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POROWNANIE ALGORYTMOW UCZENIA SIECI
NEURONOWEJ JEDNOKIERUNKOWEJ, Z CZASOWYM
OPOZNIENIEM, WYKORZYSTANEJ DO PREDYKCJI
WARTOSCI TEMPERATURY POWIETRZA
ATMOSFERYCZNEGO

Streszczenie

Przedstawiono wyniki badahn wptywu wyboru algorytmu uczenia sieci
neuronowej jednokierunkowej, z czasowym opOznieniem, o topologii
perceptronu wielowarstwowego, wykorzystujagcej w procesie uczenia
algorytm wstecznej propagacji btedu, na wyniki predykcji wartosci
temperatury powietrza atmosferycznego. Stwierdzono, ze algorytm uczenia,
br — regularyzacja Bayesa, okazal sie jednym z najlepszych pod wzgledem
wszystkich analizowanych parametrow oceny przewidywanych wartosci
temperatur.

Stowa kluczowe: predykcja temperatury, sieci neuronowe, algorytmy
uczenia sieci, MATLAB

Wykaz oznacze n

n - liczba punktéw prognozy czasowej
err - lokalny bezwzgledny biad predykcji temperatury, °C
t - czas symulaciji, s

Te - warto$¢ empiryczna temperatury, °C

To - warto$¢ prognozowana temperatury, °C

¢ - $redni blad wzgledny prognozy, %

Wprowadzenie

W wielu inzynierskich i agrotechnicznych zastosowaniach waznym
zagadnieniem  jest  przewidywanie  parametrow  powietrza
atmosferycznego. Predykcja tych wielkosci moze by¢ wykorzystana
np. w procesach przechowywania produktéw rolniczych,
podejmowania  decyzji  dotyczacych  wentylacji budynkéw
inwentarskich. Zaleznosci pomiedzy poszczego6inymi wielkosciami



opisujgcymi stan powietrza atmosferycznego sg czesto trudno do
sformalizowania w postaci uzytecznego modelu matematycznego,
dlatego tez czesto w zagadnieniach predykcji wykorzystuje sie
metody sztucznej inteligencji. Jedng z takich metod sg sztuczne sieci
neuronowe. Mitall i Zhang [2003] wykorzystali sztuczng siec
neuronowg do predykcji w czasie rzeczywistym parametréw
psychronometrycznych powietrza atmosferycznego, uzyskujac <5%
btad wzgledny dla predykcji temperatury. Shi [2001] wykorzystywat
sieci neuronowe do przetwarzania informacji zwigzanych z profilami
temperatur atmosfery ziemskiej. Raju [2001] z powodzeniem
zastosowat algorytmy sieci neuronowych do opisu parametrow
pogodowych m.in., temperatury. Ferreira i in. [2002] do
przewidywania zmian temperatury w cieplarni. Bodri i Jermak [2003]
do przewidywania zmian temperatury gruntu. Czesto zadanie
predykcji rozwigzywane jest na podstawie analizy jednowymiarowego
szeregu czasowego, czyli obliczenie wartosci prognozowanych
(horyzont prognozy) opiera sie na podstawie pewnej liczby wartosci
poprzedzajacych (rzad prognozy) [Frank i in. 2001]. Miedzy innymi
Trajer [2001] wykorzystal te zasade do predykcji temperatury
otoczenia przy rozwazaniach zwigzanych z modelowaniem procesu
przechowywania warzyw.

Celem pracy byto poréwnanie algorytmow uczenia jednokierunkowej
sieci neuronowej z czasowym opdéznieniem, o0 topologii perceptronu
wielowarstwowego, wykorzystanej do zagadnienia predykciji
temperatury powietrza atmosferycznego.

Metodyka bada n

W badaniach wykorzystano pomiary temperatury powietrza
atmosferycznego wykonane w ciggu 100 dni 1988 r. w Stacji
Meteorologicznej w Olsztynie. Rejestracja pomiaréw dokonywana
byla co 3 godziny. Ocenie poréwnawczej poddano efekty predykcji
sieci neuronowej jednokierunkowej, o topologii perceptronu
wielowarstwowego z czasowym opOznieniem wynoszacym 8
pomiaréw (rzad prognozy). Horyzont prognozy wynosit 48 godzin, tj.
16 pomiarow.



