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IDENTYFIKACJA REKURENCYJNYCH MODELI
NEURONOWYCH TYPU RBF

W pracy omowiono algorytm identyfikacji (uczenia) rekurencyjnych sieci neuro-
nowych typu RBF (ang. Radial Basis Function), ktore mogq by¢ zastosowanie
w modelowaniu nieliniowych procesow dynamicznych. W poréownaniu z po-
wszechnie stosowanym klasycznym algorytmem wstecznej propagacji bledow, kto-
ry prowadzi do wyznaczenia modeli stuzqcych do predykcji jednokrokowej, pro-
ponowany algorytm umozliwia identyfikacje predyktorow wielokrokowych. Przed-
stawiony algorytm wykorzystano do modelowania reaktora chemicznego.

IDENTIFICATION OF RECURRENT RBF NEURAL MODELS

This paper details an identification (training) algorithm of RBF (Radial Basis
Function) recurrent neural networks which can be used for modelling nonlinear
dynamic processes. In comparison with the widely used classical backpropagation
algorithm, which leads to one-step ahead predictors, the described one results in
many-steps ahead predictors. The algorithm is used for modelling a chemical
reactor.

1. WSTEP

Warunkiem prawidtowego funkcjonowania zaawansowanych algorytmow regulacji, przede
wszystkim algorytmow regulacji predykcyjnej [15, 21, 22], oraz algorytméw diagnostyki
[8, 9] jest znajomos¢ doktadnych modeli dynamicznych procesow. Cho¢ teoretycznie mozna
wykorzysta¢ modele fizykochemiczne, z praktycznego punktu widzenia rozwiazanie takie ma
kilka wad. Opracowanie modeli fizykochemicznych wymaga doglebnej wiedzy technologicz-
nej, jest zwykle dlugotrwale 1 kosztowne, powazna trudnoscia moze okazaé si¢ koniecznosé
empirycznego wyznaczenia wartosci parametrow, np. szybkosci reakcji chemicznych. Modele
fizykochemiczne sg zwykle bardzo ztozone (nieliniowe uktady rownan rézniczkowych i alge-
braicznych), ich bezposrednie zastosowanie w algorytmach regulacji 1 diagnostyki nie jest
zazwyczaj mozliwe, poniewaz podczas ich rozwiazywania moga wystapi¢ problemy nume-
ryczne.

W zaawansowanych algorytmach regulacji 1 diagnostyki bardzo czgsto wykorzystuje si¢ mo-
dele neuronowe [7, 8, 9, 14, 16, 18, 19, 22, 23]. Modele neuronowe charakteryzuja si¢ bardzo
duza doktadnoscia. Dowiedziono mianowicie, ze sg one w stanie aproksymowac¢ dowolna
funkcje¢ nieliniowa z zadana doktadnoscia [6]. Co wigcej, modele neuronowe, w przeciwien-
stwie do modeli wykorzystujacych zasady logiki rozmytej, maja stosunkowo mato parame-
trow, nie wystepuje tzw. zjawisko ,,przeklenstwa wymiarowosci”, polegajace na gwattownym
zwigkszaniu ilosci parametrow przy wzroscie ilosci argumentow. Modele neuronowe bezpo-
srednio obliczaja wyjscie na podstawie wejs¢, w przeciwienstwie do modeli fizykochemicz-
nych nie rozwiazuje si¢ cyklicznie ukladow rownan rozniczkowych, w ktorych moga
wystapi¢ problemy numeryczne. Warto podkresli¢, ze sieci neuronowe mogg by¢ stosunkowo
fatwo wykorzystane w r6znych odmianach algorytmdéw regulacji predykcyjnej 1 diagnostyki.
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Modele neuronowe sa modelami empirycznymi, ich struktura dobierana jest arbitralnie, na-
tomiast parametry wyznaczane w trakcie procesu identyfikacji (uczenia) przy wykorzystaniu
danych zarejestrowanych w trakcie dzialania procesu. Z punktu widzenia doktadnosci mode-
lu, a tym samym skutecznosci projektowanego nastgpnie algorytmu regulacji lub diagnostyki,
kluczowe znaczenie ma algorytm identyfikacji modelu. Zastosowanie klasycznego algorytmu
uczenia sieci neuronowej (algorytm wstecznej propagacji bledoéw) [2, 4, 17, 20] w celu iden-
tyfikacji modelu procesu dynamicznego prowadzi do wyznaczenia predyktora jednokrokowe-
go (ARX, ang. Auto Regressive with eXogenous input). Wykorzystanie takiego modelu do
predykcji kilka krokow do przodu, co jest niezbgdne przy prognozowaniu, w algorytmach
regulacji predykcyjnej i w zagadnieniach diagnostyki, jest zwykle problematyczne. Dlatego
tez warto zastosowac uczenie rekurencyjne sieci neuronowej, dzigki czemu wyznacza si¢ pre-
dyktor wielokrokowy (OE, ang. Output Error).

