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MODELOWANIE UKtEADU MIELENIA |1 KLASYFIKACJI RUDY
MIEDZI Z ZASTOSOWANIEM SIECI NEURONOWYCH

Streszczenie. W publikacji przedstawiono prébe zastosowania sieci neuronowych -
jednej z uniwersalnych metod - do modelowania ztozonego procesu mielenia i klasyfikacji.
Rozpatrywane procesy wchodzg w sktad wezta przygotowania nadawy w Zaktadach
Wzbogacania Rudy ,,Rudna” KGHM ,Polska Miedz” SA. W badaniach zastosowano sie¢
neuronowa uczong metoda wstecznej propagacji btedow.

THE MODELLING OF THE COPPER ORES GRINDING SYSTEM AND
CLASSIFICATION BY USING NEURAL NETWORKS

Summary. The attempt of neural networks application (one of the universal methods)
- for the complex grinding and classification process modelling is presented in the paper. The
considered processes are the part of the centre of the feed preparation in the ZWR ,,Rudna”
KGHM ,,Polska Miedz” SA. In the researches the neural network, learned by the method of
the backward error propagation is used.

1. Wstep

Technologiczne procesy przerébcze majg réznorodny charakter. R6zne sg zasady ich
przebiegu, zachodzg one wedtug réznych praw fizycznych, fizykochemicznych i
chemicznych. R6zne sg tez ich zadania i wskazniki oceny, np.:

1 rozdrabnianie - oceniane jest sktadem ziarnowym produktu,
2. wzbogacanie - zawartos$cig sktadnika uzytecznego w uzyskiwanych produktach,
3. odwadnianie - gestoscig produktu.
Ztozonos¢ i r6znorodnos$é proceséw i schematow technologicznych przerébki surowcow

mineralnych sg przyczyng trudnosci ich analizy i oceny. Analiza i modelowanie procesow



506 S. Kurleto, K. Trybalski

réznorodnych, jakie wystepujg w przerobce kopalin, najefektywniejsze sa, a czesto jedynie
mozliwe - przy zastosowaniu uniwersalnych metod opisu.

W niniejszej publikacji zostanie przedstawiona proba zastosowania sieci neuronowych do
modelowania ztozonego procesu mielenia i klasyfikacji.

W modelowaniu proceséw przerébczych sieci neuronowe znalazty zastosowanie w latach

dziewiecdziesigtych (Stegowski 1997 r., Cubillos 1996 r.,Watano 1997 r.).

2. Wprowadzenie

Sieci neuronowe sa strukturami wzorowanymi na biologicznych systemach nerwowych.

Jednostkowe elementy sieci neuronowych, nazywane neuronami, sg odpowiednikami
neurondw biologicznych [4], Neurony te powigzane sg potgczeniami stanowigcymi analogie
do aksonow i dendrytow w systemach biologicznych. Polgczenia pomiedzy neuronami moga
mie¢ charakter pobudzajacy lub hamujacy, a w procesie uczenia efektywnos$¢ tych potaczen
moze ulega¢ zmianie, tak aby dana sie¢ realizowata okreslone zadania.

Sie¢ neuronowa jest rdwnolegtym systemem ztozonym z pojedynczych neuronéw, ktére
mozna traktowa¢ jako elementarne procesory. Kazdy procesor wykonuje pewien prosty
program, na ktory skitada sie obliczanie sumy wazonej danych wejsciowych i niekiedy
dodanie pewnego dodatkowego statego sktadnika. Sieci neuronowe sg nowym i pod wieloma
wzgledami atrakcyjnym narzedziem informatycznym, jednocze$nie wybitnie wygodnym i
wydajnym.

Zalety sieci neuronowych to dwa podstawowe atuty:

1 stanowig one wygodng i tanig mozliwo$¢ wykorzystania wieloprocesorowego systemu o
bardzo wielu elementach przetwarzajgcych réwnolegle dostarczane informacije,
2. nie wymagaja programowania, wykorzystujg natomiast proces uczenia.

Sieci znalazty skuteczne zastosowanie gtdwnie dzieki zdolno$ciom przystosowania sie do
modelowanych nieliniowych funkcji wielu zmiennych. Ta cecha pozwala na modelowanie
réznych procesdw na zasadzie czarnej skrzynki “black box”, uzywanej do korelacji zespotu
sygnatéw wejsciowych i wyjsciowych.

