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LINIOWE SIECI NEURONOWE A METODY ANALIZY REGRESJI
W ASPEKCIE ICH WYKORZYSTANIA W INZYNIERII ROLNICZEJ

Streszczenie

Nieustanne dazenie badaczy do pelniejszego rozumienia i wyjasnienia praw
rzadzacych przyroda spowodowalo, ze rosnacego znaczenia nabieraja po-
szukiwania nowych metod badawczych, coraz efektywniej wspomagajacych
procesy poznawcze. Naleza do nich niewatpliwie uzupehiajace modele
symulacyjne, tworzone dedukcyjnie na zbiorach przestanek, wynikajacych
z aktualnego stanu wiedzy naukowej. Techniki eksperymentu wirtualnego,
wspomagajace proces badania ztozonych systemow empirycznych, powinny
znajdowaé zastosowanie praktyczne rowniez w dyscyplinie naukowej, jaka
jest inzynieria rolnicza. Dynamiczny rozwoj technik informatycznych spo-
wodowal pojawienie si¢ zupelnie nowych mozliwosci obliczeniowych, bazu-
ja-cych na wzorcach pochodzacych bezposrednio z obserwacji procesOw na-
turalnych, a w szczego6lno$ci pracy moézgu. Kluczowa rolg spelniaja tu
metody sztucznych sieci neuronowych, stanowiace w wielu przypadkach
modele ekwiwalentne (a czgsto znacznie rozszerzajace potencjalne widmo
zastosowan) w stosunku do tradycyjnych metod statystycznych.

Stowa kluczowe: sieci neuronowe, metody analizy regresji
Wprowadzenie

Podczas realizacji empirycznych badan prowadzonych nad ztozonymi systemami
inzynierii rolniczej czgsto zdarza sig, ze nie dysponujemy jawnym, sformalizowa-
nym modelem matematycznym, precyzyjnie opisujacym dane zagadnienie. Ozna-
cza to, ze posiadamy jedynie wyniki badan, podczas gdy nasza wiedza o strukturze
badanego problemu jest zazwyczaj fragmentaryczna, a zatem w duzym stopniu
niepelna. Wiaze si¢ to niewatpliwie ze wspomniana juz zlozona, czgsto losowa
struktura, jaka reprezentuje wigkszos¢ systemow inzynierii rolniczej. Dotychczas
w takich wypadkach stosowano metody analizy regresji, starajac sig¢ okresli¢
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stopien stochastycznej zalezno$ci zachodzacej pomigdzy poszczegdlnymi zmien-
nymi losowymi, co nastgpnie stanowito podstawe do tworzenia réznych modeli
empirycznych.

Rozwdj technologii informatycznych spowodowat pojawienie si¢ nowych mozli-
wosci analitycznych, bazujacych na obserwacjach procesow zachodzacych w natu-
rze, a w szczegblnosci na wnioskach plynacych z badan naukowych dotyczacych
budowy oraz pracy mozgu. Pojawiajace si¢ metody oraz techniki, posiadajace
znamiona sztucznej inteligencji, pozwalaja na tworzenie modeli symulacyjnych,
ktore realizuja postawione zadania w oparciu 0 wzorce zaczerpnigte bezposrednio
z obserwacji przyrody. W technikach optymalizacyjnych wykorzystuje si¢ coraz
czesciej procedury oparte na algorytmach ewolucyjnych, natomiast przetwarzanie
informacji realizowane jest czgsto w sposob rownolegly oraz rozproszony. Nalezy
podkresli¢, ze sztuczne sieci neuronowe potrafia operowaé zaré6wno na zbiorach
danych numerycznych, pochodzacych np. z badan empirycznych, jak rowniez na
zaszumionych zbiorach rozmytych, tak charakterystycznych dla postrzegania ludz-
kiego umystu. Nominalne zmienne rozmyte opisujace w sposob naturalny zjawiska
i procesy zachodzace w przyrodzie, znajduja coraz czgSciej zastosowanie W pro-
wadzonych obecnie badaniach naukowych. Niestety, do tej pory w dyscyplinie
inzynieria rolnicza, nie wykorzystywano w pelni mozliwosci jakie daje stosowanie
omawianych metod sztucznej inteligencji. W szczegolnosci, obiecujace rezultaty
przynosi wykorzystanie takich aspektow sztucznych sieci neuronowych, jak zdol-
no$¢ do rozwiazywania zagadnien regresyjnych oraz klasyfikacyjnych.

