(™)
a v("™) . Zastosowane zostang dwa podejécia: z uzyciem syntetycznego wskaznika
jakosci, z wykorzystaniem funkcji kary zewnetrznej i wewnetrznej naktadanej na

rozwigzania prowadzace do niezadowalajacej jako$ci modeli lokalnych.

2.3.1 Syntetyczny wskaznik jakos$ci

Istnieja rézne metody poszukiwania rozwigzan probleméw wielokryterialnych.
Krétki przeglad podej$é wielokryterialnych zawarto w pracy [88]. Tutaj postu-
zymy sie metoda sprowadzenia problemu wielokryterialnego do jednokryterial-
nego przy uzyciu syntetycznego wskaznika jakosci, [39]. Idee oceny syntetycznej
szczegllnego przypadku (837 = 1) modelu globalnego o strukturze kaskadowej
przedstawia rys. 2.6. Przypadek ogélny zilustrowano na rys. 2.7.

Jako wskaznik syntetyczny zastosujemy kryterium (1.97) o postaci liniowej:

M
Qs(n w) = a0Qa(n. w) + 3 anQy" (n,w™), (2.76)

m=1

gdzie o, € [0,1] (m =1,2,..., M) sa wspdlczynnikami liczbowymi spelniajacy-

mi warunek

> am =1 (2.77)
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Qf)(w‘”) sz)(wm) EM)(W(M))

>l (u“),w‘”)J e (u<2)’w(2>) ’_, O (u‘M) W )J

] 0 _ (2 2 _ 3 (M-1) _[ (M) (M)
XU oo X204 po Y J_.‘“ o PV
A\
O(w) >
— (M= _ A
u") ¥ =u® yo —go ¥ =u | v
> <D(“(ﬁ(”,w‘”) - d>(2)(ﬁ(2),vv‘2))—> ee — (D(M)(E(M)’W(M))

v(n) = (D(X(n =1,....,x(n— D);w):
=M (@M (- @O (x(n—1)....,x(n - D);w® ), w0 | W)

Rysunek 2.6: System zlozony o strukturze kaskadowej ze szczegdlnym przypad-
kiem modelu globalnie optymalnego z uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych

i okreslajacymi udzial wartosci lokalnych wskaznikéw (i, a, . . ., apy) oraz wskaz-
nika globalnego () w wartodci syntetycznego wskaznika jakosci identyfikacji.

Wstawiajac (2.5) i (2.73) do (2.78), mozemy napisa¢:

LM an 12, L gn  SA ]2
Qs(n.w) = Jaoy_ [ )] 45 3 awd_ g™ )], (2.78)
=1 =1

m=1

gdzie:
M) =o™m) ™), ™) =y ™ (n) - 7™ (n),

a ostatecznie:

1 & o, 12, LSl & () (m), ]2
Qs(n,w) = o0y [ () = 5" ()] + 5 3 aw Y [ 0) ~ 5" ()]
=1 m=1 =1

(2.79)
W celu minimalizacji syntetycznego wskaznika jakosci Qg (n, w) uzyjemy me-
tody gradientu prostego. Po zebraniu kolejnych pomiaréw (2.4) i (2.22), aktu-

alizujemy wartosci parametréw wagowych m-tej (m = 1,2,..., M) sieci wedlug
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S >
! L Q;(W) >
. P [}
I I e
| | |
| | |
| | 1
| | |
SO B S f
S)(W(l)) Qf)(wm) QEM)(W(M))
*(D(l)(u(l) wo J‘ > q)a)(u(z) w2 J ’_, q)(m(u(M) w(M))J
) M _ @ ) _0) -1y _| o )
XU L o0 2V po yr=u oy J“_, ot 1Y
vo o
V(l)
Yy A
0s(w)
A A
()] v
U 0[50 b v
" [, w")
ma vy =u? \ e
ol O (G0 D GO (EQ W2
(@, w o (u®,w?)
=) y'=u" yo —go ¥ =ty S
u ={Dﬂ>(ﬁ(l),wu)} :q)(2>(ﬁ(2)’w(2))_> —>®(M>(ﬁ(M>,w(M’ v
v(n) = ®(x(n - 1),...,x(n — D);w)

Rysunek 2.7: System ztozony o strukturze kaskadowej z modelem globalnie opty-

malnym z uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych

WZoru:

Gradient z powyzszej formuly ma ogdlna postaé:

(2.80)

Las L
Vam Qs(n, w) = —ag Z 5Z(M) (n)Vw(m)@l(M) (n) —am Z el(m) (n)Vw(m)@l(m) (n).
=1 =1

(2.81)
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05" (n) 95" (n) . 95" (n)
mim) T gs(m) ~(m)
8wij 8wij 8wijp
tu Vw(m)?l(m) (n) zostaly obliczone wczesniej, w réwnaniach (2.8), (2.11) i (2.9).
5" () 90" (n) . 95" (n)
—(m) ~(m) ~(m
8wij 8wij angp)
przypadkiem formut (2.46), (2.44) i (2.45):

Pochodne czastkowe bedace sktadowymi gradien-

Podobnie pochodne czastkowe sg szczegbdlnym

(0D () Hu + )
o0, — L Z 87()(), (2.82)
a@;” - ow;;"
oo™ (n) L (M) ot ™ (n) (2.83)
6 (m) o 2 8 (m) ’ '
Wijp h=1 Wijp
oo () ot (n) , (2.84)

= w
8@5}’” hZ::l " 6@2770

Wstawiajac do powyzszych formul wzory (2.55), (2.59) i (2.62) przy r = M,
wyniki tych podstawien umieszczajac jako sktadowe w wektorze Vw(m)@l(M) we
wzorze (2.81) wraz z wyliczeniami (2.8), (2.11) i (2.9)) i (2.13) umieszczonymi w

m)

wektorach Vw(m)yl( we wzorze (2.81), otrzymujemy — po podstawieniu do regu-
ly (2.80) — algorytm Wg identyfikacji globalnej z uwzglednieniem jakosci modeli
lokalnych dynamicznego systemu ztozonego o strukturze kaskadowej, przybliza-
jacy wartosci parametréw wy sieci globalnej DRNN minimalizujace syntetyczny

wskaznik jakosci (2.76). Formuly dlam = 1,2,..., M — 1 sa nastepujace:

Sm) ™ () D& o ()
;7 (n+1) = (n) +n™ CYQZE Zilh Zﬁ

=1 h=1 k:oauh n—k)

M—m—1 Hpp—y (M)
.OJ( )Z Z hSMdM H { z @sM,jﬂhM,v'

smM=1ldy=1 7=1 har—=1

SJ\J v Py+1

/<XhM_z) (n— ZdM v+l — )) Z Z hJI‘é ;2M Sdar W}'

SM— ’Y_]' dM ’Y*l

w5m+1i . (Xz(m) (TL —dy —dpy—1— ... — dm-‘rl - k)) :
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Lm
" (= dag = gy == g = = R) 40 S ™ ()
(2.85)

K +,,(m)
Xi (n—=Fk))p; (n—3j—k),
k= oaﬂz n—k) ( )

Ly H )y K + (M)
@y, (n+1) = @i, (n) +nf )“0251( )(n)hzlwl(h )kzo o 1)
= = = h -

Sy p1 M—-m—1 Hyr—y (M=)

/ —(M—y

g ( ) Z Z whSMdM H Z wSM,n,Jrth,AY
smy=ldy=1 y=1 har—~y=1

(M) SM—y Pyl (M)
I(XhM ;Y ( ZdM v+1 — )) Z Z hM ;YSM ~dnr— ,\,} ’

SM— 'y_l dp— ’Y*l
.@g:lli o’ (Xz(m) (n—dy —dy1— .. —dmyr = k)> '

.ﬁg-m)(n—dM—dMq—.--—de p—k)+n" O‘mzel

(2.86)

(m)

m or i N m _(m
wi) S LI () )0 )
k=0 Op;  (n—k)
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Ly Hyy K M)
- —(m m M 8 ,u (n)
o (n+ 1) =0+ ™ag S e (n) S wl) Z » P L.
=1 h=1 k=0

Sm P M-m—-2 ( Hum—y (M)
.OJ( )Z Z hSMdM H { Z wsM,JHhM,W'

spy=1ldy=1 v=1 hyr—y=1

(M=) S~y pyt1
I(XhM :/Y ( ZdM v+l — )) Z Z hM «/S]u ,ydM ,Y} ’

SM — ’Y_l dM 7—1

PM—m
~(m+1
5 0 s B
d’m+1:1

+ 0™ ()™ (n).
(2.87)
Dla m = M obowiazuja formuly
ot M
wz(j )(”+ 1) = A(M) O‘OZEZ (n) th) (z\lj)z .
k=0 Op; (n—k)
.ol (XEM) (n— k)) MEM) (n—j— M) vy Z e(M)
K o+, (M)
M) Z Ot "(n) 7 (m) (M) .
Wy o' (x; '(n—k))pw (n—j—k),
iz o™ (n — k) ( )
co zapiszemy zwiezle jako:
(M) (M) <2 () (M) (M)
W5 (n+1) = w;; (n) + ' )Z<O‘051 (n) + anre; (n))@li .
=1
(2.88)

K (M)

O (n) ¢ () (M) ,

: ! o (X; (n—k‘) 1y (n_j_k)a
g) ou™ (n — k) ( )
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M
SO0 Ly gDy () o o)
=1 k=0 3/11 (n k)
o (XE )(n - k)) ugM) (n—p—k)+nMay, Z e (n) (2.89)

K (M)

ot (n

7Z(ZM) o, . RM[)Z (n) o' (X(M) (n — k)) oM (n—p—k),
k=0 Opg ' (n — k)

co mozna zapisaé krotko jako:

ijp jp

Ly

@y, (n+ 1) = @) () + 00> (aoey™ () + e (m) -
=1

(2.90)

7

k=0 3M§M) (n—k)

K + (M)
. 8M—(n)0./ (XEM)(TL—]{:))UE'M)(H—]?—]{),

o (n+1) =w" 4+ nMage™ ()™ (n) + M anrel™ (n), 1w ().

lub réwnowaznie:
@z('gM) (n+1)= (M) + ) (aosz(-M) (n) + aMeZ(M) (n)) ,ug-M) (n). (2.92)

Podobnie jak w poprzednim podpunkcie, nalezy tu podkresli¢, ze w powyzszych
wzorach, sprawiajacych wrazenie wymagajacych obliczeniowo, najczesciej wyko-
nywanych jest tylko kilka krokéw sumowan. Ponadto wiele wynikow czastkowych
wykorzystywanych jest kilkakrotnie w réznych miejscach, wiec staranna organi-

zacja obliczen pozwala na zmniejszenie zlozonosci algorytmu.

2.3.2 Zadowalajace modele lokalne

Innym sposobem na uwzglednienie jakosci modeli lokalnych podczas doboru pa-
rametréw modelu globalnego jest nalozenie ograniczen na wartosci parametréw
modelu uzyskiwane w drodze minimalizacji globalnego wskaznika jakosci identy-

fikacji. W ogdlnym przypadku, dla systemu ztozonego o strukturze kaskadowej,
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bylby to wskaznik (2.38). W przypadku szczegélnym modelu globalnego, przyje-

tym w poprzednim podpunkcie minimalizowany bedzie wskaznik (2.73):

L
1 M

Qc(n,w) = 3 Z [gl(M) (n)]Q? (2.93)
=1

lecz zarazem wymagane bedzie spelnienie warunkéw (1.103):

(m) (n,w<m)) <Am, m=12... M, (2.94)

gdzie )\, jest najmniejsza dopuszczalng wartoscia lokalnego wskaznika jakosci
Q(Lm) dla modelu m-tego elementu. OczywiScie, nie moze ona by¢ mniejsza niz

ng) (ng)*). Zgodnie z zasadami formulowania zadan optymalizacji, [9], [22],

warunki (2.94) zapisujemy w postaci funkcji g, (m =1,2,..., M) ograniczen:
Im (n,w(m)) = (Lm) (n,w(m)> — Am < 0. (2.95)

W celu rozwigzania tak postawionego zadania modyfikujemy minimalizowang
funkcje kryterialng, dodajac do niej tzw. funkcje kary. Nowe, zmodyfikowane

kryterium jako$ci identyfikacji jest postaci:
Qz(n,W,C) £ QG(nvw) + P(’I’L,W,C), (296)

gdzie P(n,w, c) — jest funkcja kary, ¢ — to parametr liczbowy z przedziatu (0, +00).
Wraz ze wzrostem wartosci ¢, roénie warto$é funkcji kary. W ten sposéb zadanie
optymalizacji z ograniczeniami sprowadzone zostato do zadania optymalizacji bez
ograniczen, ze zmodyfikowana funkcja celu (2.96). Przy odpowiednio dobranej
postaci funkcji kary P i warto$ci jej parametru ¢, minimum funkcji kryterialnej
Qz(n,w,c) jest przyblizeniem minimum funkcji Qg (n,w) przy ograniczeniach
(2.94).

W zaleznosci od postaci funkcji kary, numeryczny algorytm optymalizacji mo-
ze prowadzi¢ poszukiwania w calej przestrzeni rozwiazan lub moze by¢ ograni-
czony do obszaru rozwiazan dopuszczalnych. W pierwszym przypadku méwimy
o metodzie zewnetrznej funkcji kary, w drugim o metodzie wewnetrznej funkcji
kary, [42]. Funkcje P(n,w,c) nazywaé bedziemy, w pierwszym przypadku — kara

zewnetrzng, w drugim — kara wewnetrzna lub bariera.
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Funkcja kary zewnetrznej. Kara zewnetrzna Pz(n,w,c) jest funkcja, ktéra
przyjmuje wartosci niezerowe tylko poza obszarem rozwiazan dopuszczalnych.
Ustalajac, ze wszystkie ograniczenia majg identyczne znaczenie, decydujemy sie
na ponizsza postaé funkcji kary, w ktorej sumuja sie kary za przekroczenie po-

szczegblnych ograniczen:

M
Pz(n,w,c) = CZ P, (n, W(T)) , (2.97)
r=1
gdzie jako kare za niespelnienie r-tego (r = 1,2,..., M) ograniczenia przyjmuje-
my:
P, (n, W(T)> = max {O,QT (n, W(T))} . (2.98)

Zmodyfikowany wskaznik jakosci identyfikacji ma teraz postac:

L M
Qzz(n,w) = %Z [EZ(M) (n)}2 +cd P (n,w(”)) : (2.99)
=1 r=1

Zgodnie z metoda gradientu prostego, minimalizacja wskaznika jakosci Q zz(n, w, ¢)
dokonywana jest na podstawie kolejnych danych pomiarowych (2.4), z wyrdznio-
nymi w nich pomiarami (2.22), w drodze iteracyjnego aktualizowania wartosci

parametréow wagowych m-tej (m =1,2,..., M) sieci wedlug wzoru:
W™ (n+ 1) = W™ (n) = 0™ V0 Q22 (0, W) gym) _yytom) () - (2.100)

Gradient z funkcji kryterialnej (2.99) wyliczamy nastepujaco:

Ly
VamQzz(n,w) = — Z €l(M) (n) - Vw(m)UZ(M) (n) 4+ ¢+ Vym Pn (n, W(m)) .