Sieci neuronowe sg uzytecznym narzedziem do kompleksowego modelowania systemow
w wielu dziedzinach inzynierii. W literaturze wiele jest doniesien o réznych udanych
zastosowaniach techniki sieci neuronowych, jest to wiec technika bardzo obiecujaca.

Podejmowane sg badania i proby rozwigzywania probleméw naukowych i praktycznych przez
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stosowanie tej techniki. Niekiedy osiggane sg znaczace sukcesy, czesto jednak zdarza sie, ze
obiecujaco zapowiadajgce sie badania nie przynoszaoczekiwanych rezultatow.

Jak juz wspomniano, poszczeg6lne neurony wystepujace w sieci sg potgczone pomiedzy
sobg efektywnos$¢ modelowania zalezy od przyjetych wartosci modyfikowalnych wag. Waga
jest wspdtczynnikiem liczbowym mogacym przyjmowaé zaréwno wartosci dodatnie dla
potaczen pobudzajacych, jak i ujemne dla potgczen hamujgcych. Warto$¢ sygnatu
wyjsciowego z neuronu obliczanajest w dwu etapach.

W pierwszym etapie sygnaty wejSciowe przemnazane sg przez odpowiadajace im wagi i
nastepnie sumowane. Etap ten nazywany jest funkcja wewnetrznego przetwarzania i w
praktyce jest to najczesciej funkcja sumowania, mozna jednak realizowac takze inne dowolne
funkcje, takie jak: iloczyn, maksimum, minimum, itp.

W drugim etapie wynik funkcji wewnetrznego przetwarzania podlega dziataniu
okreslonej funkcji wejscia-wyjscia, zwanej funkcja aktywacji. Ostatecznie dla pojedynczego

neuronu sygnat wyjsciowy wyliczany jest z nastepujacej zaleznosci:

y:fz wox o, O)

gdzie:
X - wektor danych wejsciowych,
w; - wektor wag,
f- funkcja aktywacji,
y - sygnatl wyjsciowy,

n - liczba sygnatow wejsciowych.

Na rysunku 1 przedstawiono schemat pojedynczego neuronu. NajczesSciej stosowane
w praktyce funkcje aktywacji to:
- funkcja liniowa,
- funkcja skoku jednostkowego,
- funkcja sigmoidalna,

funkcja tangens hiperboliczny.

Na rysunku 2 przedstawiono model neuronu, stosowany w czesto wykorzystywanym w
modelowaniu, algorytmie RLS (z ang.: Recursive Least Squares - metody najmniejszych
kwadratéw). Program obliczeniowy, ktéry wykorzystano w tym przypadku, bazuje natomiast

na algorytmie LMS (z ang.: Least Mean Squares) - z ktérego wywodzi sie metoda wstecznej
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propagacji btedoéw [2], Opis metody wstecznej propagacji btedéw zastosowanej do uczenia

sieci neuronowych w niniejszej publikacji przedstawiono w rozdziale 5.

Rys. 1. Schemat pojedynczego neuronu
Fig. 1. The scheme of a single neuron

Rys. 2. Schemat pojedynczego neuronu wykorzystywany w algorytmie RLS
Fig. 2. The scheme of a single neuron, used in algorhythm RLS

Poszczeg6lne symbole umieszczone na rysunku 2 oznaczaja:
x'k=[xo"” xN F —wektor sygnatéw wejsciowych warstwy k, k= 1,..., L,
w ‘K - waga i-tego neuronu, i = 1, , Nk, warstwy k, k = 1, ..., L, fagczaca go z j-tym

wejsciem xjK),j = 0,..., Nk-i,
N,.,

s[k)(n) = y,w<Kk)(n)x()(n) - sygnat wyjsciowy czeSci liniowej i-tego neuronu, i = 1, ..., Nk
i-0

warstwy k, k=1,..., L,

b|k>- sygnat wzorcowy czeéci liniowej i- tego neuronu, i= 1,..., Nk, warstwy k, k=1,..., L,
b«=f(d<k),

d® - sygnatwzorcowy i-tego neuronu, i = 1,..., Nk, warstwy k, k= 1,..., L,

elke(n) =b'R(n) - " (y|K)(n)) - biad czesci liniowej i-tego neuronu, i = 1, ..., Nk, warstwy Kk,