Stosunkowo najprostsze w budowie i eksploatacji sa liniowe sieci neuronowe.
Pozwalaja one na wykonanie zblizonych zadan do tych, jakie stawiane sa zazwy-
czaj w trakcie ,,klasycznej obrobki” danych empirycznych. Dzieje si¢ tak dlatego,
poniewaz modelowanie liniowe w istocie polega na aproksymacji funkcji dyskry-
minujacej (sieci neuronowe) lub na opisie charakteru stochastycznej zaleznosci
migdzy zmiennymi (analiza regresji), realizowanego za pomoca modelu w formie
hiperptaszczyzny [Papoulis 1972]. Celem pracy jest wskazanie podobienstw oraz
roznic jakie reprezentuja liniowe modele neuronowe oraz tradycyjne metody ana-
lizy regresji. Dodatkowo podjeto probe oszacowanie zakresu aplikacji tych modeli
w badaniach empirycznych prowadzonych w dyscyplinie inzynieria rolnicza.

Liniowe sieci neuronowe
W badaniach naukowych prowadzonych w dyscyplinie inzynieria rolnicza, czgsto
mozna napotka¢ problem wygladajacy na trudny i nieliniowy, jednak dajacy sig

stosunkowo tatwo rozwiaza¢ w oparciu o szeroko rozumiane metody oraz techniki
liniowe [Tadeusiewicz 1993].
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Faktem jest, ze popularno$¢ sztucznych sieci neuronowych wynika gltownie
z mozliwosci modelowania zagadnien nieliniowych czyli probleméw opisywanych
modelem regresji krzywoliniowej. Nie oznacza to jednak by nalezato zapomnie¢
w procesie analizy danych empirycznych o stosunkowo prostych modelach linio-
wych. Ogolna zasada stosowana w nauce glosi, ze w przypadku gdy istnieje moz-
liwos¢ wyboru pomigdzy modelem prostym i bardziej ztozonym, nalezy zawsze
preferowa¢ model prostszy (o ile oczywiscie model zlozony nie dopasowuje si¢
znaczaco lepiej do posiadanych danych). Warto zauwazy¢, ze najprostszym mo-
delem aproksymujacym zaobserwowana zalezno$¢ empiryczng opisang matema-
tycznie, jest wlasnie model liniowy. W modelu takim funkcja dopasowywana do
posiadanych danych jest zawsze hiperptaszczyzna, a zadanie w istocie polega na
znalezieniu wlasciwej orientacji tej hiperptaszczyzny w przestrzeni zdarzen.
W liniowych zagadnieniach klasyfikacyjnych zorientowana jest ona w taki sposob,
aby dobrze odzwierciedlata generalng tendencjg reprezentowana przez dane wej-
sciowe, ktore podlegaja analizie. Warto pamigtac, ze model liniowy jest bardzo
czgsto dobrym odniesieniem, z ktorym mozna porownywaé bardziej ztozone
struktury.

Majac powyzsze na uwadze omowiony zostanie jedynie wybrany aspekt aplikacji
sieci neuronowych, jako ekwiwalentnego narzedzia do badania zagadnien, daja-
cych si¢ w szczegolnosci modelowaé w oparciu o liniowa analize regresji.