W symulacjach wykorzystano 12 algorytmow uczenia sieci opartych
na zasadzie wstecznej propagacji bledu [Demuth, Beale 2001; Swig¢,
Bilski 2000]:

gd — algorytm najmniejszego spadku, wagi i bias jest
uaktualniany w kierunku ujemnego wektora gradientu funkciji
btedu, moze by¢ uzywany w przyrostowej metodzie uczenia,
gdm — zmodyfikowany algorytmy gd, krok opadania
modyfikowany jest o wspéiczynnik momentum, pozwalajacy
sieci unikng¢ putapek utkniecia w minimum lokalnym, moze by¢
uzywany w przyrostowej metodzie uczenia,

gdx — adaptacyjny algorytm szybkosci uczenia; moze byc¢
uzywany tylko we wsadowej metodzie uczenia,

rp — elastyczny algorytm wstecznej propagacji bledu jest mato
czuly na ustawienia parametrow uczenia, dobrze sprawdzajgcy
sie przy funkcjach sigmoidalnych,

cgf (Fletcher-Reeves) — wykorzystuje algorytmy gradientow
sprzezonych zazwyczaj duzo szybsze niz algorytmy ze
zmiennym wspotczynnikiem uczenia, algorytmy gradientéw
sprzezonych wymagajq niewiele wiecej pamieci w poréwnaniu z
prostszymi algorytmami, sg czesto dobrym wyborem dla sieci o
duzej liczbie wag,

cgp (Polak-Ribiere) — inna wersja algorytméw gradientéw
sprzezonych, podobnie jak poprzedni wymaga liniowego
przeszukiwania w kazdej iteracji,

cgb (Powell-Beale) - wersja algorytméw  gradientéw
sprzezonych wykorzystujgca niestandardowg metode zmiany
kierunku poszukiwania odpowiedniej wartosci gradientu,

scg - skalowalny algorytm gradientbw sprzezonych nie
wykorzystujacy metody liniowego przeszukiwania w kazdej
iteracji, ale kombinowang metode algorytmu Levenberga-
Marquardta i zbieznosci gradientdw sprzezonych,

bfg — metoda BFGS quasi-Newtona wymaga zastosowania
macierzy hesjana i wiecej obliczeh w kazdej iteracji w
poréwnaniu z metodg gradientéw sprzezonych,

0ss — jednokrokowa metoda sieczna, kompromisowa pomiedzy
metodami gradientow sprzezonych i quasi-Newtona,

Im — algorytm Levenberga-Marquardta, wyposazony w funkcje
redukcji pamieci przy duzych zbiorach uczacych,



* br — regularyzacja bayesowska, zmodyfikowany algorytm
Levenberga-Marquardta, stworzony w celu tworzenia sieci o
lepszych wilasnosciach uogdlniania, posiadajacy procedury
optymalizacji liczby parametréw sieci.

Do badan wykorzystano oprogramowanie Toolbox Neural Networks
v.4 pakietu MATLAB (MathWorks Inc., MA, USA), uruchamiane na
komputerze PC wyposazonym w procesor Athlon XP 1900+, 1 GB
RAM, pracujacym pod kontrolg systemu operacyjnego Windows XP
Prof. We wszystkich przeprowadzonych symulacjach sie¢ miala tg
sama strukture, tj.: 2 neurony w warstwie ukrytej (funkcja przejscia -
tan-sigmoid), 1 neuron w warstwie wyjsciowej (funkcja przejscia —
liniowa) i te same parametry uczenia sieci: wspotczynnik uczenia =
0,05, wspotczynnik momentum = 0,2, liczba epok = 1000, minimalna
warto$é gradientu = 1,0x10"°, warto$¢ funkcji celu = 1,0x10™°
[Demuth, Beale 2001]. Dla potrzeb uczenia sieci dane zostaly
przeskalowane do zakresu [-1,1].

Jako kryteria oceny algorytméw uczenia wybranego modelu
neuronowego przyjeto wartosci temperatur: minimalng, maksymalna,
$rednig, odchylenie standardowe z proby oceniajac, na ile te wartosci
réznig sie od danych eksperymentalnych. Dodatkowymi parametrami
oceny byt wspéiczynnik korelacji r Pearsona oraz sredni biad
wzgledny prognozy [Dittmann cyt. za Trajer 2001]:

n \T.-T.
w =i2‘*'TP' [100% (1)
i=1 ei

oraz lokalny btad bezwzgledny predykcji temperatury opisany formutg
(2)

err (t) =T, (t)-T,(t) 2)
Whyniki bada niich analiza
Whyniki analizy oceny zastosowania roznych algorytmow uczenia

jednokierunkowej sieci neuronowej z czasowym opOznieniem
przedstawione sg w tabeli 1.
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Tabela 1. Wyniki oceny algorytmow uczenia sieci neuronowe;j
Table 1. Results of evaluating the algorithms to education of neural network

Tmin Tmaks Tmean Std(T) r l-IJ t
[°’Cl|[°C]|[°C]]| [°C] [%] | [s]
emp'éyczn 6,0 | 182 | 12,2 | 3,61
p 89 | 183 | 13,8 | 2,92 | 0,960 | 16,1 | 8,94
cqf 92 | 185 | 13,7 | 3,01 | 0,956 | 158 | 65
gdx 95 | 185 | 13,7 | 2,96 | 0,951 | 16,0 | 8,75
cgb 88 | 18,2 | 134 | 2,92 | 0,950 | 14,0 | 16,67
scg 91 | 188 | 13,8 | 3,07 | 0,945 | 16,5 | 13,65
Im 92 | 191 | 138 | 3,1 | 0,942 | 16,9 | 16,96
oss 87 | 183 | 134 | 2,99 | 0,942 | 13,8 | 1526
cgp 89 | 184 | 135 | 2,99 | 0,939 | 14,4 | 6,19
br 89 | 184 | 135 | 2,99 | 0,938 | 14,6 | 4,68
bfg 83 | 19,3 | 13,7 | 3,30 | 0,930 | 153 | 16,38
gdm | 124 | 17,5 | 144 | 1,92 | 0,905 | 26,0 | 8,71
qd 12,2 | 181 | 14,4 | 1,95 | 0,875 | 265 | 86

