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BUDOWA NEURONOWYCH MODELI
PROGNOSTYCZNYCH NA PRZYKLADZIE
WYBRANYCH ZAGADNIEN INZYNIERII ROLNICZEJ

Streszczenie

Celem pracy bylo omowienie metodyki budowy modeli prognostycznych w oparciu o sztuczne sieci neuronowe. Podczas
konstruowania modelu neuronowego realizujqcego predykcje wystepujq czesto ztozone problemy. Z uwagi na to przyblizono
metody pozwalajqce na poprawny przebieg poszczegolnych etapow budowy. Przedstawiono rowniez wartos¢ poznawczq i skute-

cznos¢ dziatania tych modeli dla inzynierii rolniczej.

Wstep

Budowa modeli prognostycznych ma na celu uzyskanie na
temat danego zagadnienia informacji dotyczacych przysztosci.
Jest to wiedza istotna dla podejmowania dziatan w czasie
rzeczywistym 1 czgsto decydujaca o strategii ﬁnansowej
jednostki decyzyjnej. Potrzeba prognozowama rodzaca si¢ w
coraz intensywniej rozwijajacym si¢ informacyjnie
spoteczenstwie jest przyczyna powstania czgsto zlozonych
systemow predykcyjnych. Zestawienia, wykresy, zatozenia,
plany, stanowia niejednokrotnie bazg wiedzy, na podstawie
ktorej buduje si¢ prognozy, niosace spojrzenie na przyszte
zjawiska z perspektywy terazniejszej.

Zbudowany model neuronowy powinien dostarczac
mozliwie najbardziej precyzyjnych informacji. Zeby tak sie
stalo, konieczne jest oprocz przygotowania prawidlowego
zbioru uczacego, odpowiednie przeprowadzenie samego
procesu uczenia. Nalezy umiejg¢tnie dobra¢ warunki uczenia
sztucznej sieci neuronowej, zwracajac uwage na wybor
odpowiedniej topologii sieci, algorytmow uczenia, liczby epok
itd. Wszystkie te elementy beda wptywaty na poziom jakosci
modelu, ktéry mozna zweryfikowaé¢ m.in. wykorzystujac
analize wrazliwo$ci nauczonej sieci neuronowej. Praktyczne
wykorzystanie modeli neuronowych w zagadnieniach
inzynierii rolniczej jest coraz szersze z uwagi na wzrastajacy
popyt na prognozy. Spowodowany jest on m.in. brakiem
pewnosci zwiazanej z przysztoscia, a co za tym idzie checia
posiadania coraz to doktadniejszych informacji na jej temat.
Zaleta sieci neuronowych jest mozliwo$¢ pracy przy duzej
ilosci danych, przetwarzania informacji rozmytych,
niekompletnych lub zaszumionych. Wyr6zni¢ mozna
nastqpuj ace etapy budowy modeli prognostycznych:

formutowanie problemu badawczego,

- gromadzenie zmiennych mogacych wplywaé na dane
zjawisko,

- wybor metody prognostycznej,

- budowanie zbioruuczacego,

- uczenie sztucznej sieci neuronowej oraz jej modelowanie,

- testowanie wygenerowanego modelu prognostycznego,

- integracja modelu predykcyjnego z s$rodowiskiem

»przyjaznym” uzytkownikowi.

Formulowanie problemu badawczego

Ten poczatkowy, inicjujacy etap tworzenia modelu
prognostycznego pozwala na wybdr przedmiotu, charakteru
oraz zakresu podejmowanego problemu predykcyjnego.
Przewidywa¢ mozna zagadnienia z réznorodnych dziedzin

oraz o roéznym zasiggu. Nalezy jednak wziaé pod uwage
dostgpnos$¢ danych uczacych, na podstawie ktorych bedzie
budowany model predykcyjny. Na tym ectapie trzeba tez
pamigta¢, ze najdokladniejszymi prognozami sa predykcje
krétkoterminowe (tzn. przeprowadzane dla mozliwie matych
odstgpow czasu). Doktadno$¢ wyniku prognozy ksztaltuje si¢
zgodnie z zaleznos$cia: im dalej w przyszios¢ si¢ przewiduje,
tym jest ona mniej doktadna. Osoba budujaca sztuczng sie¢
neuronowa, na tym etapie, powinna w szczego6lnosci wiedzieé,
co chece przewidywac oraz jakie zmienne uczace moga miec
znaczenie w ksztattowaniu si¢ danego problemu predykcyj-
nego.

