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Streszczenie

Celem pracy by³o omówienie metodyki budowy modeli prognostycznych w oparciu o sztuczne sieci neuronowe. Podczas
konstruowania modelu neuronowego realizuj¹cego predykcjê wystêpuj¹ czêsto z³o¿one problemy. Z uwagi na to przybli¿ono
metody pozwalaj¹ce na poprawny przebieg poszczególnych etapów budowy. Przedstawiono równie¿ wartoœæ poznawcz¹ i skute-
cznoœæ dzia³ania tych modeli dla in¿ynierii rolniczej.

BUDOWA NEURONOWYCH MODELI
PROGNOSTYCZNYCH NA PRZYK£ADZIE

WYBRANYCH ZAGADNIEÑ IN¯YNIERII ROLNICZEJ
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Wstêp

Formu³owanie problemu badawczego

Budowa modeli prognostycznych ma na celu uzyskanie na
temat danego zagadnienia informacji dotycz¹cych przysz³oœci.
Jest to wiedza istotna dla podejmowania dzia³añ w czasie
rzeczywistym i czêsto decyduj¹ca o strategii finansowej
jednostki decyzyjnej. Potrzeba prognozowania, rodz¹ca siê w
coraz intensywniej rozwijaj¹cym siê informacyjnie
spo³eczeñstwie jest przyczyn¹ powstania czêsto z³o¿onych
systemów predykcyjnych. Zestawienia, wykresy, za³o¿enia,
plany, stanowi¹ niejednokrotnie bazê wiedzy, na podstawie
której buduje siê prognozy, nios¹ce spojrzenie na przysz³e
zjawiska z perspektywy teraŸniejszej.

Zbudowany model neuronowy powinien dostarczaæ
mo¿liwie najbardziej precyzyjnych informacji. ¯eby tak siê
sta³o, konieczne jest oprócz przygotowania prawid³owego
zbioru ucz¹cego, odpowiednie przeprowadzenie samego
procesu uczenia. Nale¿y umiejêtnie dobraæ warunki uczenia
sztucznej sieci neuronowej, zwracaj¹c uwagê na wybór
odpowiedniej topologii sieci, algorytmów uczenia, liczby epok
itd. Wszystkie te elementy bêd¹ wp³ywa³y na poziom jakoœci
modelu, który mo¿na zweryfikowaæ m.in. wykorzystuj¹c
analizê wra¿liwoœci nauczonej sieci neuronowej. Praktyczne
wykorzystanie modeli neuronowych w zagadnieniach
in¿ynierii rolniczej jest coraz szersze z uwagi na wzrastaj¹cy
popyt na prognozy. Spowodowany jest on m.in. brakiem
pewnoœci zwi¹zanej z przysz³oœci¹, a co za tym idzie chêci¹
posiadania coraz to dok³adniejszych informacji na jej temat.
Zalet¹ sieci neuronowych jest mo¿liwoœæ pracy przy du¿ej
iloœci danych, przetwarzania informacji rozmytych,
niekompletnych lub zaszumionych. Wyró¿niæ mo¿na
nastêpuj¹ce etapy budowy modeli prognostycznych:
- formu³owanie problemu badawczego,
- gromadzenie zmiennych mog¹cych wp³ywaæ na dane

zjawisko,
- wybór metody prognostycznej,
- budowanie zbioru ucz¹cego,
- uczenie sztucznej sieci neuronowej oraz jej modelowanie,
- testowanie wygenerowanego modelu prognostycznego,
- integracja modelu predykcyjnego z œrodowiskiem

„przyjaznym” u¿ytkownikowi.