=1
(2.101)
Funkcja P, (n,w(m)), okreslona wzorem (2.98) jest nierézniczkowalna w zerze,

w zwiazku z tym przyjmiemy przyblizenie:

{ 0 dla g (n,w<m>) <0

Vwim P (n,w(m)) - V w(m) Gm (n,w(m)) dla g, (n,w(m)) >0

, (2.102)
a wstawiajac wzor (2.95) i uwzgledniajac (2.7):

V w(m) Im (n,W(m)) = Vum (Q(Lm) (n,W(m)> - Am) =- LGiez(m) (n)vwm)?l(m) (n),
= (2.103)
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dostajemy ostatecznie wyrazenie opisujace gradient z funkcji kryterialnej wazgle-

dem zestawu wag m-tej sieci:

Vam Qzz(n, w) ZE(M) (n) w(m@(M) (n)+
Lm ) (
—c > ef™(n) - Vymz ™ (n) - 1 (gm (n,w(m)) > 0) :
=1
(2.104)
gdzie:
1 dlak >k
1(k>k) = o . (2.105)
0 w przeciwnym przypadku

Rozpisanie réwnania wektorowego (2.104) na poszczegélne sktadowe, wstawienie
0" (n) 95,"(n) , 05" (n)
(m) 7 g(m) ~(m)
6wi]~ 8wij 8wijp
o5 (n) o5 (n) . 97" ()
ow!™ T oalM  oal
1) 17 p
z (2.82), (2.83) i (2.84), daje nam reguly aktualizacji wag m-tej (m =1,2,..., M)

sieci DRNN:

Ly (M)
m m M dv (n)
w5y (1) = ) (n) + 1 ><Zs§ ) oyt
=1

ijp

lokalnych pochodnych czastkowych z (2.8), (2.11)

i (2.9) oraz globalnych pochodnych czastkowych

(2.106)
" ar( m)
o Zel Z ()) 1(9m(”’w(m))>0))’
'Up
Ly (M)
m m n
z(] Jn+1) = ( n) +n' )<Z€z ”EMA(T,E))JF
ij
(2.107)

g7\™
+c- Zelm ﬁ-l(gm(mw(m)) >0>) ,
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Ly (M )
(m) - (n)

w; ;
(2.108)
o™
(m)( 17(”) . (m)
+c- Z pa ) 1 (gm(n,w ) > 0) :
Dokltadna postaé regul uczenia sieci m-tej (m =1,2,..., M — 1) jest wiec naste-
pujaca:
L Hyr K —+ (M)
~(m ~(m m M _(M 0 % n
S0+ 1) = )+ S M) 3w 3o L )
=1 h=1 k=0 Oy, ' (n —k)
Sy, M—m—1 Hpr—~ (M)
/ —(M—y
7 ( ) Z Z hS]WdM H Z wSM*’\H»lh]\/[—q'
SM=— 1dM 1 ’7:1 hM—’yzl
(M=) SM—~ P+l (M)
/ ~y y
o (XhM ~ ( ZdM v+l — )) Z oy Z - h]\/[ ~SM— ,yd]u ~ :
SM—~=ldpy—y=
w0 (A" (0= dar = daga — = g = B)) -
™ (n—dyg — dyr—1 — o — gy — p— k)
m K + (m)
() (1Y - o) O " (n) 1 (m)
cZel w,; ————0 (x; (n—k))- (2.109)
=0 o™ (n — k) ( )

Eﬁm)(n -p—k)-1 (gm(n,w(m)) > 0) ,
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Ly Hy K (M)
~(m ~(m m 8+/L n
G+ 1) = a™ (n) + )Z€§M)(")Z ) po (1)

i i (M)
=1 h=1 k=0 Opy, ' (n — k)
Svu P M-m—1 ( Huy—y (M)
/ —(M—y
g ( ) Z Z hst]M H Z wSM—’y-‘—th—w.
SM = ].dM 1 "Y:]. th’yzl

(M=) SM—y Pyl (M)
/<XhM i ( ZdM v+1 — )) Z Z hM ;,YS]\/[ ~dn— 7}.

SM— ’Y_l dM ’Y_l

.wg:)m o’ (Xz(m)(n —dy —dy-1 == dingr k)> '
L. K (m)
m _(m o % m
+n™Me-> ™ m)-w" > (n/j)—()al (XE n k)>
=1 k=0 Opy(n = k)

(2.110)

-ugm)(n —j—k)-1 (gm(n,w(m)) > 0) ,

Las Has K o (M)
m - Oy, (1
( )(n+1) EJ )(n) + 5™ ) :EZ(M)(H) > : l(i]zv[) (M)h .
=1 h=1 k=0 Ouy, " (n — k)

Sy p1 M—-—m—2 Hyr—y (M=)
.OJ( )Z Z hSMdM H { Z wsM,JHhM,W'

spy=1ldy=1 v=1 har—y=1

SM—~n Pyt

o
(ng ") (n— ZldeuH )) Z Z hM 7sM Sdar— 7}'

SN — .y—l dM ,y—l

PM—m
_(m+1
Z wi(ztnn-s-u')dm-s-l ’ Mg'm) (n—dy —dy-1—... —dny1 — k)+ (2.111)
dm+1=1
L,
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natomiast w uczeniu sieci M-tej obowiazuja formuty:

o) '
” k=0 3M§M)(n —k

)

Ly K (M)

otu; " (n

@M —p— k) + 9> e () - wp U\ZL;—()
=1 k=0 Op; (= k)

.o (XgM)(n — k:)) 'H§M)(n -p—k)-1 (gM(n,W(M)) > O) ,
(2.112)

co zwiezlej mozna zapisaé jako:

Ly
@ (n+1) =@l (n) + 0D Y [ (n) + e e (n) - 1 (gas(n, W) > 0)]
=1

o ot ) ”

F Wy
k=0 3M§M) (n—k

Analogicznie dla pozostalych typéw wag:

Ly

@z(gM)(n +1) = @Z(JM)(TL) + U(M) Z [SZ(M)(n) +c- el(M)(n) -1 (gM(n,W(M)) > 0)} .
=1

K +,, (M)
Rl pars s Ry TS P T )
k=0 Op;(n— k)

(2.114)
M)
(2.115)

Reguly uczenia (2.109), (2.110), (2.111) oraz (2.113), (2.114), (2.115) stanowia
algorytm Wq identyfikacji globalnej z uwzglednieniem jakosci modeli lokalnych
dynamicznego systemu ztozonego o strukturze kaskadowej, przyblizajacy wartosci
parametréw w¢,; sieci ztozonej DRNN. Parametry w{,; minimalizuja, zmodyfi-

kowany o funkcje kary zewnetrznej, wskaznik jakosci (2.96) lub — réwnowaznie —

G+ 1) = w0 () + 90 [ () + e e (n) -1 (gar(n, W) > 0) ] - i)

(M) ) ) an o 9t (n) (M)
ip (1) =y, (n) + 00 g™ (n) @y, Z—)"/ (X' (n—’f))'
=1

(n),
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globalny wskaznik jakosci, przypadek szczegélny, (2.93) z ograniczeniami (2.94)

na jakosci modeli lokalnych.

Funkcja kary wewnetrznej (bariera). W metodzie wewnetrznej funkeji ka-
ry punkt poszukiwan nie moze wyjs¢ poza obszar rozwigzan dopuszczalnych, a
kara nakladana jest za zblizanie si¢ do granicy tego obszaru. Kara wewnetrzna
Py (n,w,c) jest funkcja, okreslona tylko w obszarze rozwiazan dopuszczalnych,
przy czym na granicach tego obszaru wartosci funkcji Py zmierzaja do nieskon-
czonosci. Ustalajac jak poprzednio, ze wszystkie ograniczenia maja identyczne
znaczenie, decydujemy sie na ponizszg postaé¢ funkcji kary wewnetrznej, w ktérej

sumuja sie kary za przekroczenie poszczegdlnych ograniczen:

1M
- = (r)

Py (n,w,c) . ;B,« (n,w ) , (2.116)
gdzie jako kare za niespelnienie r-tego (r = 1,2,..., M) ograniczenia przyjmuje-
my:

1
oy -
B, (n,w") T (2.117)
Zmodyfikowany wskaznik jakosci identyfikacji ma tu postac:
1 Ly () 9 1 M
Qzw(n,w) = 5 > [51 (n)} +- > B, (n,w(”) . (2.118)
=1 r=1

Korzystajac w kazdym, n-tym, takcie z danych pomiarowych (2.4), z wyréznio-
nymi w nich pomiarami (2.22), minimalizujemy wskaznik jakosci Qzw (n,w,c),
aktualizujac warto$ci parametréow wagowych m-tej (m = 1,2,..., M) sieci we-
dlug metody gradientu prostego (2.100). Gradient z funkcji kryterialnej (2.118)

wyliczamy nastepujaco:

Vi Qzw (n, w) = — Zgl(M) (n)vw(mﬁl(M) (n) + %waw B, (n, W(m)) :
(2.119)
Tym razem nie ma problemu z rézniczkowalnoécia funkcji By, (n,w(m)), wiec
gradient z tej funkcji wzgledem parametréw m-tej sieci jest réwny:
Vo) B (n w<m>) - Mvw<m> I (n w<m>) : (2.120)
a uwzgledniajac (2.95), otrzymujemy:

1 - _m
Voo B (n,w™) = =N ™M )V ™ (n). (2121
[gm (1, wm))]™ (T
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Ostatecznie, wyrazenie opisujace gradient z funkcji kryterialnej wzgledem wag

m-tej sieci przyjmuje postaé:

Vo Qzw (n,w) = =3 e )V oy ot™ (n) +

=1 (2.122)

L S _(m
- o )V (n).
c[gm(n,w )] =1

Po rozpisaniu réwnania wektorowego (2.122) na poszczegdlne sktadowe, wstawie-
y 0" o) | 95" )

niu lokalnych pochodnych czastkowyc z (2.8),

(m) 7 g~ (m) ~(m)
8wij 8wij o awijp o
(2.11) i (2.9) oraz globalnych pochodnych czastkowych L (n)’ v "(n) i
ow” o
(M)
w z (2.82), (2.83) i (2.84), dostajemy reguly aktualizacji wag m-tej (m =
Wijp
1,2,..., M) sieci DRNN:
Ly (M)
~(m ~(m m M 811 n
)+ 1) = aff) )+ [ S ef 0 2L
=1 awijp
(2.123)
1 Lm m @(m) n
T Tom(n W] > e m) al~<n(z>) ’
clgm(n,w = Wi
(M)
m ~(m m M ov n
a5 (1) = @ (0) + ™ (Y- ef ) Lt
=1 87«01']‘
(2.124)
1 Lm m @(m) n
+ 2 Z l( )(TL) lA(T,(L)) )
C[gm(nvw(m))] =1 8w¢j
M oo™ (n
@ (n+ 1) = @ () + 0 | 3 el (n) = (W(L) i
=1 8@1‘]‘
(2.125)
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Doktadna postaé regul uczenia sieci m-tej (m =1,2,..., M — 1) jest wiec naste-
pujaca:
K g4 (M)
&m) ) (M) O, (n)
zgp (TL + 1) - wzgp ZEZ Z Wiy, 9 (M) )
h=1 k=0 Oy, (n—k)
Sv p1 M-m—1 ( Hm— (M=)
/ —(M—~
o ( ) Z Z hSMdM H Z wSM—»erth—»y'
SpM= 1dM 1 ’Y=1 hM—'y:]-

) SM—y  pyt1 (M)
(XhM j (n_ZdM v+l — )) Z Z hM jsM Ndai—ny [

SM— Wfl d]w .y—l

Sm+11

™ L (Xz(m)<n_dM —dy-1 = = dpyr — k)) '

) Y —dar —dar—1 — . — dy1 —p— k) +

K (m)
m) m ot i n
+ ) i Zez ny i S O ()

¢ lgm(n, W( e

2.126
k=0 Op; (n — k) ( )

o’ (Xz(m) (n — k)) @™ (n—p—k),

K o4, (M)
a7 (n+1) = @ e iy~ 9w )
W Z l hZ:l lh = 8M§LM) (n B k;)
Sm p1 M-m—1 [ Hum—y
—(M—7)
) OJ ( ) Zl dzl hstM 71_‘[1 {h Z 1wsM_ﬂ,+1hM_w'
SM M = M—ny=

) SM—y Pyl (M)
(XhM j (n— ZdM v+l — )) Z Z hM .jsM Sl W}'

sp—y=ldpr— +=1
Sm411%

™ (Xz(m)<n_dM —dy-1 = = dppr - k)) '

'Mgm)(n—dM—dM—l—---—de—j—k)—i-
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Ly K + (M)
T - S e
h=1 k=0 Oy, “\T —

P1 M—m—2 M— (M)
'OJ( ) Z Z hSMdM H { Z Wy ;y+1hM -

spy=ldpy=1 y=1 har—4=1

(M v SM—vy  pyt1
(XhM ) <n - z:ldM—l/-i-l )) Z Z hM 'ySJVI ~dnr— 7} ’
v=

sSM—~=ldp =1

(2.128)
PM—m ( +1) ( )
Z @hm+1idm+1 : /‘1’_] (n - dM - del e T dm+1 - k)""
dmi1=1
+n™) Z e ™ (). (2.129)

¢ [gm(n, w(

Przy uczeniu sieci M-tej obowiazuja formuty:

o+ ™ (n)

K
@(M)(n +1)= oM Zs (n) E(M)

ZoopM (- k)

o (XM (= 1)) -7 (0 — p— k) D :
(6™ (n— k) ( ) 41 o
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co zwiezlej mozna zapisaé jako:

Ly
~ - 1
wg\ﬁ) (n+1)= wg\g) (n) + n(M) <5§M)(n) + m 2el(M) (n)) )
=1 ¢ [gn (n, w))]
K g+,MM)
(M) Ot "(n) (M) (M)
wy; —an— 7 i (n—Fk))u;" (n—p—Fk),
! = aHEM)(n_k) ( ) J
(2.130)
Dla pozostatych typow wag M-tej sieci mamy analogicznie:
(M) _ () o = (_an 1 (M)
w;; (n+1)= W, (n)+n Z g (n)+ se(n) ] -
=1 C[gﬂ4(nvvvuw)ﬂ

(2.131)
oraz
1
oy (n+ 1) =" (n) + ™) (ei”” (n) + ze! <n>) '
C[gﬂ4(nﬂ‘v(hl)”
(2.132)

Otrzymane reguly uczenia (2.126), (2.127), (2.129) oraz (2.130), (2.131), (2.132)
stanowia algorytm Wy, identyfikacji globalnej z uwzglednieniem jako$ci modeli
lokalnych dynamicznego systemu ztozonego o strukturze kaskadowej, przyblizaja-
cy wartosci parametréw w,; sieci ztozonej DRNN. Parametry w¢,; minimalizuja,
zmodyfikowany o funkcje kary wewnetrznej, wskaznik jakosci (2.96) lub — réwno-
waznie — globalny wskaznik jakosci, przypadek szczegdlny, (2.93) z ograniczeniami

(2.94) na jakosci modeli lokalnych.



Rozdziat 3

Analiza zbieznosSci algorytmow
uczenia sieci neuronowych w

systemie ztozonym

W trakcie uczenia sieci neuronowej z uzyciem numerycznego algorytmu opty-
malizacji w kolejnych iteracjach generowany jest ciag wartosci parametréw sieci
neuronowej. Pojawia sie pytanie: czy i w jakich warunkach ten ciag jest zbiezny?
Nalezy zaznaczy¢, ze — z uwagi na nieliniowo$¢ i wielomodalno$é optymalizowa-
nych funkcji celu oraz uzycie metody gradientu prostego — mozna tu méwic jedy-
nie o zbieznosci lokalnej. Mozemy tez zadaé¢ rownowazne pytanie: czy opracowane
algorytmy uczenia sa odwzorowaniami zwezajacymi?

W literaturze znane sa pewne podejscia do analizy zbieznosci algorytmoéw
uczenia pojedynczych statycznych i rekurencyjnych sieci neuronowych, [21], [58],
[87], [49], [133]. Najczesciej stosowana jest druga (bezposrednia) metoda Lapu-
nowa. W pracy [82] zaproponowano dodanie parametréw wagowych do funkcji
Lapunowa, ktérych zadaniem jest zmniejszenie udzialu starszych pomiaréw. Ory-
ginalne podejécie do analizy zbieznosci algorytmow uczenia sieci oraz stabilno-
Sci samych sieci rekurencyjnych zaprezentowali Suykens, Vandewalle i De Moor
w [116] i [117]. Zagadnienie uzyskiwania w procesie uczenia sieci rekurencyjnych o
stabilnych charakterystykach podjeto w pracach [63] i [65]. Zastosowanie analizy
Lapunowa do klasycznego modelu systemu o strukturze kaskadowej przedstawia

artykul [62]. Analiza zbieznosci algorytmu uczenia RTRL sieci DRNN byla przed-

100
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miotem prac [69], [70], [77], [132].