Gromadzenie zmiennych mogacych wplywa¢ na dane
zjawisko

Kluczem do budowy modelu prognostycznego jest zgro-
madzenie adekwatnego zbioru danych w celu przygotowania
zbioru uczacego. Jest to jeden z wazniejszych etapow,
zmierzajacych do uzyskania neuronowego modelu pre-
dykcyjnego. Taki zbior powinien sktadaé si¢ z niezaleznych
zmiennych wejSciowych (na ich podstawie formutuje si¢
prognozeg) i wyjsciowych (prognozowanych). Istotne jest, aby
efekt dziatania zbudowanego modelu dostarczal mozliwie
precyzyjnych informacji, gdyz ,,duszacy nadmiar informacji,
paralizujacy dzisiaj rozwdj i wykorzystanie technik
1nf0rmatycznych jest produktem ubocznym upowszechnienia
i rozproszema procesOw wytwarzania, gromadzenia,
przetwarzania i przesytania informacji” [9].

Wybor metody prognostycznej

Na etapie przygotowania danych precyzuje si¢ metode,
ktora wykorzystuje si¢ w celu uczenia modelu neuronowego.
Dostgpnos¢ odpowiednich danych warunkuje wykorzystanie
metody. Jesli dany problem badawczy jest przypuszczalnie
rozwigzywalny przy uzyciu réznych informacji opisujacych
ten problem, wlasciwe jest wybranie do uczenia np. metody
regresji wielorakiej. Rozwiazanie to pozwala na odnalezienie
zwiazkéw migdzy badanymi cechami oraz na zbudowanie
modelu regresyjnego, opisujacego powigzania migdzy tymi
cechami a zmienna wyjsciowa. W przypadku, gdy nie
dysponuje si¢ zmiennymi opisujacymi dane zjawisko, ale
dysponuje si¢ przesztymi wartoSciami zmiennej progno-
zowanej, zasadne jest wybranie np. metody szeregdow
czasowych. Pozwala to na ustalenie predykcji zmiennej w opar-
ciu o wartos$ci, ktore zmieniajq si¢ w czasie. Ztozono$¢ danych
jest wigc jednym z kryterium wyboru metody uczenia modelu
prognostycznego.
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Budowanie zbioru uczacego

Zmienne nalezace do zbioru uczacego powinny odznaczaé
si¢ uzasadniona potrzeba ich uzycia. Przydatnos¢ taka mozna
okresli¢ zaréwno przed rozpoczgciem uczenia sztucznej sieci
neuronowej jak i kontrolowac w trakcie tego procesu. W pierw-
szym przypadku wstgpna oceng zmiennych umozliwia
przeprowadzenie np. doboru cech. Metoda ta pozwala na
wyeliminowanie zmiennych nieprzydatnych w procesie
uczenia. Kontrola uzyteczno$ci zmiennych w trakcie procesu
uczenia moze by¢ realizowana przez wglad w analizg
wrazliwosci modelu na poszczegdlne zmienne wejsciowe.

Poszczegodlne przypadki przygotowanego zbioru uczacego
sa zaliczone do podzbiorow: uczacego, walidacyjnego badz
testowego. Dzielone sg one domys$lnie, odpowiednio w propor-
cjach 2:1:1. Podzbiér uczacy stuzy do uczenia sieci, wali-
dacyjny do niezaleznego sprawdzenia jako$ci uczonej sieci
(niezbedny dla uniknigcia "przeuczenia'), natomiast podzbior
testowy do sprawdzenia jakosci gotowej juz sieci (przypadki
nalezace do tego podzbioru nie sa uzywane w procesie
uczenia). Liczba przypadkow uczacych powinna by¢ co naj-
mnigj kilka razy wigksza niz liczba potaczen sieci neuronowe;.