Matematyczny opis sztucznego neuronu liniowego opracowali w 1943 roku War-
ren McCulloch i Walter Pitts [Tadeusiewicz 1993; Korbicz i1 in. 1994]. Zatozyli
oni, ze sztuczny neuron jest uproszczonym modelem matematycznym symuluja-
cym dziatanie biologicznej komoérki nerwowej, realizujacej ztozony proces prze-
twarzania informacji.
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Rys. 1. Struktura sztucznego neuronu liniowego
Fig. 1. Structure of artificial linear neuron
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Jego zasadniczym celem jest przetworzenie sygnalu wej$ciowego (dostarczanego
w postaci wartosci x;, xz, ..., X;) W warto$¢ wyjsciowa y, stanowiaca rezultat
»dziatania” neuronu. Zaro6wno wartosci wprowadzane na wejscia neuronu, jak
i uzyskiwana na jego wyjsciu warto$¢ wyjsciowa, maja postac liczb rzeczywistych.
Z kazdym i-tym wejsciem neuronu zwigzany jest wspolczynnik w; nazwany waga
(synaptyczna). Prezentowane wspotczynniki wagowe w; sa podstawowymi, adap-
tacyjnymi parametrami wpltywajacymi na sposob funkcjonowania sztucznego neu-
ronu. Przetwarzanie informacji wykonywane jest w dwoch etapach. Pierwszy
z nich sprowadza si¢ do realizacji procesu agregacji wazonej danych wejsciowych x;.
Ma on na celu przetworzenie wektora wejSciowego x = (x;, X, ..., X;) W pojedyncza
warto$¢ liczbowa (tzw. zagregowana warto$¢ wejsciowa ¢, okreslana tez w litera-
turze mianem potencjatu postsynaptycznego lub membranowego). Druga faza to
z kolei realizacja procesu wyznaczenia warto$ci wyjsciowej y neuronu. Elemen-
tem odpowiedzialnym za wykonanie tej czynno$ci jest funkcja aktywacji, stano-
wiaca integralna sktadowa tzw. bloku aktywacji. Jest to w istocie funkcja prze-
ksztalcajaca wyznaczona wczesniej zagregowana warto$¢ wejSciowa @ w wartosé
wyj$ciowa neuronu.

Zgodnie z tym modelem wzor na potencjalt membranowy @ (PSP- Post-Synaptic
Potential ) ma nastgpujaca postac:

Q=2 XW, (1)

gdzie:
x; — warto$¢ i-tego sygnatu wejsciowego,
w; — warto$¢ i-tej wagi,
P —liczba wejsé,
@ — potencjal membranowy (PSP),

P
> x,w, =0 —roéwnanie hiperplaszczyzny (tzw. liniowa granica decyzyjna).
i=1

Otrzymana ze wzoru (1) wartos¢ ¢ poddawana jest nastgpnie przetwarzaniu przez
tzw. blok aktywacyjny, stanowiac argument dla przyjetej funkcji dyskryminacyj-
nej. W omawianym przypadku (model liniowy) jest to funkcja liniowa, wigc
sygnal wyjsciowy przybiera posta¢ nastgpujaca:

p
Y Zng:kElxiWi (2)
gdzie:

y — warto$¢ wyjsciowa neuronu,
k — staly wspotczynnik.
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Liniowe sieci neuronowe...

Ogo6lnie mozna powiedzieé, ze rozwazany neuron liniowy jest w istocie operato-
rem iloczynu skalarnego wektora wag oraz wektora wejsciowego. Zapisujac wigc
(1) w formie sktadowych w.w. wektorow, mamy:

y:kix,w,. =k-|ﬂ-|ﬂ-cos(£,£) 3)

Warto zauwazy¢, ze ,,model liniowy” jest pojeciem jednoznacznym. Dla danego
zbioru danych empirycznych istnieje tylko jeden optymalny model liniowy i zada-
nie jego wyznaczenia (poprzez minimalizacj¢ btedu) jest zadaniem dobrze okre-
slonym, stad mozna je stosunkowo tatwo rozwiazac.

Proces uczenia liniowej sieci neuronowej

Proces uczenia sieci neuronowe;j (sktadajacej si¢ z neurondéw liniowych) sprowa-
dza si¢ do minimalizacji wielkosci kata zawartego pomiedzy wektorem wejs¢
i wektorem wag (optymalizacji podlega iloczyn skalarny wektora wejs¢ 1 wektora
wag). Uzyskuje si¢ to przez rekurencyjne ,dostrojenie” wektora wag
w[w;,w,.....wp], ktorego sktadowe modyfikowane sa w kolejnych cyklach (tzw.
epokach) procesu uczenia, do wektora wej$¢ stanowiacego wzorzec. W trakcie
ogolnego procesu uczenia nadzorowanego (uczenie z nauczycielem) wykorzystuje
si¢ zasadg dzialania liniowego sumatora wazonego, ktorego sygnal wyjsciowy
opisany jest wzorem [Duch, Tadeusiewicz, Korbicz i in. 2000]:

¥(n)=Lx,(n)w,=W'x(n) @

gdzie:
n —liczba cykli (sygnatow) uczacych,
w' — transponowany wektor wag,
x — wektor wejsé,
P —liczba wejs¢.

Traktujac sygnat (4) jako estymat¢ pewnego sygnatu wzorcowego (uczacego)
oznaczonego przez d(n) mozna okresli¢ btad estymacji w nastgpujacej postaci:

&(n) =d(n)—y(n) &)
gdzie:
d (n) —sygnal wzorcowy (wektor uczacy),
y(n) - sygnatl estymaty liniowego sumatora wazonego (4).