Ten pocz¹tkowy, inicjuj¹cy etap tworzenia modelu
prognostycznego pozwala na wybór przedmiotu, charakteru
oraz zakresu podejmowanego problemu predykcyjnego.
Przewidywaæ mo¿na zagadnienia z ró¿norodnych dziedzin

oraz o ró¿nym zasiêgu. Nale¿y jednak wzi¹æ pod uwagê
dostêpnoœæ danych ucz¹cych, na podstawie których bêdzie
budowany model predykcyjny. Na tym etapie trzeba te¿
pamiêtaæ, ¿e najdok³adniejszymi prognozami s¹ predykcje
krótkoterminowe (tzn. przeprowadzane dla mo¿liwie ma³ych
odstêpów czasu). Dok³adnoœæ wyniku prognozy kszta³tuje siê
zgodnie z zale¿noœci¹: im dalej w przysz³oœæ siê przewiduje,
tym jest ona mniej dok³adna. Osoba buduj¹ca sztuczn¹ sieæ
neuronow¹, na tym etapie, powinna w szczególnoœci wiedzieæ,
co chce przewidywaæ oraz jakie zmienne ucz¹ce mog¹ mieæ
znaczenie w kszta³towaniu siê danego problemu predykcyj-
nego.

Kluczem do budowy modelu prognostycznego jest zgro-
madzenie adekwatnego zbioru danych w celu przygotowania
zbioru ucz¹cego. Jest to jeden z wa¿niejszych etapów,
zmierzaj¹cych do uzyskania neuronowego modelu pre-
dykcyjnego. Taki zbiór powinien sk³adaæ siê z niezale¿nych
zmiennych wejœciowych (na ich podstawie formu³uje siê
prognozê) i wyjœciowych (prognozowanych). Istotne jest, aby
efekt dzia³ania zbudowanego modelu dostarcza³ mo¿liwie
precyzyjnych informacji, gdy¿ „dusz¹cy nadmiar informacji,
parali¿uj¹cy dzisiaj rozwój i wykorzystanie technik
informatycznych, jest produktem ubocznym upowszechnienia
i rozproszenia procesów wytwarzania, gromadzenia,
przetwarzania i przesy³ania informacji” [9].

Na etapie przygotowania danych precyzuje siê metodê,
któr¹ wykorzystuje siê w celu uczenia modelu neuronowego.
Dostêpnoœæ odpowiednich danych warunkuje wykorzystanie
metody. Jeœli dany problem badawczy jest przypuszczalnie
rozwi¹zywalny przy u¿yciu ró¿nych informacji opisuj¹cych
ten problem, w³aœciwe jest wybranie do uczenia np. metody
regresji wielorakiej. Rozwi¹zanie to pozwala na odnalezienie
zwi¹zków miêdzy badanymi cechami oraz na zbudowanie
modelu regresyjnego, opisuj¹cego powi¹zania miêdzy tymi
cechami a zmienn¹ wyjœciow¹. W przypadku, gdy nie
dysponuje siê zmiennymi opisuj¹cymi dane zjawisko, ale
dysponuje siê przesz³ymi wartoœciami zmiennej progno-
zowanej, zasadne jest wybranie np. metody szeregów
czasowych. Pozwala to na ustalenie predykcji zmiennej w opar-
ciu o wartoœci, które zmieniaj¹ siê w czasie. Z³o¿onoœæ danych
jest wiêc jednym z kryterium wyboru metody uczenia modelu
prognostycznego.

Gromadzenie zmiennych mog¹cych wp³ywaæ na dane
zjawisko

Wybór metody prognostycznej



Budowanie zbioru ucz¹cego

Zmienne nale¿¹ce do zbioru ucz¹cego powinny odznaczaæ
siê uzasadnion¹ potrzeb¹ ich u¿ycia. Przydatnoœæ tak¹ mo¿na
okreœliæ zarówno przed rozpoczêciem uczenia sztucznej sieci
neuronowej jak i kontrolowaæ w trakcie tego procesu. W pierw-
szym przypadku wstêpn¹ ocenê zmiennych umo¿liwia
przeprowadzenie np. doboru cech. Metoda ta pozwala na
wyeliminowanie zmiennych nieprzydatnych w procesie
uczenia. Kontrola u¿ytecznoœci zmiennych w trakcie procesu
uczenia mo¿e byæ realizowana przez wgl¹d w analizê
wra¿liwoœci modelu na poszczególne zmienne wejœciowe.