k=1,.,L,
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£K)(n) = d[K)(n) -yf°(n) - biad sygnatu wyjsciowego i-tego neuronu, i = 1, NK,
warstwy k, k=1 , L,
y[K (n) = f (s[K (n)) —funkcja wyjsciowa neuronu,
L - liczba warstw sieci,
Nk - liczba neuronéw w warstwie k, k- 1 , L,
No - liczba sygnatéw wejSciowych sieci.
W praktyce najczesciej stosowane sg sieci wielowarstwowe. W takiej sieci rozrézniamy
warstwe wejsciowgq, warstwy ukryte i warstwe wyjSciows.
Na rysunkach 3 przedstawiono przyktadowe schematy sieci liniowej oraz sieci typu MLP

(z ang.: Multilayer Perception - perceptron wielowarstwowy).

a) b)

Rys. 3. Schematy sieci: a) liniowej, b) MLP
Fig. 3. The schemes of a network: a) linear, b) MLP

3. Opis obiektu modelowania

Obiektem modelowania byt wezet mielenia i klasyfikacji rudy miedzi w ZWR ,,Rudna”.
Na rysunku 4 przedstawiono fragment schematu IV ciggu technologicznego w tym zaktadzie,
przerywanag linig zaznaczono badany uktad mielenia i klasyfikacji [3],

Ruda po wstepnym rozdrobnieniu podawana jest przeno$nikiem PT60 wraz z wodg do
miyna pretowego MP62. Po wstepnym zmieleniu ruda kierowana jest do klasyfikatora
zwojowego KZ6A6B, z ktérego wylew transportowany jest do miyna kulowego MKG61, a
nastepnie poprzez rzgpie RZ6B trafia na baterie hydrocyklonow HC691, HC692. Wylew
hydrocyklonow HC691, HC692 kierowany jest poprzez rzapie do domielania w mitynach
cylpepsowych MC02, MCO04, natomiast przelew tych hydrocyklonéw wraz z domielonym
wylewem (produkt z MCO02 i MCO04) podawany jest rowniez poprzez rzgpie do flotacji

wstepnej MF45, 46, 47, 48.
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Przelew Kklasyfikatora KZ6A6B przesylany jest poprzez rzapie RZ6A na baterie
hydrocyklonow HC695. Wylew baterii hydrocyklonéw HC695 kierowany jest do domielania
w miynach cylpepsowych MCO06, MCO08, z ktérych trafia do flotacji wstepnej piaskow MF49,
MF50. Przelew HC695 przechodzi poprzez rzgpie do flotacji piaskéw MF27, MF28. Miejsca
pobierania prébek zaznaczono na rysunku 4 symbolami ,x”. Zestawienie i opis danych
pomiarowych przedstawiono w tablicy 1. Otrzymano je w nastgpujacy sposéb [3]:

Dane nr. 1 - 4 - przez bezposrednie okre$lenie masy 1 drrr pobranej recznie prébki,

Danenr. 5-7 -jako odczyt wyniku pomiaru analizatora sktadu ziarnowego PSM,

Dane nr. 8-12 - jako odczyt z automatycznych urzadzen pomiarowych,

Dane nr. 13 - 27 —okre$lono dla pobranych recznie prébek, w trakcie analizy sitowej,
przeprowadzonej w DKJ Zak#adu,

Dane nr. 40 - 54 - okre$lono dla klas ziarnowych pobranych recznie prébek, metodg analizy

chemicznej przeprowadzonej przez DKJ.

MP - miyn prytow;

MK —mtyn kulo*y"

mMC - miyn eylpepiowy

RZ - rzapie

Kz - Klasyfikator zwojowy
HC - hydrocykloa (baterie bydrocyklonow)
MF - muzyna flotacyjna
PT - przenognik tai mowy
PW - przelew, wylew

Rys.4. Fragment schematu IV ciagu technologicznego ZWR ,Rudna”
Fig.4. The fragment of the production process ZWR ,,Rudna” scheme
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Opis zebranych danych pomiarowych