W pracy opisano rekurencyjny algorytm uczenia sieci neuronowej typu RBF (ang. Radial
Basis Function), ktora moze by¢ nastgpnie wykorzystana jako predyktor wielokrokowy. Algo-
rytm jest uniwersalny, rozwaza si¢ proces o wielu wejsciach 1 jednym wyjsciu, przy czym
los¢ wejs¢ procesu nie jest ograniczona. Ilustracje¢ algorytmu stanowi zagadnienie modelo-
wania reaktora chemicznego. Omawiany algorytm podobny jest do algorytmu uczenia reku-
rencyjnego sieci neuronowej typu perceptronowego przedstawionego w pracy [12]. Warto
podkresli¢, ze zardwno sieci neuronowe perceptronowe jak i RBF sa uniwersalnymi aprok-
symatorami, ale sposob ich dzialania jest nieco inny. Sieci perceptronowe sg globalnymi
aproksymatorami, poniewaz funkcja aktywacji neuronow ukrytych zawsze przyjmuje wartos$¢
niezerowa. W rezultacie, wszystkie neurony ukryte sa wykorzystane do wyznaczenia wartosci
sygnalu wyjsciowego. W sieciach RBF wykorzystuje si¢ funkcje przyjmujace wartosci nieze-
rowe jedynie w pewnej przestrzeni wokol centrow. W rezultacie, sieci RBF sa lokalnymi
aproksymatorami.

2. STRUKTURA MODELU NEURONOWEGO
W dalszej czgséci pracy omawia si¢ modele proceséw o wielu wejsciach 1 jednym wyjsciu
(MISO, ang. Multi-Input-Single-Output). Argumentami stosowanego do predykcji jednokro-
kowej modelu typu ARX sa wartosci sygnatow wejsciowych 1 wyjsciowych procesu w po-
przednich dyskretnych chwilach probkowania
y(k) = f(x(k)) = f(ul(k—rl),...,ul(k—n;),...,unu (k—7"),....u, (k—ng),
y(k=1),...,y(k—n,))

gdzie y(k) oznacza predykcje wyjscia w chwili k£ na podstawie pomiarow prowadzonych do

(1

chwili &~1 (wlacznie), n, jest iloscia wej$¢ procesu, natomiast state ", ny, gdzie 7" < nj dla
wszystkich n =1,...,n,, oraz n, definiuja rzad dynamiki modelu.
Argumentami stosowanego do predykcji wielokrokowej modelu typu OE, oprocz sygnatéw

wejsciowych, sa wartosci sygnalu wyjsciowego modelu prognozowane w poprzednich dys-
kretnych chwilach

Py = f(x(h) = f(u (k=) u (k=ny),..ou, (k=1™),..,u, (k—ng),
j}(k_l)a:j}(k_nA))

