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Sieci neuronowe typu MLP w prognozowaniu
plonu jeczmienia jarego*

MLP artificial neural networks in predicting the yield if spring barley

U ro$lin zbozowych, poszczegdlne cechy plonotworcze oraz struktura morfologiczna klosa
ksztattuja si¢ w okreslonych fazach rozwojowych, ktére zachodza w zmiennych warunkach
srodowiska. Interakcja genotypu z biotycznymi i abiotycznymi czynnikami §rodowiska w trakcie
trwania okresu wegetacji ro§lin rowniez wptywa na ksztattowanie si¢ wielkosci plonu. W niniejszej
pracy dokonano aproksymacji wielkosci plonu na podstawie cech, charakteryzujacych nie tylko okres
wegetacji ro$lin, ale takze faze ich pelnej dojrzatosci. Do aproksymacji wykorzystano sie¢ MLP
o bardzo prostej topologii, wynikajacej zardwno z liczby, jak i struktury dostepnych danych. Efekt
wytrenowania sieci byt pozytywny. Uzyskane wyniki wyraznie wskazuja, iz sie¢ typu MLP moze
shuzy¢ jako narzedzie wspomagajace prognozowanie plonu jeczmienia jarego.

Stowa kluczowe: jeczmien jary, MLP, linie DH, prognozowanie plonu, sztuczne sieci neuronowe

In cereal plants, individual yielding characteristics and the morphological structure of the spike are
formed in certain phases of development, which occur in varying environmental conditions. The
interaction of genotype with the biotic and abiotic environmental factors during the period of vegetation
also affects the formation of yield. In this paper we approximate the yield on the basis of traits that
characterize not only the vegetation period, but also the phase of full maturity. For the approximation,
an MLP network with a very simple topology, resulting from both the number and structure of available
data, was used. The effect of network training was positive. The results obtained show clearly that the
MLP network may be used as a support tool for the prediction of the yield of spring barley.

Key words: artificial neural networks, DH lines, MLP, spring barley, yield prediction

* Praca byla prezentowana w ramach I Warsztatéw Biometrycznych, ktére odbyty si¢ w IHAR-PIB w Radzikowie
w dniach 14-15 wrzes$nia 2010 r.
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WSTEP

Modelowanie procesu wzrostu roslin ma warto$¢ zar6wno utylitarna, jak i poznawcza.
Wzrost ro$lin jest procesem mierzalnym, a zatem dajacym si¢ uja¢ matematycznie. Jest to
rowniez proces nieliniowy, ktory ksztattuje si¢ pod wplywem wielu czynnikow.

Statystyczne modele procesu wzrostu roslin powstajg przede wszystkim w celu wspo-
magania podejmowania decyzji w gospodarce rolnej, a jednym z celow modelowania jest
oszacowanie produkcji roslinnej kilka tygodni, a nawet miesi¢cy przed zbiorem. Precy-
zyjne 1 szybkie przewidywanie wysokos$ci plonu jest niezmiernie pomocne w planowaniu
1 zarzadzaniu produkcjg roslinng.

Analizy poréwnawcze ros$lin, przeprowadzone w dluzszym, wieloletnim okresie badan
w warunkach polowych, pozwalajg na ich oceng pod wzgledem réznych cech uzytkowych
oraz wielkosci 1 jakosci plonu. Tego typu analizy sg przydatne, zwlaszcza w przypadku
badan prowadzacych do uzyskania nowych odmian o poprawionych cechach uzytkowych.
Ostatecznym kryterium decydujagcym o przydatnosci nowych linii jest wielko$¢ plonu i
jego stabilnos¢ w latach. Sg one uzaleznione od struktury morfologicznej rosliny i jej cech
plonotworczych (Kozddj i in., 2010).

W przypadku roslin zbozowych, w tym i jeczmienia jarego, poszczegélne cechy
plonotworcze oraz struktura morfologiczna klosa ksztattuja si¢ w okreslonych fazach
rozwojowych (Klepper i in., 1998, Gorny, 2004), ktére zachodzg w zmiennych warunkach
srodowiska (Lubkowski, 1968, Kozddj, 1992, 1994). Interakcja genotypu z biotycznymi
i abiotycznymi czynnikami $rodowiska w trakcie trwania okresu wegetacji ro$lin
uprawnych réwniez decyduje o wielkosci plonu.

Modelowanie plonu ro$lin nie jest zadaniem latwym, zwlaszcza z punktu widzenia
statystyki. Budowa modeli prognostycznych jest w tym wypadku czgsto utrudniona ze
wzgledu na natur¢ samych danych, ich ilo$¢, strukturg¢ oraz wystgpowanie interakcji
migdzy zmiennymi, ktére mozna wykorzysta¢ do budowy tego typu modeli. Wydaje si¢
wiec uzasadnione poszukiwanie innych, bardziej wydajnych narzedzi, ktére sprostatyby
zadaniu modelowania ztozonych systeméw bez jasno okreslonych, stalych wzorcow
zachowan. Praktyka pokazuje, Ze sieci neuronowe z powodzeniem radzg sobie z informacja
zaszumiong i niekompletng, a przy tym posiadaja zdolno$¢ do uogoélniania zdobytej
wiedzy. Z tego wzgledu coraz czesciej sa one wykorzystywane rowniez w zagadnieniach
modelowania plonu roslin uprawnych (O’Neal i in., 2002; Park i in., 2005; Uno i in., 2005;
Khazaei i in., 2008).

Celem niniejszej pracy byl opis sztucznych sieci neuronowych jako narzedzia analizy
danych i ich wykorzystania w zagadnieniach zwigzanych z prognozowaniem plonu roslin
zbozowych na podstawie informacji o podstawowych, fizjologicznych cechach plono-
tworczych oraz czasie trwania poszczegolnych faz rozwojowych rosliny. W pracy przed-
stawiono opis sztucznych sieci neuronowych — ich dziatania, budowy i wykorzystania.
Przedstawiono rowniez przyktad mozliwosci wykorzystania sieci neuronowej typu MLP w
prognozowaniu wysokosci plonu jeczmienia jarego.
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CZYM SA SZTUCZNE SIECI NEURONOWE?