Zmienna

Gestos¢ wylewu miyna pretowego MP62

Gestos¢ przelewu klasyfikatora 6A6B

Gestos¢ wylewu miyna kulowego MK.61

Gesto$¢ wylewu hydrocyklonu HC695

Gestos¢ przelewu hydrocyklonu HC691/692 (PSM)
Wychdéd klasy - 0,071 w przelewie HC691/692 (PSM)
Wychéd klasy + 0,1 w przelewie HC691/692 (PSM)
Natezenie przeptywu rudy MP62

Cisnienie nadawy HC691/692

Natezenie przeptywu wody do K.Z6A6B

Natezenie przeptywu wody do MP

Natezenie przeptywu wody do RZ6B

Wychéd klasy + 0,1 w wylewie mtyna pretowego MP62
Wychéd klasy + 0,071 w wylewie miyna pretowego MP62
Wychéd klasy - 0,071 w wylewie mtyna pretowego MP62
Wychdéd klasy + 0,1 w przelewie klasyfikatora 6A6B
Wychdéd klasy + 0,071 w przelewie klasyfikatora 6A6B
Wychdéd klasy - 0,071 w przelewie klasyfikatora 6A6B
Wychéd klasy + 0,1 w wylewie mtyna kulowego MK61
Wychdd klasy + 0,071 w wylewie mtyna kulowego MK61
Wychdd klasy - 0,071 w wylewie mtyna kulowego MK61
Wychéd klasy + 0,1 w wylewie hydrocyklonu HC695
Wychéd klasy + 0,071 w wylewie hydrocyklonu HC695
Wychéd klasy - 0,071 w wylewie hydrocyklonu HC695
Wychdd klasy + 0,1 w przelewie hydrocyklonu HC691/692
Wychdd klasy + 0,071 w przelewie hydrocyklonu HC691/692
Wychéd klasy - 0,071 w przelewie hydrocyklonu HC691/692
Gesto$¢ wylewu miyna pretowego MP42

Gestos¢ przelewu klasyfikatora 4A4B

Gestos¢ wylewu miyna kulowego MK41

Wychéd klasy + 0,1 w wylewie mtyna pretowego MP42
Wychéd klasy + 0,071 w wylewie mtyna pretowego MP42
Wychéd klasy - 0,071 w wylewie mtyna pretowego MP42
Wychdd klasy + 0,1 w przelewie klasyfikatora 4A4B
Wychdd klasy + 0,071 w przelewie klasyfikatora 4A4B
Wychdéd klasy - 0,071 w przelewie klasyfikatora 4A4B
Wychdd klasy + 0,1 w wylewie mtyna kulowego MK41
Wychdéd klasy + 0,071 w wylewie miyna kulowego MK.41
Wychdd klasy - 0,071 w wylewie mtyna kulowego MK41
Zawarto$¢ miedzi w klasie + 0,1 wylewu MP62
Zawarto$¢ miedzi w klasie + 0,071 wylewu MP62
Zawarto$¢ miedzi w klasie - 0,071 wylewu MP62
Zawarto$¢ miedzi w klasie + 0,1 wylewu KZ6A6B
Zawarto$¢ miedzi w klasie + 0,071 wylewu K.Z6A6B
Zawarto$¢ miedzi w klasie - 0,071 wylewu KZ6A6B
Zawarto$¢ miedzi w klasie + 0,1 wylewu MK61
Zawarto$¢ miedzi w klasie + 0,071 wylewu MK6!
Zawarto$¢ miedzi w klasie - 0,071 wylewu MK61
Zawarto$¢ miedzi w klasie + 0,1 wylewu HC695
Zawarto$¢ miedzi w klasie + 0,071 wylewu HC695
Zawarto$¢ miedzi w klasie - 0,071 wylewu HC695
Zawarto$¢ miedzi w klasie + 0,1 wylewu HC691/692
Zawarto$¢ miedzi w klasie + 0,071 wylewu HC691/692
Zawarto$¢ miedzi w klasie - 0,071 wylewu HC691/692
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Tablica 1

Symbol |Wymiar|
Dmp [g/dm3]
Dkz [g/dm3]
Dmk [g/dm3l
D whe [g/dm ]
D rhc [g/dm3]

X-0.071 HC (PSM) [*/°]
X+0.| HC (PSM) [% 1
Fmp [Mg/h]
Phc f% |
Fwkz [%]
Fwmp [%]
Fwrz [%]