Struktur¢ modelu neuronowego typu RBF odpowiadajacego réwnaniu (2) pokazano na rys. 1.
W celu ujednolicenia oznaczen symbolem x;(k) oznaczono warto$¢ sygnatu wejsciowego mo-

)

999



960

Pomiary Automatyka Robotyka 2/2008

delu podawanego na j-te wejscie sieci w chwili & (xo(k)=1 dla dowolnego & jest polaryzacja
warstwy ukrytej). Sposdb ponumerowania wejs¢ sieci jest nastepujacy

x, (k) =u,(k—7") x, (k)= (k=1

: : k=S,...,P 3)

x, (k)y=u, (k=ng) x,(k)=y(k-n,)

Symbolem K oznaczono ilo$¢ neuronow ukrytych, natomiast wejscia sieci ponumerowano od
1 do 7. llos¢ wejs¢ modelu, ktdre sa zalezne od sygnaldéw sterujacych jest rowna

nll

1, =3 (n} -7 +1) @)

i=1
natomiast ilos¢ wej$¢ zaleznych od sygnatow wyjsciowych modelu wynosi 7. Catkowita
ilos¢ weztdw wejsciowych jest wige réwna

7y

I:Il,+nA:Z(n;—z'i+1)+nA (5)

i=1

Symbolem w; oznaczono wagi warstwy wyjsciowej (i=0,...,K). Wyjscie modelu wyraza si¢
wzorem

Pk = 3w (v, (k) (©6)

Wielkos¢ vi(k) jest stanem wyjs¢ kolejnych neurondéw ukrytych (i =1,...,K ), natomiast sy-
gnat vo(k)=1 jest polaryzacja warstwy wyjsciowej. Neurony ukryte sa nieliniowe, realizuja
one funkcje

v, (k) = exp(-z,(k)) (7
gdzie symbolem z,(k) oznaczono sumg sygnatéw wejsciowych neurondéw ukrytych (i=1,...,K)
2,(0) = [x(k) < [, (8)

Dla rozwazanego modelu danego wzorem (2) otrzymuje si¢

I
Zi(k) = zqi,j(xj(k)_ci,j)z
=
. ©
= zqi,j(xj(k)_ci,j)z + Zqi,lquj(j}(k_j)_ci,lquj)z
Jj=1 j=1

gdzie x;(k) jest uogdlnionym wejsciem sieci ( j = 0,...,7 ) zgodnie z przypisaniem (3). Wekto-
ry

T
¢, =le, ... e, (10)
oraz diagonalne macierze wagowe
4, -- 0
Qi:diag(qi,l""’Qi,[): (1)
0 ... g,

definiujq centra oraz ksztalty poszczegolnych neuronow ukrytych (i =1,...,K).
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Korzystajac z (6), (7) oraz (9), wyjscie modelu mozna zapisaé jako
K 1, n,
(k) =w, + Zwi exp{— Zqi,j (xj (k) - Ci,j)z - zqi,l,,+_/ (V(k—j)- ci,]”+j)2 (12)
i=1 j=1 j=1

Zastosowana sie¢ neuronowa jest nazywana siecia typu HRBF (ang. Hyper Radial Basis
Function) [17]. W klasycznych sieciach RBF wystepuje tylko jedna macierz wagowa Q .

u(k—1")

u,, (k—ny')

exp(—zi(k))

y(k=1)

y(k=n,)

exp(—zk(k))

Rys. 1. Struktura modelu neuronowego
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3. ALGORYTM UCZENIA MODELU NEURONOWEGO

Parametrami modelu neuronowego sa wagi w;, (i =0,...,K ), centra c;; oraz wspotczynniki
wagowe c;; funkcji przynaleznosci (i =1,...,K,j=1,...,1). Sa one wyznaczane w wyniku
minimalizacji funkcji jakos$ci modelu (funkcji celu)

P

EOV) = 3 (50 - (o) (13)

k=S
przy czym p(k) jest wyjsciem modelu (prognoza), d(k) rzeczywista (zadana) wartoscia sy-
gnatlu wyjsciowego (wzorcem uczacym), P jest iloscig dostgpnych probek, natomiast
S:max(n}g,...,n,’;“,nA)+l (14)
Przed rozpoczgciem uczenia modelu nalezy przygotowac zbidr danych w postaci sygnaléw
wejsciowych procesu oraz odpowiadajacych im zadanych sygnaléw wyjsciowych d(k).