W przypadku modelu predykcyjnego, przewidujacego ceng
ziemniakow, zbudowanego dla potrzeb pracy pt. ,,Sieci neuro-
nowe jako narzedzie predykcyjne w procesie prognozowania
cen ziemniakow” [1], wykorzystano dane charakteryzujace
bezposrednio ta rosling, dane meteorologiczne oraz dane
wskaznikowe. Do pierwszej grupy nalezaty: przecigtna cena
skupu ziemniakéow - CeZiem [z}/10t], skup ziemniakow -
SkuZiem [tys. ton], eksport ziemniakow - Eksp [ton] oraz
import ziemniakow - /mp [ton]. Druga grupa sktadata sig z:
Sredniej temperatury powietrza - TempPow [°C], $rednigj
temperatury gruntu na gigbokosci 5 cm - TempGru [°C] i sumy
opadow - SumOpa w [mm]. Do danych wskaznikowych
nalezaty: wskaznik zmiany cen paliwa - WskCePal [-],
wskaznik zmiany cen spirytusu - WskCeSpi [-], przeci¢tna cena
skupu pszenicy - CePsze [z4/107't].

Zgromadzone dane zostaly poddane ocenie przydatnosci,
dzigki ktorej wywnioskowano, ze najmniejsza warto$¢ dla mo-
delu predykcyjnego wykazuja zmienne: suma opadow oraz
eksport ziemniakdéw. Postanowiono wykluczy¢ te zmienne
Z procesu uczenia sieci, co w rezultacie poprawilo wynik
otrzymanego modelu (blgdu testujacego, walidacyjnego oraz
uczacego). Wyeliminowano w ten sposob nieprzydatne infor-
macje ze zbioru uczacego. Fragment tego zbioru, uzytego do
budowy opisanego modelu przewidujacego ceng ziemniakow
przedstawia tab. 1.

Uczenie sztucznej sieci neuronowej oraz jej modelowanie

Jest to istotny etap budowy modelu neuronowego, w kto-
rym szereg roznorodnych czynnikow wptywajacych na
prognozowane zagadnienie moze utrudnia¢ jego realizacjg. Od
prawidtowo przeprowadzonego procesu uczenia zalezy jakos¢
wynikéw generowanych przez sie¢. Proces ten przeprowadza
si¢ wykonujac symulacje modeli prognostycznych na ré6znych
topologiach i przy uzyciu réznych algorytmoéw uczenia. Takie
Ltestowanie” topologii oraz algorytmow uczacych sieci
neuronowych umozliwia wybor wlasciwej sieci, tzn. takiej,
ktéra mozliwie najlepiej radzié sobie bedzie z rozwiazywaniem
danego problemu i ktdra obarczona bgdzie najmniejszymi
btgdami uczacymi. Do rozwiazywania problemoéw predykcyj-
nych najczesciej wykorzystuje si¢ takie typy sieci, jak: perce-
ptron wielowarstwowy oraz sieci o radialnych funkcjach bazo-
wych. Dla pierwszego typu sieci istotne jest dobranie rodzaju
algorytmu uczacego (sposrod m.in.: wstecznej propagacji
btedow, gradientow sprzg¢zonych, Quasi-Newtona, Leven-
berga-Marquardta, szybkiej propagacji itd.), szybkosci ucze-
nia, liczby epok uczenia w fazie pierwszej oraz drugiej. Czgsto
praktykuje si¢ technike treningu polegajaca na wykorzystaniu
algorytmu wstecznej propagacji btedow (w pierwszej fazie
uczenia) i algorytmu gradientow sprzg¢zonych (w drugiej). Dla
sieci o radialnych funkcjach bazowych dobra¢ mozna para-
metry funkcji bazowych. Istotne sa tutaj centra (naturalne sku-
pienia wartos$ci), ktore mozna wyznaczy¢ np. metoda powtor-
nego probkowania lub algorytmem k-$rednich. W modelach
neuronowych przewidujacych cene ziemniakéw, w pracy pt.
»dieci neuronowe jako narzedzie predykcyjne w procesie
prognozowania cen ziemniakdéw” [1], najlepszymi sieciami
pod wzglgdem ich charakterystyk i statystyk regresyjnych
okazaly sig sieci typu perceptron wiclowarstwowy. Predykcje
realizowane byly z wykorzystaniem metody szeregdw czaso-
wych oraz regresji wielorakiej.