X +0.IMP [%]
X+0.071IMP % |
X.0.071MP [% ]

X t0.Kz[% |
X+0.071KZ [%]
X-0.071KZ [%1
X+0.1MK [%]
X+0.07IMK [%]
X-0.071MK [%1

X+0. IHC £% ]
X+0.07IHC [% ]

X -0.07IHC [% ]
X+0.|HC [% ]
X+0.07IHC [% ]
X-0.071HC [% ]
Dmp& [g/dm 1
Dkz4Ab [g/dm ]
D mku fg/dmJl
X+0.IMP42 [% 1
X+0.071MP42 [% ]
X-0.07IMP42 [%]
X+0. IMPKZ4A4B [% ]
X+0.07IKZ4A4B [% ]
X-0.07IKZ4A4B [% ]
X+0. IMK41 [%]
X+0.07IMK41 [%]
x-0.07IMK41 [0}
Cu+o.iMP [%]

C ut0.07IMP [%1

Cu-0.07IMP[%] _ ..

Cuo.IKZ [%]

C U +0.071KZ [°M
Cu.0.071KZ [%1

cu+o.IMK. [%]

C li+0.071IMK [% 1
CU.0.07IMK [°/°\
C u+o.iwhc [OP\
CU+0.071WHC I°M
Cu.0.071WHC [%]
cliio|phc [%]

Cu+0.07IPHC [0F\
CU.0.07IPHC [0F]



512 S. Kurleto, K. Trybalski

Dla analizowanego obiektu - wezta mielenia i klasyfikacji - poszukiwano modelu,

ktérego 0golng posta¢ mozna przedstawi¢ nastepujaco:

X -007thc =/(DmP) Dkz, FMp, Phc) 2

Zalezno$¢ ta oznacza, ze wychéd klasy -0,071 mm w przelewie hydrocyklonu
HC691/692 (X-0,071) jest funkcja:

gestosci wylewu miyna pretowego MP62 (D mp),

gestosci przelewu klasyfikatora 6 A6B (D kz),
- natezenia przeptywu rudy miyna pretowego MP62 (FM),
- ci$nienia nadawy hydrocyklonéw HC691/692 (P hc)-

Jak z powyzszej zaleznosci wida¢, na tym etapie modelowania wybrano tylko niektére

wielkosci zawarte w tablicy 1

4. Opis programu obliczeniowego

Obliczenia dla zadanej funkcji modelu przeprowadzono wykorzystujac komputerowy
program do modelowania sieci neuronowych Statistica Neural Networks firmy StatSoft [5j.

Statistica Neural Networks posiada okno gtéwne oraz pewng liczbe innych okien. Wsrod
tych okien wyrdzni¢ mozna okna dokumentow, ktore wySwietlane sa w obrebie okna
gtéwnego (ich wielkos¢ moze by¢ modyfikowana przez uzytkownika), oraz okna dialogowe

(o statych rozmiarach), ktére wyswietlane sg niezaleznie od okna gtéwnego. Okna nalezace

do tej drugiej grupy wysSwietlane sg zawsze ,,na pierwszym planie". Zawsze sg one widoczne

na tle okna gtéwnego, ktore jednak roéwniez pozostaje dostepne. W go6rnej czesci okna
gtéwnego znajduje sie¢ menu i pasek narzedziowy, za$ w dolnej jego czeSci mozna znalezé
pole przeznaczone do wyswietlania komunikatow i wskaznika zaawansowania realizowanych
procedur. Srodkowa cze$¢ okna tworzy obszar roboczy charakterystyczny dla programéw

wyposazonych w interfejs wielodokumentowy, w ktorym wyswietlane sg okna o

modyfikowalnych przez uzytkownika rozmiarach. Zadania wymienionych elementéw

interfejsu uzytkownika sg nastepujace.

a) Menu pozwala na dostep do wszystkich funkcji oferowanych przez Statistica Neural
Networks, wybor wiekszosci opcji znajdujacych sie w menu powoduje wySwietlenie
innych okien, w ktérych realizowane jest bardziej precyzyjne sterowanie pracg programu.