Poszczególne przypadki przygotowanego zbioru ucz¹cego
s¹ zaliczone do podzbiorów: ucz¹cego, walidacyjnego b¹dŸ
testowego. Dzielone s¹ one domyœlnie, odpowiednio w propor-
cjach 2:1:1. Podzbiór ucz¹cy s³u¿y do uczenia sieci, wali-
dacyjny do niezale¿nego sprawdzenia jakoœci uczonej sieci
(niezbêdny dla unikniêcia "przeuczenia"), natomiast podzbiór
testowy do sprawdzenia jakoœci gotowej ju¿ sieci (przypadki
nale¿¹ce do tego podzbioru nie s¹ u¿ywane w procesie
uczenia). Liczba przypadków ucz¹cych powinna byæ co naj-
mniej kilka razy wiêksza ni¿ liczba po³¹czeñ sieci neuronowej.

W przypadku modelu predykcyjnego, przewiduj¹cego cenê
ziemniaków, zbudowanego dla potrzeb pracy pt. „Sieci neuro-
nowe jako narzêdzie predykcyjne w procesie prognozowania
cen ziemniaków” [1], wykorzystano dane charakteryzuj¹ce
bezpoœrednio t¹ roœlinê, dane meteorologiczne oraz dane
wskaŸnikowe. Do pierwszej grupy nale¿a³y: przeciêtna cena
skupu ziemniaków - [z³/10 t], skup ziemniaków -

[tys. ton], eksport ziemniaków - [ton] oraz
import ziemniaków - [ton]. Druga grupa sk³ada³a siê z:
œredniej temperatury powietrza - [°C], œredniej
temperatury gruntu na g³êbokoœci 5 cm - [°C] i sumy
opadów - w [mm]. Do danych wskaŸnikowych
nale¿a³y: wskaŸnik zmiany cen paliwa - [-],
wskaŸnik zmiany cen spirytusu - [-], przeciêtna cena
skupu pszenicy - [z³/10 t].

Zgromadzone dane zosta³y poddane ocenie przydatnoœci,
dziêki której wywnioskowano, ¿e najmniejsz¹ wartoœæ dla mo-
delu predykcyjnego wykazuj¹ zmienne: suma opadów oraz
eksport ziemniaków. Postanowiono wykluczyæ te zmienne
z procesu uczenia sieci, co w rezultacie poprawi³o wynik
otrzymanego modelu (b³êdu testuj¹cego, walidacyjnego oraz
ucz¹cego). Wyeliminowano w ten sposób nieprzydatne infor-
macje ze zbioru ucz¹cego. Fragment tego zbioru, u¿ytego do
budowy opisanego modelu przewiduj¹cego cenê ziemniaków
przedstawia tab. 1.