Sztuczne sieci neuronowe nasladujg swoja strukturg i dziataniem uktad neurologiczny
cztowieka. Powstaly one w efekcie wieloletnich badan w dziedzinie neurofizjologii,
zmierzajacych do opracowania matematycznego modelu dzialania ludzkiej komorki ner-
wowej. Ludzki system nerwowy zbudowany jest z przeszio 25 miliardow wzajemnie
polaczonych komodrek nerwowych, posiadajacych zdolno$¢ do odbierania, przekazywania
i reagowania na impulsy elektrochemiczne od blisko dziesieciu tysigcy swoich sgsiadow,
atakze komorek receptorowych. Uproszczony schemat budowy komorki nerwowej

(neuronu) przedstawia rysunek 1.
zakonczenia aksonu;
axon terminals

dendryty;
dendrites<v

jadro;
nucleus

: ciato komorki;
2 & cell body

The Encyclopedia of Science
Rys. 1. Schemat budowy ludzkiego neuronu
Fig. 1. Schematic diagram of the human neuron

Cialo pojedynczego neuronu (soma) otoczone jest wypustkami (dendrytami), ktore
wprowadzaja do niego impulsy elektrochemiczne, pochodzace od innych neurondw.
Ponadto neuron posiada doktadnie jedna wypustke wyprowadzajaca impulsy (akson),
dzieki ktorej moze réwnolegle komunikowac si¢ ze swoimi sasiadami, jak rowniez z ota-
czajacymi go migsniami. Komunikacje miedzy poszczegolnymi komdrkami nerwowymi
zapewniajg ztgcza nerwowe zwane synapsami. W tym obszarze akson komorki nerwowej
oddzielony jest od dendrytu lub ciata innego neuronu tzw. szczeling synaptyczng. Akson
wyposazony jest w kolebki synaptyczne, ktore zawieraja pecherzyki wypelnione
substancja o wlasciwosciach regulujagcych aktywacje innych komorek nerwowych
(neuroprzekaznik). Komorka nerwowa, za posrednictwem neuroprzekaznikdéw, odbiera od
swoich sasiadow zaréwno sygnaty aktywujace, jak 1 wyciszajace, ktore nastepnie sumuje.
Jezeli wypadkowa wprowadzonych sygnatéw przekroczy ustalong warto$¢, zwanag
progiem, wowczas neuron jest aktywowany i za posrednictwem aksonu przekazuje sygnat
innym neuronom. Aktywowane komorki nerwowe komunikujg si¢ w ten sam sposob z
kolejnymi neuronami.

W podobny sposob dziata sztuczna sie¢ neuronowa, przetwarzajac dostarczone do niej
sygnaly wejsciowe przez rzedy elementdw nazywane sztucznymi neuronami. Neurony te,

95



Monika Janaszek ...

podobnie jak pojedyncze komoérki nerwowe, odbierajg i sumujg docierajace do nich
sygnaly, przetwarzaja je zgodnie z zadang regulg i przekazujg swoim sgsiadom.

Dzi§ sztuczne sieci neuronowe (SSN) postrzegane sg jako samodzielna dziedzina
wiedzy, oferujgca narzedzia sterujace i decyzyjne, ktore realizujg nie tylko zadania
aproksymacji, klasyfikacji i rozpoznawania wzorcoéw, ale rowniez predykcji, sterowania
oraz asocjacji (Osowski, 1996). SSN wykorzystywane sg jako zaawansowane narze¢dzia
analityczne, przydatne glownie w przypadku, gdy zachodzi konieczno§¢ modelowania
zjawisk o silnie nieliniowym charakterze, wielowymiarowych zalezno$ci funkcyjnych, lub
gdy rozpatrywany problem jest zlozony i zawodza klasyczne metody jego rozwigzania
(Tompos i in., 2007). W przeciwienstwie do metod statystycznych, sieci neuronowe nie
wymagaja znajomosci charakteru badanego zjawiska. Ich zaleta jest zdolno$¢ do
samodzielnego odkrywania zalezno$ci mig¢dzy zmiennymi czy to przez wielokrotne
prezentowanie sieci przypadkow uczacych, czy tez na podstawie podobienstwa migdzy
przypadkami. Poprawne dzialanie modelu neuronowego nie wymaga wst¢pnych zatozen
dotyczacych zwigzkow migdzy zmiennymi opisujagcymi modelowane zjawisko, ani tez
znajomosci rozktadu tych zmiennych (Mittal i Zhang, 2000; Seyhan i in., 2005).

OD PERCEPTRONU DO MLP

Pierwszej proby sformalizowania opisu dziatania i roli ludzkiego neuronu w procesie
rownoleglego 1 rozproszonego przetwarzania informacji, dokonali w 1943 roku Warren
McCulloch i Walter Pitts (Osowski, 2006). Dziatanie neuronu opisali oni prostg zalez-
noscia:

y=£9), (1)
gdzie:

s=wy+ z xXw, 2)
=0

w ktorej n — liczba sygnatow wejsciowych docierajacych do neuronu, x; — i-ty sygnal
wejsciowy, w; — waga synaptyczna i-tego sygnalu wejsciowego, wy — warto$¢ progowa
(waga, odpowiadajaca progowi aktywacji x,=1), f— funkcja aktywacji, s — efekt dziatania
sumatora, odpowiadajacy poziomowi pobudzenia neuronu (liniowa funkcja wartosci
wejsciowych). Zgodnie z powyzszym zapisem sztuczny neuron odbiera dostarczone do
niego sygnaly ioblicza ich sum¢ wazong. Efektem dziatania sumatora jest sygnal s,
odzwierciedlajacy dziatanie liniowej czgSci sztucznego neuronu. Sygnal ten jest
przeksztalcany w wyjsciowy sygnat y za pomoca funkcji aktywacji, ktora z reguly jest
ciggla funkcja nieliniowg. Mnozenie sygnatow wejsciowych przez wagi synaptyczne jest
odpowiednikiem naturalnego procesu wzmacniania lub ostabiania impulsow przez
synapsy. Modyfikacja warto$ci wag synaptycznych za pomocg odpowiedniego algorytmu
umozliwia uczenie sztucznego neuronu. Funkcja aktywacji decyduje natomiast o mozli-
wosciach uczenia si¢ neuronu lub rozpoznawania przez niego wzorcow. W zaleznosci od
celu postawionego przed neuronem moze ona przybra¢ rozne postacie. W pierwszych
neuronach stosowano funkcje skokowe: unipolarng (progowa), przyjmujaca wartosci 0 lub
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1 oraz funkcje¢ bipolarng (signum), przyjmujacg wartosci -1 lub 1. Obecnie najczgsciej
wykorzystywane sa funkcje:

— liniowa: S (s)=ks nk #0, 3)
— identyczno$ciowa: J($)=s, 4)
— tangens hiperboliczny: 1(s) = 1=exp(=ps) AP e (0,0) %)
1+ exp(—/fs)
. . 1
— dalna: AH=— 0, 6
sigmoidalna (s) 1+ exp(—f3s) A B € (0,0) (6)

Funkcja aktywacji w modelu McCullocha i Pittsa byta funkcja skokowa Heaviside'a
(unipolarng) w postaci:

H(s) Odlas<0 N
S)=
Idlas>0

co oznaczato, ze neuron byt aktywowany tylko wtedy, kiedy sygnat s przyjmowat wartos¢
wiekszg od zera. Mogt on zatem tylko rozpoznaé i klasyfikowac sygnaty wejsciowe do
jednej z dwoch klas. W ogdlnym przypadku, jesli neuron posiada n wejs¢, wowczas
przestrzen decyzyjna jest rozdzielana za pomocg hiperptaszczyzny o n — 1 wymiarach na
dwie podprzestrzenie, a owa hiperplaszczyzna nazywana jest granicg decyzyjng i opisuje
ja wzor:

ZWixi +w, =0. (8)

i=1

Sie¢ neuronowa o najprostszej budowie nazywamy perceptronem (Rosenblatt, 1958).
Sktada si¢ ona z réwnolegle pracujacych sztucznych neurondéw, migdzy ktorymi nie ma
zadnych polaczen. Taka struktura bywa nazywana niekiedy perceptronem dwuwar-
stwowym, poniewaz dla wigkszej przejrzystosci wyodrebnia si¢ w nim warstwe wejsciowa.
W rzeczywisto$ci jest to struktura jednowarstwowa, poniewaz wlasciwg warstwa
dokonujgca sumowania i obliczania wyjscia wedtug wartosci funkcji aktywacji jest tylko
warstwa druga. Sygnal w tej sieci przekazywany jest tylko w jednym kierunku. Funkcja
aktywacji jest taka sama dla wszystkich neuronéw w warstwie, przy czym dla warstwy
wejsciowej jest funkcjg identycznoS$ciowa, a dla wyjsciowej zwykle unipolarng lub
bipolarng (Gatnar, 2009). Perceptron Rosenblatta moze realizowaé zadanie klasyfikacji
obiektow przez wyznaczenie liniowej funkcji dyskryminacyjnej pod warunkiem, ze klasy
sg liniowo separowalne. O ile do klasyfikacji sygnalow (wzorcow) do dwodch zbiorow
wystarczy jeden neuron w warstwie wyjsciowej, to klasyfikacja do & klas wymaga
obecno$ci w tej warstwie doktadnie k£ neuronéw wyjsciowych, przy czym kazdy neuron
reprezentuje jedng klasg (rys. 2).
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» wyjscie; output

1

! (whadciwa warstwa przetwarzajaca sygnat wejsciowy;
| layer responsible for signal input)

Rys. 2. Perceptron, klasyfikujacy obiekty charakteryzowane sygnalami xi, x2, x3 do jednej z trzech klas
Fig. 2. Perceptron, classifying objects characterized by signals x1, x2, x3 to one of three classes

wyjscie;
output

2 warstwy
ukryte;
2 hidden
wejscie; layers
input

Rys. 3. Perceptron wielowarstwowy
Fig. 3. Multilayer perceptron

Wzorzec jest przypisany do tej klasy, dla ktérej neuron wyjSciowy wygeneruje
najsilniejszy sygnat. Sita sygnatu wyjsciowego zalezy natomiast od zestawu wag, jaki
posiada kazdy neuron wyj$ciowy. Ograniczenia perceptronu Rosenblatta sprawiaja, ze do
rozwigzania zlozonych zadan niezbedny jest zestaw perceptrondéw, zorganizowanych
w warstwy o roznych funkcjach aktywacji. Takg struktur¢ nazywamy perceptronem
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wielowarstwowym (ang. multilayer perceptron) lub sieciag MLP. W strukturze sieci MLP,
wyraznie wyroznia si¢ warstweg wejsciowg 1 wyjsciowa, a oprocz nich neurony ukryte,
ktore umozliwiajg modelowanie praktycznie dowolnego problemu, réwniez nieliniowego
(rys. 3).

Liczba warstw ukrytych w sieci MLP moze by¢ w zasadzie dowolna, ale nie oznacza
to, ze sie¢ z wigksza liczbg warstw ukrytych potrafi klasyfikowaé lub aproksymowaé
w sposéb bardziej dogodny lub prostszy. Udowodniono, ze kazda ograniczona funkcja
cigglta moze by¢ aproksymowana z dowolnie matym btgdem przez sie¢ MLP z jedna
warstwg ukrytg oraz, ze dowolna funkcja moze by¢ aproksymowana z dowolng
doktadnoscig przez sie¢ MLP z dwoma warstwami ukrytymi (Cybenko, 1988 i 1989).

TOPOLOGIA I UCZENIE SIECI MLP

Zbudowanie 1 wytrenowanie sieci neuronowej nie jest zadaniem tatwym i wymaga
doswiadczenia. Przede wszystkim nalezy wybra¢ typ sieci neuronowej, biorgc pod uwage
charakter modelowanego zjawiska. Struktura sieci, sposob przeptywu informacji migdzy
poszczegdlnymi jej warstwami oraz budowa i potaczenie pojedynczych neurondéw, a takze
konkretne przeznaczenie pozwalajg na ogoélne wyrdznienie kilku typoéw sieci neuro-
nowych: jednokierunkowe (perceptrony jedno- i wielowarstwowe), rekurencyjne (sie¢
Hopfielda, sie¢ Hamminga, RTRN — ang. Real Time Recurrent Network, BAM — ang.
Bidirectional Associative Memory), sieci samoorganizujace si¢ (SOM — ang. Self
Organizing Maps, sie¢ Heraulta-Juttena), sieci o radialnych funkcjach bazowych, sieci
ART oraz sieci probabilistyczne i hybrydowe. Z uwagi na charakter poruszonego problemu
w dalszej cze$ci pracy skupimy si¢ na jednokierunkowych sieciach wielowarstwowych,
czyli sieciach MLP.

Uczenie si¢ sieci neuronowej jest zdolno$cig adaptacji wag zgodnie z wymaganiami,
stawianymi odwzorowaniu danych wej$ciowych w dane wyjsciowe. Proces ten zwykle
przebiega cyklicznie az do momentu osiggniccia minimum funkcji celu. Sieci MLP sa
uczone w trybie nadzorowanym (z nauczycielem), co oznacza, ze znane s3 zadane warto$ci
wzorcow, a dobor wag powinien zapewni¢ mozliwie najlepsze dopasowanie wyjs¢ sieci do
tych wzorcow. Algorytmy uczenia sieci MLP naleza do grupy metod gradientowych,
ktorych stosowanie jest mozliwe i efektywne jedynie w przypadku gdy funkcja aktywacji
jest funkcja ciagla. Gradientowe metody uczenia sieci neuronowych, szeroko opisane w
literaturze (Tadeusiewicz, 1993; Osowski, 1996), polegaja na cyklicznej aktualizacji wag
sieci na podstawie informacji o gradiencie funkcji celu i wyznaczanym w kazdym kroku
kierunku minimalizacji. Istnieje wiele algorytméw uczenia sieci MLP, naleza do nich
m.in.: algorytm wstecznej propagacji btgdow, algorytm najwigkszego spadku, algorytm
zmiennej metryki, algorytm Levenberga-Marquardta, algorytm Gaussa-Newtona
(nieliniowa metoda najmniejszych kwadratow), algorytm gradientéw sprz¢zonych. Za
najbardziej efektywne uznaje si¢ metody oparte na algorytmie Newtona, znane pod nazwa
metod zmiennej metryki lub metod quasi-Newtonowskich. Do metod tych naleza: metoda
BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) oraz metoda DFP (Davidon-Fletcher-Powell).
Algorytmy quasi-Newtona poszukuja punktéw stacjonarnych funkcji celu, przy zatozeniu
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ze moze by¢ ona aproksymowana funkcja kwadratowg w otoczeniu optimum i
wykorzystujg pierwsze pochodne (gradient) funkcji celu do iteracyjnego przyblizania jej
Hessianu (BFGS) lub jego odwrotnosci (DFG).

