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SZTUCZNE SIECI NEURONOWE W MODELOWANIU
PROCESOW Z OGRANICZONYM ZBIOREM DANYCH
W INZYNIERII ROLNICZEJ

Streszczenie

Celem pracy jest przedstawienie metody neuronowego modelowania proce-
sOw z ograniczonym zbiorem danych. W przyktadzie wykorzystano bazg
danych zmian cen przechowywanej marchwi. Podano koncepcje budowy
modelu neuronowego, ktéry pomimo ograniczonego zbioru danych posiadaé¢
moze zadowalajace wlasnosci uogolniajace, w sensie rozszerzenia zasiggu
jego stosowalnosci poza zbidr uczacy.

Stowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, modelowanie, przechowalnic-
two

Wprowadzenie

Znaczace zainteresowanie w zakresie wykorzystania sztucznych sieci neurono-
wych wynika z ich charakterystycznych wiasciwosci. Posiadaja zdolnosci aprok-
symacji dowolnego nieliniowego odwzorowania z zadana doktadnoscia, jak row-
niez charakteryzuja si¢ zdolno$ciami do uogoélniania zdobytej podczas uczenia
wiedzy w zakresie modelowanego systemu. W literaturze nie zawsze dostatecznie
duzo miejsca poswigca si¢ uwage tworzeniu neuronowych modeli dla mato licz-
nych zbiorow uczacych, dla ktorych niejednokrotnie budowane sieci nie spetniaja
wlasnosci uogolniajacych. Jakos¢ utworzonego modelu zalezy bowiem zaréwno od
wlasciwego doboru struktury sieci, przeprowadzenia skutecznego uczenia, jak
i licznosci uzytego zbioru danych w procesie uczenia. Tworzenie modeli neurono-
wych nie jest zadaniem tatwym, wymaga zmudnych badan i do§wiadczenia. Wyni-
ka to z trudnosci, jakie stwarza formalna analiza tego efektywnego narzedzia.
Przedstawiane w literaturze wytyczne realizacji sieci odnosza si¢ badz do wybra-
nych przypadkow, badz sa czgsto zbyt ogodlne. Ponizej, na przykladzie prognozy
cen marchwi, przedstawiono wptyw zbioru danych na charakterystyke tworzonych
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modeli. Znajomo$¢ wystepujacych zaleznosci decyduje o skutecznosci budowy
modeli, utatwia postgpowanie i prowadzi do szybkiego znalezienia efektywnych
rozwiazan.

Metodyka tworzenia modeli z ograniczonym zbiorem danych

Modele neuronowe zalicza si¢ do modeli indukcyjnych, ktoére wykorzystuje sig
w celu rozwigzania problemow zwiazanych z duza zlozono$cia modelowanego
systemu i trudno$ciami w opisie jego dynamiki, w oparciu o uznane prawa teorii.
Przydatno$¢ modelu okreslaja miary jakos$ci, opisujace zdolno$¢ do aproksymacji
zbioru danych uczacych i zdolno$¢ do uogoélnien, to znaczy prawidtowego wyzna-
czenia wartosci danych nie uczestniczacych w procesie uczenia (zbior testowy).
Na zdolnosci te ma wpltyw zardéwno struktura sieci, jak i zbior danych.

Zdolno$ci sieci neuronowych do aproksymacji okresla twierdzenie Hecht-
-Nielsena: Kazda funkcja ciagla moze by¢ aproksymowana z dowolnie duza
doktadnoscia przez sie¢ neuronowa posiadajaca n neuronéw w warstwie wejscio-
wej, (2n+1) neuronow w warstwie ukrytej o odpowiednio dobranych nieliniowych
funkcjach aktywacji 1 jednym neuronie w warstwie wyjsciowej o funkcji przejscia.

Natomiast zdolno§¢ sieci do uogodlnien okresla miara VCdim (Vapnika-
-Chervonenkisa), zdefiniowana jako liczebno$¢ zbioru danych uczacych, ktore
moga zosta¢ bezbtednie odtworzone we wszystkich mozliwych konfiguracjach dla
danej topologii sieci. Nie istnieje prosty zwiazek migdzy architektura sieci wielo-
warstwowej a miarg V'Cdim, w literaturze [Hush i in. 1993] podaje si¢ oszacowanie
jej granic, w formie nastgpujacej zaleznosci:

2.[§]N§VCdiméz-Nw(lJrZOgNn): 1

gdzie:

N, K, N, — odpowiednio liczba neuronéw w warstwie wejsciowej, ukrytej i catko-
wita ich liczba w sieci,

N, — catkowita liczba wag w sieci,

[ ]1- czes¢ catkowita.