35



Piotr Boniecki

W trakcie procesu uczenia, wagi wy, w,,....wp dobiera si¢ w kolejnych cyklach tak,
aby zminimalizowa¢ miar¢ btedu [Tadeusiewicz 1993], [Duch, Tadeusiewicz,
Korbicz i in. 2000] (w sensie §redniokwadratowym):

Aw)=Ele(n) = E|d(n)- wx(n)F | ©)

gdzie operator calkowy E (Expectation - warto$¢ oczekiwana) jest postaci:

E[] = _rxf(x)dx (7

—00

W szczegdlnym przypadku, adekwatnie dla klasy omawianego problemu, operator
E upraszcza si¢ do trywialnej operacji $redniej arytmetycznej. Stad réwnanie (6)
mozna zredukowa¢ do postaci:

Alw)=0lw)= £(a(n) - wx(n)f ®

Funkcja Q(w) jest powszechnie znana w teorii aproksymacji jako powierzchnia
btedu s$redniokwadratowego. W omawianym przypadku jest ona jedynie adopto-
wana z teorii optymalizacji dla potrzeb realizacji procesu uczenia liniowej sieci
neuronowe;j.

Mozna tatwo udowodni¢ [Tadeusiewicz 1993; Korbicz i in. 1994], ze blad Sred-
niokwadratowy estymacji (6) oraz (8) jest funkcja 2-go rzedu wektora wag w.
Geometrycznie Q(w) przedstawia hiperparaboloidg. W szczegolnym przypadku
(dla dwoch wejsé) jest to paraboloida. Znalezienie optymalnych wartosci sktado-
wych wektora wag w wyznaczajacego ekstremum globalne funkcji btedu (w oma-
wianym przypadku jest to minimum globalne), sprowadza si¢ do wyznaczenia
wektora gradientu V funkcji Q(w) i przyréwnania otrzymanego rezultatu do 0:

o0 _{8_Q 20 G_QT:O ©)

vg:aw(n)_ .......

P

W oparciu o znang z teorii programowania liniowego, gradientowa metode
najszybszego spadku, uzyskuje si¢ w kolejnych iteracjach (cyklach uczacych)
przyblizenia optymalnego wektora w. Uzyskuje si¢ to dokonujac w nastgpujacych
po sobie krokach stosownej korekty w oparciu o wyliczona wczesniej poprawke
Aw,. Wystepujace kolejne korekty wag w(n) powinny nastgpowaé w kierunku
przeciwnym do znaku sktadowych wektora gradientu:
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VO(w(n))= aQ(w(n)){aQ(w(n)) 20 (w(n)) aQ(w(n»T o

ow(n) ow,(n) " ow,(n) ow,(n)

Zgodnie z powyzszym dokonujac stosownych przeksztalcen, algorytm najszybsze-
go spadku mozna zapisa¢ nastgpujaco [Tadeusiewicz 1993]:

aw, :W(”)_W(”+1):%U%(r(ln))) (11)

gdzie:
n>0 — wielko$¢ kroku iteracyjnego (kroku korekcji),
n  —ilos¢ cykli (sygnatéw) uczacych.

Proces uczenia sieci posiadajacej dwa wejscia przedstawia rysunek 2.

=R

powierzchiia bledn

qqqqq

w idealny

Rys. 2. Interpretacja graficzna procesu uczenia liniowej sieci neuronowej
Fig. 2. Graphic interpretation of learnedly of neural linear network process

Proces uczenia jednokierunkowej sieci neuronowej (w tym réwniez sieci liniowej)
sprowadza si¢ do rekurencyjnego ,.dostrojenia” wektora wag (parametry sieci) do
wektora wejsciowego, reprezentujacego dane uczace stanowiace wzorzec. W istocie
sie¢ dziata jak liniowy klasyfikator dokonujacy separacji liniowej na zbiorze wej-
sciowym. Oczywiscie jest to mozliwe tylko w przypadku, gdy zbior uczacy repre-
zentuje swoja struktura dane empiryczne majace charakter liniowy. Po pozytywnym
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zakonczeniu procesu uczenia orientacja wektora wag sieci odpowiada sytuacji,
w ktorej hiperptaszyzna reprezentowana przez ,,dostrojony” wektor wag separuje
liniowo przestrzen sygnaléw podanych na wejsciu sieci neuronowe;.