Na podstawie analizy wartosci odchylenia standardowego
temperatury (dla catego horyzontu prognozy) mozna stwierdzi¢, ze
wszystkie ~ zastosowane  algorytmy  uczenia  ,splaszczajg’
przewidywane wartosci temperatur (wartosci odchylen
standardowych uzyskanych dla 12 algorytméw uczenia sg mniejsze
niz warto$¢ odchylenia standardowego dla danych empirycznych).
Natomiast na podstawie analizy wartosci temperatur (minimalnej,
maksymalnej i $redniej) oraz przebiegébw przedstawionych na
rysunku 1 mozna stwierdzi¢, ze wszystkie zastosowane algorytmy
uczenia zawyzajg przewidywane wartosci temperatur (wartosci
minimalna i srednia temperatury dla danych doswiadczalnych jest
najmniejsza).
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Rys. 1. Doswiadczalne i wybrane, przewidywane przebiegi zmian
temperatury powietrza atmosferycznego dla sieci neuronowej
wykorzystujgcej rézne algorytmy uczenia

Fig. 1. Experimental and selected, predicted courses of atmospherical air
temperature changes for neural network using various education
algorithms

Dla wszystkich analizowanych przebiegdw wspotczynnik korelacji
r Pearsona pokazuje istotng zaleznosc (przy poziomie istotnosci p <
0,01) pomiedzy wartosciami przewidywanymi a empirycznymi i
wszystkie wartosci r z wyjatkiem najgorszego algorytmu gd sg >
0,900. Wartosci sredniego wzglednego bftedu prognozy dla 10
algorytméw uczenia sg zblizone do siebie (mieszczg sie w przedziale
13,8+16,9%) z wyjatkiem dwdch najgorszych gd i gdm, dla ktérych
warto$¢ tego wspotczynnika wynosi ok. 26%. Czas uczenia sieci t jest
to czas osiggniecia przez procedure uczacg jednego z zadanych
parametrow uczenia sieci neuronowej. Najkrotszy czas (4,68 s)
odnotowano dla procedury br. Jest on ok. 2+3 razy krétszy od innych

procedur z poréwnywalnymi wartosciami  ri ¢.
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Na podstawie analizy prezentowanych na rysunku 2 wybranych
przebiegéw lokalnego bledu bezwzglednego predykcji temperatury
powietrza atmosferycznego mozna stwierdzi¢ ogolny trend wzrostu
tego wskaznika wraz ze wzrostem horyzontu prognozy oraz ze
zastosowanie algorytmu br prowadzi do zastosowania dobrych
wynikbw prognozy szczegolnie dla pierwszych 24 godzin. Mozna
przypuszczaé, ze dysponujgc kilkuletnimi wynikami pomiaréw
dokonywanych co 1 h mozna byloby uzyska¢ duzo wiekszg
doktadnos¢ predykcji.

2

err [ OC]
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Rys. 2. Wybrane przebiegi zmian lokalnego btedu bezwzglednego predykciji
temperatury dla sieci neuronowej wykorzystujgcej r6zne algorytmy
uczenia

Fig. 2. Selected change courses of local absolute error in temperature
prediction for neural network using various education algorithms
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Whioski

1. Jednokierunkowa sie¢ neuronowa, o0 topologii perceptronu
wielowarstwowego z czasowym opOznieniem, wykorzystujgca
algorytm wstecznej propagacji btedu moze by¢ wykorzystana
do predykcji temperatury powietrza atmosferycznego.

2. Algorytm uczenia, br — regularyzacja Bayesa, okazal sie
jednym z najlepszych pod wzgledem  wszystkich
analizowanych parametréw oceny.
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COMPARISON OF ALGORITHMS TO EDUCATION
OF UNIDIRECTIONAL NEURAL NETWORK, WITH TIME-
LAG, USED TO PREDICTING VALUES OF
ATMOSPHERICAL
AIR TEMPERATURE

Summary

Paper presented the study on the effect of selecting an algorithm to
education of unidirectional neural network with time-lag, of multilayer
perceptron topology, and using an algorithm of reversal error propagation,
on results of predicting values of atmospherical air temperature. It was
stated that the education algorithm, br — Bayes’ regularization, appeared to
be one of the best with respect to all analyzed parameters evaluating
predicted temperature values.

Key words: temperature prediction, neural networks, algorithms of network
education, MATLAB
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