W trakcie uczenia wykorzystuje si¢ gradientowe metody optymalizacji funkcji celu (13). Gra-
dienty sumaryczne wzgledem parametréw sieci sa suma pochodnych czastkowych dla kolej-
nych probek

P
dE _SOER) ok
dw, 5 ow,
P
dE _ZGE(") i=1,...K,j=1...,1 (15)
a’,j
_ZaE(k) i=1.. K, j=1...1
dq;; = 0q;,
Dla pojedynczej probki otrzymuje si¢
GEE) =(y(k)— d(k))ay(k) i=0,...K
ow,
8E(k) éy(k) i=L...,K,j=1...1 (16)
8011 c.
k) =(y(k)— d(k))ay(k) i=1...K,j=1...,1
% %,

Wyprowadzenie wzordw na pochodne czastkowe wyjscia modelu wzgledem jego parametrow
rozpoczyna si¢ od wag warstwy wyjsciowej

o) & v, ()

aw' n=1 !

1

+v,(k) i=0,..,K (17)

Pochodna sygnatu wyjsciowego neuronéw ukrytych wzgledem wag jest rowna

VoK) _ _ exp(-z (k))az(k) i=0,...K,n=1,..,K (18)
ow

Pochodna sumarycznego sygnatu warstwy ukrytej jest nastgpujaca
oz, (k) < . ov(k —k,)
W = 2an,1,,+k0 Wk —ky) - Col,k )TO

i ko =1 i

i=0,...K,n=1,...K (19
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Powyzszy wzdér zawiera pochodna sygnalu wyjsciowego modelu uwzgledniang
z przesunigciem czasowym ko= 1, ..., n,. Oznacza to wigc, ze btad (13) dla chwili & zalezy nie
tylko od odpowiedzi modelu na aktualne sygnaly wejsciowe, lecz rowniez od biedow
w przesztosci (doktadnie do chwili S). Korzystajac ze wzordw (15), (16), (17), (18) oraz (19)

——= Z(d(k) = J(k)) x

(20)
£ & . v(k—k,)
X 22 w, exp(-z, (k))z qn.1,+k, (V(k—ky)— Co1,+k, )8)}—0 -, (k)
n=1 ko=1 5Wi
dla wszystkich i =0,...,K .
Obliczajac pochodne wzgledem centréw c;; otrzymuje si¢
k
ay(k) Z VB K= Q1)
i,j =1 ci,j
Pochodna sygnatu wyjsciowego neurondow ukrytych wzgledem centréw ma postac
DB __ exp(—z (k))az ® K=l dn=l..K 22)
oc; c
Pochodna sygnatu wejsciowego neurondéw ukrytych jest nastepujaca
2 ) o9k~ ky) .
2 k—k))—c ———=-2q, (x.(k)—c,.) n=i
aZn (k) ~ ;qn,lu+k0 (y( 0) n,1, +ky ) aCi’j qn,J ( J ( ) n,(/)
oc, |, A Pk —k,) (23
" zzqn,lﬁko (J’(k_ko)_cn,1u+ko)ac—0 n#i 23)
ko1 ij

=1,.,K,j=1...I,n=1,..,K

co mozna zapisa¢ w zwigztej postaci

oz (k) o9k —k
=8 =220, Gk k) e, DPER) o5 g b—e,)  @4)
oc, aoc,
gdzie
1 n=i
S,. = { ' (25)
’ 0 n#i