Celem uczenia sieci neuronowej jest taki dobodr jej topologii i parametrow, ktory
zapewni minimalizacj¢ bledu w wyznaczaniu wartosci wyjsciowej. Zbior danych, opisu-
jacych modelowane zjawisko, powinien zosta¢ podzielony na zbidr uczacy, walidacyjny i
testowy. Dobdr wag odbywa si¢ w zbiorze uczgcym, ale ostatecznym celem jest minima-
lizacja btgdu dla zbioru testowego, czyli tzw. btedu generalizacji. Na etapie uczenia sieci
(w fazie ,,przyswajania’) wykorzystywany jest zbior uczacy oraz bedacy jego czescig zbior
walidacyjny, dzigki ktoremu mozemy kontrolowaé przebieg uczenia przez sprawdzanie
stopnia wytrenowania neuronow. W rzeczywistosci uczenie obejmuje dwie fazy: dobor
wag dla zbioru uczacego i testowanie wag na probkach ze zbioru walidacyjnego.
Modyfikacja wartos$ci wag trwa tak dtugo az w zbiorze uczacym nie zostanie osiggnicte
kryterium aproksymacji (minimalizacja btgdu aproksymacji) lub gdy btad w zbiorze
walidacyjnym nie zacznie rosnagé. W przypadku obu tych zbiorow funkcjg btedu jest
zazwyczaj suma kwadratow odchylen (oznaczana jako SS lub SOS) migdzy wartoscia
zadang a wyjsciem sieci. Jezeli dobor wag zostanie zakonczony, sie¢ przechodzi w tryb
»odtwarzania”, w ktorym wykorzystywany jest zbidr testowy. Zawiera on wartosci, ktore
wczesniej nie braty udziatu w uczeniu sieci. Jezeli struktura sieci oraz wagi zostaty dobrane
prawidlowo, to model powinien generowa¢ mozliwie najmniejszy btad, czyli powinno
zosta¢ osiggniete minimum globalne funkcji celu. Walidacje modelu, czyli jego ocene pod
wzgledem zdolnosci odwzorowania modelowanego zjawiska, przeprowadza si¢ na
podstawie wartosci globalnego btedu modelu (GE), obliczanego dla zbioru testowego:

(€]
gdzie n — liczba przypadkow, z — warto$¢ zadana (wzorzec), y — odpowiedz sieci.
Ponadto, zarobwno na etapie uczenia, jak i testowania mozna, analizowa¢ wartosci

btedow, ktore stanowig kryterium jakosci modelu. Do najczes$ciej wykorzystywanych

kryteriéw naleza:

— blad $redni
ME= "3 () (10)
— blad sredni bezwzgledny
MAE:%ZK;—%) (11)

— odchylenie standardowe
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n

Z(Zi _yi)2

RMS =\ ——— (12)
n—1
— znormalizowane odchylenie standardowe
RM,
nRMs =S5 (13)
ymax - ymin
— wariancja bledu
l n
MSE:_IZ(Zi_yi)Z (14)
n—145

Dodatkowymi miernikami jakosci modelu, stosowanymi w problemach regresyjnych
mogg by¢: iloraz odchylen standardowych (SDR), obliczany jako iloraz odchylenia
standardowego bledow predykcji i odchylenia standardowego zmiennej wyjsciowej oraz
wspotczynnik liniowej korelacji Pearsona (R), obliczany ogélem lub w poszczegdlnych
typach zbioréw, dla odpowiedzi sieci i warto$ci zadanych.

Zdolno$¢ generalizacji, czyli umiejetno$¢ uogolniania wiedzy w zakresie modelowa-
nego systemu (Trajer, 2001), jest funkcjg zlozono$ci sieci. Aby sie¢ uzyskata dobra
generalizacje, proces uczenia powinien spetnia¢ kilka warunkow (Nghia, 2000):

— zbidr uczacy powinien by¢ reprezentatywny dla modelowanego zjawiska (procesu)

i zawiera¢ cechy, ktdre istotnie je opisuja,

— liczba przypadkow uczacych powinna znacznie (przynajmniej dziesi¢ciokrotnie)
przewyzszac liczbe potaczen w sieci (liczbe wag sieci),

— struktura sieci powinna by¢ mozliwie najprostsza,

— proces uczenia powinien zosta¢ zakonczony w chwili osiggnigcia minimum btedu na
zbiorze sprawdzajgcym (innym niz uczacy).

Istotng role w zapewnianiu dobrych zdolnosci uogolniajacych sieci odgrywa wymiar
Vapnika-Chervonenkisa (VCdim), odzwierciedlajacy stopien zlozonosci sieci. Gorny
i dolny zakres tej miary mozna oszacowac na podstawie zaleznosci (Hush 1 Horne, 1993):

2[£}N <VCdim<2N (1+logN,),
2 (15)
w ktorej [ ] — cze$¢ calkowita liczby, N — liczba wej$¢ sieci (wymiar wektora
wejsciowego), K — liczba neuronow w warstwie ukrytej, N,, — catkowita liczba potaczen
w sieci (odpowiada liczbie wag), NV, — catkowita liczba neuronow w sieci. Dolna granica
tej miary jest w przyblizeniu rowna liczbie polaczen migdzy warstwg wejsciowa a warstwa
ukryta, a granica gorna przekracza dwukrotnos¢ wszystkich potaczen sieci. W praktyce za
miar¢ VCdim przyjmuje si¢ liczbe wszystkich wag sieci. Im wigksza jest liczba potgczen
w sieci, tym wigksza jest jej ztozono$¢ 1 warto$¢ miary VCdim.