Dolna granica przedziatu jest w przyblizeniu réwna liczbie wag taczacych warstwe
wejsciowa z warstwa ukryta, natomiast gorna jest wicksza od dwukrotnej liczby
wszystkich wag sieci. Nawet szacunkowe przyjecie tej miary umozliwia oceng
przydatnosci zbioru danych w stosunku do wybranej topologii sieci. Wytyczne,
oparte na badaniach, przedstawiane przez réznych badaczy [Vapnik 1998, Hush
iin. 1993] wskazuja, ze:
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liczebno$¢ probek uczacych, zapewniajacych dobre zdolnosci uogoélniajace sieci,
powinna ksztaltowaé si¢ w zakresie od dziesi¢cio- do dwudziestokrotno$ci miary
VCdim.

W zagadnieniach charakteryzujacych si¢ mata nieliniowo$cia dopuszcza si¢ tez
mniej liczne zbiory, jednak o liczno$ci przypadkow nie mniejszej od liczby
wszystkich potaczen w sieci. Jak widaé¢, wybdr topologii sieci, tzn. jej stopnia zto-
zonosci, wymaga kompromisu, jakiego nalezy dokonaé w zastosowanej liczbie
neuronéw, tak aby model odznaczal si¢ rownocze$nie dobrymi zdolnosciami do
aproksymacji i do generalizacji. Kluczowym jest tu, przede wszystkim, okreslenie
liczby neuronow w warstwie ukrytej. Dobrym oszacowaniem, opartym na teorii
Kolomogorowa, jest liczba neuronoéw ukrytych K bedaca srednia geometryczna
liczby wejs¢ N i wyjs¢ M sieci:

K= +VNM )

Najczgsciej przyjmuje si¢ taka liczbg neuronéw ukrytych, a nastgpnie przeprowa-
dza sig ich redukcj¢ do osiagnigcia jak najlepszych miar jakosci sieci. W przypad-
ku mato licznych zbiorow danych, postgpowanie lepiej zaczac¢ od jak najmniejszej
ich liczby i stopniowo ja zwigkszac.

Osobny problem stanowi wymiar zbioru danych, ktory determinuje liczbg neuro-
now w warstwie wejsciowej. Redukcja wymiaru przestrzeni danych prowadzi
takze do uproszczenia architektury sieci. Celem metod redukcji jest zastapienie
pierwotnego zestawu zmiennych nowym, o zmniejszonej liczbie zmiennych wej-
sciowych. Sieci posiadajace niewielkie rozmiary maja istotne zalety, do ktorych
zaliczy¢ nalezy: zwigkszong szybko$¢ uczenia, mniejszg wymagana liczno$¢ zbio-
réow danych i wigksze zdolno$ci generalizujace przy niezmienionych rozmiarach
zbioréw danych.

Skuteczno$¢ uczenia zalezy od wlasciwego wyboru zbioru walidacyjnego. Przy
ograniczonym zbiorze danych jego liczno$¢ jak i wybdr nie jest bez znaczenia.
Wytyczne co do liczebnosci tego zbioru, ktore podawane sa w literaturze nie daja
dobrych rezultatow uczenia ze wzgledu na ich zbyt duzy rozmiar. Dobre wyniki
mozna juz uzyskac przy liczno$ci tego zbiorul0-15% zbioru uczacego, pod warun-
kiem odpowiedniego doboru tych przypadkow. Wybdr ten kazdorazowo mozna
ocenia¢ poprzez sprawdzenie statystyk regresyjnych odpowiadajacej temu przy-
padkowi sieci liniowej. Do oceny wtlasnosci uogolniajacych modelu lepiej jest
wybrac zbior testowy ciagu kolejnych danych (nie bioracych udzial w uczeniu
sieci), dla ktorych obliczamy globalny blad wzgledny niz sprawdzaé statystyki
regresyjne danych testowych wybranych przypadkowo. Globalny btad wzgledny
modelu opisuje zalezno$¢:
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s(D), = 3)
gdzie:
y; — wartosci zadane danych wyjsciowych,
d; — warto$ci wyznaczone za pomoca sieci,
n - liczba danych.