b) Pasek narzedzi umozliwia szybki dostep do niektérych (najpopularniejszych) opcji w
menu. Jeden ze znajdujgcych sie na nim przyciskéw umozliwia dostep do pomocy

kontekstowej, po jego wybraniu wywotany zostaje podrecznik elektroniczny, z ktérego
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mozna skorzysta¢ w celu wyjasnienia ewentualnych watpliwosci wigzacych sie ze
wskazanym elementem okna. Na pasku narzedzi znajduje sie miedzy innymi szczegélnie
uzyteczny przycisk stuzacy do wywotania Automatycznego projektanta sieci.

c) Pole komunikatéw stuzy do wysSwietlania tych informacji, ktdre nie majg krytycznego
znaczenia (komunikaty o charakterze krytycznym wysSwietlane s za pomoca
pozostajacych na pierwszym planie okien informacyjnych).

d) Wskaznik zaawansowania realizowanych procedur pokazuje stopien zaawansowania
wykonywanych czasochtonnych operacji, takich jak algorytmy uczenia. Pozwala to
zorientowac sie, jak dtugo trzeba czeka¢ na wyniki obliczen. Wyglad interfejsu
uzytkownika moze by¢ w duzej mierze zdefiniowany przez uzytkownika, w zaleznosci od
indywidualnych potrzeb, upodoban i preferencji.

Wiekszos$¢ elementow w Statistica Neural Networks zachowuje sie w podobny sposéb

jak w innych programach dziatajacych w $rodowisku Windows. Jednym ze specjalnych i

wartych zauwazenia narzedzi jest arkusz danych, ktory posiada specjalne mozliwosci

edycyjne. Statistica Neural Networks moze by¢ w petni obstugiwany za pomocg klawiatury,
ale tez alternatywnie - wiekszo$¢ operacji sterowania (nie wymagajacych wprowadzania
danych) moze by¢ obstugiwana sama tylko myszka.

Wiecej informacji na temat programu, jego dziatania oraz obstugi mozna uzyskac

przegladajac dotgczony do programu szczegbétowy przewodnik problemowy [5].

5. Opis procedury obliczeniowej

Jako zbi6r danych pomiarowych - przyjetych do obliczen i okreslenia zaleznosci (2) -
wybrano, z danych zawartych w tablicy 1, zbiér odpowiadajgcy zmiennym: 1, 2, 6, 8, 9
sktadajacy sie z 72 serii wynikéw pomiaréw. W procedurze obliczeniowej modyfikacji wag i
wartosci progowych wykorzystuje sie zwykle algorytmy uczenia dziatajagce w oparciu o
zbiory danych uczacych. W niniejszym przypadku do uczenia sieci neuronowej zastosowano
algorytm wstecznej propagacji btedéw - ktéry nalezy do najlepiej poznanych metod
stuzacych do uczenia sieci neuronowych. Nazwa algorytmu pochodzi od sposobu obliczania
btedéow w poszczeg6lnych warstwach. W algorytmie tym najpierw obliczane s biedy w
warstwie ostatniej, nastepnie w poprzedzajacej jg i dalej az do warstwy pierwszej.

Dla wielowarstwowej sieci neuronowej o wyjsciach [2]:
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y K)(n) = f(s<k,(n)) @)

minimalizowana jest miara btedu okreslona nastepujgco:

QM) =~ 641 (n) = 2] (@i(m) -y I (n))2 @

Dla dowolnej wagi sieci stosuje sie regute najszybszego spadku:

w<k)(n + 1) = wK)(n) + p(- V<K)(n)) ©)

fi - stata,
nk)f * dQ(n) = dQ(n) ds|k(n) = dQ(n) .,
ij 3w f(n) 3s-k)(n) 3w-k(n) 5stk(n) J
maczajac:
2 55[K)(n) (6)

otrzymuje sie:

9Q(n> _ 25(kx(®
1]

aw«(n) w

zatem algorytm (5) przyjmie postac:
wk,(n + 1) = wlk)(n) + 2pd|K)x ‘K ®)

Dla warstwy ostatniej otrzymuje sie:

j 51X Mi(n) j 3E(L)Dn)
SfL)fnV:r mal = W

2 3s‘)(n) 2 3sfh 9)
_la(d;>)-yi»)=, S

2 Ssf™n) 1 3s'L)(n) ' Vi1

Dla dowolnej innej warstwy:
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Oznaczajgc:

Blk)(n) =1/ '8 ri>(n)w"2>(n) (11)

wyrazenie (10) przyjmuje postac:

5[K(n) = efo(n)f (s[K)(n)) (12)

W rezultacie algorytm wstecznej propagacji btedéw mozna zapisa¢ nastepujgco:

yjk)(n) = f(sf°(n))

dlak =L

13
dlak =1,...,L -1 (13)

SiK(n) = ef® (n)f (s[K(n))
w(k)(n +1) =w?)(n) + 2pdft)xjk

Dla zadanego zbioru danych Automatyczny projektant sieci znalazt zbiér sktadajacy sie z
pieciu sieci neuronowych (rysunek 5), ktére moga by¢ wykorzystane do modelowania
rozpatrywanego obiektu badan. Z sieci tych sie¢ nr 5 okazata sie najlepsza, charakteryzowata
sie bowiem najmniejszg wartoscig btedu. Podstawowe charakterystyki rozpatrywanych sieci
zawarto w edytorze zbioru sieci, przedstawionym w tablicy 2.

W tablicy 2 w kolumnach 5, 6 oraz 7 przedstawiono wartosci btedow zbioréw uczacych,
walidacyjnych oraz testowych dla poszczeg6lnych sieci. Umieszczono tam btedy otrzymane przy
uruchamianiu sieci na podzbiorze uczacym, walidacyjnym i testowym. Sg to pierwiastki sum
kwadratéw btedow poszczegolnych przypadkéw wyznaczanych przez funkcje btedu sieci [5],

Wzrost btedu walidacyjnego na pewnym etapie uczenia sieci wskazuje na przeuczenie
sieci. Warto$¢ tego btedu nalezy przede wszystkim bra¢ pod uwage przy podejmowaniu
decyzji, ktorej sieci uzyé w modelowaniu. Btad uczacy bardzo niewiele méwi o zdolnosSci do
znajdowania poprawnych wartosci wyjsciowych dla nowych danych na wejsciu.
W niniejszym przypadku podzbiér uczacy liczyt trzydziesci sze$¢ serii danych, natomiast
podzbiory walidacyjny i testowy zawieraty po osiemnascie serii danych. Podziat posiadanego
zbioru danych na wymienione kategorie ma istotne znaczenie - w trakcie uczenia i testowania

zbiory: walidacyjny i testowy sa traktowane inaczej niz zbior uczacy. Zbior testowy nie jest w
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Sie¢ nr 1 Sie¢ nr3

Sie¢ nr5

Rys. 5. Schematy sieci neuronowych znalezionych przez program
Fig. 5. The neural networks schemes, found by the program

Tablica 2
Edytor zbioru sieci
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nr. Wejsci BI. Bt. Bt. Jakos¢ Jakos¢ Jakos¢ 1
sieci Typ a Ukryte ucz. wal. tst. ucz. wal. tst.
1 MLP 2 1 17,47871 17,21150 17,74191 0,698568 0,636271 0,772872
2 MLP 2 3 9,85576  7,61664 11,67299 0,394081 0,279199 0,514260
3 MLP 4 5 3,77053 437903  3,04266 0,150764 0,163236 0,134660
4 MLP 4 10 3,70936  4,25221  3,07205 0,148318 0,158655 0,136237
5 MLP 4 7 3,23638  3,21600  3,25663 0,129406 0,120022 0,144580 1
Tablica 3
Statystyki zagadnien regresyjnych
1 2 3 4
Uc. var 6 Wa. var 6 Te.var 6
Srednia 48,26944 51,92222 44,61667
Odchylenie 25,3642 27,5603 23,16687
standardowe
Sredni biad 0,003428 -0,09311 0,0999604
Odchylenie btedu 3,282285 3,307854 3,349469
Sredni btad 2,606907 2,672084 2,54173
bezwzgledny
lloraz odchylenia 0,1294062 0,1200221 0,1445801
Korelacja 0,9915941 0,9927751 0,9895257

ogble wykorzystywany w trakcie uczenia i jest przeznaczony do niezaleznego okreslenia
sprawnosci sieci po catkowitym zakonczeniu procedury projektowania sieci. W kolumnach 8,
9 oraz 10 przedstawiono jako$¢ uczenia, jako$¢ walidacji i jako$¢é testowania, w postaci
liczbowej miary jako$ci sieci. Sposéb mierzenia jakosci zalezy od natury sieci. Kolumna 4
podaje liczbe ukrytych warstw dla poszczegolnych sieci.