Wtlasnosci uogoélniajace sieci MLP sg zalezne od stosunku liczby przypadkow uczacych
do wartosci VCdim. Jesli dysponujemy mata liczbg probek to przy ustalonej wartosci
wymiaru VCdim sie¢ dobrze dopasuje si¢ do danych w zbiorze uczacym, ale nie zapewni
to dobrej generalizacji. Liczba dobieranych parametrow znacznie przewyzszy liczbe
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dopasowywanych sygnatow wyjsciowych (Osowski, 1996). Nadmiarowo$¢ parametrow
sieci zapewni niemal idealne odwzorowanie danych, nie umozliwi jednak rozwigzania
zadania, ktore te dane reprezentuja, gdyz sie¢ nie bgdzie posiada¢ zdolno$ci uogolniania.
Oszacowanie warto$ci wymiaru VCdim umozliwia okre$lenie rozmiarow zbioru uczacego,
ktory zapewni dobre zdolnoSci uogoélniajace sieci. Zgodnie z wcze$niejszymi
wskazowkami liczba probek w zbiorze uczacym powinna przynajmniej dziesigciokrotnie
przewyzsza¢ warto$¢ miary VCdim.

Zapewnienie dobrych wlasno$ci uogolniajacych przy rozwigzywaniu ztozonych
problemoéw wymaga nie tylko ingerencji w zbidr uczacy, ale rowniez w strukture sieci.
Praktyka pokazuje, ze w wigkszos$ci przypadkoéw dobre rezultaty mozna osiggnaé stosujac
najprostsze struktury sieci MLP. Zgodnie z twierdzeniem Hecht-Nielsena sie¢ neuronowa,
posiadajaca N neuronow na wejsciu, (2N+1) neurondow ukrytych i jeden neuron wyjsciowy,
moze z dowolng doktadno$cia aproksymowac kazda funkcje ciagta (Trajer, 2001).

Okreslenie struktury sieci MLP czesto sprawia trudnosci, zwlaszcza w zakresie doboru
liczby neuronéw w warstwie ukrytej. Zwigkszenie liczby neuronéw ukrytych, umozliwia
modelowanie bardziej ztozonych zjawisk, ale powoduje rozrastanie si¢ sieci, co skutkuje
spowolnieniem jej dziatania i trudno$ciami w uczeniu, zwtaszcza sktonnoscig do zbytniego
dopasowywania si¢ do danych uczacych (modelowanie szumu). Ograniczenie stopnia
ztozonosci sieci realizuje si¢ zwykle w dwojaki sposob: przez budowe kilku modeli o
roznych strukturach i wybor tego, ktory generuje najmniejszy btad dla zbioru testowego
lub przez redukcje wag, ktorych wartos¢ bezwzgledna nie wptywa istotnie na funkcje
btedu. W tym procesie skupiamy si¢ na eliminowaniu zbgdnych polaczen miedzy
neuronami warstwy wejsciowej 1 ukrytej, nie uwzgledniajac mozliwosci ograniczenia
liczby wejs¢ sieci. Wymiar wektora wejs$¢ ustala liczba zmiennych, opisujacych modelo-
wane zjawisko, a kazda z tych zmiennych wnosi do modelu r6ézne dawki istotnych infor-
macji. Doswiadczony badacz potrafi wyeliminowa¢ niepotrzebne (mniej istotne)
informacje, ale przy modelowaniu skomplikowanych zjawisk taka selekcja nie zawsze jest
mozliwa. W takich wypadkach mozna wykona¢ analize wrazliwos$ci sieci wzgledem
danych uczacych. Analize t¢ przeprowadza si¢ po wstegpnym nauczeniu sieci, a polega ona
na wyznaczeniu sumy kwadratow odchylen (regresja) lub liczby btednych klasyfikacji
(klasyfikacja) po usunieciu jednej ze zmiennych. Miara wrazliwosci sieci jest iloraz biedu
uzyskanego przy uruchomieniu sieci dla zbioru danych bez jednej zmiennej i btedu
uzyskanego z kompletem zmiennych. Im wigkszy btad po odrzuceniu zmienne;j,
w stosunku do pierwotnego btedu, tym bardziej wrazliwa jest sie¢ na brak tej zmiennej.
Nalezy jednak pamietaé, ze wynik analizy wrazliwo$ci moze zosta¢ zafatszowany jezeli
zmienne wejsciowe sg silnie zalezne, poniewaz iloraz bledu obliczany niezaleznie, dla
kazdej zmiennej moze nie odzwierciedla¢ rzeczywistej sytuacji.

Glownym celem niniejszej pracy bylo sprawdzenie mozliwo$ci wykorzystania
jednokierunkowych sieci wielowarstwowych MLP jako narzedzia wspomagajacego
prognozowanie plonu jgczmienia jarego. Realizacja celu pracy wymagata rowniez wyboru
optymalnej struktury (topologii) sieci neuronowej, wskazania wektora zmiennych, istotnie
determinujacych plon jeczmienia jarego oraz oceny wplywu redukcji tego wektora na
zdolnosci predykcyjne sieci.
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MATERIAL I METODY

Przedmiotem badan byty ro$liny linii podwojonych haploidéw (DH) jeczmienia jarego
(Hordeum vulgare L.) oraz ro§liny odmiany Scarlett. Badane linie DH uzyskano na drodze
androgenezy w kulturze in vitro z izolowanych mikrospor jeczmienia jarego odmiany
Scarlett.

Doswiadczenie zatozono na glebie zbielicowanej, czarnej ziemi, klasy bonitacyjnej
[Ib/IVa, kompleksu glebowego zytniego bardzo dobrego. Siewu ziarniakoéw linii DH
kolejnej generacji i odmiany Scarlett wykonano: 14-04-2004 (10 linii DH), 29-03-2007
(4 linie DH), oraz 2-04-2008 (3 linie DH). Przedsiewnie wykonano nawozenie mineralne
wielosktadnikowym nawozem mineralnym Polifoska 6 w ilosci 300 kg/ha, poglownie —
nawozenie azotowe w postaci saletry amonowej (34% N) w ilosci 100 kg/ha. Zastosowano
chemiczne odchwaszczanie preparatem Mustang w fazie krzewienia.

W okresie wegetacji ros$lin wykonano opisy stadiow rozwojowych roslin wg dziesigtnej
skali Zadoksa (Zadoks i in., 1974). Fazy rozwojowe rosliny wyodregbniono na podstawie
kryteriow, ktorymi byla struktura morfologiczna rosliny wyrazona jej pokrojem, czyli
liczbg lisci w siewce, liczba pedow w roélinie, liczbg weztow na pedzie glownym,
pojawieniem si¢ klosa ponad lisciem flagowym, pyleniem. Fazy dojrzewania ziarniakéw
wyodrebniono na podstawie jego konsystencji, barwy i stopnia twardo$ci.