Korzystajac ze wzordw (15), (16), (21), (22) oraz (24)
(26)
E 23 (k) - (k) >

k
{Zw exp(-= <k))[2qn,+kn<y(k ) =) ZEH) n,,-qn,,(x,-(k)—cn,j)}}

dla wszystkich i =1,...,.K, j=1,...,1.
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Pochodne wzgledem parametréw g;; oblicza si¢ podobnie jak pochodne wzgledem centréow
cij. Otrzymuje si¢

£ ov, (k
ay(k Z w, v ( ) i=1..,K,j=1,...,1 (27)
anj n=l1 aql j
Pochodna sygnatu wyjsciowego neurondéw ukrytych ma postac
ov, (k oz, (k
Vn( ):_ ( (k)) /4 ( ) i:l,...,K,j:1’.__91’}1:1,'“’1{ (28)
8qi’j qz,j

Pochodna sygnatu wejsciowego neuronéw ukrytych jest nastepujaca

ny A aj‘/(k—k ) 2 .
2 k—k)—c — Y i (x.(k)-c, n=i
oz, (k) _ ];_lqn,l,,+k0 (( 0) = Cot iky) oq,, (x,(k)—c, ;)
oqg. . “z n ov(k -k ' 29
G |2X g, Gk —c,, ) 2E—R) nei
kol aql.’j

=1...K,j=1L....,I,n=1,...,.K
co mozna zapisa¢ w zwigztej postaci

oz, (k) & (k—k,)

=2 k—k -5 (x,(k)—c, .)? 30
aql ; 1; qn I, +kqy (y( ) n I, +ky ) aqi’j n,i (xj ( ) anj) ( )
Korzystajac ze wzordw (15), (16), (27), (28) oraz (30)
(31

= Z(d(k) = (k)

i,j

. N . Wk —ky) >
A2, P, () 220, Pk =) =)0 =248, (B =, )
n=1 ko=1 i,j
dla wszystkich i =1,....K, j=1,....,1.

Z uwagi na rekurencyjny sposob prowadzenia obliczen wszystkie pochodne sygnatu wyj-
sciowego do chwili S—1 wlacznie sa zerowe

8y(k—ko)_0 ky=1,...,8-1i=0,...,K
ow,

ay(k_k()):o k():l,,S_lal:L’K’-]:L’[ (32)
ac,

ok —ky)

=0 ky=L..S-li=1..,K,j=1,...1

Niech g(W) oznacza wektor zawierajacy wszystkie gradienty dane wzorami (15)

T
dE dE dE dE dE dE

gW)= Y , , (33)
dw, dwy dcl,l dCK,I qul qu,I
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Dla n-tej iteracji algorytmu minimalizacji funkcji celu (13) aktualizacja parametréw modelu
odbywa si¢ zgodnie ze wzorem

w

n+l

=W, +n,p(W,) (34)
gdzie p(W,) jest kierunkiem poszukiwan, natomiast 77, jest krokiem, ktérego wartos¢ wyzna-
czana jest w wyniku optymalizacji kierunkowej, wykonywanej np. metoda zlotego podziatu
[1, 3]. Sposdb wyznaczania kierunku zalezy od metody optymalizacji [1, 3]. W przypadku
najprostszej (lecz jednoczesnie najbardziej zawodnej) metody najszybszego spadku jest on
przeciwny do kierunku gradientu, tzn. p(W,) =—-g(W,). W efektywnych metodach zmienne;
metryki kierunek wyznaczany jest na podstawie gradientu g(W,) oraz macierzy hesjanu H(W,,)

pW,)=~(HW,)) " g,) (35)
Aproksymacja macierzy drugich pochodnych wyznaczana jest w sposob iteracyjny. W bardzo
skutecznym algorytmie BFGS oblicza si¢ odwrotno$¢ hesjanu V, = (H(W,))™" ze wzoru