Podczas realizacji procesu uczenia nalezy zwrdci¢ uwage
naniedopuszczenie do przeuczenia sieci. Latwo jest wtedy uzy-
ska¢ dowolnie maly btad dla podzbioru uczacego generujac
sie¢, ktora bedzie doskonale sobie radzié¢ z tym podzbiorem.
Jednak w przypadku podzbioru testowego czy walidacyjnego
wyniki bylyby nieprawidtowe. Czas uczenia sieci zalezny jest
od stopnia ztozonosci podejmowanego problemu. Kontrolo-
wac nalezy wartosci blgdu odpowiednio dla podzbioru walida-
cyjnego, uczacego oraz testowego.

Testowanie wygenerowanego modelu prognostycznego

Zaprojektowane i zbudowane sieci neuronowe poddaje si¢
ocenie i testowaniu. Pod uwagg nalezy wzia¢ ich efektywnose¢.

Tab. 1. Fragment zbioru zmiennych uzytych do budowy modelu przewidujqacego cene ziemniakow metodq regresji wielorakiej

(przyktadowe dane za rok 2006)

Tab. 1. The part of gathering of variables used to the buildings of model foreseeing the potatoes' price with the use of manifold

regression (examples - data gathered in 2006)

CeZiem CePsze TempPow TempGru WskCeSp WskCePal SkuZie Imp
54,10 39,65 8,3 8,5 100,1 105,2 39,1 22215
51,98 41,09 13,1 14,5 100,1 103,4 32,4 36741
53,23 41,90 17,0 19,4 100,2 99,7 29.4 12748
47,37 40,82 21,9 25,1 100,0 102,1 21,9 519
44,02 43,51 17,4 19,2 100,0 102,5 36,7 3764
24,52 49,38 15,6 16,1 100,1 97,5 159,6 2636
18,38 50,37 10,5 10,7 100,0 95,0 326,9 713
21,34 53,58 5,6 5,3 100,0 97,5 133,7 1658
38,88 57,25 3.7 3,1 100,0 96,0 454 2542
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Sieci te ocenia si¢ m.in. na podstawie statystyk podsumowu-
jacych modele. Istotny jest wspotczynnik jako$ci dla podzbioru
uczacego, walidacyjnego oraz testujacego jak rowniez wspot-
czynnik btedow tych podzbioréw. Uczenie ma na celu mini-
malizacj¢ btedu, dlatego na szczegodlna obserwacje zastuguje
btad RMS (ang. Root Mean Square - pierwiastek z bledu
sredniokwadratowego). Wyznaczany jest on w oparciu o war-
to$¢ bledow jednostkowych obliczanych za pomoca funkcji
btedu. W momencie, kiedy krzywa bledu dla dowolnego
podzbioru wzrasta, zaprzestaje si¢ dalszego procesu uczenia.
Zabieg ten nie dopuszcza do przeuczenia sieci.

Oszacowanie poprawno$ci funkcjonowania sieci utatwia
wykreslenie powierzchni odpowiedzi. Zestawione jest
wowczas wyjscie modelu neuronowego w funkcji wybrane;j
zmiennej wejsciowej. Wykres taki jest wtedy jednowymia-
rowym przekrojem przez powierzchni¢ odpowiedzi. Utatwia
obserwacje zmian warto$ci wybranej zmiennej wejsciowej
w poszczegolnych zakresach oraz interpretacj¢ zaleznosci
naniesionych na ta powierzchni¢ odpowiedzi zmiennych.