W fazie dojrzatosci petne;j, z kazdego poletka pobierano losowo po 15 ro$lin. Tak wiec
dla kazdej badanej linii DH i dla odmiany Scarlett, w kazdym roku badan uzyskano po 15
obserwacji analizowanych cech, traktowanych dalej jako powtorzenia. Lacznie prze-
analizowano 315 ro$lin, w tym 165 (2004 r.), 60 (2007 r.) i 90 roslin (2008 r.). Dokonano
pomiaru diugosci najdluzszego pedu w ro$linie, okreslano catkowita liczbe pedow
w ro§linie z uwzglednieniem pgdow produktywnych (in. ktosonos$nych), niedogonow
(niedojrzate), w tym suchych (ontogenetycznie najmtodsze pedy w rolinie, niedo-
rozwinigte i silnie zaschnigte podczas zbioru roslin). Przeprowadzono pomiary dlugosci
ktoséw, policzono ogolng liczbe kloskow w klosie z uwzglednieniem liczby kloskow
sterylnych i ptodnych, liczbe ziarniakow w klosie, zwazono ziarniaki ze wszystkich ktosow
z jednej rosliny. Srednig mase ziarniakoéw z ktosa stanowit iloraz masy ziarniakéw z rosliny
i liczby ktoséw z rosliny. Jednostkowa mase ziarniaka stanowit iloraz masy ziarniakoéw z
rosliny i liczby ziarniakoéw z rosliny. Srednig mase ziarniakéw z ktosa i jednostkowa mase
ziarniaka wyliczono na podstawie danych uzyskanych z 15 roslin z trzech powtdrzen
zaréwno dla linii DH jak i odmiany wzorcowe;j.

Do budowy modelu prognostycznego postuzyt zbiér danych, ktory zawierat 315 przy-
padkow (traktowanych na réwni obserwacji dla linii DH i odmiany Scarlett) oraz 11
zmiennych, okreslajacych: dlugo$¢ trwania faz: krzewienia, strzelania w zdZbto, ktoszenia
1 pylenia oraz taczny czas trwania faz dojrzalosci mlecznej, woskowej i petnej, a takze
dtugos¢ pedu, dhugos¢ ktosa, liczbe klosow z rosliny, liczbe kloskoéw sterylnych, liczbe
ktoskéw plodnych, mase ziarna z ktosa oraz plon ziarna z rosliny. Zbior danych podzielono
na zbior testowy, zawierajacy 78 (25% danych) losowo wybranych probek oraz na zbior
uczacy, ktory zawierat 237 (75% danych) pozostatych probek, z czego 24 (10% danych) z
nich weszto do zbioru walidacyjnego.
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W celu sprawdzenia, czy do prognozowania warto$ci plonu jeczmienia jarego, na pod-
stawie analizowanych danych, wystarczy zastosowanie statystycznych modeli liniowych,
przeprowadzono analizg regresji wielokrotnej plonu ziarna z rosliny wzglgdem pozostatych
analizowanych cech plonotworczych. Analiz¢ regresji wielokrotnej wraz z badaniem
uzyskanego modelu przeprowadzono w Systemie SAS® w wersji 9.2 (SAS Institute Inc.,
2009).

Neuronowy model prognostyczny w postaci sieci MLP zaimplementowano w progra-
mie Statistica 9.0. Biorac pod uwagg liczbe probek uczacych oraz liczbe wejs¢ sieci
ustalono, ze powinna ona mie¢ strukture 10:2:1 (10 wej$¢, 2 neurony w jednej warstwie
ukrytej, 1 wyjscie) aby posiada¢ zdolno$¢ uogdlniania (rys. 4).

Rys. 4. Struktura sieci MLP, wykorzystanej do prognozowania plonu
Fig. 4. The structure of the MLP network used for field prediction

Wartos¢ miary VCdim dla tego modelu wynosita 23, a wigc liczba probek uczacych
(237) przekraczata dziesigciokrotnie liczbe potaczen sieci. Wyjscie sieci stanowila
zmienna, okre$lajaca plon ziarma z ro$liny, na wejscia wprowadzano pozostatych 10
zmiennych. Sie¢ uczono przez 200 epok (cykli) z wykorzystaniem algorytmu quasi-
Newtonowskiego BFGS. Wagi w pierwszym cyklu uczenia zainicjalizowano w sposob
losowy i w trakcie uczenia nie stosowano ich redukcji. Oceny stopnia dopasowania modelu
do rozpatrywanego problemu, dokonano gléwnie na podstawie wartosci btedu globalnego,
wspotczynnika korelacji liniowej Pearsona oraz ilorazu odchylen standardowych. Wplyw
redukcji wektora zmiennych wejsciowych na zdolno$ci predykcyjne sieci zbadano na
podstawie wynikow, uzyskanych w analizie wrazliwo$ci modelu. Na jej podstawie
wybrano réwniez optymalng strukture sieci MLP.

OMOWIENIE WYNIKOW

W celu sprawdzenia, czy do prognozowania plonu ziarna z rosliny jeczmienia jarego
wystarczy prosty model liniowy, przeprowadzono analiz¢ funkcji regresji wielokrotnej dla
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plonu ziarna z rosliny wzgledem pozostalych analizowanych cech plonotworczych. Do
wyboru finalnego modelu regresji wielokrotnej, zawierajacego wylacznie cechy
plonotworcze powigzane w sposob statystycznie istotny z plonem ziarna z roSliny,
wykorzystano dwukierunkowa metode krokowa doboru zmiennych do modelu (ang.
stepwise selection). Finalny model zawieral 5 zmiennych przyczynowych (tab. 1).
Wspdlczynnik determinacji dla tego modelu wynosit R? = 0,9837, a wspotczynnik
determinacji poprawiony wzgledem stopni swobody wynosit RZ; ; = 0,9835.

Tabela 1
Model regresji wielokrotnej
Multiple regression model
Analiza wariancji dla modelu regresji wielokrotnej;
Analysis of variance for multiple regression model
Zrodto; Stopnie swobody; Suma kwadratow; Sredni kwadrat; Statystyka F;
Source Degrees of freedom Sum of squares Mean square F statistic
Model; 5 7855,676 1571,1352 3738,73%*
Model
Reszty;
Residual 309 129,852 0,4202
Razem;
Total 314 7985,528
Oszacowanie parametréw modelu regresji wielokrotnej;
Parameter estimation for multiple regression model
Parametr; Oszacowanie; Btad standardowy; Statystyka t
Parameter estimation Standard error t statistic
Stafa; 46,4619 7,4879 6,207
Intercept
Czas t.rwama fazy kloszenia i pylenla;b 14728 02247 _6,56%*
Duration of ear emergence and anthesis stages
ngzba klosow z rosliny; 11661 00151 77.27%%
Spikes no. per plant
Dthugos¢ ktosa sk
Length of spike —0,1410 0,0539 —2,62
Masa ziarniakow z klosa 7.4685 0.2490 30,00%+
Grain mass per spike
Czas trwania fazy dojrzewania; _1,1845 0.1645 _7.20%