Dla dwoch wejs$¢ procedurg t¢ mozna przedstawic¢ na pogladowym rysunku:

&

w idealny

=
o

*1

T

Rys. 3. Neuron liniowy jako klasyfikator liniowy
Fig. 3. Linear neuron as linear classifier

W zagadnieniach klasyfikacyjnych prosta, ktorej wektor normalny w uznano za
idealny (dla wielu wymiaréw bedzie to hiperplaszczyzna) jest umieszczana w ta-
kiej pozycji, aby oddziela¢ od siebie dwie rozwazane klasy. Dziata ona wtedy jako
liniowa funkcja dyskryminujaca (separujaca).

Niewatpliwa zaleta modelowania liniowego w oparciu o sie¢ liniowa jest mozli-
wos¢ przeprowadzenia efektywnej optymalizacji globalnej takiego modelu (co
pozwala na szybkie i pewne wyznaczenie jego parametrow). Podstawowa wada
jest jednak czesty brak zgodno$ci z rzeczywistym charakterem rozwazanych pro-
blemow, a postulowana w modelu forma zaleznosci liniowej. W konsekwencji
badajac liniowe sieci neuronowe modelujace problemy regresyjne mozna zauwa-
zy¢, ze dopasowanie hiperptaszczyzny do wszystkich subtelnosci zawartych
w zgromadzonych danych wejsciowych bywa czgsto utrudnione. Dzieje si¢ tak
gtéwnie ze wzgledu na wystgpowanie zlozonych, czgsto nieliniowych relacji
zachodzacych w strukturze danych empirycznych.

38



Liniowe sieci neuronowe...

O liniowej analizie regresji

Jak wiadomo, zaproponowana przez Legedre’a metoda najmniejszych kwadratow
wykorzystana jest rowniez jako narzg¢dzie do szacowania wielko$ci btgdu w meto-
dach regresyjnych, powszechnie stosowanych w procesie analizy danych empi-
rycznych [Papoulis 1972]. W zagadnieniach regresji liniowej estymacyjna proce-
dura najmniejszych kwadratow, w potaczeniu z gradientowymi metodami
optymalizacyjnymi, pozwala na okreslenie parametrow prostych regresji. Umozli-
wia to estymacj¢ stochastycznych zaleznosci zachodzacych pomigdzy zmiennymi
losowymi, reprezentujacymi wyniki uzyskanych pomiaréw (oczywiscie, jezeli taka
zaleznos¢ istnieje).

Analiza regresji (oraz korelacji) umozliwia badanie wzajemnego wptywu stocha-
stycznych czynnikéw mierzalnych, a wige danych pozyskanych w procesie empi-
rycznym. Wyznaczenie prostej regresji Il rodzaju daje mozliwo$¢ oszacowania
tego wptywu. Regresja prostoliniowa ma istotne znaczenie w badaniach prowa-
dzonych w dyscyplinie inzynieria rolnicza, poniewaz w wielu przypadkach wielo-
wymiarowa zmienna losowa (X;X>.....) ma w przyblizeniu rozktad normalny.
Z teorii rachunku prawdopodobienstwa wiadomo, ze jesli linie regresji I rodzaju sa
prostymi, co jest rownowazne normalnosci rozktadu zmiennej losowej (X, X>.....),
to pokrywaja si¢ one z liniami regresji Il rodzaju, wyznaczonymi metodq najmniej-
szych kwadratow. Podobnie jak w poprzednim rozdziale, wygodnie jest postuzy¢
si¢ modelem 2-wymiarowym, a nast¢pnie uog6lni¢ rozwazania na przestrzen wie-
lowymiarowa.

Przyjmujac, ze linia regresji X; wzglgdem X, jest postaci [Platt 1974]:
y=ax+b (12)
mozna stworzy¢ wyrazenie (z zastosowaniem metody najmniejszych kwadratow):
Aa,b)=E(X, —aX,-b} (13)

Dazymy nastgpnie do tego, aby tak dobraé ,,a” oraz ,.,b” by wyrazenie (13) osia-
gato minimum, tzn:

dA(a,b) _0
da

04(a,b) _ 0 (14)
ob
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Roézniczkujac a nastgpnie rozwiazujac uktad (14) wzgledem ,,a” oraz ,,b”, mozna
otrzymac:

o o
a=p—=; b=m,, —,oo_x2 my (15)

O-xl X1

gdzie:
p — wspolczynnik korelacji,
Oy, Ox, = odchylenia standardowe zmiennych losowych X; oraz X5,
my, ,m,, —momenty 1-szego rzgdu (warto$ci oczekiwane zmiennych

losowych X, oraz X;).