Decydujace dla zbieznosci opracowanych algorytmoéw uczenia sa wartosci wspot-

czynnika uczenia 1 bedacego wielkoscia poprawki w metodzie gradientowej. Przez
analize zbieznosci wartoéci algorytmu rozumiemy tu wyznaczenie warunku, okre-
Slajacego zbiér wartosci wspotczynnika n, dla ktoérych ciag wartoéci parametrow
sieci neuronowej jest zbiezny. W przypadku uczenia na biezaco interesuje nas
zbiér wartosci dla n(n) w biezacym, n-tym takcie. Jednak aby nie komplikowaé
oznaczen, pomija¢ bedziemy w zapisie  numer taktu.

W celu uproszczenia rozwazan przyjmiemy, ze system sklada sie z elemen-
téw typu SISO (L, = S,, = 1 dlam = 1,2,..., M). Sie¢ zlozona modelujaca
ten system zilustrowana jest na rys. 3.1. Dodatkowo ustalimy dla kazdej sieci te
sama wartos¢ 1. Analize zbieznosci przeprowadzimy korzystajac z bezposredniej

metody Lapunowa, opisanej w [66].

(1) 7O — 72

X=u y

—@) _—3) M- _ (M)
QO _z® 3 =7

Rysunek 3.1: Ztozona sie¢ DRNN SISO

Kolejny podpunkt przedstawia znany rezultat analizy zbieznosci dla pojedyn-
czej sieci neuronowej. W podpunktach 3.2 — 3.5, zawierajacych oryginalne rezul-
taty pracy, przeprowadzono analize zbiezno$ci algorytmu uczenia ztozonej sieci
neuronowej przy réznych, wprowadzanych w poprzednich rozdziatach, wskazni-

kach jakosci.

3.1 Zbieznos¢ algorytmu uczenia sieci lokalnej

Rozwazmy algorytm (2.17) — (2.19) uczenia pojedynczej sieci (m ustalone), nie
biorac pod uwage, ze jest ona czescig sieci ztozonej. Wybor funkeji Lapunowa dla

tego przypadku jest oczywisty:

V() = 5 [e™ ()] (3.1)

5 (M)
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Algorytm uczenia (kazdy z przedstawionych pracy) jest zbiezny, jezeli réznica

pierwszego rzedu funkeji Lapunowa:
AVp(n) = Vip(n+ 1) — Vip(n), (3.2)

czyli:
AVi(n) = % ([e<m>(n + 1)) = [etm (n)r>

jest ujemna, [66]. Dazymy do tego, aby z nieréwnosci
AVp(n) <0 (3.3)

otrzymaé¢ warunek na wartosci 7, zalezny od wielkosci dostepnych w n-tym tak-
cie dziatania algorytmu uczenia. Celem dalszych przeksztalcen jest zastapienie
wielkosci dotyczacych taktu n 4+ 1 przez wyrazenia zawierajace wielkosci tylko z
taktu biezacego, tj. o numerze n.

Oznaczmy:

Ael™(n) = e™(n 4+ 1) — ™ (n), (3.4)

oraz rozwinmy funkcje bledu e(™ (n+1) w szereg Taylora (do wyrazu pierwszego
rzedu), [67]:

T
(04 1) = () + A () = ) + [Tyome™ ()] A,
gdzie Aw(™) oznacza wektor zmian parametréw wagowych sieci neuronowej ®,,:
Aw™(n) = w™(n +1) — w™(n), (3.5)

ktéry po uwzglednieniu (2.6) i (2.7) przy Ly—1 = Spm = 1 mozna zapisaé w
postaci:
Aw™ (1) =™ (1) [V 3™ ()] (3.6)

Poniewaz Vw(m)e(m)(n) = —Vw(m)y(m) (n), mamy:
Ael™ () = [Vwm)e(m)(n)}T Aw(™ (p) = — [Vw(m@(m) (n)}T Aw™ (). (3.7)
Wstawiajac (3.6) do (3.7), otrzymujemy wyrazenie na przyrost bledu:
Ael™ (n) = = - Gn(n), (3:8)

gdzie:

Cn(n) = ™ (1) [ Z 7™ ()| (3.9)
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a sktadowe wektora gradientu V_ om 3™ (n) okreslone sa wzorami (2.8), (2.9) i
(2.11).
Mozna teraz wyrazié¢ réznice pierwszego rzedu AV, (n) funkcji Lapunowa po-

przez wielko$ci dostepne w takcie n-tym:

1 2 1 2

= =~ |elm (m) — Z {elm —
AVin(n) = (€™ (n) + Ac™ (n)] : [ (n)]” =

1 2 1 2 1 2
= = |e(m (m) (m) - (m) — Z |elm
=3 {e (n)} + '™ (n)Ae™ (n) + 5 {Ae (n)} 5 {e (n)] .

Otrzymujemy ogdlne wyrazenie:
1
AVp(n) = Ae™ (n) <e<m> (n) + §Ae<m> (n)> , (3.10)

do ktérego wstawiamy (3.8):

AVi() = =1 () (™) (1) = F16n(m)).

Warunek zbieznosci (3.3) jest spelniony, jezeli:

Gn) (7)) = 516n(m)) > 0,

()™ (1) > ZnlGn ()],

2 (m)
) < Zon)e™ )
2¢(™) (n)
< —F——.
1T )
Wstawienie (3.9) za ((n) do ostatniej nieréwnosci, daje w rezultacie warunek

zbieznosci algorytmu uczenia sieci lokalnej:
2

. (3.11)
|7 )|

0<n<

Warto zwrécié uwage, ze jest to warunek bardzo ogélny, tzn. jego postaé nie
zalezy od modelu, a jedynie od algorytmu. Wyrazenie Vw<m)§(m) (n) moze doty-
czy¢ w zasadzie modelu o dowolnej postaci, w szczegdlnosci sieci DRNN. Poniewaz
warto$¢ wyrazenia Vw(m@(m) (n) musiala zosta¢ wyznaczona w n-tym takcie na
potrzeby samego algorytmu uczenia, koszt dodatkowych obliczen zwiazanych z

otrzymaniem warunku (3.11) dla modelu lokalnego jest pomijalnie maty.
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3.2 Zbieznos¢ algorytmu uczenia sieci zlozonej przy

globalnym wskazniku jakosSci
W niniejszym podpunkcie udowodnimy nastepujace twierdzenie:

Twierdzenie 1. Algorytm uczenia sieci ztozZonej prowadzgcy do modelu globalnie

optymalnego jest zbieiny wowczas, gdy spelniona jest nieréwnosc:
m M T
>3 8™ () [V 8™ ()] [V 7 (m)] > 0. (3.12)
y=1r=y

Dowdd Stosujac schemat postepowania przedstawiony w poprzednim podpunk-

cie, rozpoczynamy od wyboru funkcji Lapunowa o postaci:

Vin(n) = % [ (m)]”, (3.13)

a jej roznice pierwszego rzedu wyznaczamy podobnie jak poprzednio:

AVi(n) = é ([EW (n+1)]" = [t (n)]2> .

Oznaczmy przyrost btedu m-tej sieci lokalnej przy uwzglednieniu, ze wchodzi

ona w sklad sieci ztozonej:
At (n) = ™ (n + 1) — ™ (n), (3.14)
oraz rozwinmy funkecje bledu e (n + 1) w szereg Taylora:
(1 1) = e (n) + A (n) = <™ () + [Vape™ (m)] " Aw(n),

gdzie Aw(n) jest wektorem zmian parametréw wagowych sieci zlozonej, czyli
wszystkich sieci ®,,, (m =1,2,..., M) typu SISO wchodzacych w jej sklad. Jego
postaé¢ wynika z formuly opisujacej algorytm uczenia (2.40) oraz z (2.41):
Aw(l)(n) Vw(l)ﬁ(r) (n)
Aw@ (n M \Y% ()@(T) n
Aw(n) = w(n+1)—w(n) = . ™ - 0> ey | " 7
. r=1 .
AW (1) Vi m) (1)

a po uwzglednieniu, ze dla m > r zachodzi VWWW(T) (n) = 0, mamy:
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M
>~ 8" () [ Vo7 ()]
r=1
5 () Vi7" ()]
r=2

Aw(n) =17 (3.15)
5 5,200) [V o)

L r=M n

Przyrost btedu popelnianego przez m-ta sieé¢ jest nastepujacy:

T T

Al (n) = [Vue™(n)] " Aw(n) = = [Vt ™ (@n)] " Aw(n),
co mozna rozpisaé¢ na iloczyn skalarny dwoch wektorow blokowych:
[ AwD(n)
(m) () — _ (W) (m) (3] T (m)—(m) (,\]© (m)

Aet™(n) [V v (n)} [VW v (n)} 0 0 Aw!™) (n)

Czeéc¢ sktadnikéw pierwszego wektora blokowego to wektory zerowe, stad powyz-

szy iloczyn skalarny sprowadza sie do sumy iloczynéw m poczatkowych wektordw:

Ae(™) (n, Z {V (7™ n] Aw) (n), (3.16)
gdzie Aw(")(n) jest elementem skladowym wektora Aw(n) o numerze 7:

M
V) =0 B () [V 7 ()] . (3.17)
r=y
Wstawiajac (3.17) do (3.16), otrzymujemy wyrazenie na przyrost bledu:
Ae™(n) = —n - m(n), (3.18)

gdzie:

m M

Gn(m) = 33 5@ () [V 7™ ()] [V 7 ()] (3.19)

'y:l r="
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Réznica pierwszego rzedu AV, (n) funkcji Lapunowa wyrazona przez wielkosci

dostepne w takcie n-tym przyjmuje postac:

1 2 1 2

— Z |gm) (m) _ 2 |glm) -
AVin(n) = (£ (n) + A (n)] . ™M (n)]" =

1 2 1 2 1 2
— Z |gm) (m) (m) - (m) _ 2 gm)
=3 M ()] + et (m) A (n) + . [Act™) (n)] : ()]

Przeksztalcajac powyzsze, otrzymujemy ogdlne wyrazenie:
1
AVi(n) = Acl™ (n) <e<m>(n) + 5 et (n)> , (3.20)

a po wstawieniu do niego (3.18):

AVin() = =1Gm(m) (=7 ) = 516 ()) .

Spelnienie warunku zbieznosci (3.3) jest rownowazne ze spelnieniem nieréwnosci:

Gn) (7)) = 516n(m)) > 0,

m 1
()™ (1) > Sl ()]
2 (m)
< Zonln)™ )
[Gm(n)]
2e(m) ()
< —.
' )
Wstawienie (3.19) za (,(n) do ostatniej nieréwnosci, daje w rezultacie warunek
zbieznosci algorytmu uczenia sieci globalnej przy globalnym wskazniku jako$ci

identyfikacji:
2e(™) (n)

m M T
> 6, (m) [Vwmf(m)(n)} {VWMW(” (n)}
y=1r=y

0<n< (3.21)

Zbadamy teraz, w jakich sytuacjach prawa strona przedzialu (3.21) jest do-
datnia, co oznacza, ze przedzial zbieznosci w ogdle istnieje. W rozwazanym przy-
padku stwierdzi¢ mozna, ze algorytm jest zbiezny (tzn. daje sie okresli¢ przedzial
zbieznosci dla wspdélezynnika 1), jezeli iloczyn licznika i mianownika w (3.21) jest

liczbg dodatnia:

m M
33 8™ @) () [V 7™ ()] [V ()] > 0, (3.22)

y=1r=y

co nalezalo pokazaé. O
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Podkreslmy, ze — podobnie jak w poprzednim podpunkcie — warunek (3.21) ma
charakter ogdélny. Jest on stuszny dla dowolnego modelu dyskretnego. Wyznacze-
nie dokladnego przedziatu dla wartosci wspdlczynnika n w zadaniu identyfikacji
globalnej pociaga za soba jednak pewien koszt obliczeniowy. Nalezaloby obliczy¢

(M+1)

wartosci wszystkich M 5 wyrazen typu [Vw(wﬂ(m)(n)]T[Vw(,Y)E(T)(n)] W nieréwno-

Sci (3.21), a zatem zlozonosé tej procedury jest kwadratowa. Istnieja duzo szybsze,
heurystyczne, metody doboru wartoéci wspotczynnika 7 zapewniajacej zbieznosé
algorytmu uczenia, [97].

W celu tatwiejszej interpretacji twierdzenia 1, zilustrujemy jego dzialanie na
prostym przykladzie modelu globalnego sktadajacego si¢ z szeregowego potacze-
nia dwoch modeli SISO (M = 2).

Przyklad dla M=2. Dla pierwszego modelu (pierwszej sieci), tj dla m = 1,

warunek zbieznoéci (3.22) przyjmuje postaé:

> 5D (e (n) [V ?O@)] " [Vaw s )] =
r=1

= 6 [0 [Vawd@ @) + A m)e® () [Ty 2V ()] [V 7@ (m)] >0,

natomiast dla modelu drugiego (m = 2):

2

S5 e n) [V @) [V ()] =

==

= 51D )@ () [V 3V ()] [V 7@ (m)] +

O] 70 + 2 0] [Oao] -
=[] ([Twor @[ + [Fuer @) +

+ W) () [V 8 ()] [V 9@ ()] > 0.
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Gornym ograniczeniem wartosci wspotcezynnika 7 jest mniejsza z liczb uzy-

skanych dla obu modeli:

min { 3 [+0()] | Py 700 [+ 22D ()= (1) [T 70 )] [T ()]
8 [0 ([T r 0]+ [Fur @) +

4D () [T o) [V o]}

co oznacza, ze algorytm uczenia jest zbiezny, jezeli zadna z tych dwoéch liczb
nie bedzie ujemna. Poniewaz kazda z nich jest suma dwoch sktadnikéw, z kté-
rych pierwszy jest zawsze dodatni, lecz drugi moze przyjmowaé wartosci ujemne,
szeroko$¢ przedziatu zbieznosci zalezy od wartosci sktadnikéw

B )P () [V ?0(m)] " [V 8@ (m)] (m = 1,2).
Najkorzystniejsza jest najwieksza szerokosé przedzialu zbieznosci. Sytuacja taka
wystepuje w dwoch skrajnych przypadkach. Pierwszy: iloczyn skalarny

[Vw(l)@(l)(n)] R [Vw(l)ﬁ(z)(n)] ma znak dodatni i jednoczeénie bledy ™ (n),
(m = 1,2) sa tego samego znaku. Drugi przypadek, gdy wspomniany iloczyn ska-
larny ma znak ujemny i jednoczeénie bledy e (n), £()(n) sa przeciwnego znaku.
Obie sytuacje dotycza zgodnosci znakéw gradientow wyjsé ﬁ”(n), 7@ (n) po pa-
rametrach w(1) pierwszego modelu ze znakami bledéw tych modeli. Streszczajac
te rozwazania powiemy, ze zmiana parametréw pierwszego modelu powoduje, iz
zmiany bledéw (™ (n) obu modeli zachodzg w kierunkach zgodnych z ich wraz-
liwosciami, rozumianymi tu jako pochodne czastkowe z wyj$¢ po parametrach.
Innymi stowy: zmiana parametru pierwszego modelu powinna wplywaé¢ w ten sam
sposéb na zmiane bledéw obu modeli. Kazde odstepstwo od tej reguly zmniejsza
wielkos¢ przedziatu zbieznoéci dla wspétezynnika 7, az do braku zbieznoéci, ktéra

to sytuacja zachodzi woéwczas, gdy spelniona jest co najmniej jedna z nieréwnosci:

81 [0 [V d @) < 8D ()e® () [T 7D ()] " [T 7@ )]
B[00 ([T @ +[Fur®]f) <

< =B M@ (n) [V 7O (m)] " [V 82 (m)] .
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Zilustrowana tu, na przykladzie systemu dwuelementowego, zasade zgodnoéci
kierunkéw zmian bledéw ze znakami wrazliwosci, wywie$é mozna ze wzoru (3.22)

dla dowolnego M.