Duration of maturation phases
** — Istotne przy a = 0,01
** — Significant at 0. = 0.01

Mogtoby si¢ wiec wydawac, ze do prognozowania wartosci plonu jeczmienia jarego, w
tym przypadku wystarczylby prosty, statystyczny model regresji wielokrotnej. Nie wolno
jednak zapomina¢, ze zastosowanie modelu liniowego obtozone jest $cistymi zatozeniami
co do zmiennych i cech samego modelu. Pierwszy warunek mowi o tym, ze zmienna
zalezna, tu: plon ziarna z ro$liny, musi mie¢ rozklad normalny. Poniewaz plon jest
rodzajem $redniej (lgczny zbidr podzielony przez jednostke pomiarows), to zgodnie
z twierdzeniem Lindeberga-Lévy’ego, zwanym Centralnym Twierdzeniem Granicznym
(Wojcik 1 Laudanski, 1989), ma on z zatozenia rozklad normalny. Ten warunek jest wigc
spelniony. Drugie, fundamentalne zatoZzenie modelu liniowego regresji wielokrotne;
dotyczy reszt (ang. residuals), czyli réznic pomigdzy warto§ciami uzyskanymi z modelu
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regresyjnego, a rzeczywistymi warto§ciami zmiennej zaleznej. Zatozenie to mowi, ze
reszty muszg by¢ losowe oraz ich rozktad musi by¢ rozktadem normalnym (Rawlings i in.,
2001). W rozpatrywanym modelu reszty zdecydowanie nie miaty charakteru losowego
(rys. 5), gdyz nie tworzyty losowej ,,chmury” punktow na wykresie ich rozrzutu.
Dodatkowo analiza zgodnosci rozktadu reszt z rozktadem normalnym z zastosowaniem
czterech roznych testow statystycznych wykazata, ze rozktad reszt nie jest nawet zblizony
do rozktadu normalnego (statystyka Shapiro-Wilka = 0,9636**, statystyka Kotmogorova-
Smirnova = 0,0800**; statystyka Cramera-von Milesa = 0,6096**; statystyka Andersona-

Darlinga = 3,2611%%).
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Rys. 5. Wykres rozrzutu reszt wzgledem wartosci przewidywanych
Fig. 5. Residuals vs. predicted scatterplot
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Tabela 2
Miary dopasowania modelu
Measures of fit of the model
Kryterium Aproksymacja (zbior uczacy) Walidacja (zbior testowy)
Criterion Approximation (training set) Validation (test set)
SS 0,120855 1,413112
MAE 0,001446 0,014710
MSE 0,000512 0,018352
RMS 0,065094 0,13547
R 0,999990 0,999606
SDR 0,004395 0,028444
GE 0,012771

Niespehienie zatozen liniowego modelu regresji wielokrotnej co do rozktadu reszt
pozwolito na wyciagnigcie wniosku, ze model liniowy, a w szczegolnosci model regresji
wielokrotnej, nie jest wlasciwym modelem do prognozowania wielkos$ci plonu jgczmienia
jarego. Do tego celu nalezatoby wykorzysta¢ modele nieliniowe. Moga to by¢ modele
statystyczne (wielocechowe modele nieliniowe uwaza si¢ za skomplikowane i stwarzajace
problemy w interpretacji) oraz modele matematyczne. Do tej drugiej grupy zaliczy¢ mozna
sztuczne sieci neuronowe.

Model neuronowy o strukturze 10:2:1 osiagnat kryterium aproksymacji w 179 cyklu, co
oznacza, ze adaptacja wag przez algorytm uczacy zostata dokonana 179 razy (jest to
algorytm szybko zbiezny, stad tak krotki czas uczenia). Jako$¢ dopasowania modelu
prezentuje tabela 2. Wspotczynniki korelacji liniowej Pearsona zaréwno dla zbioru
uczacego, jak i testowego byly wysokie, co oznacza, ze odpowiedZz modelu jest mocno
zblizona do wartosci zadanych, a sie¢ potrafi prawidtowo odwzorowac zaleznosci cha-
rakterystyczne dla modelowanego zjawiska. Przyktadowe odwzorowania plonu w funkcji
dwoch zmiennych wejsciowych prezentuje rysunek 6.

Ostatecznej oceny jakosci dopasowania modelu dokonano na podstawie wartosci bltedu
globalnego, ktory wskazuje, ze proponowana sie¢ popetnia przy prognozowaniu plonu btad
rzedu 0,013, a wiec odwzorowanie jest dos¢ doktadne. Latwo zauwazyC, ze warto$ci
btedow generowanych dla zbioru testowego sa nieco wyzsze niz w zbiorze uczacym. Jest
to posredni efekt prawidlowego doboru topologii sieci, zapewniajacej zdolnoSci
uogoblniajace modelu, przy okreslonej na wstepie liczbie wejs¢. Sie¢ przewiduje wartosci
wyjsciowe z wigkszym btedem, ale mimo wszystko jest to btad dopuszczalny.

W celu ograniczenia liczby zmiennych wejSciowych, co jest rownoznaczne
z uproszczeniem struktury sieci, przeprowadzono analizg wrazliwosci sieci. Jej wyniki
wyraznie wskazaly cztery zmienne, ktore w poréwnaniu do pozostalych zmiennych
wejsciowych nie wnosity do modelu na tyle istotnych informacji, Zeby nie mozna byto z
nich zrezygnowac (tab. 3). Wartosci ilorazow btedow uzyskanych przy uruchomieniu sieci
dla zbioru danych bez tych zmiennych i btgdu uzyskanego z kompletem zmiennych byty
zblizone do jednos$ci, co oznacza, ze usunigcie ktorejkolwiek z nich praktycznie nie ma
wplywu na jako$¢ modelu.
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Rys. 6. Przykladowe odwzorowania zmiennej zaleznej przez sie¢ MLP
Fig. 6. The examples of mapping of the dependent variable by the MLP network
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Tabela 3
Analiza wrazliwoSci
Sensitivity analysis

Zmienne; Sie¢ — MLP 10:2:1;

Variables Network — MLP 10:2:1
Czas trwania fazy krzewienia; 701
Duration of tillering stage >
Czas trwania fazy strzelania w zdzbto; 26.64
Duration of shooting phase >
Czas trwania fazy kloszenia i pylenia; 97.47
Duration of ear emergence and anthesis stages >
Czas trwania fazy dojrzewania; 19.61
Duration of maturation phases >
Dlugo$¢ pedu; L13
Length of stem ’
ngzba ktosow z rosliny; 193,56
Spikes no. per plant
Dhugos¢ klosa; 104
Length of spike ’
Liczba ktoskow sterylnych; 113
Sterile spikelet no. ’
Liczba ktoskow ptodnych; 110
Fertile spikelet no. ’
Ma;a 21am1ak0w z ldosa; 54,70
Grain weight per spike