Wstawiajac (15) do (12) otrzymujemy poszukiwana lini¢ regresji X; wzgledem X,
postaci:

y—ny, :pzxz (x_mxl) (16)

X

Analogicznie mozna otrzymac linig regresji X, wzgledem X

e s

linia regresji X3 W najlepszy

wzgledem X

L 3

A1

Rys. 4. Linia regresji X; wzgledem X
Fig. 4. The line of regress X; vrs. X,

W zagadnieniach regresyjnych prosta uznana za najlepsza umieszczana jest w taki
sposob, aby dobrze charakteryzowata generalna tendencje¢ reprezentowana przez
dane empiryczne.
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Zaleta modelowania liniowego jest mozliwos¢ przeprowadzenia optymalizacji
globalnej takiego modelu (co pozwala na szybkie i pewne wyznaczenie jego para-
metréw). Niestety, jego podstawowa wada jest czesty brak zgodnosci z rzeczywi-
stym (nieliniowym) charakterem rozwazanych problemdéw, a postulowana w mo-
delu forma zaleznosci liniowe;.

Modele neuronowe oraz metody regresyjne w inzynierii rolniczej.

Modele regresyjne zajmuja ugruntowang pozycje w badaniach empirycznych pro-

wadzonych w rolnictwie. Powstajace w oparciu o metody statystyczne formuty

empiryczne pozwalaja na efektywny opis ztozonych struktur, jakie reprezentuja

systemy inzynierii rolniczej. Koniecznos¢ probabilistycznej prezentacji omawianej

klasy zagadnien wynika zar6wno z braku posiadania peinej wiedzy naukowej, jak

rowniez z faktu wystgpowania losowych zaklocen, towarzyszacych realizacji sa-

mego procesu poznawczego. Przykltadowe aplikacje zastosowania modeli staty-

stycznych w dyscyplinie inzynieria rolnicza to m.in.:

—  analiza struktury zbiorow ptodow rolnych w celu dokonania witasciwych
prognoz;

—  badanie zaleznoS$ci statystycznych pomigdzy parametrami pracy silnikéw
spalinowych;

- testowanie hipotez statystycznych, np.: badanie wplywu zuzycia paliwa na
poziom zbioréw ptodow rolnych;

- szacowanie parametrow z populacji na podstawie losowo wybranej proby.

Mozna tez wskaza¢ wiele obszaré6w omawianej dyscypliny, w ktorych zastosowa-
nie sieci neuronowych wydaje si¢ by¢ szczeg6lnie uzasadnione. Wymienig jedynie
kilka przyktadowych zastosowan:

—  w procesie predykcji — np. prognozowanie poziomu zbioréw ptodéw rolnych
na podstawie wynikow z lat ubiegtych;

- do aproksymacji przestrzennej (znamy warto$ci parametrow (fizycznych,
biologicznych itd.) w kilku punktach w terenie i pytamy, jakie warto$ci beda
pomigdzy nimi) — np. analiza geologiczna gruntow itp.;

—  do rozpoznawania kategorii (klasyczny problem klasyfikacyjny) — np. na
podstawie charakterystyki cech owada, sie¢ neuronowa okresla, do jakiej
kategorii entomologicznej ten obiekt nalezy;

- do rozpoznawania obrazu — np. do sterowania mobilnym robotem wspom-
agajacym prace na roli;

—  do filtrowanie sygnalow (obrobka danych zaszumionych) — np. analiza
danych meteorologicznych.

Nalezy jednak zauwazyC, ze zastosowania sieci neuronowe posiadaja réwniez

pewne ograniczenia. Problemem sieci jest niemozno$¢ uzyskania z ich pomoca
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Scistej zalezno$ci matematycznej, wystepujacej miedzy wejsciem a wyjsciem sieci
neuronowych. Dzieje si¢ tak, poniewaz sztuczne sieci neuronowe sg ze swej natury
narzedziem o charakterze probabilistycznym. Faktem jest, ze sie¢ tworzy neuro-
nowy model badanego zjawiska, ale nie mozna precyzyjnie okresli¢ struktury tego
modelu — znana jest jedynie topologia nauczonej sieci. Trudno ponadto dowies¢
Scisle, ze nauczona sie¢ rzeczywiscie potrafi sobie radzi¢ z zadanym problemem.
Istota procesu uczenia sieci neuronowej determinuje czgsto stochastyczny charak-
ter wynikow podawanych na wyjsciu przez ta siec.