3.3 Zbieznos¢ przy syntetycznym wskazniku jakoSci

W sktad funkcji Lapunowa m-tej sieci w algorytmie uczenia sieci globalnej, mini-
malizujacym syntetyczny wskaznik jakoéci, wchodzi zaréwno blad (M) (n) modelu
globalnego jak i btad e(™(n) modelu lokalnego:

Vin(n) = %ao B (n)]2 + %am [l (n)}2 . (3.23)

Réznica pierwszego rzedu ma postac:

AV (n) = ag (; [5(M)(n + 1)}2 - 2) +

+an (5 [+ ] = 3 ],

a po wstawieniu (3.10) i (3.20) mamy:

AVin(m) = ap e () (€20 (n) + 52D () +
)

(3.24)
+amAe(m)(n)< (M) () + Ae(m
Przyrost bledu modelu globalnego ma postaé jak w (3.16):
M T
A () = = 3 [V a™ ()] AW (), (3.25)
y=1

przy czym przyrost wartosci wektora parametréw sieci o numerze y jest réwny:
AW (n) = (0™ (1) [V 8 ()| + areD(0) [Von 7 ()] ) . (3.26)

Wstawiajac (3.26) do (3.25), otrzymujemy wyrazenie na przyrost bledu:
A (n) = =G (n), (3.27)

gdzie
Cm(n) = ape™(n Z HVWMU )(n)H2 +
(3.28)
+ Z 0D (1) [V 8 ()] [V 7V ()]
y=1
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Podobnie, przyrost bledu m-tego modelu lokalnego ma postaé jak w (3.7):
At (n) = = [V ™ ()] AW (),
skad, po wstawieniu za Aw(™ (n) wzoru (3.26), otrzymujemy:
Ae™(n) = —n&n(n), (3.29)
gdzie:
Em(n) = ame™ (1) [ 7™ ()| +
(3.30)
+ 0= (1) [Vt 80 ()] [T 7™ ()]
Wstawiajac (3.27) 1 (3.29) do (3.24) mozemy wyrazi¢ réznice pierwszego rzedu

AV, (n) funkcji Lapunowa przez wielkosci dostepne w n-tym takcie:

AVin() = =120 () (220 (1) = 316n() ) ~nmn() (7)) = G0om(r)) .

Warunek zbiezno$ci
AVp(n) <0
jest spelniony, gdy zachodzi nieréwnos¢:

1

00Gn(m)=™) (1) — £00[Gn (W] + o (m)e™ (m) — i Em(m)]? > 0,

ktora przeksztatcamy do prostszej postaci:

OLOE(M) (n)gm(n) + ame(m) (n)gm(n) > %77 <Oé() [Cm(n)]Q ™ am[gm(n)]z) ’

W rezultacie otrzymujemy warunek zbieznosci algorytmu uczenia sieci ztozonej

przy syntetycznym wskazniku jakoéci identyfikacji:

2 (aos(M) (1) Cm (1) + apel™ (n)fm(n))
0 [Gm (N)]? + am[§m(n)]? 7

natomiast przedzial zbieznosci jest okreslony dla dodatnich wartosci utamka z

0<n< (3.31)

powyzszej nieréwnosci. Poniewaz mianownik jest zawsze nieujemny, wystarczy,

ze licznik bedzie mieé¢ znak dodatni:

ape™) () Cn (1) + ame™ (n)&,(n) > 0.
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Po wstawieniu (3.28) i (3.30), otrzymujemy warunek istnienia przedziatu zbiez-

noéci dla wspoélczynnika n:
o M 2 2 2
o [0 m)]" 3 ||V + a2, [ )] [Tz ™ )]+
y=1

S o) (1)) 200 ()" 7™ (3.32)
+ ap E a,e " (n)e " (n) {Vw(wv (n)} [wa)y (n)} +
=1
(M) () o(m) —) o\t —(m)
+ amape'™/ (n)e'"™ (n) [Vw(myu (n)} [Vwm)y (n)} > 0,
ktéry ponownie zilustrujemy na prostym przyktadzie dwuelementowego systemu

ztozonego SISO.
Przyktad dla M=2

Dla pierwszego modelu (pierwszej sieci), tj dla m = 1, warunek (3.32) przyj-
muje postac:

of [5(2) (n)}2 <HVW(1)U(2) (n)H2 + va(z)v@)(n)‘f) +oF [e(l)(n)}2 HVW<1>y(1)(n)H2 +

T
+ 20901 () (1) [V 7@ ()] [V, 7@ (n)] +

T
+ agaze® (n)e® (n) [VW@)@@) (n)} [VW@@@) (n)} > 0,
a dla drugiego modelu (m = 2):

od [5(2) (n)}2 <va(1)’u(2) (n)”2 + va(g)v(2)(n)H2> + a2 [6(2)(n)r

T
+ agare@ (n)eM(n) [un)@@)(n)} [un)y@) (n)} +

+ 2ap006@ (n)e® (n) [VW(Q)WQ) (n)}T [Vw(g)y(z)(n)} >0

Zmaczenie tych nieréwnosci jest podobne jak w poprzednim przykladzie. Tym
razem przedzial zbieznosci jest najwiekszy, gdy wystepuje zgodno$é miedzy zna-
kami gradientéw wyjscia M) (n) sieci zlozonej traktowanej jak model globalny i
wyjsé 7™ (n) (m = 1,2) sieci lokalnych a znakami bledéw na wyjsciach tych sie-
ci. Podkreslmy, ze zgodnos$¢ w szczegdlnosci dotyczy réwniez wyjécia globalnego

(M) (n) oraz wyjscia lokalnego oM )(n) tego samego elementu.
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3.4 Zbieznos¢ przy zewnetrznej funkcji kary

Dla m-tej sieci w algorytmie uczenia sieci ztozonej z kryterium globalnym zmody-

fikowanym o funkcje kary zewnetrznej wybieramy nastepujaca funkcje Lapunowa:

Vin(n) = %ao {S(M)(n)r + cmax{0, g (n)}. (3.33)

RézZnica pierwszego rzedu tej funkcji ma postac:
1 2 1 2
AV, (n) = 5 {E(M) (n+ 1)} D) [E(M) (n)} +cmax{0, gm(n+1)}—cmax{0, gm(n)},

a po wstawieniu (3.20) mamy:

n) = A M), L Ac() n
AVp(n) = Ae™)( )(8 (n) + 54 )>+ (3.34)

+c (max{(), gm(n + 1)} - maX{()’ gm(n)}) 9
gdzie Ae™)(n) dane jest wzorem (3.25), w ktérym czynnik Aw(")(n) uzyskujemy
przez zlozenie zaleznosci (2.100), (2.101), (2.102) i (2.103), otrzymujac:

Aw (n) = T]<€(M) (n) {VW(WW(M) (n)] +

3.35
‘e e (n) [VW(W@(V) (n)} dla g(n) >0 (3:35)
0 dla g(n) <0 |

Przyrost btedu modelu globalnego jest réwny:
AeM(n) = —nG(n), (3.36)
gdzie:

M 2
Cm(n) =M (n) Z HVW(WW(M) (n)H +
v=1

N c% { e (n) {VWWW(M)(?@)}T [wa?m (”)} dla g,(n) >0 .

o 0 dla gy(n) <0
(3.37)
W (3.34) wystepuje nieciagly skladnik, ktéry moze przyjmowaé cztery war-
tosci:
max{0, gm(n + 1)} — max{0, gn(n)} =
0 dla gm(n+1) <01 gm(n) <0
] —gm(n) dla gm(n+1) <01ign(n) >0
] gn(n+1) dla gm(n+1) > 01 gm(n) <0
gn(n+1) —gn(n) dlagnp(n+1)>01ign(n) >0
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Wystapienie pierwszej sytuacji oznacza, ze ograniczenie natozone na jakos¢ m-
tej sieci bylo spelnione zaréwno przed aktualizacja wag jak i po niej, w drugiej
sytuacji ta sie¢ wejdzie w obszar rozwiazan dopuszczalnych po aktualizacji wag,
trzecia sytuacja oznacza przekroczenie przez nia obszaru rozwigzan dopuszczal-
nych, a w czwartej sie¢ pozostaje zaréwno przed jak i po aktualizacji w obszarze
rozwigzan niedopuszczalnych.

W kazdej z tych sytuacji otrzymamy nieco réznigce sie warunki zbiezno$ci.

Dalej rozparzymy je kolejno.
1) gm(n+1) <01 gm(n) <O

Z uwagi na to, ze parametry m-tej sieci pozostaja w obszarze rozwiazan do-
puszczalnych, réznica pierwszego rzedu funkcji Lapunowa ma ogdlna postacé iden-

tyczna z (3.20) dla m = M po wstawieniu (3.36):

AVi() = =1 () () (1) = 506 (r))

Po odpowiednich przeksztalceniach otrzymujemy warunek zbieznosci algorytmu
uczenia sieci zlozonej przy wskazniku jakosci identyfikacji zmodyfikowanym o
funkcje kary zewnetrzne;j:

0<n< w. (3.38)

skad wynika warunek istnienia przedziatu zbieznosci:
M (n)¢m(n) > 0

Po wstawieniu (3.37) otrzymujemy warunek istnienia przedziatlu zbieznosci dla
wspotczynnika 7:

|+

SIANERS (M)
0] Y Vw7 ()

T
M| e0D(p)e™(n) {VWME(M)(TL)] [Vwmy(ﬂ (n)} dla g(n) >0
=1 0 dla g,(n) <0

>0
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Tutaj réznica pierwszego rzedu funkcji Lapunowa ma dodatkowy sktadnik:
AVn() = A() (20 (m) + 5 1)) = cg(m),
a po wstawieniu (3.36):
AVin() = =16 (m) (240(m) = 516 (1)) = cgm ().
Nalozenie na powyzsza formute warunku zbieznosci
AV (n) <0

prowadzi do nieréwnosci:

= 1D )G () + S G ()] = () < 0,
ktéra po przeksztalceniach przyjmuje postac:

L ()r? = ()G () — () < 0.

Rozwigzanie réwnania kwadratowego z lewej strony powyzszej nieréwnosci i wsta-

wienie (3.37) daje przedzial zbieznosci dla wspétczynnika #:

eM)(n) — \/[5(1‘4) (nﬂ2 + 2¢gm(n) €M) (n) + \/[5(M) (n)]2 + 2¢gm(n)
"e Cn(n) | G () |

Warto zwréci¢ uwage, ze — w odréznieniu od poprzednio wyprowadzanych warun-

kéw — lewa strona przedziatu moze byé rézna od zera. Licznik wyrazenia opisuja-
cego prawa strone przedzialu zbieznoéci jest zawsze nieujemny, wiec warunkiem
istnienia przedziatu zbieznosci jest, aby (,(n) dane wzorem (3.37) przyjmowalo

wartosci nieujemne.
3) gm(n+1)>01gmn(n) <0
Réznica pierwszego rzedu funkcji Lapunowa ma w tym przypadku ponownie
dodatkowy sktadnik:
1
AVi(n) = A () (5<M> () + 5 A (n)) +egm(n+1),

ktéry — w celu uzyskania zaleznosci funkcji AV,,(n) od wielkosci z taktu n —
mozna rozpisa¢ jako:

gm(n+1) = % [e(m)(n + 1)}2 —Am = % [e(m) (n) + Ael™ (n)}2 —Am
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Na podstawie (3.7) 1 (3.35), zapisa¢ mozemy wyrazenie na przyrost bledu m-tej
sieci:

Ael™ () = — [Vt 7™ (m)]* AW () = i (n),

gdzie:
En(n) = e () [V 7™ ()] [V 7™ ()] (3.39)

Funkcje ograniczenia g,,(n + 1) wyrazamy wiec jako:

gm(n+1) = % {e(m) (n)}2 + e™(n)Ae™ (n) + [Ae(m)(n)}2 —Am =

1
= guln) + A 1) (e () + S A (W)
a po wstawieniu do AV, (n) dostajemy:

AVin() = =1 (n) (20 (1) = 51 (m) ) + cgm(m) = () (™) = S6on(r)) =

= 5D () (1) + S G (1) + e () = e ™ (m)n(m) + Sl ()]

Warunkiem zbieznosci jest ujemny znak funkcji AV,,(n), co prowadzi do nier6w-

% ([Gn () + elémm]?) 2 = (YD (0)Gn(n) + ce™ (n)&m(n)) 1 + cgm(n) < 0.

Rozwiazanie réwnania kwadratowego z lewej strony powyzszej nieréwnosci daje

przedzial zbieznosci dla wspotezynnika n:

(5(M) (n)Cm(n) + ce(m)(n)ﬁm(n)) -

—\/ (00 (n)Gm (n) + ™ ()& (1)) = 2egm () ([Gn (1)) + c[ém(n)]?)

ne 5

[Gn(n)]? + ¢ [€m(n)]
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(40 (0)Gun(m) + e ()& (m)) +

+/ (€O ()G () + el () (1)) — 2egm (W) ([Gn (]2 + clém (W)

[Gn ()] + ¢ [m(n))?

gdzie (n(n) 1 &n(n) sa okreslone odpowiednio wzorami (3.37) i (3.39). Wyrazenie
opisujace prawa strone przedzialu zbieznosci ma dodatnie zaréwno mianownik

jak i licznik, zatem przedzial ten istnieje.
4) gm(n+1) > 01 gp(n) >0

W sytuacji, w ktorej parametry sieci po aktualizacji nadal pozostaja w ob-
szarze rozwigzan niedopuszczalnych, réznica pierwszego rzedu funkcji Lapunowa

ma, postac:

AV(0) = A () (0(m) + A (1)) + g+ 1) = gm(n)

gdzie:

gm(n+1) —gm(n) =c < [e(m)(n + 1)}2 —Am — % [e(m)(n)}2 + )\m) =

przy czym Ae(™) (n) jest okreslone wzorem

Ael™(n) = —n&m(n), (3.40)
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gdzie:

Em(n) = n<e<M> (1) [V 8™ ()] [V 7™ ()] +

) (3.41)
N (™) (n) va(m)y(m) (n)H dla gm(n) >0
c .
0 dla gm(n) <0

Po wstawieniu do AV,,(n) (3.40) i (3.36) dostajemy:
AV () = =16 () (20 (1) = S1Gon(m) ) = enen() (7)) = S06()).
a po przeksztalceniach i natozeniu warunku zbieznoéci
AV (n) <0
otrzymujemy nieréwnosc:
e (1)) — Sl () + e (@)6on() = el ()2 > .

Po przeksztatceniach dostajemy warunek zbieznosci algorytmu uczenia:

2 (@D (n)Gn (n) + cet™ (n)&n(n))
G ()] + clem ()2 '

Poniewaz w mianowniku wystepuje wyrazenie o dodatnim znaku, warunkiem ist-

0<n<

nienia przedzialu zbieznoéci jest:

M (n)Gn(n) + cet™ (n)€m(n) > 0,

a po wstawieniu za (pn(n) 1 &n(n) wzoréw (3.37) i (3.41), dostajemy dokladna

postaé ostatniego warunku:

10 ()™ (1) [V 8™ ()] [V 7™ ()] +

(
i [t (m)]” |V 7™ (. )H2 dla gm(n) > 0
0 dla gm(n) <0
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3.5 Zbieznos¢ przy wewnetrznej funkcji kary

Funkcje Lapunowa dla m-tej sieci w algorytmie uczenia sieci globalnej z kryterium

globalnym zmodyfikowanym o funkcje kary wewnetrznej wybieramy nastepujaca:

Vin(n) = %ao [s(M)(n)}2 — cgnj(n)’

Réznica pierwszego rzedu jest postaci:

1 1
— + R
cgm(n+1) = cgm(n)

AV (n) = % [0 1)) - % 00 ()]’

a po odpowiednich przeksztalceniach mamy:

gm(n+1) — gm(n)
cgm(n)gm(n +1)

AVp(n) = AeM)(p) (s(M) (n) + ;As(M)(n)> +

Wielkosé aktualizacji wartosci parametréw m-tej sieci wynika z algorytmu (2.100),
(2.122)

AW ) = - (00 ) [V 0™ 1)] 4 e 0) [V 7™ ()] )

clgm(n)]
Wstawiajac powyzsze do ogélnego wzoru (3.16) dostajemy przyrost bledu sieci

zlozonej traktowanej jako model globalnie optymalny:
A (n) = —n¢m(n),

gdzie:

Analogicznie dla m-tej sieci mamy:
Ae™(n) = —ném(n),
gdzie:

En(n) =e™ (1) [V 70 ()] [V 7™ ()] +

+ e ) [T 7™ )]
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Przy wprowadzonych oznaczeniach réznice pierwszego rzedu funkcji Lapuno-

wa wyrazimy jako:

AVn() = = 1) (240() = F1(m) ) +

ném(n) (™ (n) = $n&m(n))
_|_ .
¢gm(n) (9m(n) = n&m(n) [e0™) (n) = Ingm(n)])

Po odpowiednich przeksztalceniach, warunek zbieznosci AV,(n) < 0 przybiera

(dosy¢ zlozona) postaé:

Gn(m) (4D () = 10Gn(n)) cgin(n) (g (1) = 1Em(n) [ (n) = Sngm(n)])
+1Em(n) (€0 (n) = $ném(n))
cgm(n) (9m(n) = n&m(n) [e0™) (n) = Ingm(n)])

> 0.

