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Streszczenie: W pracy przedstawiono etapy tworzenia modelu przy wykorzystaniu
sztucznych sieci neuronowych (SSN). Dokonano analizy postepowania podczas kluczowych faz
tworzenia modelu na podstawie wynikow badan wiasnych. Sformutowano zalecenia pozwalajace na
zapewnienie maksymalnej dokladno$ci dzialania modelu neuronowego. Podczas tworzenia modelu
SSN nalezy przebadaé mozliwie najwigksza liczbg roznych architektur sieci. Powtarzanie
wielokrotnie procesu uczenia zwigksza prawdopodobiefistwo znalezienia globalnego minimum
bledu dziatania SSN w hiperprzestrzeni bledu. Wybdr najlepszej sieci powinien by¢ przepro-
wadzony na podstawie wartosci bledéw dla zbioru testujacego, do ktérego naleza wzorce nie
biorace udzialu w procesie uczenia.

Stowa kluczowe: sie¢ neuronowa, modelowanie

WSTEP

Prace naukowo-badawcze, prowadzone w inzynierii rolniczej i agrofizyce,
coraz czeSciej wykorzystuja nowoczesne narzedzie modelowania, jakiego
dostarczaja sztuczne sieci neuronowe (SSN). Szczegélnie czgsto stosowane sa
jednokierunkowe wielowarstwowe SSN [1,2,4,6,10].

Sztuczne sieci neuronowe jako uniwersalny aproksymator moga by¢ z powo-
dzeniem stosowane do tworzenia modeli empirycznych opisujacych rézne zjawiska
i procesy towarzyszace pozyskiwaniu i przetwarzaniu materialéw ro$linnych
(biologicznych). W badaniach agrofizycznych wystepuje duza liczba czynnikoéw
determinujacych przebieg proceséw, a wartosci cech charakteryzujacych materiat
biologiczny sa bardzo zréznicowane. Czgsto rowniez brak jest teorii pozwalajacej
w sposob $cisty opisaé przebieg procesu.
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Sieci neuronowe pozwalaja na opracowanie dobrze dzialajacego modelu bez
koniecznoéci tworzenia teorii, a poréwnanie modeli wykorzystujacych SSN z mode-
lami teoretyczno - empirycznymi wykazuje, iz te pierwsze maja wieksza doktadnos¢.
Zastosowanie SSN pozwala ponadto na tworzenie modeli w oparciu o wyniki
pomiaréw obarczone duzymi bledami.losowymi (przetwarzanie zaszumionych
wzorcow), co w przypadku materialow biologicznych charakteryzujacych sie duza
zmienno$cig cech i trudno$ciami ich pomiaru, jest jednag z wazniejszych zalet.
Dodatkowo sztuczne sieci neuronowe posiadaja zdolno$¢ uogolniania nabytej wiedzy.

Niestety maksymalne wykorzystanie mozliwo$ci SSN jest czesto nieosiagalne,
ze wzgledu na brak jednoznacznych zalecen sposobu tworzenia modeli. Zaréwno
dobdr rodzaju sieci neuronowej, jak rowniez okreslenie jej topologii (liczby warstw,
liczby neuronéw, rodzaju funkcji aktywacji) nie sa ujete w Sciste ramy. W rezultacie
wybor ten jest arbitralny i zalezy od tworcow modelu. Nie ma zatem pewnosci, iz
otrzymana sie¢ neuronowa jest najlepsza siecia. Wielokrotne powtarzanie procesu
uczenia moze doprowadzi¢ do uzyskania lepszego modelu. Jednak poprawa
dokladnoéci dziatania SSN jest najczesciej nieznaczna.

Kolejnym z probleméw wystepujacych przy stosowaniu SSN jest wyste-
powanie niekorzystnego zjawiska tzw. przeuczania sieci. Polega ono na utracie
przez sie¢ neuronowa zdolno$ci do uogolniania nabytej wiedzy, czego efektem
jest wzrost btedu dziatania sieci dla danych nie nalezacych do wzorcdéw uczacych.

Celem pracy byto opracowanie metodyki postepowania w tworzeniu modeli
zjawisk agrofizycznych przy wykorzystaniu jednokierunkowych sztucznych sieci
neuronowych tak, aby zapewni¢ maksymalng doktadnoéé dziatania sieci.