Tabela 4
Miary dopasowania modeli z ograniczong liczba zmiennych
Fit measures of models with a limited number of variables
Sieé¢

Network MLP 6:2:1 MLP 6:3:1

Kryterium|aproksymacja (zbidr uczacy)|walidacja (zbior testowy)|aproksymacja (zbidr uczacy)|walidacja (zbidr testowy)
Criterion | approximation (training set) validation (test set) approximation (training set) validation (test set)

SS 0,122071 1,435406 0,143788 1,449856
MAE 0,000152 0,016502 0,001276 0,014389
MSE 0,000517 0,018642 0,000609 0,018829
RMS 0,022743 0,136534 0,024683 0,137220

R 0,999990 0,999647 0,999988 0,999641
SDR 0,004514 0,026843 0,004893 0,027028

GE 0,013928 0,013998

A zatem z modelu bazowego usuni¢to zmienne: liczba ktoskow sterylnych, dlugosé
pedu, liczba kloskow plodnych, dtugo$¢ klosa. Ograniczenie liczby wej$¢ sieci dato
podstawy do ponownego rozpatrzenia jej struktury. Przy szeSciu zmiennych wejsciowych
i jednej zmiennej wyjsciowe] nalezato rozpatrze¢ modele MLP o strukturach 6:2:1 (VCdim
= 14) oraz 6:3:1 (VCdim = 21). Obie struktury spetnialy warunek, dotyczacy minimalnej
liczby przypadkow uczacych, a zatem uczono i testowano oba modele w celu ustalenia,
ktory z nich uzyska lepsze parametry jakoSciowe. Wartosci bledow globalnych oraz
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pozostatych kryteriow oceny obu sieci byly zblizone (tab. 4), zatem jako optymalng
wybrano sie¢ o najprostszej strukturze, czyli 6:2:1.

Réznica w doktadnosci odwzorowania warto$ci zmiennej zaleznej migdzy modelem
z ograniczong liczbg zmiennych a modelem bazowym wynosita zaledwie 0,001, a zatem
uproszczenie struktury modelu nie mialo wptywu na jego jakosc.

PODSUMOWANIE I DYSKUSJA

Metody statystyczne wykorzystywane w badaniach rolniczych opieraja si¢ najczgsciej
na modelach liniowych. Wielocechowe modele nieliniowe sg stosowane rzadziej,
prawdopodobnie ze wzgledu na utarte twierdzenie, ze sg trudne w zastosowaniu i inter-
pretacji wynikow. Jak wspomniano we wstepie, sieci neuronowe typu MLP z fatwoscia
radzg sobie z modelowaniem zjawisk i procesow przyrodniczych, rowniez o charakterze
nieliniowym, przez co mogg stanowi¢ alternatywe dla modeli statystycznych.

W niniejszej pracy dokonano aproksymacji wielkosci plonu na podstawie cech,
charakteryzujacych nie tylko okres wegetacji ros$lin, ale takze faze ich pelnej dojrzatosci.
Do aproksymacji wykorzystano sie¢ MLP o bardzo prostej topologii, wynikajacej zarowno
z liczby, jak i struktury dostgpnych danych. Efekt wytrenowania sieci byt pozytywny,
a proponowany model podawat prognozowana wielko$¢ plonu z btgdem rzedu 0,014 dla
danych testowych. Uzyskane wyniki wyraznie wskazuja, iz sie¢ typu MLP moze stuzy¢
jako narzedzie wspomagajace prognozowanie plonu jeczmienia jarego. Nalezy jednak
pamigtac, iz trafno$§¢ prognoz wykonywanych z pomoca tego narzedzia jest Scisle
uzalezniona od charakteru danych, na podstawie ktorych zostalo ono wytrenowane.
Przyszta eksploatacja takiego modelu polega na wprowadzaniu do niego zestawu
informacji i odczytywaniu prognozowanej wartosci plonu. Do zbioru informacji
wejsciowych dla proponowanego modelu nalezaly m.in. liczba ktos6w z rosliny oraz masa
ziaren z klosa, a wigc informacje, ktore mozna zdoby¢ dopiero po wejsciu roslin w faze
dojrzatosci pelnej. Zatem prognoza wykonywana przez ten model nie jest czasowo zbyt
odlegta od momentu zbioru. W celu wykonywania prognoz dlugoterminowych nalezatoby
si¢ zastanowi¢ nad zbiorem informacji wejSciowych, ktory nie moze zawiera¢ danych
niemozliwych do uzyskania w momencie wykonywania prognozy, a zatem ilo$¢ i charakter
informacji wprowadzanej do sieci neuronowej w postaci wektora zmiennych wejsciowych
jest scisle uzalezniona od przysztego przeznaczenia modelu. Wydtuzanie terminu prognozy
jest rownoznaczne ze zwickszeniem btedu prognozy. Z drugiej strony mozna model
prognostyczny potraktowac jak pewnego rodzaju symulacje i woéwczas oszacowaé czes$¢
danych na dlugo przed uzyskaniem ich faktycznych wartosci. Trafno$¢ prognoz
wykonanych przez taki model rowniez bedzie mniejsza, ze wzgledu na biedy szacunkowe.

Doktadnos$¢ dziatania sieci MLP zalezy przede wszystkim od jakos$ci i ilosci wprowa-
dzanych do niej danych, co $cisle determinuje strukture i wlasnosci sieci. W przypadku
modeli prognostycznych istotne jest zachowanie rownowagi miedzy ich zdolnoscia do
aproksymacji 1 generalizacji, a wigc topologia sieci nie moze byé w catosci dzietem
przypadku. Prezentowany przyktad pokazal, ze zastosowanie znanych z literatury zalecen
oraz kryteriow umozliwit juz na wstepie prawidlowy dobor struktury sieci, co zapewnito
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zdolno$¢ modelu do aproksymacji, przejawiajaca si¢ w mozliwie najdokladniejszym
odwzorowaniu wpltywu czynnikow plonotworczych na wysokos¢ plonu oraz zdolnos$¢ do
generalizacji, umozliwiajacg wykonywanie trafnych prognoz dla nowych, nieznanych
przypadkow.

Jakos¢ prognozowania plonu przez proponowany model przekonuje, ze sze$¢ zmien-
nych, pozostatych po analizie wrazliwos$ci (tab. 3), stanowi najwazniejsze cechy plono-
tworcze jeczmienia jarego. Jednak model ten nie opisuje struktury ani sity zaleznoS$ci
miedzy tymi skladowymi, a jedynie odwzorowuje efekt ich wspolnego wplywu na wielkos¢
plonu.
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