Jest on spelniony, jezeli iloczyn licznika i mianownika jest dodatni. Niestety, aby
to stwierdzié, nalezaloby rozwiazac¢ ze wzgledu na n nastepujace réwnanie piatego
stopnia:

1 (= g lam (WP @G ()Pl () ) +

1S ) (1)) (ega(m)= )e) () G ()2 + i ()0 (1) () +

te[gm ()] ()™ () (G (n)]? — 1) +

12560 () (1) (= €l (W) (1) G () o)+

1

= 5egm(n)e ()™ () G (1) [6m (W] = cgm ()™ () [ ()] [ () ()] +

— g ()™ ()™ (1) G (n)Em (n) — %C[gm(n)}QE(M J(n)et™ (1) [Gm (n)]*+

+elm) <n>§m<n>) +

1

e (1)) (5l ()P ()G ()i (1) = 5 9m)6rn )+

+ egm()e™ () [e™ ()]* G (n)Em () + %C[gm(n)}Qf:‘(M H()et™ (1) [Gm (n)]*+

) 0 Pn (1) + el () () () ) +



ROZDZIAL 3. ANALIZA ZBIEZNOSCI ALGORYTMOW UCZENIA
SIECI NEURONOWYCH W SYSTEMIE ZLOZONYM 120

#1elgn ()] (=cgm(m)= ()™ ()W) () = 5 lgn (W) () G ()] +
+ 560m (=D )™ (1) G (6o () + €™ ()6}

= cgn (M ()™ (1) G (m)6n () ) +

+ Elgm ()] (0)¢n (n) > 0,

wiec wartoéé¢ analityczna uzyskanego w tym punkcie rezultatu, ktorego nie be-
dziemy dalej kontynuowaé, uzna¢ musimy za niewielka.
Wyniki przedstawione w punktach 3.3, 3.4 i 3.5 mozna przedstawi¢ w formie

twierdzen, jak to zrobiono w punkcie 3.2.

Podsumowujac rozwazania i wyniki zawarte w niniejszym rozdziale, stwier-
dzamy, ze identyfikacja systemow ztozonych generuje problemy, ktorych nie by-
to w identyfikacji pojedynczych obiektéw wejsciowo-wyjsciowych. Przedstawione
warunki zbieznosci dla sieci ztozonej réznia si¢ zasadniczo od warunku dla poje-
dynczej sieci. Glowna réznica polega na tym, ze warunek zbieznosci pojedynczej
sieci ma postaé zalezng od pozostalych sieci wchodzacych w sktad sieci zlozonej.
Préba polepszenia jako$ci wybranej sieci moze poskutkowaé pogorszeniem jakosci
sieci bedacych kolejnymi w kaskadzie, jesli ich wrazliwosci (czyli pochodne czast-
kowe po parametrach) nie sa ze soba ”zgodne”, tzn. kierunek zmian parametréw
nie odpowiada kierunkom zmian btedéw.

Wprawdzie rezultaty te osiagnieto opierajac algorytm uczenia o prosta meto-
de gradientowa i zakladajac dla uproszczenia system SISO, jednak spodziewaé sie
mozna, ze wykorzystanie innych metod optymalizacji i elementéw wielowymia-
rowych doprowadzitoby do rezultatéw o podobnym charakterze. Nalezy rowniez
podkresli¢, ze wyniki przedstawione w niniejszym podpunkcie maja zastosowanie
do dowolnej klasy modeli, nie tylko sieci DRNN.

Otwartym problemem pozostaje dobér wartoéci wspotczynnikow 7 nie tyl-
ko dopuszczalnych, ale zarazem optymalnych, tj. odznaczajacych sie najwieksza
szybkoscig zbieznosci, o ile tylko rozwiazanie tego problemu istnieje i jest jedno-

Znaczne.



Rozdziatl 4

Badania symulacyjne

4.1 Plan i zakres badan

W ramach niniejszego rozdzialu przeprowadzono szereg badan symulacyjnych z
uzyciem opracowanych i przedstawionych w rozdziale 2 algorytmdw identyfikacji
systeméw ztozonych. Oproécz zilustrowania poprawnosci zaproponowanych algo-

rytmow, eksperymenty numeryczne miaty gtéwnie na celu zbadanie wplywu:

— wyboru rodzaju algorytmu na jako$¢ modelowania przy podejsciu globalnym i

lokalnym;
— liczby rozwinie¢ modelu wstecz w czasie K na wartosci wskaznikéw jakosci.
Badania obejmowaly takze:
— zbiezno$¢ parametréw modelu;
— poréwnanie poszczegdlnych algorytmow;
— porownanie jakosci obu modeli: liniowego i sieci neuronowe;j.

W dalszej czedci rozdziatu stosowaé bedziemy nastepujace skroty dla oznaczenia

poszczegdlnych rodzajéw modeli:

— ML — model lokalnie optymalny;

— MG — model globalnie optymalny;

— MS — model ze wskaznikiem syntetycznym;

121
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— MZZ — lokalny model zadowalajacy — kara zewnetrzna,;
— MZW - lokalny model zadowalajacy — kara wewnetrzna.

Badania przeprowadzono dla dwoéch przyktadow systeméw ztozonych o strukturze
kaskadowej:

— zlozonego procesu liniowego;
— reaktora chemicznego z ciaglym przeplywem sktadnikéow (proces nieliniowy).

Dalej przedstawimy warunki, w jakich przeprowadzano eksperymenty nume-

ryczine.

Zlozony proces liniowy. Pierwszym przykladem obiektu identyfikacji bedzie
system ztozony z dwdoch jednowymiarowych liniowych elementéw, opisanych réw-

naniami réznicowymi:

7 () = 0.2y (n—1)+0.3y™ (n—2)+0.5uM (n—1)—0.2u (n—2)+0.3uM) (n—3),
(4.1)
7% (n) = 0.5y (n—1)+0.1y? (n—2)—0.1y™M (n—1)+0.4yY) (n—2)40.3y V) (n—3).
(4.2)

Strukture systemu przedstawia rysunek 4.1.

u" (n) vy () =u" (n)
—_— -

(2)
0(1) y—(n)>

0(2)

Rysunek 4.1: Liniowy system ztozony

Dane pomiarowe otrzymano poprzez podanie na wejécie elementu oW prze-
biegu {u(l) (n)}:fl, wygenerowanego w postaci dyskretnego sygnatu losowego o
dtugosci 190 taktéw. Kazda wartosé u)(n) (n = 1,2,...,190) zostata wylosowa-
na niezaleznie z rozkladem réwnomiernym na przedziale [—1, 1]. Po podaniu tego
sygnalu na wejscie pierwszego elementu wyznaczono przebieg {y(l) (n)}lgﬁ)1 na je-
go wyjsciu. Nastepnie przebieg wyjsciowy pierwszego elementu podano g; wejécie

190
drugiego elementu, uzyskujac przebieg {y(z)(n)} X Dane testujace wygenero-
n—

190

wano w ten sam sposéb, w oparciu o inny wylosowany przebieg {u(l)(n)} X
n=

Przyjmujemy model powyzszego systemu o tej samej strukturze, liczbie wejsé

i wyjé¢ oraz tego samego rzedu. Modele elementéw nalezg do tej samej klasy co
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elementy systemu ztozonego, jest to zatem sytuacja, w ktérej obiekt lezy w klasie
modeli, [125].

Poczatkowe wartosci parametréw modelu wygenerowano losowo z rozkladem
réwnomiernym, przy czym dla parametréw sprzezen zwrotnych @C(lm) (m =1,2;
d = 1,2) byl to przedzial [—0.01,0.01], a dla parametréw zwiazanych z wej$ciami
™ (m =1,2; d = 1,2,3) przedzial [—1, 1.

Wartosci wspélezynnikéw w kryterium globalnym (2.25) przyjeto 81 = B2 =
0.5, natomiast w algorytmie z syntetycznym wskaznikiem jakosci (2.76) ustalono
ag = 0.5, a1 = ag = 0.25. W algorytmach z funkcja kary ustalono ograniczenia
na jako$é¢ modeli lokalnych réwne A; = 0.12, Ao = 1, przy ¢ = 10.

Nastepnie wykorzystano algorytmy opracowane w rozdziale drugim do do-
boru parametréw modeli ML, MG, MS, MZZ, MZW, wykonujac 190 iteracji w
trybie identyfikacji na biezaco. Wszystkie algorytmy uruchamiane byly niezalez-
nie, z identycznymi poczatkowymi wartosciami parametrow modelu. Dzialanie
algorytmu dla modelu MZW mozna podzieli¢ na dwa etapy. W pierwszym do-
konuje sie optymalizacji wskaznikéw lokalnych Q(Lm), m = 1,2, aby znalezé sie
w obszarze rozwiazan dopuszczalnych. Dopiero w drugim etapie optymalizuje sie
wskaznik globalny powigkszony o funkcje kary wewnetrznej. Suma liczb iteracji
obu etapow jest rowna 190. Zadanie identyfikacji wykonano czterokrotnie, dla
réznych liczb rozwinie¢ modelu w czasie K = 0,2,4,8, za kazdym razem z te-
go samego poczatkowego zestawu parametrow. Dla wartosci K = 0 uogdlniony
algorytm BPTT sprowadza si¢ do klasycznego algorytmu wstecznej propagacji
bledéw (BP). Warto$é wspoétezynnika uczenia n ustalono na 0.3.

Jako optymalne wartosci parametréw modeli przyjmujemy te uzyskane po
190-tym takcie identyfikacji. Dla tych wartosci oceniano jakosé modelu lokalnego
(ML), modelu globalnego (MG), modelu globalnego ze wskaznikiem syntetycz-
nym (MS), modeli globalnych ze wskaZnikami zmodyfikowanymi o funkcje kar:
zewnetrznej(MZZ) i wewnetrznej(MZW). Ocene przeprowadzano przy uzyciu sy-

gnatu testujacego.

Reaktor chemiczny. Drugi przykltad systemu ztozonego zostal zaczerpniety z
literatury, [98]. Jest to reaktor chemiczny z ciaglym przeplywem skladnikéw
reakcji podawanych na wejscie reaktora. Sktadnikami sa woda (H20) i tlenek

siarki (SO3), natomiast w wyniku reakcji powstaje kwas siarkowy (HoSOy):

H50 + SO3 — HySO4.
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Zaklada sie, ze temperatura reaktora jest utrzymywana na stalym poziomie. Opis
procesu zachodzacego w reaktorze, podany w [98], mozna wyrazi¢ w postaci

nastepujacego uktadu réwnan rézniczkowych:

dy(l)(t) Q 1 1 Q
Lo = =0 — kD (00 (0 + i ()
oW .
dy$P (1) Q a 1 1 Q
2o = = () — kD Ous ) + () (@3)

dy® (¢
0 {20 L0 4l 00

w ktérym: ugl),ygl) — stezenia HaO [mol/]], uél),yél) — stezenia SOg [mol/1],
y?) — stezenie HpSO, [mol/l], k& — stala reakcji chemicznej [l/mol-min],
— — przeplyw w reaktorze (zasilanie i wydalanie) [1/min]. Strukture systemu

Vv
przedstawia rys. 4.2.

u (1) WO =u@) R
0(1) > 0(2)
uy’ (1) y3 (1) =ui? (1)

Rysunek 4.2: Reaktor chemiczny

Na podstawie powyzszego opisu wykonano symulator w Simulinku. Przyjeto
nastepujace wartosci parametréw obiektu: k = 0.3[l/mol-min], % = 0.05 [I/min)].
Warunki poczatkowe ustalono na ygl)(()) = 0.5 [mol/l], yél)(O) = 0 [mol/l],
y)(0) = 0 [mol/]]. Celem uzyskania danych uczacych, wejscia elementu O™ po-
budzono seria impulséw. Obiekt obserwowano w sposob dyskretny (z calego prze-
biegu czasowego zdjeto 200 réwnomiernie roztozonych prébek). Dla wejscia ugl)
byty to impulsy o amplitudzie 0.2, ktéra to wartos¢ byta utrzymywana przez czas
odpowiadajacy 14 taktom pomiarowym, a przez czas réwnowazny kolejnym 21
taktom sygnal wejéciowy byl zerowy. Caly cykl powtarzany byt az do zakonczenia
symulacji, przy czym moment jego rozpoczecia odpowiadatl 6-temu taktowi po-
miarowemu. Dla wejscia ugl) impulsy miaty amplitude 0.3, ktéra to wartosé¢ byla
utrzymywana przez czas odpowiadajacy 15 taktom, a przez czas rownowazny ko-

lejnym 40 taktom sygnal wejsciowy byl zerowy. Cykl rozpoczynal sie od poczatku
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.. : . . s (1) 200 (1) 200
symulacji. Ilustracjg opisanych sygnaléw wejsciowych {ul (n)}n:l,{u2 (n)} .

jest rys. 4.20. Po podaniu tych sygnaléw na wejécie pierwszego elementu zaob-

L (1) 200 (1) 200 . .
serwowano wyjscia {y1 (n)} X {y2 (n)} | pierwszego elementu oraz wyjscie
n= n—=

200

{y(z)(n)} . elementu drugiego. Dane testujace wygenerowano analogicznie, w
n—

: o @20 ) 200
oparciu o nieco inne przebiegi {ul (n)} ,{u2 (n)} (patrz rys. 4.23).

n=1 n=1
Zaproponowano model reaktora w postaci sieci zlozonej o strukturze iden-
tycznej z modelowanym systemem (rys. 4.3). Jako model pierwszego elementu
przyjeto sie¢ DRNN sktadajaca sie z 6 neuronéw w warstwie ukrytej (H; = 6) o
rzedach D,(}) = DIV = 6 oraz 2 neuronéw w warstwie wyjsciowej (L1 = 2). Ja-
ko model drugiego elementu przyjeto sie¢c DRNN sktadajaca si¢ z 4 neuronéw w
warstwie ukrytej (Hs = 4) o rzedach D,(}) = DY = 6 oraz 1 neuronu w warstwie

wyjsciowej (Lg = 1).

ul" (n) y () = () )
oY . 0® F——
— >
uy” (n) yi'(n) = us? (n)

Rysunek 4.3: Model reaktora chemicznego

Poczatkowe warto$ci parametréw sieci wygenerowano losowo z rozktadem
réwnomiernym, przy czym — podobnie jak w modelu liniowym — dla parametréow
sprzezen zwrotnych byt to przedziat [—0.01,0.01], a dla parametréw zwiazanych
z wejdciami i z wyjSciami przedzial [—1, 1].

Wartosci wspotezynnikéw w kryterium globalnym (2.25) przyjeto ponownie
jako (81 = B2 = 0.5, natomiast w algorytmie z syntetycznym wskaznikiem jakosci
(2.76) ustalono, jak poprzednio, oy = 0.5, a1 = ag = 0.25. W algorytmach z
funkcja kary ograniczenia na jakos¢ modeli lokalnych dobrano jako A\; = 0.07,
Ao = 0.01, przy ¢ = 20.