Do oceny prognoz stosuje si¢ takze wspotczynnik 7 Theila [Duch i in. 2000], kto-
ry informuje takze o przyczynach rozbiezno$ci pomi¢dzy wartosciami otrzymany-
mi za pomocy sieci d; a zadanymi y;: Warto$¢ jego jest rowna kwadratowi global-
nego bledu wzglednego. Sktadniki: 1%, L, I;* tego wspolczynnika opisuja
odpowiednio - obciazenie prognozy, btad spowodowany niedostateczna elastycz-
noscia prognozy oraz blad zwiazany z niedostateczna zgodnos$cia kierunku zmian
prognozy z wyznaczana warto$cia. Miara ta moze jeszcze lepiej charakteryzowaé
wlasno$ci uogo6lniajace modelu.

Przyklady wplywu topologii sieci na jako$¢ modelu

Iustracj¢ wptywu ograniczonego zbioru danych na charakterystyke neuronowego
modelu przedstawiono na przykladzie prognozowania miesigcznych cen detalicz-
nych marchwi. Zbior ten sktadat si¢ z 78 przypadkéw danych, ktory dla potrzeb
uczenia 1 weryfikacji sieci podzielono na trzy podzbiory: uczacy, walidacyjny
i testowy. Otrzymane warto$ci bledow, pomiedzy zadana zmienng wyjsciowa
a pochodzaca z modelu, wskazuja na jego zdolnosci aproksymujace (zbior uczacy)
i uogolniajace (zbior testowy).

Przebadano trzy neuronowe modele szeregéw czasowych o nastgpujacych topolo-
giach sieci (odpowiednio: liczba neuronéw w warstwach wejsciowej, ukrytej, wyj-
sciowej): 6-3-1 model ,,M”, 6-2-1 model ,,P” i 6-1-1 model ,,D”. Ilustracje wptywu
liczby neuronéw w warstwie ukrytej na zdolnosci uogdlniajace sieci neuronowe;j
pokazano na rysunku 1. Wykresy te uzyskane na zbiorze testowym, §wiadcza
o najlepszych wlasnosciach uogolniajacych modelu z optymalnie dobrana liczba
neuronéw ukrytych, model ,,P”. Wlasciwosci aproksymujace modeli ocenionow
oparciu o statystyki regresyjne tych modeli, tabela 1. Przyjeto, ze $rednia M.B. -
warto$¢ $rednia z modutéw bledow (zadanych i obliczonego), iloraz O.S. - iloraz
odchylenia standardowego btedéw i odchylenia standardowego (dla bardzo dobre-
go modelu osiaga warto$¢ ponizej 0,1), korelacja - wspotczynnik korelacji Pearsona,
liczony pomiedzy zadanymi i obliczonymi warto$ciami zmiennej objasniane;j.
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Rys. 1. Dane eksperymentalne i wyniki z poszczegolnych modeli (M), (P) i (D)
Fig. 1.  Experimental data and results of different models (M), (P) and (D)

Tabela 1. Podstawowe statystyki regresyjne poszczegolnych modeli szeregu
czasowego

Table 1. Basic statistics of particular models of time series

Miara Zbidr uczacy Zbiér walidacyjny

JakOSCI ”D9’ ”M7’ ”P” ”D9’ ”M7’ ”P”
Sre. M.B. 0,1652 0,0981 0,0897 0,2169 0,1116 0,1399
Ilor. O.S. 0,5181 0,3241 0,2972 0,5198 0,3128 0,3277
Korel. 0,8560 0,9461 0,9549 0,8791 0,9562 0,9503

Przedstawione miary jako$ci wskazuja, ze odpowiadajace sobie zblizone wartosci
poszczegolnych statystyk $wiadcza o reprezentatywno$ci wyboru zbioru walida-
cyjnego i poprawnos$ci przeprowadzenia procesu uczenia. lloraz O.S. powinien by¢
mniejszy od jednosci, dla bardzo dobrych modeli jest z przedzialu od 0 do 0,1.
Uzyskane miary $wiadcza o dobrych wilasnosciach aproksymujacych modelu roz-
budowanego, model ,,M” i i modelu z wtasciwie dobrana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej, model ”P”, a tylko dostatecznych modelu o topologii zbyt uprosz-
czonej, model ,,.D”. Oceng wlasnos$ci uogodlniajacych modeli stanowi wartosé¢
globalnego btedu modelu, jaki oblicza si¢ dla danych nie bioracych w procesie
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tworzenia sieci. Przedstawiono tu jako bardziej reprezentatywny wskaznik oceny
wartosci sktadowe wspotczynnik I° Theila [Duch 2000], tabela 2. Sktadnikami
tego wspodtczynnika sa:

FP=L+5L+1D5 4)

odpowiednio reprezentujace: obciazenie prognozy, btad spowodowany niedosta-
teczng elastyczno$cia prognozy oraz blad zwiazany z niedostateczna zgodnoscia
kierunku zmian prognozy z kierunkiem zmian wartos$ci prognozowanej. W tabeli
podano takze wyniki dla modelu opartego na glownych sktadowych (wybrane
zmienne wejsciowe) o topologii 4-2-1. Przedstawione wyniki wskazuja na duzo
lepsze wlasnos$ci modelu gtownych sktadowych niz szeregu czasowego, wartos¢
catkowita wspotczynnika Theila jest duzo mniejsza dla tego modelu. Wynika to
z dwoch powoddw: po pierwsze uzyskano strukturalnie prostszy model, a po dru-
gie istnieja o wiele wigksze jako$ciowe mozliwosci opisu dynamiki badanego pro-
cesu. Model ten posiada przez to lepsze wlasnosci uogdlniajace w zakresie mode-
lowanego systemu, na co wskazuje maty blad spowodowany przez skladnik I,
charakteryzujacy elastyczno$¢ prognozy. Duza zaleta strukturalnie uproszczonego
modelu jest mozliwo$¢ modelowania zjawisk w oparciu o mniejsze zbiory danych,
co jest szczegolnie cenne w przypadku procesu przechowywania. Charakteryzuje
si¢ on bowiem duza zlozonoscia, a przy tym mata powtarzalnoscia warunkow,
w jakich jest przeprowadzany.

Tabela 2. Procentowy udzial poszczegolnych sktadowych we wspolczynniku jako-
sci Theila dla modelu szeregu czasowego i giownych sktadowych z wia-
Sciwq liczbq neuronow w warstwie ukrytej

Table 2. Percentage share of individual components of Theil quality index for the
model of time series and main components with proper number of
neurons in hidden layer

Jakos¢ 112 122 132 2
modelu
% % % 100%
Szereg 0,00436 7,8 | 0,04836 86,6 0,00311 5,6 0,05583
CZasowy
Glowne 0,00120 | 78,4 | 0,00006 3,7 0,00028 | 17,9 0,00154
Sktadowe

Podsumowanie
Wybér struktury modelu jest jednym z gléwnych probleméw w badaniach i zasto-

sowaniach sieci neuronowych. Przy ich wyborze najczgsciej stosuje si¢ metode
prob i btedéw lub korzysta z rdznego rodzaju przestanek, a nawet wygenerowuje
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si¢ je automatycznie. Postgpowanie takie moze by¢ nieefektywne, zwlaszcza jesli
dysponuje si¢, do tworzenia modeli, mato licznymi zbiorami danych. W takich
przypadkach, poszukiwanie adekwatnej struktury mozna zawezi¢ poprzez oszaco-
wanie maksymalnej mozliwej liczby neurondéw w warstwie ukrytej, na podstawie
miary VCdim. Oszacowanie to, w fazie analizy wstgpnej dla wybranego zbioru
danych, umozliwia réwniez zmniejszenie struktury sieci poprzez redukcje wymiaru
gtéwnych sktadowych (zmienne wejsciowe), ograniczajac w ten sposob przestrzen
poszukiwan. Na skuteczno$¢ uczenia i jako$¢ modelu ma tez wptyw odpowiedni
wybor zbioru walidacyjnego. Oceng modelu i jego wlasnosci uogolniajacych naj-
lepiej jest dokonaé obliczajac btad wzgledny odpowiednio wybranych danych
testowych lub dla prognoz wspotczynnik Theila.
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NEURAL NETWORKS
IN MODELING AGRICULTURAL ENGINEERING PROCESSES
WITH LIMITED DATE FILE

Summary
In this paper the analysis of the neural modeling of the agricultural engineering
process was presented. The problems of effectiveness and quality neural networks

in these processes was discussed.

Key words: artificial neural networks, modeling, agricultural engineering processes
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