ETAPY TWORZENIA MODELU NEURONOWGO

Analiza wynikow badafi dotyczacych stosowania SSN w technice rolniczej,
opublikowanych przez innych naukowcéw [5,9], jak réwniez wynikéw badan
prowadzonych przez autoréw niniejszej pracy [3,8,11], wskazuje, Ze brak jest
Scisle okreslonych regut postgpowania przy tworzeniu modeli wykorzystujacych
SSN. Mozna jednak wyr6zni¢ kilka charakterystycznych etapow, ktére wystepuja
podczas tworzenia modelu (rys. 1).
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TWORZENIE MODELU NEURONOWGO
CREATION OF NEURAL MODEL

ETAP 1/ STEP I

FORMULOWANIE OGOLNEGO MODELU ZJAWISKA
FORMULATING OF GENERAL MODEL OF PHENOMENON

ETAP 11 / STEP 11

BADANIA WSTEPNE I OKRESLENIE ARCHITEKTURY SSN
PRIMARY TESTING AND DETERMINING OF ANN ARCHITECTURE

ETAP III / STEP 111

UCZENIE SZTUCZNEJ SIECI NEURONOWEJ
LEARNING OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

ETAP IV / STEP 1V

WYBOR OPTYMALNEGO MODELU SSN
CHOOSING OF OPTIMAL ANN MODEL

J

Rys. 1. Etapy tworzenia modelu wykorzystujacego SSN
Fig. 1. Phases of creating a model using ANN

Formulowanie ogélnego modelu (zapis istoty dzialania modelu). Przed
przystapieniem do tworzenia modelu neuronowego nalezy podja¢ decyzje
dotyczaca liczby i rodzaju zmiennych zaleznych (wyj$¢ sieci neuronowej) i
zmiennych niezaleznych (wejé¢ do sieci).

Badania wstepne i okreslenie architektury SSN. Podczas tego etapu dzieli
si¢ losowo dane na zbiory uczacy i testujacy (ewentualnie weryfikujacy), oraz
okre$la liczbe warstw i neuronéw w warstwach mozliwa do zastosowania.
Podejmuje si¢ rowniez decyzjg o rodzaju funkcji aktywacji neuronéw. Mozna
rowniez przeprowadzi¢ normalizacj¢ (skalowanie) zmiennych wejsciowych i
wyjsciowych.
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3. Uczenie SSN. Proces uczenia poprzedza wybér metody uczenia sieci
neuronowej, oraz okreslenie wartosci parametréw tego procesu. Podejmuje
si¢ rowniez decyzje dotyczaca liczby epok uczenia.

4. Wybér optymalnego modelu SSN. Po wczedniejszym przyjeciu kryterium
optymalizacji, ustala si¢ optymalna architekturg sieci neuronowej i okreéla,
ktora z SSN najlepiej modeluje badany proces. Mozna nastgpnie kontynuowac
proces uczenia dla wybranej sieci neuronowej, aby zwigkszy¢ doktadnosé
dziatania modelu.

Wymienione cztery etapy tworzenia modelu moga by¢ realizowane w rozmaity

sposéb. Ponizej podano propozycje oraz uwagi praktyczne dotyczace realizacji tych

etapow, wynikajace z doswiadczen autoréw w praktycznym stosowaniu SSN.