Nastepnie wykorzystano algorytmy opracowane w rozdziale drugim do dobo-
ru parametréw modeli ML, MG, MS, MZZ, MZW, wykonujac 6 cykli uczenia
po 200 iteracji w trybie identyfikacji na biezaco. W pierwszym cyklu uzyto wy-
losowanych poczatkowych wartosci parametréw sieci. W kolejnych cyklach po-
czatkowymi warto$ciami parametrow byly wartosci koncowe uzyskane w cyklu
poprzednim. Wszystkie algorytmy uruchamiane byly niezaleznie, z identycznymi
poczatkowymi (dla pierwszego cyklu) wartodciami parametréw modelu. Zadanie

identyfikacji wykonywano czterokrotnie, dla réznych liczb rozwinie¢ modelu w
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czasie K = 0,2,4,8, za kazdym razem startujac z tego samego poczatkowego
zestawu parametréw. Wartosé wspoétezynnika uczenia n ustalono na 0.05.

Jako optymalne wartosci parametréw modeli przyjmujemy te uzyskane po
200-nym takcie 6-tego cyklu. Dla tych wartos$ci oceniano jako$¢ modelu lokalnego
(ML), modelu globalnego (MG), modelu globalnego ze wskaznikiem syntetycz-
nym (MS), modeli globalnych ze wskaznikami zmodyfikowanymi o funkcje kar:
zewnetrznej(MZZ) i wewnetrznej(MZW). Ocene przeprowadzano przy uzyciu sy-
gnaléow testujacych.

W celu poréwnania réznych modeli, zastosowano unormowany wskaznik ja-

kosci [90]:

REL RMSE = | "= : (4.4)
Y (w(n) —we)?

gdzie w — wyjscie obiektu, @ — wyjscie modelu, wg — Srednia wartos¢ wyjscia
obiektu po wszystkich N. Pokazuje on jako$¢ modelu niezaleznie od dlugosci
serii pomiarowej i zakresu sygnaléw. W miejsce w(n) i @w(n) nalezy podstawié

odpowiednia wyjscia. I tak w przypadku modeli ML wstawimy yl(m) i yl(m) dla

1=1,2,..., L, iustalonego m, w przypadku modelu MG wstawimy vl(m) i @l(m)
dlal =1,2,...,L,, im = 1,2,...,M. W ocenach modeli MS, MZZ i MZW
pojawia si¢ oba wymienione rodzaje wyjsé, a przy sumowaniu i wyliczaniu $redniej

traktowane sa jak jeden ciag liczbowy.

4.2 Wyniki badan symulacyjnych — system liniowy

Wykresy 4.4 — 4.18 przedstawiaja wybrane przebiegi z systemu zlozonego oraz
z jego modeli lokalnie optymalnych i z globalnie optymalnego. Wykresy 4.4 —
4.6 dotycza danych uczacych, a konkretnie wejécia pierwszego elementu (wejscie
zewnetrzne) oraz wyj$é obu elementéw. Przebiegi 4.7 — 4.14 ilustruja proces iden-

tyfikacji.
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Rysunek 4.5: Sygnal wyjsciowy y(!)
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Rysunek 4.4: Sygnal wejéciowy ul!) pierwszego elementu

A

AL

h'l AN l““nlmxl \ w’,v v l"‘
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Rysunek 4.6: Sygnal wyjsciowy y(?) drugiego elementu

Para wykreséw (4.7 i 4.8) przedstawia przebieg bledéow w trakcie uczenia na

wyjsciach modeli poszczegdlnych elementéw modelu lokalnego. Z kolei para (4.9

i 4.10) zawiera przebieg bledéw na wyjéciach poszczegdlnych elementéw modelu

globalnego.
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Rysunek 4.8: Uczenie — blad e(® na wyjsciu modelu drugiego elementu
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Rysunek 4.9: Uczenie — blad (M) na wyjsciu modelu pierwszego elementu

Kolejne wykresy przedstawiajg przebieg zmian wartosci parametréw modeli
lokalnych i modelu globalnego. Celowo nie rozrézniano na nich poszczegdlnych

parametréw, gdyz przebiegi te stuza jedynie do ilustracji zbieznoéci algorytmow.
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Rysunek 4.10: Uczenie — blad € na wyjéciu modelu drugiego elementu
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Rysunek 4.11: Uczenie — przebieg zmian parametréow modelu lokalnego pierwszego
elementu
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Rysunek 4.12: Uczenie — przebieg zmian parametréw modelu lokalnego drugiego
elementu

Przebiegi z rysunkéw 4.15 — 4.18 pokazuja jakosé dziatania modeli po ztozeniu,

na sygnalach testujacych.
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Rysunek 4.13: Uczenie — przebieg zmian parametréw modelu pierwszego elementu
w modelu globalnym
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Rysunek 4.14: Uczenie — przebieg zmian parametréw modelu drugiego elementu
w modelu globalnym
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Rysunek 4.15: Testowanie modelu lokalnego po zlozeniu — wyjscie pierwszego
elementu
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Rysunek 4.16: Testowanie modelu lokalnego po ztozeniu — wyjscie drugiego ele-
mentu
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Rysunek 4.17: Testowanie modelu globalnego po ztozeniu — wyjscie pierwszego
elementu
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Rysunek 4.18: Testowanie modelu globalnego po zlozeniu — wyjscie drugiego ele-
mentu

Tabela 4.1 zawiera wartosci wskaznikow jakos$ci Q(Ll), f) (modele ML), Q¢
(model MG), Qg (model MS), Qzz (model MZZ), Qzw (model MZW), wyliczo-
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nych dla danych testujacych uzyskanych kolejno dla K = 0, 2,4, 8. Sa to wartosci
wskaznikow, ktére w trakcie uczenia byly faktycznie optymalizowane. Natomiast
kolejne tabele, od 4.2 do 4.5, zawieraja wskazniki lokalne i wskaznik globalny dla
danych testowych przy kolejnych wartosciach K = 0, 2, 4, 8, uzyskanych po ztoze-
niu modeli. Pozwalaja one uzyska¢ wglad w jako$¢ dziatania lokalnie optymalnego
i globalnie optymalnego modelu systemu ztozonego oraz poréwnywaé poszczegdl-
ne modele. Lewa strona tabel zawiera nieunormowane wartosci wskaznikow Q%)
i Q(Lz), bedace suma kwadratéw bledéw na wyjsciach modeli poszczegdlnych ele-
mentéw, oraz Q. bedacy suma kwadratéw bledéw z wyjsé wszystkich elementéw.
Wskazniki QL1, QL2 i QG sa ich znormalizowanymi odpowiednikami, wyliczo-
nymi ze wzoru (4.4) na btad REL RMSE.

Rysunek 4.19 jest obrazem tabeli 4.4, ktéra bedzie podstawa do poréwnania

algorytméw.
PP | Q| Qs | Q| Quw
K =0 25465 | 1.9343 | 5.1444 | 7.6816 | 14.6828 | ——
K =2|1.0024 | 8.6264 | 2.3493 | 4.0466 | 6.1319 | ——
K =410.0140 | 0.1052 | 0.6881 | 1.8057 | 1.7555 | 4.3531
K =8 ]0.0140 | 0.0949 | 0.6216 | 1.7196 | 1.6869 | 3.7483

Tabela 4.1: Wartosci wskaznikow faktycznie optymalizowanych w trakcie uczenia

model | QY | @ Qe model | QL1 | QL2 | QG
ML | 2.5465 | 1.9343 | 13.3669 ML | 0.0912 | 0.1305 | 0.3118
MG | 3.4764 | 4.4125 | 10.2888 MG | 0.1245 | 0.2977 | 0.2400
MS | 3.2893 | 3.8330 | 11.8021 MS | 0.1178 | 0.2586 | 0.2753
MZZ | 2.9654 | 2.5272 | 20.6205 MZZ | 0.1062 | 0.1705 | 0.4810
MZW | 2.5465 | 1.9343 | 13.3669 MZW | 0.0912 | 0.1305 | 0.3118

Tabela 4.2: Wskazniki lokalne i wskaznik globalny dla danych testowych przy
K=0
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model | QY | QP | Qg model | QL1 | QL2 | QG
ML | 1.0024 | 8.6264 | 9.3114 ML | 0.0359 | 0.5820 | 0.2172
MG | 1.4827 | 2.4827 | 4.6986 MG | 0.0531 | 0.1675 | 0.1096
MS | 1.1560 | 1.9200 | 6.5548 MS | 0.0414 | 0.1296 | 0.1529
MZZ | 1.0499 | 1.3577 | 9.6886 MZZ | 0.0376 | 0.0916 | 0.2260
MZW | 0.9019 | 1.0939 | 7.2836 MZW | 0.0323 | 0.0738 | 0.1699

Tabela 4.3: Wskazniki lokalne i wskaznik globalny dla danych testowych przy
K=2

model (Ll) Qg) Qa model | QL1 QL2 QG
ML 0.0140 | 0.1052 | 6.9621 ML 0.0005 | 0.0071 | 0.1624
MG | 0.1787 | 1.2910 | 1.3761 MG | 0.0064 | 0.0871 | 0.0321
MS 0.1089 | 0.8034 | 3.1552 MS 0.0039 | 0.0542 | 0.0736
MZZ | 0.0949 | 0.7604 | 3.5111 MZZ | 0.0034 | 0.0513 | 0.0819

MZW | 0.0754 | 0.6952 | 3.5668 MZW | 0.0027 | 0.0469 | 0.0832

Tabela 4.4: Wskazniki lokalne i wskaznik globalny dla danych testowych przy
K=1

model | QY | QP | Q. model | QL1 | QL2 | QG
ML | 0.0140 | 0.0949 | 6.7563 ML | 0.0005 | 0.0064 | 0.1576
MG | 0.1703 | 1.2732 | 1.2432 MG | 0.0061 | 0.0859 | 0.0290
MS | 0.0894 | 0.7959 | 2.9966 MS | 0.0032 | 0.0537 | 0.0699
MZZ | 0.0866 | 0.7278 | 3.3739 MZZ | 0.0031 | 0.0491 | 0.0787
MZW | 0.0614 | 0.6388 | 3.5282 MZW | 0.0022 | 0.0431 | 0.0823

Tabela 4.5: Wskazniki lokalne i wskaznik globalny dla danych testowych przy
K=8
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Rysunek 4.19: Poréwnanie algorytméw (wskazniki REL RMSE z tab. 4.4)
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4.3 Wyniki badan symulacyjnych — reaktor chemicz-
ny

Wykresy 4.20 — 4.31 przedstawiaja wybrane przebiegi z modelowanego systemu
zlozonego oraz z jego modeli lokalnie optymalnych i z globalnie optymalnego.
Wykresy 4.20 — 4.22 dotycza danych uczacych, a wykresy 4.23 — 4.25 danych
uzytych do testowania. Przebiegi 4.25 — 4.31 ilustruja rezultaty procesu uczenia

sieci neuronowych.
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Rysunek 4.20: Dane uczace — sygnaly wejsciowe u; ' i uy ~ pierwszego elementu
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Rysunek 4.21: Dane uczace — sygnaly wyjsciowe y%l) = qu) i yél) = ug) drugiego

elementu

Wykresy 4.26 — 4.31 pokazuja jako$¢ dziatania sieci neuronowych po ztozeniu,
na sygnatach testujacych. Wykresy 4.26 — 4.28 dotyczg sieci lokalnie optymalnej,
a wykresy 4.29 — 4.31 sieci globalnie optymalne;j.

Tabela 4.6 zawiera wartodci wskaznikow jakosci Q(Ll), 532) (modele ML), Q¢
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Rysunek 4.22: Dane uczace — sygnal wyjsciowy y? drugiego elementu
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Rysunek 4.23: Dane testujace — sygnaly wejsciowe ugl) i ugl) pierwszego elementu
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Rysunek 4.24: Dane testujace — sygnaly wyjsciowe ygl) = u?) i yél) = Uy ) dru-

giego elementu
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(model MG), Qg (model MS), Qzz (model MZZ), Qzw (model MZW), wyliczo-
nych dla danych testujacych uzyskanych kolejno dla K = 0,2,4, 8. Sa to wartosci
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Rysunek 4.25: Dane testujace — sygnal wyjéciowy 3 drugiego elementu

06 2
05 -
©
€ 04 -
~
= (1)
Q03 N e Y
C
] _ @
N, 02 1 A
&
(%]
0.1 -
0 : . . >
0 50 100 150 200
n

Rysunek 4.26: Testowanie sieci zlozonej lokalnie optymalnej — wyjscie 7;
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Rysunek 4.27: Testowanie sieci zlozonej lokalnie optymalnej — wyjscie 7,
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wskaznikow, ktore w trakcie uczenia sieci byty faktycznie optymalizowane. Na-

tomiast kolejne tabele, od 4.7 do 4.10, zawieraja wskazniki lokalne i wskaZnik

globalny dla danych testowych przy kolejnych warto$ciach K = 0, 2,4, 8, uzyska-
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Rysunek 4.28: Testowanie sieci zlozonej lokalnie optymalnej — wyjécie ()
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Rysunek 4.29: Testowanie sieci ztozonej globalnie optymalnej — wyjscie ggl)
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Rysunek 4.30: Testowanie sieci ztozonej globalnie optymalnej — wyjscie ygl)

nych po zlozeniu sieci w model systemu zlozonego. Pozwalaja one uzyska¢ wglad
w jako$¢ dziatania sieci ztozonej lokalnie optymalnej i globalnie optymalnej oraz

poréwnywaé poszczegolne modele w postaci sieci neuronowych. Lewa strona tabel
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Rysunek 4.31: Testowanie sieci zlozonej globalnie optymalnej — wyjécie 7(?)

zawiera nieunormowane warto$ci wskaznikéw Q(Ll) i Q(LQ), bedace suma kwadratéw
bledéw na wyjsciach sieci modelujacych poszczegélne elementy, oraz Q. bedacy
sumg kwadratéw bledéw z wyjsé wszystkich elementéw. Wskazniki QL1, QL2 i
QG sa ich znormalizowanymi odpowiednikami, wyliczonymi ze wzoru (4.4) na

btad REL RMSE.
Rysunek 4.32 jest obrazem tabeli 4.9, ktéra bedzie podstawa do poréwnania

algorytméw.
Q(Ll) Q(LZ) Qa Qs Qzz | Qzw
K =01 0.3848 | 0.0075 | 0.5410 | 0.6673 | 0.9819 | ——
K =210.1670 | 0.0039 | 0.2138 | 0.3892 | 0.6485 | ——
K =4 10.0212 | 0.0015 | 0.0214 | 0.2223 | 0.2464 | 8.3183
K =8 0.0166 | 0.0014 | 0.0205 | 0.2161 | 0.2381 | 8.0716

Tabela 4.6: Warto$ci wskaznikéw faktycznie optymalizowanych w trakcie uczenia
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model | QY | QP | Qg model | QL1 | QL2 | QG
ML 0.3848 | 0.0075 | 1.2112 ML 0.1671 | 0.2731 | 0.4237
MG 0.4679 | 0.0081 | 1.0820 MG 0.2032 | 0.2959 | 0.3785
MS 0.4520 | 0.0075 | 1.1049 MS 0.1963 | 0.2728 | 0.3865
MZZ | 0.4325 | 0.0076 | 1.2390 MZZ | 0.1878 | 0.2784 | 0.4334
MZW | 0.3848 | 0.0075 | 1.2112 MZW | 0.1671 | 0.2731 | 0.4237
Tabela 4.7: Wskazniki lokalne i wskaznik globalny dla danych testowych przy
K=0
model (Ll) Qg) Qa model | QL1 QL2 QG
ML 0.1670 | 0.0039 | 0.9113 ML 0.0725 | 0.1411 | 0.3188
MG 0.2457 | 0.0074 | 0.4277 MG 0.1067 | 0.2697 | 0.1496
MS 0.1907 | 0.0050 | 0.6807 MS 0.0828 | 0.1829 | 0.2381
MZZ | 0.3339 | 0.0049 | 0.7693 MZZ | 0.1450 | 0.1773 | 0.26914
MZW | 0.1494 | 0.0045 | 0.7598 MZW | 0.0649 | 0.1629 | 0.2658
Tabela 4.8: Wskazniki lokalne i wskaznik globalny dla danych testowych przy
K=2
model | Q" | QP | Qg model | QL1 | QL2 | QG
ML 0.0212 | 0.0015 | 0.7467 ML 0.0092 | 0.0538 | 0.2612
MG 0.0999 | 0.0065 | 0.0429 MG 0.0434 | 0.2380 | 0.0150
MS 0.0380 | 0.0037 | 0.4239 MS 0.0165 | 0.1331 | 0.1483
MZZ | 0.0571 | 0.0031 | 0.4928 MZZ | 0.0248 | 0.1147 | 0.1724
MZW | 0.0286 | 0.0027 | 0.5177 MZW | 0.0124 | 0.0986 | 0.1811
Tabela 4.9: Wskazniki lokalne i wskaznik globalny dla danych testowych przy