Kolejnym etapem testowania modeli prognostycznych jest
uruchomienie nauczonej sieci w celu dokonania predykcji.
Zadaniem sztucznej sieci jest praca na danych, ktore nie zostaty
uzyte w procesie uczenia, dlatego takie dane nalezy wpro-
wadzi¢ na wejscie dziatania sieci. Otrzymuje si¢ w ten sposob
wynik predykcji, ktory zestawia si¢ z prawidtowym, rzeczy-
wistym wynikiem. Okresla sig¢ tym samym btad predykc;ji.

Testowanie przeprowadza si¢ czgsto wedtug metody korekt
modelowych. Sposob ten polega na tym, iz w momencie
uzyskania niezadowalajacych wynikow nastgpuje powrdt do
etapu budowy sieci. Mozna wtedy wielokrotnie dobieraé¢
parametry uczace dla sieci.

Integracja modelu predykcyjnego z Srodowiskiem
»przyjaznym” uzytkownikowi

Etap ten jest istotny ze wzgladow utylitarnych. Wytwo-
rzony model predykcyjny zazwyczaj jest czg$cia aplikacji
programistycznej, ktora umozliwia uzytkownikowi korzy-

Rys. 1. Okno glowne oraz okna wyboru metod programu ,, Pyrka”

Fig. 1. The main window and window of choice of methods programme "Pyrka

Uythowndk

Rys. 2. Diagram przypadkow uzycia
Fig. 2. Use case diagram
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stanie z niego. Aplikacja ta powinna by¢ zaprojektowana zgo-
dnie z przeprowadzona analiza wymagan funkcjonalnych i nie-
funkcjonalnych. Utatwia ona precyzyjne ustalenie potrzeb,
ktére powinien spetnia¢ system. Przyktadem integracji modelu
predykcyjnego z srodowiskiem ,,przyjaznym” uzytkownikowi
jest aplikacja o nazwie ,,Pyrka”. Wytworzona zostata ona na
potrzebe uzytkownikow predykeyjnego modelu neuronowego,
umozliwiajacego przewidywanie cen ziemniakow. Dopiero
takie potaczenie modelu neuronowego wraz z §rodowiskiem
uzytkownika daje mozliwo$¢ petlnego wykorzystania
funkcjonalnos$ci zbudowanego modelu przez osoby o r6znych
umigejg¢tnosciach informatycznych.

Podsumowanie

Proces budowy modelu predykcyjnego ma czgsto bardzo
ztozony charakter. Oddzialywanie szeregu rdéznorodnych
czynnikdw egzogenicznych oraz endogenicznych nie ulatwia
poszukiwania wlasciwego rozwiazania. Wsrod tak wielu zale-
znosci trudno jest jednoznacznie odrozni¢ te czynniki, ktore
maja istotny wptyw, od tych, ktdre sa jedynie zaktoceniami.

Sieci neuronowe stanowig niejednokrotnie wlasciwe
rozwiazanie w sytuacjach, kiedy dane cechuja si¢ nieregu-
larno$cia. Sa w stanie wyuczy¢ si¢ wzorcow, nabywajac przy
tym zdolno$¢ uogodlniania wiedzy. Istotne jest odpowiednie
przeprowadzenie poszczegoélnych etapow budowy modelu,
gdyz od tego procesu zalezy jako$¢ osiaganych predykcji.
Modele neuronowe ufatwiaja analiz¢ rynku, podejmowanie
kluczowy decyzji, dostarczaja dodatkowych informacji
zwiazanych z danym problemem. Wszystkie te zadania moga
by¢ zrealizowane przez predykcyjne sieci neuronowe na

zadowalajacym poziomie doktadnosci, w szczegdlnosci przy
zatozeniu, ze prognoza ma charakter krotkoterminowy.
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CONSTRUCTION OF NEURAL FORECASTING MODELS
FOR EXAMPLE OF SELECTED ISSUES IN AGRICULTURAL ENGINEERING

Summary

The aim of the following thesis was the description of methods of building of prognostic models with the use of the artificial neural
networks. During constructing of neuronal model of prediction, a variety of complex problems may often appear. In consideration
of those problems, some methods enabling appropriate course of each of the stages of building the model were presented. Moreover,
a cognitive value and effectiveness of working of those models in the agricultural engineering were introduced.
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