Tablica 3 zawiera statystyki regresyjne wyznaczone na podstawie zbioréw danych.
Statystyki regresyjne wyznaczane sg niezaleznie dla zbioru uczacego, walidacyjnego i

testowego (kolumny 2, 3 oraz 4 w tablicy 3). Najwazniejszym wskaznikiem jakosci
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zbudowanego modelu jest iloraz odchylen standardowych. Dla bardzo dobrych modeli iloraz
ten nie przekracza wartosci 0,1. Dla znalezionego modelu iloraz ten nieznacznie przekracza
wartos$¢ 0,1, lecz o dobrej jakosci modelu Swiadczy bardzo wysoka warto$¢ korelacji - bliska
jednosci.

Po zastosowaniu algorytmu wstecznej propagacji btedéw dla sieci nr 5 i zmianie
parametréw uczenia oraz bezwtadnosci (wspotczynnik uczenia 0,1, bezwtadno$¢ 0,01 oraz
wspotczynnik uczenia 0,3, bezwtadnos$¢ 0,5) otrzymano wartosci btedéw w trakcie uczenia,
ktérych wykresy przedstawiono na rysunkach 6. Liczbe epok procesu uczenia okreslono na
trzysta. Z rysunkéw wynika, ze zaréwno dla przypadku ,a” jak i dla przypadku ,,b” proces
uczenia sieci przebiegt prawidtowo, co wida¢ po wartosciach btedédw uczacych i

walidacyjnych. Proces uczenia przebiegt lepiej dla przypadku ,a”, poniewaz mozna

zaobserwowaé mniejszy ,,rozrzut” wartosci btedu uczacego od walidacyjnego.

Hf>lici i na . «sens
Wipnlerr unii ucxeio: 0,01, beradotanic:: 0,1, liatm egol : 100

33 100 133 200 233 000 — Wd.d«
Hf KItf. W flrou 2t «.1>

Wipnlcrraaik ubrbid:ClS, facxwiadaoic: 0.1, licrfiorpai :.

Rys. 6. Wykres btedu uczenia. Wspoétczynnik uczenia: 0,01, bezwtadnos$¢: 0,1, liczba epok: 300.
Wykres btedu uczenia. Wspotczynnik uczenia: 0,5, bezwtadnos¢: 0,3, liczba epok: 300

Fig. 6. The graph of the learning error. Learning coefficient: 0,01, inertia: 0,1, number of epochs: 300.
The graph of the learning error. Learning coefficient: 0,5, inertia: 0,3, number of epochs: 300

6. Wnioski koricowe

Wykorzystanie do modelowania proceséw sieci neuronowych - dla zgromadzonych
danych pochodzacych z przemystowych proceséw przerébczych dato bardzo dobre rezultaty,

przy czym dzieki Automatycznemu projektantowi sieci mozna uzyska¢ sie¢ optymalna,
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charakteryzujacq sie mata wartoscig ilorazu odchylenia oraz warto$cig korelacji zblizong do
jednosci.

Sieci neuronowe mozna wiec stosowa¢ do skutecznego modelowania skomplikowanych
proceséw przemystowych, w tym proceséw przerédbczych, z dobrymi osiggnieciami. Istotny
jest przy tym odpowiedni dob6r w procesie uczenia zarowno wspotczynnika uczenia, jak i
bezwtadnosci, tak aby otrzymany model charakteryzowat si¢ jak najmniejszymi warto$ciami

bteddw i aby btedy te w znaczacy sposéb nie odbiegaty wartosciami od siebie.
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Abstract

The analyze and modelling of various processes, which occure in the raw material
processes is the most effective, and sometimes only possible, by the use of universal
description methods. The attempt of neural networks application (one of the universal
methods) - for the complex grinding and classification process modelling is presented in the
paper. The considered processes are the part of the centre of the feed preparation in the ZWR
»Rudna” KGHM ,,Polska Miedz” SA In the researches the neural network, learned by the
method of the backward error propagation is used. The results are obtained in the network
structure and their parameters and coefficients form, which characterize a very high level of

the data discernment.
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