FORMULOWANIE OGOLNEGO MODELU ZJAWISKA

Wybér rodzaju zmiennych wejsciowych 1 wyjsciowych SSN  wynika
zazwyczaj ze znajomosci teoretycznych modeli opisywanego zjawiska, lub
zalezno$ci empirycznych, wzglednie z postawionych hipotez badawczych. Liczba
zmiennych wejsciowych do SSN moze by¢ praktycznie dowolna, nalezy jednak
unika¢ ich nadmiernego mnozenia, gdyz powoduje to konieczno$¢ zwigkszenia
liczebnosci zbioru uczacego. Zwigksza to koszty badaf empirycznych koniec-
nych do uzyskania wystarczajacej liczby wzorcow uczacych. Z drugiej strony
zwiekszenie liczby zmiennych wejéciowych moze umozliwi¢ lepszy opis
modelowanego procesu 1 spowodowaé zwigkszenie doktadnosci dzialania SSN.
Przyktadem moga by¢ wyniki badan autoréw dotyczace stworzenia modelu
zjawiska tarcia zewnetrznego ziarnistych materiatdow ro$linnych [3]. Porow-
nywano tam trzy modele neuronowe o réznej liczbie zmiennych wejSciowych.
Najbardziej rozbudowany model uzyskano dla 8 zmiennych wej$ciowych. Byla to
sie¢ neuronowa o 15 neuronach w warstwie pierwszej i drugiej i jednym neuronie
w warstwie wyjsciowej, dla ktérej sredni btad wzgledny wynosil — 0,22%
a odchylenie standardowe tego btedu 22,47% (dla danych testujacych). Dla
drugiego modelu, o 7 zmiennych wej$ciowych, $redni btad wzgledny wynosit —
2,10% a odchylenie standardowe 23,41%. Sie¢ ta miata rowniez dos¢ rozbudz-
wang architekturg: 11 neurondw w pierwszej warstwie, 13 neurondw w drugiej
warstwie i 1 neuron w warstwie wyjsciowej. Trzeci z opracowanych modeli miat
jedynie 3 zmienne wej$ciowe, a jego architektura byta identyczna jak modelu
pierwszego. Sredni blad wzgledny dla trzeciego modelu wyniést — 0,59%,
a odchylenie standardowe tego bledu 24,92%. A zatem zmniejszenie liczby



METODYCZNE ASPEKTY TWORZENIA MODELI SSN 235

zmiennych wejsciowych z 8 do 7 spowodowato pogorszenie dokladno$ci dzia-
tania modelu, natomiast dalsze zmniejszenie liczby zmiennych wejsciowych do
3 nie zmniejszyto znaczaco doktadnosci dziatania modelu.

Wybdr liczby zmiennych wyjsciowych jest zdeterminowanych celem modelo-
wania. Jednak w przypadkach, kiedy chcemy uzyskiwaé na wyjsciu wiecej niz jedna
warto$¢, korzystniejsze jest stworzenie kilku modeli neuronowych, kazdy o jednym
wyj$ciu, dziatajacych niezaleznie, niz jednej sieci neuronowe;j o kilku wyjsciach.

BADANIA WSTEPNE I OKRESLENIE ARCHITEKTURY SSN

Drugi etap modelowania rozpoczyna si¢ od podzialu posiadanych danych
empirycznych, wartoéci zmiennych wejsciowych i odpowiadajacych im wartosci
zmiennych wyjéciowych, na zbior uczacy (50+70% wzorcéw uczacych) i testujacy.
Niekiedy wymagane jest wydzielenie ze zbioru testujacego zbioru weryfikujacego.

Nastgpnie dokonuje si¢ wyboru architektury SSN, ktéra ma stanowi¢ model
badanego procesu. Wybdr zaréwno liczby warstw jak i liczby neuronéw w posz-
czegblnych warstwach jest trudny, gdyz brak jest co do niego jednoznacznych
zalecen. Badania wlasne autordw wskazuja, ze sieci rozniace sie tylko 1 neu-
ronem, uzyte do opisu tego samego procesu, moga mie¢ bardzo rézna doktadnos$é.
Na rysunku 2 przedstawiono zmiany warto$ci miernika btedu mBw w zaleznosci
od liczby neuronéw w pierwszej i drugiej warstwie ukrytej dla danych ze zbioru
testujacego [2]. Zmiany wartoSci miernika biedu sa gwaltowne i trudne do
przewidzenia — nie mozna wyznaczy¢ tendencji zmian doktadnosci sieci
neuronowej. Dlatego tez, zdaniem autoréw, podczas tworzenia modelu powinno
sig przebada¢ wszystkie mozliwe architektury SSN — zmienia¢ liczby neurondw
w poszczegdlnych warstwach w jak najszerszych granicach.

Zakres zmian liczby warstw i liczby neuronéw jest ograniczony liczba
wzorcow uczacych. Generalnie im bardziej rozbudowana sie¢ neuronowa, tym
wigksza jest liczba wag tej sieci i tym liczniejszy musi by¢ zbidr uczacy. Liczba
wag SSN wynika z liczby zmiennych wejsciowych i wyjsciowych, liczby warstw,
oraz liczby neuronéw w poszczegdlnych warstwach sieci.