T T T T
rv _.r ssn_snrnVn_l+V r,s
s

v, :VHJ{H Y S (36)

T
s, 7, 7, s, 7,

n

gdZie S, :Wn _Wn_la rn=8,8u-

Algorytm uczenia modelu neuronowego jest nastepujacy:

1. Nadanie wagom sieci w; warto$ci poczatkowych (np. losowych), nadanie parametrom
cij oraz q;; wartosci poczatkowych.

2. Wyzerowanie pochodnych sygnatu wyjsciowego do chwili S—1 — wzory (32), inicjali-
zacja odwrotnosci hesjanu V,=I, ustawienie licznika iteracji n=0.

3. Obliczenie sumarycznych gradientéw dla calego zakresu czasu k — wzory (20), (26)
1(31), wpisanie tych wartosci do wektora g(W,) — wzor (33).

Wyznaczenie odwrotnosci hesjanu V,, — wzoér (36).
Wyznaczenie kierunku optymalizacji p(W,,) — wzor (35).
Minimalizacja kierunkowa — wyznaczenie kroku 7,.
Aktualizacja parametréw modelu — wzor (34).
Wyznaczenie aktualnej wartosci funkcji celu (13).

e

Jezeli spelnione kryterium stopu (np. norma gradientu g(#,) jest mata) — koniec obli-
czen, w przeciwnym wypadku n=n+1, przejscie do punktu 3.

O ile celowa jest losowa inicjalizacja wag w; sieci neuronowej, to parametry c;; oraz g;; po-
winny by¢ dobierane. Najtatwiej przyja¢ rdwnomierne roztozenie centréw w catej dziedzinie
argumentow modelu oraz takie same wspotczynniki skalujace g;;. W najprostszej wersji algo-
rytmu mozna przyjac¢, ze adaptacji (uczeniu) podlegaja jedynie wagi, natomiast parametry c;;
oraz q;; sa ustalane raz, w trakcie inicjalizacji modelu 1 nie podlegaja uczeniu.

Doktadnos¢ aproksymacji macierzy odwrotnej hesjanu moze ulec pogorszeniu w trakcie

trwania obliczen. Dlatego tez zaleca si¢ cykliczng odnowe kierunku, tzn. V,=I. Okres odnowy
ustalany jest eksperymentalnie, wynosi on zwykle od kilkunastu do kilkudziesigciu iteracji.
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4. WYNIKI EKSPERYMENTOW

Rozwazanym procesem dynamicznym jest pokazany na rys. 2 reaktor chemiczny opisany
w pracy [5]. Zmienng wejsciowa (manipulowang) jest nat¢zenie przeptywu D rozpuszczalnika
(gldwnego surowca), zmienng wyjsciowq (regulowana) jest sktad produktu X.

D surowiec

N

algorytm
regulacji
y

X

produkt
1 >

Rys. 2. Reaktor chemiczny

0.26 T T T T 75

7k
0.24}

i 6.5}
0.22 |
6
0.2f 1 55}
) X
5
0.18
4.5¢
0.16} 1
4t
1 1 1 1 35 1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500 500 1000 1500 2000 2500
k k

Rys. 3. Zestaw danych uczacych

0.26 T T T T 7.5

0.24

0.22 1

0.2F

0.181

0.16

1 1 1 1 35 1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500 500 1000 1500 2000 2500

Rys. 4. Zestaw danych testowych
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Argumenty modelu sa ustalone, ma on nastepujaca strukture

y(k) = f(u(k =1),u(k =2), y(k =1), (k - 2)) (37)

gdzie u = D, y= X. Do celéow uczenia i testowania sieci wykorzystano pokazane na rys. 3
irys. 4 dwa zestawy danych zawierajace po 2500 probek (okres probkowania 10 min).