CeZiem
SkuZiem Eksp

Imp
TempPow

TempGru
SumOpa

WskCePal
WskCeSpi

CePsze

-1

-1

Uczenie sztucznej sieci neuronowej oraz jej modelowanie

Testowanie wygenerowanego modelu prognostycznego

Jest to istotny etap budowy modelu neuronowego, w któ-
rym szereg ró¿norodnych czynników wp³ywaj¹cych na
prognozowane zagadnienie mo¿e utrudniaæ jego realizacjê. Od
prawid³owo przeprowadzonego procesu uczenia zale¿y jakoœæ
wyników generowanych przez sieæ. Proces ten przeprowadza
siê wykonuj¹c symulacje modeli prognostycznych na ró¿nych
topologiach i przy u¿yciu ró¿nych algorytmów uczenia. Takie
„testowanie” topologii oraz algorytmów ucz¹cych sieci
neuronowych umo¿liwia wybór w³aœciwej sieci, tzn. takiej,
która mo¿liwie najlepiej radziæ sobie bêdzie z rozwi¹zywaniem
danego problemu i która obarczona bêdzie najmniejszymi
b³êdami ucz¹cymi. Do rozwi¹zywania problemów predykcyj-
nych najczêœciej wykorzystuje siê takie typy sieci, jak: perce-
ptron wielowarstwowy oraz sieci o radialnych funkcjach bazo-
wych. Dla pierwszego typu sieci istotne jest dobranie rodzaju
algorytmu ucz¹cego (spoœród m.in.: wstecznej propagacji
b³êdów, gradientów sprzê¿onych, Quasi-Newtona, Leven-
berga-Marquardta, szybkiej propagacji itd.), szybkoœci ucze-
nia, liczby epok uczenia w fazie pierwszej oraz drugiej. Czêsto
praktykuje siê technikê treningu polegaj¹c¹ na wykorzystaniu
algorytmu wstecznej propagacji b³êdów (w pierwszej fazie
uczenia) i algorytmu gradientów sprzê¿onych (w drugiej). Dla
sieci o radialnych funkcjach bazowych dobraæ mo¿na para-
metry funkcji bazowych. Istotne s¹ tutaj centra (naturalne sku-
pienia wartoœci), które mo¿na wyznaczyæ np. metod¹ powtór-
nego próbkowania lub algorytmem k-œrednich. W modelach
neuronowych przewiduj¹cych cenê ziemniaków, w pracy pt.
„Sieci neuronowe jako narzêdzie predykcyjne w procesie
prognozowania cen ziemniaków” [1], najlepszymi sieciami
pod wzglêdem ich charakterystyk i statystyk regresyjnych
okaza³y siê sieci typu perceptron wielowarstwowy. Predykcje
realizowane by³y z wykorzystaniem metody szeregów czaso-
wych oraz regresji wielorakiej.

Podczas realizacji procesu uczenia nale¿y zwróciæ uwagê
na niedopuszczenie do przeuczenia sieci. £atwo jest wtedy uzy-
skaæ dowolnie ma³y b³¹d dla podzbioru ucz¹cego generuj¹c
sieæ, która bêdzie doskonale sobie radziæ z tym podzbiorem.
Jednak w przypadku podzbioru testowego czy walidacyjnego
wyniki by³yby nieprawid³owe. Czas uczenia sieci zale¿ny jest
od stopnia z³o¿onoœci podejmowanego problemu. Kontrolo-
waæ nale¿y wartoœci b³êdu odpowiednio dla podzbioru walida-
cyjnego, ucz¹cego oraz testowego.

Zaprojektowane i zbudowane sieci neuronowe poddaje siê
ocenie i testowaniu. Pod uwagê nale¿y wzi¹æ ich efektywnoœæ.

Tab. 1. Fragment zbioru zmiennych u¿ytych do budowy modelu przewiduj¹cego cenê ziemniaków metod¹ regresji wielorakiej
(przyk³adowe 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)
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Sieci te ocenia siê m.in. na podstawie statystyk podsumowu-
j¹cych modele. Istotny jest wspó³czynnik jakoœci dla podzbioru
ucz¹cego, walidacyjnego oraz testuj¹cego jak równie¿ wspó³-
czynnik b³êdów tych podzbiorów. Uczenie ma na celu mini-
malizacjê b³êdu, dlatego na szczególn¹ obserwacjê zas³uguje
b³¹d RMS (ang. - pierwiastek z b³êdu
œredniokwadratowego). Wyznaczany jest on w oparciu o war-
toœæ b³êdów jednostkowych obliczanych za pomoc¹ funkcji
b³êdu. W momencie, kiedy krzywa b³êdu dla dowolnego
podzbioru wzrasta, zaprzestaje siê dalszego procesu uczenia.
Zabieg ten nie dopuszcza do przeuczenia sieci.

Oszacowanie poprawnoœci funkcjonowania sieci u³atwia
wykreœlenie powierzchni odpowiedzi. Zestawione jest
wówczas wyjœcie modelu neuronowego w funkcji wybranej
zmiennej wejœciowej. Wykres taki jest wtedy jednowymia-
rowym przekrojem przez powierzchniê odpowiedzi. U³atwia
obserwacje zmian wartoœci wybranej zmiennej wejœciowej
w poszczególnych zakresach oraz interpretacjê zale¿noœci
naniesionych na t¹ powierzchniê odpowiedzi zmiennych.