K=1




ROZDZIAL 4. BADANIA SYMULACYJNE

141

model | QY | QP | Qg model | QL1 | QL2 | QG
ML 0.0166 | 0.0014 | 0.7012 ML 0.0072 | 0.0517 | 0.2453
MG 0.0944 | 0.0058 | 0.0412 MG 0.0410 | 0.2115 | 0.0144
MS 0.0320 | 0.0036 | 0.4145 MS 0.0139 | 0.1308 | 0.1450
MZZ | 0.0472 | 0.0030 | 0.4763 MZZ | 0.0205 | 0.1094 | 0.1666
MZW | 0.0274 | 0.0025 | 0.5137 MZW | 0.0119 | 0.0901 | 0.1797
Tabela 4.10: Wskazniki lokalne i wskaznik globalny dla danych testowych przy
K=8
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B MS
W 0.20 -
%] | n MZZ
E 0.15 -
o @ MzZW
o
0.10 +
0.05 ﬂ |
0.00 +- A : v

aLl

QG

Rysunek 4.32: Poréwnanie algorytméw (wskazniki REL RMSE z tab. 4.9)
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4.4 Omoéwienie wynikéw

Omowienie wynikéw eksperymentéw numerycznych rozpoczniemy od wplywu
liczby rozwinie¢ K na warto$ci wskaznikéw jakosci. Analizujac wartosci z wszyst-
kich tabel widzimy, ze wraz ze wzrostem K maleja wartosci wszystkich wskaz-
nikdéw, przy czym réznica miedzy K = 4 a K = 8 jest juz niewielka. Z tabel
4.1 1 4.6 widaé tez, ze brak jest wyliczen wartosci wskaznika Qzy dla K = 0
i dla K = 2. Okazuje sie, ze przy niewielkiej liczbie rozwinieé¢ sieci wstecz w
czasie algorytm optymalizujacy wskaznik globalny z funkcja kary zewnetrznej
nie zdazyt zakonczyé pierwszego etapu dzialania, tj. nie osiagnal obszaru roz-
wigzan dopuszczalnych, dla ktérego jakosci modeli lokalnych sa zadowalajace w
sensie przyjetych w symulacji wartosci A1 i Ao. W przeprowadzonych badaniach
za wystarczajaca liczbe rozwinie¢ modeli wstecz w czasie dla obu rozwazanych
systemow ztozonych nalezy uznaé¢ K = 4.

Kolejng obserwacja jest wystepowanie ogdélnie mniejszych wartosci wskaZni-
kéw jakosci dla modeli pierwszego elementu niz dla modeli drugiego. Dotyczy to
zaréwno systemu liniowego jak i reaktora chemicznego. Mozna to wytlumaczyé
dodatkowym udzialem bledéw modelu elementu O w bledach popelnianych
przez model elementu O®). Innym wyjasnieniem, dotyczacym zwlaszcza syste-
mu liniowego, jest fakt, ze element O?) dostaje "ubozszy” sygnal identyfikujacy.
Sygnat u® = y() jest odfiltrowanym przebiegiem wejscia u(!) pierwszego ele-
mentu, poniewaz element liniowy o przyjetych w symulacji parametrach dziala
jak filtr. Stad dobér prawidtowych wartosci parametrow modelu drugiego elemen-
tu wymagal wiekszej liczby iteracji, co widaé¢ dobrze na wykresach 4.11 — 4.14,
ilustrujacych zbieznosé¢ parametrow modeli liniowych.

Zestawienie wartosci wskaznikow REL RMSE dla systemu liniowego i dla reak-
tora chemicznego pokazuje, ze dla tego pierwszego udalo sie uzyskaé¢ dokladniej-
sze modele. Powodem tego stanu rzeczy jest jednak to, ze w przypadku liniowym
model byl identyczny jak obiekt (z dokladnoscia do parametréw), liczba para-
metrow modeli byta niewielka oraz sygnal identyfikujacy byt losowy. Natomiast
w przypadku reaktora chemicznego klasa modelu (zdeterminowana przez struk-
ture sieci neuronowej) réznila si¢ od charakterystyki obiektu, liczba parametréw
wagowych sieci byta stosunkowo duza a przyjety sygnal identyfikujacy charak-
teryzowal sie mniejsza zmiennosciag. Przytoczone wyniki pokazuja wiec waznosé

zagadnien doboru struktury modelu oraz doboru sygnatu identyfikujacego.
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Najwazniejsze rezultaty przedstawiaja rysunki 4.19 i 4.32, obrazujace wartosci
unormowanych wskaznikow REL RMSE dla wszystkich modeli: ML, MG, MS,
MZZ, MZW, ocenianych na poziomach lokalnych (QL1 i QL2) i na poziomie
globalnym (QG). Rezultaty maja podobny charakter w obu przypadkach: systemu
liniowego i reaktora chemicznego.

Rozpocznijmy od omodwienia jakosci modelu lokalnie optymalnego, a wiec ta-
kiego, ktéry powstal ze zlozenia modeli utworzonych w oderwaniu od calosci,
jaka jest system zlozony. Najmniejsza warto$¢ wskaznikow QL1 i QL2 uzyskaty
modele ML odpowiednio pierwszego i drugiego elementu. Najwicksze wartosci
tych wskaznikéw dawal model MG. Wartosci posrednie uzyskiwaly modele MS,
MZZ, MZW. Nalezy tu zaznaczy¢, ze podobienstwo miedzy jakosciami trzech
ostatnich modeli spowodowane jest odpowiednim wyborem ograniczen na jako$é
modeli lokalnych w modelach MZZ i MZW. Mozna byloby natozy¢ ostrzejsze wy-
magania, a woéwczas podobienstwo byloby mniejsze. Nadal jednak jakos¢ modeli
MZZ i MZW na poziomie lokalnym nie powinna byé¢ mniejsza niz modelu MG,
ani wyzsza od modelu ML.

Wskaznik QG daje inne — globalne — spojrzenie na otrzymane modele. Tym
razem modelem o najnizszej jakodci jest model ML, a najwyzsza jakoscig charak-
teryzuje sie¢ model MG. Modele MS, MZZ, MZW uzyskiwaly posrednie, zblizone
do siebie wartosci wskaznika QG. Widaé wiec wyrazng réznice miedzy modelami
i prowadzacymi do nich algorytmami. Model lokalnie optymalny, mimo, ze ma
najmniejsze wartosci wskaznikow lokalnych, daje duze wartosci wskaznika global-
nego QG. Potaczenie modeli, ktére sa optymalne dla poszczegdlnych elementow
nie prowadzi na og6t do optymalnego modelu catosci. I analogicznie, model glo-
balnie optymalny, pomimo matych wartosci wskaznika globalnego, sktada si¢ z
modeli, ktére — rozpatrywane niezaleznie — daja duze warto$ci wskaznikéw lo-
kalnych. W przypadku liniowym réznice te widoczne sg na wykresach 4.7 i 4.8
oraz 4.9 i 4.10, z ktérych widaé, ze model globalnie optymalny charakteryzowat
sie¢ wigkszymi bledami na wyjsciach modeli poszczegdlnych elementéw oraz uczyt
sie dluzej (poréwnanie przebiegéw 4.11 i 4.12 do 4.13 i 4.14), jednak po zloze-
niu okazywal si¢ lepszym modelem calosci (poréwnanie wykresu 4.16 z 4.18). W
przypadku reaktora chemicznego réznice te wida¢ najwyrazniej przy poréwnywa-
niu wykresu 4.28 z 4.31. Modele MS, MZZ, MZW pozwalaja potaczy¢ cechy obu
podejsé: lokalnego i globalnego, co przedstawiono na rysunkach 4.19 i 4.32.

Mozna by zadaé pytanie: ktére z przestawionych podej$é jest najlepsze, tzn.
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ktoére prowadzi do najlepszego modelu? Przeprowadzone badania symulacyjne
sktaniaja do nastepujacej odpowiedzi: to zalezy od celu tworzenia modelu. Jezeli,
przyktadowo model ma by¢ dalej uzyty do projektowania algorytmoéw sterowa-
nia lokalnego, najlepszym wyborem bedzie skorzystanie z modelu ML. Gdyby
natomiast w oparciu o model opracowywano algorytmy sterowania nadrzedne-
go, nalezaloby zdecydowaé sie na model MG. Wreszcie, jesli oceniana bedzie ja-
ko$¢ sterowania na obu poziomach: lokalnym i globalnym, dobrym rozwiazaniem
jest jeden z modeli: MS, MZZ, MZW. Wybdr konkretnego podyktowany jest ro-
dzajem wymagan natozonych na jakos¢ modeli poszczegdlnych elementéw. Jezeli
podano gérne ograniczenie na jakos$¢, najwygodniej jest zastosowaé¢ model MZZ
lub MZW. W innym przypadku dogodniejsze moze by¢ ustalenie odpowiednich

wspdlezynnikéw wagowych dla modelu MS.



Rozdziat 5

Podsumowanie

W pracy zaproponowano i zbadano algorytmy identyfikacji dynamicznych syste-

moéw ztozonych przy uzyciu rekurencyjnych sieci neuronowych z uwzglednieniem:
lokalnych ocen modeli;
— globalnej oceny modelu;
— oceny globalnej z uwzglednieniem ocen modeli lokalnych.

Realizujac cel pracy, osiagnieto wyniki stanowiace oryginalny wktad autora
w dziedziny identyfikacji systeméw i uczenia sieci neuronowych. Przeprowadzone

badania pozwolily wskazaé na kierunki dalszych prac.

5.1 Oryginalny wktad pracy w dziedziny identyfikacji

systemoOw oraz sieci neuronowych

Jako elementy nowosci w niniejszej pracy nalezy przede wszystkim wymienié:
sformutowania zadan identyfikacji dynamicznych systeméw ztozonych z wyko-
rzystaniem sieci rekurencyjnych, opracowanie nowych algorytmdéw uczenia sieci
oraz analize zbieznodci algorytméw uczenia sieci ztozonej. Dalej omoéwimy krotko

kazdy z wymienionych elementow.

Sformulowania problemoéw. Z uwagi na rézne mozliwosci okreslenia wskaznika

jakosci, sformutowano zadania uczenia rekurencyjnej sieci ztozonej, bedacej:

145
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— modelem lokalnie optymalnym (zlozenie modeli lokalnie optymalnych);
— modelem globalnie optymalnym;

— modelem globalnie optymalnym, w ktéorym uwzgledniono jakosci modeli

lokalnych.

W ostatnim przypadku — wielokryterialnym — jakosé sieci lokalnych podczas opty-

malizacji globalnego wskaznika jakosci uwzgledniono na dwa sposoby:

— przez utworzenie syntetycznego wskaznika jakosci (w pracy przyjeto kom-

binacje liniowa wskaznikéw lokalnych i wskaznika globalnego);

— przez minimalizacje wskaznika globalnego w taki sposéb, aby jako$¢ modeli
lokalnych byta zadowalajaca. Zadowalajace wartos$ci wskaznikéw lokalnych

zapewniono na dwa sposoby:

— poprzez dodanie do wskaznika globalnego funkcji kary zewnetrznej;

— poprzez dodanie do wskaznika globalnego funkcji kary wewnetrzne;j.

Nowe algorytmy. Dla systeméw o strukturze kaskadowej opracowano algorytmy
uczenia sieci bazujac na metodzie optymalizacji numerycznej gradientu proste-
go. W celu wyznaczenia wartosci gradientéw uogoélniono na sie¢ ztozona znang
metode wstecznej propagacji bledéw w czasie (BPTT), postugujac sie koncepcja

uszeregowanych pochodnych czastkowych.

Analiza zbiezno$ci. Zaproponowano wykorzystanie bezposredniej metody La-
punowa do analizy zbiezno$ci algorytmu uczenia sieci ztozonej. Dla przypadku
lokalnego, globalnego, ze wskaznikiem syntetycznym i z zadowalajacymi mode-
lami lokalnymi zaproponowano odpowiednie postaci funkcji Lapunowa. Przed-
stawiono warunki zbieznosci algorytmow uczenia sieci rekurencyjnych opartych
o metode gradientu prostego. Uzyskane rezultaty sa na tyle ogdlne, ze stosuja
sie do dowolnej klasy modeli, nie tylko do sieci neuronowych. Wada przedstawio-
nych warunkéw zbieznodci jest duzy koszt obliczeniowy zwiazany z ich doktadnym

okreslaniem w trakcie uczenia na biezaco.
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5.2 Plan dalszych badan

Przedmiotem pracy bylo opracowanie metod modelowania dynamicznych syste-
moéw ztozonych. W dalszej kolejnodci mozna by wykorzystaé otrzymane algorytmy
w sterowaniu systemami ztozonymi. Opracowane techniki identyfikacji pozwolity-
by uzytkownikowi wybieraé¢ rézne metody modelowania, w zaleznosci od wyma-
gan. Podejécia "klasyczne” pozwalajg na uzyskanie modeli lokalnie optymalnych.
Sposrod metod przedstawionych w niniejszej pracy mozna wybraé takie, ktére
daja model globalnie optymalny, lub tez takie, ktére stanowia potaczenie obu
tych podejsé.

Podstawg do konstrukcji algorytméw identyfikacji byla metoda optymaliza-
¢ji numerycznej gradientu prostego. Mozna jednak uzyé¢ metod efektywniejszych
(jak np. metoda Levenberga-Marquardta lub gradientéw sprzezonych) i mniej
podatnych na utykanie w optimach lokalnych, (takich jak algorytm genetyczny
lub symulowane wyzarzanie). W toku dalszych prac wiecej uwagi mozna byloby
poswieci¢ problemowi doboru parametréw poczatkowych oraz metodom adapta-
cyjnego doboru wspotczynnika uczenia. Nie mniej istotnym czynnikiem wplywa-
jacym na predkosé uczenia i na jako$é otrzymanego rozwiazania jest dobdr serii
identyfikujacej. Interesujacy wydaje sie problem automatycznego doboru struktu-
ry sieci ztozonej. Waznym zagadnieniem jest przeprowadzenie analizy zbieznosci
algorytmu uczenia sieci ztozonej w obecnoéci zaktécen pomiarowych. W pracy nie
czyniono w sposéb jawny zadnych zalozen odnoscie obecnosci zaktécen w danych
pomiarowych.

Kazde z wymienionych zagadnienh nadaje si¢ na osobne opracowanie.

5.3 Uwagi koncowe

W zakoficzeniu pracy podsumujemy zwiezle jej tresé i rezultaty.

Podstawg dla sformutowania probleméw identyfikacji systemoéw ztozonych jest
mozliwo$¢ wyrdznienia w systemie elementéw sktadowych oraz wskazania po-
wiazan miedzy nimi. W pracy przedstawiono dwa przykltady: proces produkcji
aspiryny, [125] oraz uzyty w badaniach symulacyjnych reaktor chemiczny, [98],
jednak w literaturze znanych jest wigcej przyktadéw, [24], [118], [51]. To sklania
do réznych podejéé do modelowania systeméw ztozonych. Po pierwsze, mozna
utworzy¢ model kazdego elementu z osobna, bez uwzgledniania powiazan. Ztoze-

nie uzyskanych w ten sposéb modeli prowadzi do modelu lokalnie optymalnego.
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Ale mozna tez spojrzeé¢ na system zlozony jako caloéé, uwzgledniajac potacze-
nia miedzy elementami i ocenia¢ wyrédznione ze wzgledu na cel tworzenia modelu
wyjscia. To drugie podejécie prowadzi do modelu globalnie optymalnego. Mozliwe
jest réwniez polaczenie obu tych podejéé, co z kolei prowadzi do modelu globalnie
optymalnego, w ktérym uwzgledniono jako$é modeli lokalnych.