W tabeli 1 poréwnano wskazniki jako$ci modelu, przy czym jest on uczony w dwu trybach:
jako predyktor jednokrokowy (ARX) oraz wielokrokowy (OE). Model jest testowany zarow-
no w trybie ARX i OE. Przeprowadzono 10 cykli uczacych w kazdym z trybow, zaprezento-
wano najlepsze uzyskane rezultaty. Na rys. 5 pokazano test modelu (tzn. wyjscie modelu na
tle danych testowych) uczonego w trybie ARX. Oczywiscie, dziala on bardzo dobrze w trybie
predykcji jednokrokowej ARX (Ezx=4,52-10"), natomiast jego zastosowanie jako predyktor
wielokrokowy OE konczy si¢ niepowodzeniem (Eoz=2,09-10°). W przeciwiefistwie do tego,
model uczony w trybie OE umozliwia nie tylko predykcje jednokrokowa (E gy = 1,45-107"),
lecz réwniez jednokrokowa (Eoz=2,95-10°) co pokazano na rys. 6. Na rys. 7 poréwnano efek-
tywnos$¢ uczenia modelu OE algorytmem zmiennej metryki BFGS oraz najszybszego spadku.
Algorytm najszybszego spadku, wbrew swojej nazwie, jest bardzo wolno zbiezny, istnieje
duze prawdopodobienstwo utknigcia procedury optymalizacji w minimum lokalnym.

Tabela 1. PoroOwnanie dokladnosci modeli

. dane uczace dane testowe
tryb uczenia
E vy Eog Erx Eor
ARX 4,79-107 1,65-10° 452107 2,09-10°
OE 1,29-107" 2,37-10° 1,45-107" 2,95-10°

3.5 3.5

L L L L s s s s
500 1000 1500 2000 2500 500 1000 1500 2000 2500

k k
Rys. 5. Dane testowe oraz wyjscie modelu uczonego w trybie ARX: test w trybie ARX

(po lewej stronie), test w trybie OE (po prawe;j stronie)
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7.5 T T T T 7.5

X X
5k
4.5+
4t
3.5 L L L L 35 L L L L
500 1000 1500 2000 2500 500 1000 1500 2000 2500
k k
Rys. 6. Dane testowe oraz wyjscie modelu uczonego w trybie OE: test w trybie ARX
(po lewej stronie), test w trybie OE (po prawej stronie)
5. PODSUMOWANIE

W pracy omoéwiono algorytm identyfikacji rekurencyjnych sieci neuronowych typu RBF.
W przeciwienstwie do klasycznego algorytmu wstecznej propagacji bledow, ktéry prowadzi
do wyznaczenia modeli pozwalajacych na predykcj¢ jednokrokowa, algorytm ten umozliwia
identyfikacj¢ predyktorow wielokrokowych. Otrzymane modele moga by¢ zastosowane do
celow prognozowania, w algorytmach regulacji predykcyjnej oraz w diagnostyce procesow.
W pracy [11] przedstawiono nieliniowy algorytm regulacji predykcyjnej procesu polimeryza-
cji wykorzystujacy model neuronowy typu RBF, do identyfikacji ktérego zastosowano omo-
wiony w niniejszej pracy algorytm.

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
n

Rys. 7. Uczenie modelu trybie OE: algorytm BFGS oraz najszybszego spadku

Warto podkresli¢, ze w przypadku ustalenia parametréw opisujacych nieliniowe funkcje sieci
(wielkosci c;; oraz g;;), uczenie jest stosunkowo proste, gdyz adaptowane sa wylacznie wagi
w;. Najwygodniej przyja¢ rownomierne rozlozenie centrow w calej dziedzinie argumentow
modelu, oraz takie same wspotczynniki skalujace g;;. W opisanej sytuacji uczenie sieci RBF
jest znacznie bardziej efektywne niz uczenie sieci neuronowej typu perceptronowego,
w ktorej wszystkie wagi inicjalizowane sa w sposob losowy.
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