Root Mean Square

Rys. 1. Okno g³ówne oraz okna wyboru metod programu „Pyrka”

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

Kolejnym etapem testowania modeli prognostycznych jest
uruchomienie nauczonej sieci w celu dokonania predykcji.
Zadaniem sztucznej sieci jest praca na danych, które nie zosta³y
u¿yte w procesie uczenia, dlatego takie dane nale¿y wpro-
wadziæ na wejœcie dzia³ania sieci. Otrzymuje siê w ten sposób
wynik predykcji, który zestawia siê z prawid³owym, rzeczy-
wistym wynikiem. Okreœla siê tym samym b³¹d predykcji.

Testowanie przeprowadza siê czêsto wed³ug metody korekt
modelowych. Sposób ten polega na tym, i¿ w momencie
uzyskania niezadowalaj¹cych wyników nastêpuje powrót do
etapu budowy sieci. Mo¿na wtedy wielokrotnie dobieraæ
parametry ucz¹ce dla sieci.

Etap ten jest istotny ze wzgl¹dów utylitarnych. Wytwo-
rzony model predykcyjny zazwyczaj jest czêœci¹ aplikacji
programistycznej, która umo¿liwia u¿ytkownikowi korzy-

Integracja modelu predykcyjnego z œrodowiskiem
„przyjaznym” u¿ytkownikowi

Rys. 2. Diagram przypadków u¿ycia
Fig. 2. Use case diagram
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stanie z niego. Aplikacja ta powinna byæ zaprojektowana zgo-
dnie z przeprowadzon¹ analiz¹ wymagañ funkcjonalnych i nie-
funkcjonalnych. U³atwia ona precyzyjne ustalenie potrzeb,
które powinien spe³niaæ system. Przyk³adem integracji modelu
predykcyjnego z œrodowiskiem „przyjaznym” u¿ytkownikowi
jest aplikacja o nazwie „Pyrka”. Wytworzona zosta³a ona na
potrzebê u¿ytkowników predykcyjnego modelu neuronowego,
umo¿liwiaj¹cego przewidywanie cen ziemniaków. Dopiero
takie po³¹czenie modelu neuronowego wraz z œrodowiskiem
u¿ytkownika daje mo¿liwoœæ pe³nego wykorzystania
funkcjonalnoœci zbudowanego modelu przez osoby o ró¿nych
umiejêtnoœciach informatycznych.

Proces budowy modelu predykcyjnego ma czêsto bardzo
z³o¿ony charakter. Oddzia³ywanie szeregu ró¿norodnych
czynników egzogenicznych oraz endogenicznych nie u³atwia
poszukiwania w³aœciwego rozwi¹zania. Wœród tak wielu zale-
¿noœci trudno jest jednoznacznie odró¿niæ te czynniki, które
maj¹ istotny wp³yw, od tych, które s¹ jedynie zak³óceniami.

Sieci neuronowe stanowi¹ niejednokrotnie w³aœciwe
rozwi¹zanie w sytuacjach, kiedy dane cechuj¹ siê nieregu-
larnoœci¹. S¹ w stanie wyuczyæ siê wzorców, nabywaj¹c przy
tym zdolnoœæ uogólniania wiedzy. Istotne jest odpowiednie
przeprowadzenie poszczególnych etapów budowy modelu,
gdy¿ od tego procesu zale¿y jakoœæ osi¹ganych predykcji.
Modele neuronowe u³atwiaj¹ analizê rynku, podejmowanie
kluczowy decyzji, dostarczaj¹ dodatkowych informacji
zwi¹zanych z danym problemem. Wszystkie te zadania mog¹
byæ zrealizowane przez predykcyjne sieci neuronowe na

Podsumowanie

zadowalaj¹cym poziomie dok³adnoœci, w szczególnoœci przy
za³o¿eniu, ¿e prognoza ma charakter krótkoterminowy.
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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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