W etapie tym mozna réwniez przeprowadzi¢ skalowanie warto$ci zmiennych
wejsciowych 1 wyjsciowych. Skalowanie zmiennych wejsciowych powinno by¢
przeprowadzane, gdy wartosci poszczegdlnych zmiennych ro6znig sie znacznie, co
moze powodowac trudno$ci w uczeniu sig sieci neuronowej. Natomiast skalowanie
zmiennych wyj$ciowych jest konieczne, gdy zakres warto$ci wyjsciowych genero-
wanych przez sie¢ neuronowa jest ograniczony. Jest to zwiazane z rodzajem funkcji
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aktywacji neuronéow warstwy wyjsciowej. Tak np., czgsto stosowana funkcja
sigmoidalna unipolarna zmienia warto$¢ od 0 do 1, a zatem nie mozna uzyskac na
wyj$ciu sieci warto$ci wigkszej niz 1.

Minimalna wartosé¢ mBw
Minimum mBw value, %

022-24% [024-26% [0 26-28% B 30-32%

Rys. 2. Warto$ci minimalne miernika mBw w zalezno$ci od architektury sieci neuronowych dla
danych testujacych

Fig. 2. Minimal values of the mBw measure depending on the neural network architecture for
the testing data
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UCZENIE SZTUCZNE] SIECI NEURONOWE]

Trzeci etap tworzenia modelu neuronowego rozpoczyna si¢ od wyboru
algorytmu uczenia. Dotychczas najczeSciej stosowanym algorytmem dla sieci
jednokierunkowych byla metoda wstecznej propagacji bledu. Poniewaz przewaznie
korzysta si¢ z gotowego oprogramowania do tworzenia modeli neuronowych,
metoda uczenia jest czgsto narzucona przez tworcow tego oprogramowania. Oprécz
metody uczenia ustala si¢ rowniez warunki zakonczenia procesu uczenia — okresla
maksymalng liczbg epok uczenia sieci. Niestety nie mozna apriori stwierdzi¢, ile
epok stanowi wystarczajaca liczbg, powyzej ktorej uczenie nie poprawia
doktadnoéci dziatania SSN. Dotychczasowe badania autoréw wskazuje, ze liczba
epok uczenia zmienia si¢ w zalezno$ci od modelowanego procesu od kilkuset do
kilkudziesigciu tysigcy epok. Liczbg t¢ nalezy jednak kazdorazowo dostosowaé do
przebiegu procesu uczenia. Na rysunku 3 przedstawiono przyktady zmian bledow
dzialania sieci neuronowych podczas ich uczenia. Jako 100% przyjeto btad w
chwili rozpoczgcia procesu uczenia. Wykresy sporzadzono dla modeli opisujacych:
e uczenie 1 — proces tarcia zewnetrznego ziarnistych materialéw ro$linnych —

model I o 7 wejsciach [3],

e uczenie 2 — proces tarcia zewnetrznego ziarnistych materialow roslinnych —

model IT o 8 wejsciach [3],

e uczenie 3 — zmiany wielko$ci powierzchni buraka ¢wiklowego podczas

suszenia [7].

Prowadzac badania dotyczace wykorzystania SSN mozna réwniez zauwazyc¢,
ze nie tylko sieci réznigce sig liczbg neuronéw charakteryzuja sie r6zna doktadnoscia
dzialania, ale rowniez sieci o tej samej architekturze moga wykazywaé znaczne
roznice w dokladnosci dzialania. Dlatego tez autorzy kilkukrotnie powtarzaja proces
uczenia sieci neuronowej dla tej samej liczby neuronéw (architektury). Na rysunku 4
przedstawiono réznice doktadnosci modelowania, jakie osiagaty SSN o identycznej
architekturze, po przeprowadzanym wielokrotnie procesie uczenia:

e SSN_I1 modelowala proces tarcia zewngtrznego — model I [3],
e SSN_2 opisywata zjawisko uszkadzania ziarna zb6z [11].

Dla uzyskanych w procesie uczenia sieci neuronowych opisujacych badane
zjawiska jako 100% przyjeto najwigkszy btad i wzglgdem niego obliczono procen-
towe zmniejszenie bledu dla pozostatych SSN.
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Rys. 3. Zmiany wartosci biedu podczas uczenia sieci neuronowych
Fig. 3. Changes in the error value in the neural networks learning process
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Rys. 4. Poréwnanie doktadnosci dziatania sieci neuronowych uzyskanych podczas kolejnych
powtdrzen procesu uczenia

Fig. 4. The comparison of the neuron networks performance accuracy achieved in subsequent
repetitions of the learning process
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W obu przypadkach najlepsza sie¢ miata btad prawie dwukrotnie mniejszy niz
najgorsza. Dla pierwszego z przedstawionych proceséw (SSN_1), uczenie nr 6
pozwolito zmniejszy¢ blad dziatania sieci neuronowej do 54%, w pordéwnaniu z
siecig uzyskana w wyniku uczenia nr 7. Dla drugiego z przedstawionych procesow
(SSN_2) proporcje te byty takie same. Blad po uczeniu nr 10 stanowit 54% bledu
uczenia nr 1.