Celem pracy bylo opracowanie algorytméw identyfikacji dynamicznych syste-

moéw ztozonych przy uzyciu rekurencyjnych sieci neuronowych z uwzglednieniem:
— lokalnej oceny modelu;

— globalnej oceny modelu;

— oceny globalnej z uwzglednieniem ocen modeli lokalnych.

W zwiazku z realizacja tematu przyjeto pewne zalozenia oraz wykonano szereg
zadan, ktére dalej pokrotce strescimy.

Zalozono znajomos¢ struktury modelowanego systemu zlozonego. Przyjeto, ze
dostepne sa dyskretne serie pomiarowe wejsé i wyjsé wszystkich elementéw, a co
za tym idzie, modele elementow réwniez sg dyskretne. Jako klasy modeli elemen-
téw systemu zlozonego wykorzystano diagonalne rekurencyjne sieci neuronowe
(DRNN), skladajace si¢ z warstwy neuronéw rekurencyjnych, tj. ze sprzezeniami
zwrotnymi, oraz warstwy neuronow statycznych. Model systemu ztozonego uzy-
skiwany jest przez zlozenie poszczegdlnych sieci neuronowych zgodnie ze struk-
tura systemu. Otrzymang sie¢ okre$lono nazws, sie¢ zloZona.

W pracy ograniczono si¢ do systeméw o strukturze kaskadowej, przy czym
uzasadniono, ze nie jest to duze zawezenie gdyz wiele struktur systemoéow zto-
zonych daje sie sprowadzi¢ do kaskadowej. Dla kazdego elementu proponowano
rekurencyjna sie¢ neuronowsa jako model. Po zlozeniu wszystkich sieci otrzymuje
sie sie¢ zlozong, dla ktorej wyprowadzono algorytmy uczenia pozwalajace uzy-

skad:

— sie¢ ztozona lokalnie optymalna;

— sie¢ ztozona globalnie optymalna;

— sie¢ ztozona, w ktérej potaczono cechy obu wyzej wymienionych.

Sformulowania probleméw identyfikacji mialy charakter ogélny, natomiast kon-

kretne algorytmy uzyskano dla systeméw o strukturze kaskadowej. Algorytmy
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uczenia sieci skonstruowano w oparciu o metode optymalizacji gradientu proste-
go. W celu wyznaczenia wartosci gradientéw uogoélniono na sieé¢ zlozona znana
metode wstecznej propagacji bledéw w czasie (BPTT), postugujac sie koncepcja
uszeregowanych pochodnych czastkowych.

Tworzenie modelu lokalnie optymalnego sprowadzito sie do opracowania al-
gorytmu lokalnego, powtarzanego dla kazdej sieci z osobna. Przeniesiono to bez-
posrednio metody znane z literatury. Istotny problem pojawit sie dla sieci ztozo-
nej globalnie optymalnej. W sformutowaniu zadania wprowadzono nowy wskaz-
nik jakosci, w ktérym uwzgledniono btedy na wyréznionych wyjsciach wraz ze
wspoélczynnikami liczbowymi okreslajacymi ich wage. Wymagato to rozwiniecia
algorytmu uczenia sieci. Modyfikacja wprowadzona w pracy wigzala sie z koniecz-
noscia uwzglednienia w algorytmie nie tylko potaczen miedzy warstwami sieci, ale
réwniez potaczen miedzy samymi sieciami wchodzacymi w sktad sieci ztozonej.

Zaproponowano nastepnie algorytmy, ktore pozwalajg potaczy¢ oba podejscia:
lokalne i globalne. Korzystajac z podejscia wielokryterialnego, sformutowano za-
danie identyfikacji z syntetycznym wskaznikiem jakosci, w ktorym jakos¢ modeli
lokalnych w modelu globalnym uwzgledniana jest poprzez odpowiednie wspoél-
czynniki wagowe w kryterium jakosci identyfikacji. Innym sposobem uwzglednie-
nia jakosci modeli lokalnych bylo zapewnienie zadowalajacych wartosci wskazni-
kéw lokalnych. W sformutowaniu problemu wymagania przyjety postaé¢ ograni-
czen, a opracowane algorytmy optymalizowaly globalny wskaznik jakosci zmody-

fikowany o
— funkcje kary zewnetrznej;
— funkcje kary wewnetrznej.

Dla opracowanych algorytmoéw uczenia przeprowadzono analize zbieznosci w opar-
ciu o bezposérednia metode Lapunowa. W rezultacie analizy otrzymano warunki,

ktoére musi spetiaé¢ kluczowy dla algorytmu uczenia sieci wspotczynnik uczenia

7.
Przeprowadzono badania symulacyjne z wykorzystaniem modeli:

— lokalnie optymalnych;
— globalnie optymalnych;

— globalnie optymalnych z uwzglednieniem modeli lokalnych poprzez:
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— syntetyczny wskaznik jakosci;

— funkcje kary zewnetrznej i wewnetrznej.

Badania potwierdzily skutecznosé algorytméw oraz pozwolity na poréwnanie réz-
nych podejéé¢ do identyfikacji systemdw ztozonych. Implementacji opracowanych
algorytméw dokonano w srodowisku Matlab, Simulink oraz w programie Micro-

soft Excel. Postuzono sie dwoma przyktadami systemoéw ztozonych:
e zlozonym procesem liniowym;

e reaktorem chemicznym z cigglym przeptywem sktadnikéw, ktérego symu-

lator zrealizowano w $rodowisku Simulink.

Na przyktadzie procesu liniowego pokazano w przejrzysty sposob przebiegi ble-
déw w trakcie uczenia i testowania modeli, przebiegi zmian parametréw w trak-
cie uczenia i ich zbiezno$é. Przyktad modelowania reaktora chemicznego pokazat
zdolnos¢ modelowania nieliniowego, dynamicznego systemu ztozonego przy uzy-
ciu rekurencyjnej sieci ztozonej oraz wskazal na mozliwo$¢ praktycznego zasto-
sowania opracowanych algorytmow. Oceniona zostala jako$¢ modeli przed i po
ztozeniu. Poréwnanie algorytmow uczenia pokazato, ze kazdy z nich moze okazaé
sie przydatny, a przy wyborze konkretnego algorytmu powinno sie kierowaé ce-
lem tworzenia modelu, a doktadniej wymaganiami, jakie w konkretnym zadaniu
powinien speinia¢ model na poziomie globalnym i na poziomach lokalnych.
Czesé rezultatéw prezentowana byla w pracach [29], [30], [31], [33], [34], [35],
[36], [37]. Prezentowana praca poszerza aktualny stan wiedzy i zakres dostepnych
technik zaréwno w dziedzinie identyfikacji dynamicznych systeméw ztozonych,
jak i w dziedzinie uczenia sieci neuronowych. Rezultaty pracy sa przydatne do

opracowywania komputerowych systeméw sterowania systemami zlozonymi.

Niniejsza praca jest finansowana ze $rodkéw na nauke w latach
2007/2008 jako projekt badawczy nr N N516 3946 33.
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funkcja sigmoidalna
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obiekt /element
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btad propagowany wstecz
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Symbol/skroét Opis

\Y4 gradient

x zbiér liczb rzeczywistych

M liczba elementéw systemu ztozonego

T wejscie zewnetrzne systemu ztozonego

v wyrdznione wyjscie systemu ztozonego

Qr lokalny wskaznik jakosci

Qa globalny wskaznik jakosci

Qs syntetyczny wskaznik jakosci

Qz zastepczy wskaznik jakosci

Qzz zastepczy wskaznik jakosci zmodyfikowany o funk-
cje kary zewnetrznej

Qzw zastepczy wskaznik jakosci zmodyfikowany o funk-
cje kary wewnetrznej

ML model lokalnie optymalny

MG model globalnie optymalny

MS model ze wskaznikiem syntetycznym

MZ7Z lokalny model zadowalajacy — kara zewnetrzna

MZW lokalny model zadowalajacy — kara wewnetrzna

REL RMSE unormowany btad $redniokwadratowy

B, 0, A wspotczynniki liczbowe, za posrednictwem kto-
rych nakladane sa wymagania na jakos¢ modeli
lokalnych i na jakos¢ modelu globalnego

g funkcja ograniczen

P funkcja kary zewnetrznej

B funkcja kary wewnetrznej

c parametr zwiazany z funkcjami kar

1% funkcja Lapunowa

Il 1] norma euklidesowa

BP BackPropagation

BPTT BackPropagation Through Time

DRNN Dynamic Recurrent Neural Network

LRGF Locally Recurrent, Globally Feedforward

NARX Nonlinear AutoRegressive Exogenous

RTRL Real Time Recurrent Learning

SISO Single Input Single Output

Wytluszczone symbole odnosza sie do wektorow i macierzy.
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Testowanie sieci ztozonej globalnie optymalnej — wyjscie ggl) ...... 138
Testowanie sieci zlozonej globalnie optymalnej — wyjscie ygl) ...... 138
Testowanie sieci zlozonej globalnie optymalnej — wyjécie 7@ . . . . . . 139

Poréwnanie algorytméw (wskazniki REL RMSE z tab. 4.9) . . . . .. 141



Spis tabel

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
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Wartosci wskaznikéw faktycznie optymalizowanych w trakcie uczenia . 132
Wskazniki lokalne i wskaznik globalny dla danych testowych przy K = 0132
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4.10 Wskazniki lokalne i wskaznik globalny dla danych testowych przy K = 8141
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adaptacja, 6

algorytm identyfikacji, 94, 98

algorytm adaptacji, 8

algorytm identyfikacji, 20, 21, 33, 44, 46, 48,
49, 60, 82, 104

algorytm numeryczny, 21, 30, 100

algorytm sterowania, 2

algorytm uczenia, 6, 8, 21, 24, 26, 29, 34,
36, 48, 53, 56, 102

algorytmy identyfikacji, 42

analiza systemowa, 38

analiza zbieznosci, 100, 101

aproksymacja, 7, 31

azotyn amonu, 6

blad modelowania, 4
bariera, 89

BP, 27, 33

BPTT, 29, 31, 33, 36, 56, 79

charakterystyka dynamiczna, 7

czton opdzniajacy, 27

dane pomiarowe, 4, 19-21, 24, 27, 34, 47,
49, 89, 94, 122

diagnostyka, 2

diagonalna rekurencyjna sie¢ neuronowa, 8

DRNN, 8, 14, 17, 18, 22, 34, 36, 47, 48, 50,
56, 63, 78, 79, 94, 99, 103

dwupoziomowy system sterowania, 44

dynamiczny system ztozony, 6, 7, 47-49, 78,
85, 94, 99

169

eksperyment, 1, 19
eksperyment aktywny, 19

element wejsciowo-wyjsciowy, 37

falki, 3

filtr, 142

filtr adaptacyjny, 8

filtr o nieskonczonej odpowiedzi impulsowej,
8

funkcja kary, 82, 88, 89, 94, 99

funkcja Lapunowa, 101, 104, 108, 111, 118

funkcja liniowa, 45

funkcja przejscia, 4

funkcja wektorowa, 13, 18

funkcja wielomodalna, 21, 24

globalne kryterium jakosci, 43

globalne pochodne czastkowe, 63, 66, 90, 95

globalny wskaznik jakosci, 3, 43, 46, 58, 64,
82, 88, 94, 99

gradient, 8, 24, 28, 33, 34, 53, 60, 64, 83, 90,
95, 103

graf obliczen, 11

identyfikacja, 1, 8, 18, 21

identyfikacja dynamicznych systeméw zto-
zonych, 49

identyfikacja globalna, 2, 5, 6, 44, 57, 62, 63,
78, 81, 85, 94, 98, 106

identyfikacja lokalna, 42, 53

identyfikacja na biezaco, 21, 41, 43, 53

identyfikacja parametryczna, 6

identyfikacja systeméw dynamicznych, 7
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identyfikacja systemu ztozonego, 42, 44, 120
identyfikacja wielostopniowa, 2
iloczyn Hadamarda, 18

interpolacja, 4

kara wewnetrzna, 82, 89, 94, 99, 118
kara zewnetrzna, 82, 89, 94, 111, 113
klasa modelu, 19-21

komputerowy system sterowania, 49
koordynator, 7

kryterium jakosci, 19-21, 34, 41, 53, 88

linia opdzniajaca, 14, 23

lokalne kryterium jakosci, 41, 42

lokalne pochodne czastkowe, 63, 65, 90, 95
lokalnie optymalne parametry, 42

lokalny uktad regulacji, 44

lokalny wskaznik jakosci, 2, 82, 88

LRGF, 8

macierz zerojedynkowa, 38

maszyna Boltzmana, 8

metoda aproksymacji stochastycznej, 8

metoda gradientu prostego, 24, 28, 34, 47,
48, 53, 60, 64, 83, 89, 100

metoda Lapunowa, 100

metoda numeryczna, 48

metoda wewnetrznej funkcji kary, 89

metoda wstecznej propagacji btedéw, 27

metoda wstecznej propagacji btedéw w cza-
sie, 29, 33

metoda zewnetrznej funkcji kary, 89

miara, 42, 44, 53

minimalizacja, 46

model dyskretny, 19, 106

model globalnie optymalny, 3, 5, 44, 46, 49,
56, 78

model globalnie optymalny z uwzglednieniem
jakosci modeli lokalnych, 5, 49

model globalny, 22, 45, 46, 56, 63, 81, 88,
120

model klasyczny, 6, 7, 21, 27, 58

model liniowy, 6, 21, 27, 58

model lokalnie optymalny, 3, 5, 42, 44, 49,
50, 56
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model lokalny, 45, 63, 81, 88, 94, 99

model neuronowy, 4, 11, 14, 15, 18, 22, 24,
34, 51, 65, 78

model nieliniowy, 24

model rozmyto-neuronowy, 3

model rozmyty, 3, 6

model rozwiniety wstecz w czasie, 31, 33, 59

model statyczny, 24

model systemu ztozonego, 45, 46, 48

model Takagi-Sugeno, 6

model wielomianowy, 3

model z dynamiks wewnetrzna, 14, 20, 22,
27, 31, 41, 60

model z dynamika zewnetrzna, 20, 22, 23

modele lokalne, 46

modelowanie globalne, 5

modelowanie lokalne, 5

modelowanie matematyczne, 1

NARX, 8, 14

neuron, 7, 11

neuron liniowy, 14

neuron rekurencyjny, 14

neuron statyczny, 9

norma, 20

norma Euklidesowa, 20

numeryczna metoda optymalizacji, 4, 24

numeryczny algorytm identyfikacji, 21, 30

obiekt dynamiczny, 3, 5, 6, 21-23, 27, 30,
34, 48

obiekt identyfikacji, 21

obiekt nieliniowy, 3, 6

obiekt SISO, 27, 30, 58

obiekt stacjonarny, 21, 24

obiekt wejsciowo-wyjsciowy, 3, 5, 18

ocena globalna, 3, 6

ocena lokalna, 3, 6

ocena wielokryterialna, 6, 45

odwrécone wahadla, 6

odwzorowanie wektorowe, 9, 11, 13, 16, 17

odwzorowanie zwezajace, 100

ograniczenia, 88, 89, 94

operator opdznienia, 14, 23
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optymalizacja, 2, 47, 88

optymalizacja z ograniczeniami, 89

parametr swobodny, 10, 14, 16, 51

parametry modelu, 7, 20, 21, 27, 29, 38, 88

parametry sieci, 24, 34, 47, 90, 95, 100

persistence of excitation, 21

pochodne czastkowe, 24, 29, 31, 32, 34, 36,
53-55, 60, 65, 77, 84

predykcja, 2

proces hemodynamiczny, 5

programowanie dynamiczne, 6

réwnanie réznicowe, 9, 14, 15, 27, 122

réwnanie rézniczkowe, 124

reaktor chemiczny, 122, 123

reguta delta, 27

rekurencyjna sie¢ neuronowa, 5-8

rekurencyjne uczenie w czasie rzeczywistym,
29

rozwiazanie analityczne, 6

rozwiazanie dopuszczalne, 89

RTRL, 29, 33, 34

rzad neuronu, 34

schemat produkcji aspiryny, 38

sekwencja uczaca, 8

seria identyfikujaca, 19, 21, 44

seria pomiarowa, 20, 21, 41, 42

sie¢ BAM, 8

sie¢ Elmana, 8
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