Uwagi koncowe

Nasuwa si¢ oczywiste pytanie, ktore metody s lepsze? Nalezy przede wszystkim
zauwazy¢, ze obojetnie jaka metoda analizy danych, czy to statystyczna czy oparta
na sieciach neuronowych, nie wytworzy informacji, jesli nie bgdzie ona zawarta
w uzyskanych danych pomiarowych. Stad o warto$ci opisanych wyzej modeli
w sposob zasadniczy decyduje jako$¢ danych empirycznych, pozyskanych w trak-
cie prowadzonych badan naukowych.

Omowione analogie metodyczne, sugeruja mozliwos¢ wykorzystania numerycz-
nych symulatoréw liniowych sieci neuronowych, jako narzedzia alternatywnego,
a czesto wregez komplementarnego, dla powszechnie stosowanych klasycznych
metod regresji liniowej. Dodatkowym argumentem na korzy$¢ neuronowej analizy
danych, wydaje si¢ by¢ prosta struktura kodu sieci neuronowej, co utatwia pro-
gramiscie jej zaprojektowanie oraz ewentualna implementacj¢ w systemie infor-
matycznym (np. w tworzonym systemie ekspertowym). Nie bez znaczenia pozo-
staje tez tatwo$¢ praktycznego uzycia dostgpnych na rynku programowych
symulatoréw sieci neuronowych. Kolejnym argumentem na korzy$¢ stosowania
sieci neuronowych wydaje si¢ by¢ spostrzezenie, ze wiele zagadnien oraz proble-
moéw  inzynierii rolniczej nie posiada sformalizowanych modeli empirycznych
a tym bardziej zweryfikowanych, teoretycznych modeli matematycznych. W takiej
sytuacji mozliwos¢ stosunkowo tatwego pozyskania wiedzy naukowej ukrytej
w danych empirycznych, wydaje si¢ by¢ szczegoélnie atrakcyjna.

Panu Profesorowi Stanistawowi Pabisowi serdecznie dzickuje za zZyczliwosé oraz
wszechstronng pomoc okazanq w trakcie pisania tej pracy

42



Liniowe sieci neuronowe...

Bibliografia

Tadeusiewicz, R. 1993. Sieci neuronowe. Warszawa, Akademicka Oficyna
Wydawnicza.

Korbicz J. i inni. 1994. Sztuczne sieci neuronowe — podstawy i zastosowania .
Warszawa, Akademicka Oficyna Wydawnicza PLJ.

Duch W., Tadeusiewicz R., Korbicz J. i inni. 2000. Sieci neuronowe. Warszawa,
Akademicka Oficyna Wydawnicza EXIT.

Platt Cz. 1974. Problemy rachunku prawdopodobienstwa i statystyki matematycz-
nej, Warszawa, PWN.

Papoulis A. 1972. Prawdopodobienstwo, zmienne losowe i1 procesy stochastyczne.
Warszawa WNT.

LINEAR NEURAL NETWORKS VS. REGRESSION ANALYSIS
METHODS IN THE ASPECT OF THEIR APPLICATIONS
IN AGRICULTURAL ENGINEERING

Endless efforts made by researches in order to better understand and explain prin-
ciples governing the nature, has caused that it is becoming of greater importance to
seek new investigation methods, which play an increasingly more significant role
in enhancing the cognitive processes. Such are, beyond all doubt, the supplementa-
ry simulation models, created by inference based on the sets of indications, resul-
ting from the current status of knowledge. Virtual experimentation techniques,
aiding the process of examining complex empirical systems, should be utilized
practically, also in such domain as the agricultural engineering. Dynamic growth
of IT techniques has brought completely new computing capacities, based on the
examples originating directly from observation of natural processes, especially the
function of brain. The methods of artificial neural networks, which often serve as
equivalent models (and often considerably extending potential spectrum of appli-
cations) in relation to traditional statistical methods, play the key role here.
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