WYBOR OPTYMALNEGO MODELU SSN

Czwarty etap procesu tworzenia modelu neuronowego, majacy za zadanie
wybor najlepszej SSN, musi by¢ poprzedzony przyjeciem kryterium optymaliza-
cyjnego. Kryterium stuzacym do oceny doktadnosci dziatania SSN moze by¢
warto$¢ bledu wzglednego. Poniewaz w ocenie dokladnosci dziatania modelu
powinno si¢ uwzgledni¢ zarowno miare tendencji centralnej, jak i miare rozrzutu,
autorzy zaproponowali jako kryterium miernik btedu mBw [8]. Miernik mBw jest
obliczany, dla danych testujacych, jako suma warto$ci bezwzglednej $redniego
bledu wzglednego oraz odchylenia standardowego tego btedu:

mBw = |srBw| + sdBw

gdzie: |srBw| — $rednia arytmetyczna wzglednych blteddw procentowych,

sdBw — odchylenie standardowe wzglednych btedow procentowych.
Wyboru modelu dokonuje si¢ na podstawie warto$ci miernika mBw dla danych
testujacych (nie bioracych udzialu w procesie uczenia). Najlepsza siecia jest sie¢
0 najmniejszej wartoSci mBw, przy spelnionym warunku wystarczajacej liczby
wzorcoOw testujacych.

PODSUMOWANIE I WNIOSKI

Prezentowany sposob postgpowania podczas tworzenia modeli SSN zostat
zweryfikowany pozytywnie podczas badan prowadzonych przez autordéw.
Umozliwia on uzyskiwanie sieci neuronowych, ktérych dziatanie jest obarczone
znacznie mniejszym blgdem niz inne modele tworzone wedhig dotychczas
istniejacych metod. Mozna sformutowaé zalecenia umozliwiajace tworzenie
modeli neuronowych opisujacych badane procesy:

1. Podczas tworzenia modelu SSN nalezy przebada¢ mozliwie najwigksza
liczbe ro6znych architektur sieci. Nalezy podda¢ analizie zaréwno sieci dwu jak i
trojwarstwowe. Rozmiar sieci jest ograniczony wielko$cia zbioru uczacego.
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2. Powtarzanie wielokrotnie procesu uczenia zwigksza prawdopodobienstwo
znalezienia globalnego minimum btedu dziatania SSN w hiperprzestrzeni btedu.
Proces uczenia powinien by¢ prowadzony do momentu, gdy sie¢ neuronowa
przestaje zwigksza¢ doktadnos¢ dzialania.

3. Wybdr najlepszej sieci powinien by¢ przeprowadzony na podstawie warto$ci
btedow dla zbioru testujacego, do ktdrego naleza wzorce nie biorace udzialu w
procesie uczenia. Pozwala to na uzyskanie modelu posiadajacego zdolno$¢ do
uogoélniania nabytej przez sie¢ wiedzy (uniknigcie zjawiska przeuczania).

4. Poniewaz proces uczenia jest losowy, nie mozemy by¢ pewni, ze uzyskany
model sieciowy jest optymalny. Moze si¢ okaza¢, Ze ponowne przeprowadzenie
procesu uczenia, dla innych wag poczatkowych, pozwoli na uzyskanie dokladniej
dziatajacej SSN.
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METHODIC ASPECTS OF CREATING ANN MODELS
IN AGROPHYSICAL RESEARCH
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Abstract. The paper presents phases of creating a model with the use of artificial neural
networks (ANN). The authors have analysed the key phases of model creation based on own
research results. Recommendations that allow to ensure the maximum accuracy of the neural model
performance were formulated: During creation of the SSN model it is recommended to test different
net architectures as most as possible. Multiple-repeating of learning process increases probability to
find a minimum global error of working of SSN in error hyperspace. Choosing the best net shall be
carried out basing on values of mistakes for testing set to which belongs standards not taken into
account during learning process.
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