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Summary

The discretization process of the cotinuous diffdat issue (with the initial-border conditions)dds to obtaining the linear
set of algebraic equations. To resolve such a Eetjoations, the knowledge about the inverted fofisystem matrix is re-
quired. One-directional neural networks can be ffely used in matrix algebra to conduct lots @inslard matrix opera-
tions, including matrix inversion. The neural mall$ted above during exploitation let to obtaimgreat functional speed
(nearly real time work). The basic problem, in nieméd context, is the proper definition of an emigfunction, mini-

malization of which lets to design, generate ararighe proper neural network topology. The ainwofk was analysis of
the possibilities of using modern techniques dfiaidl neural networks to generate the invertedtrixaform.

SZTUCZNE SIECI NEURONOWE JAKO NARZ EDZIE WSPOMAGAJ ACE PROCES
NUMERYCZNEGO PRZETWARZANIA W PROBLEMACH IN  ZYNIERII ROLNICZEJ

Streszczenie

Proces dyskretyzacji qitego zagadnienia gmiczkowego (wraz z warunkami pgti@wo-brzegowymi) prowadzi do uzy-
skania liniowego uktadu réwriealgebraicznych. Rozwaanie takiego uktadu rowriavymaga znajomui postaci macierzy
odwrotnej uktadu. Jednokierunkowe sieci neuronowegnioy¢ efektywnie wykorzystane w algebrze macierzowegdi>
zacji wielu standardowych operacji macierzowychym réwnieé do odwracania macierzy. Wymienionezgjynodele neu-
ronowe pozwalaj w trakcie ich eksploatacji na uzyskanieejuszybksci dziatania (praktycznie dziatania w czasie rzeczy
wistym). Problemem zasadniczym, w pis&ym kontekie, jest wtdciwe okrélenie funkcji energetycznej, ktdrej minimali-
zacja pozwala na zaprojektowanie, wygenerowanie ai@iczenie odpowiedniej topologii sieci neuronowelem pracy
byta analiza méiwosci wykorzystanie nowoczesnych technik sztuczngchreuronowych do generowania postaci macie-
rzy odwrotnej.

Wstep jest niezlkdna dla uzyskania rozgdania zagadnienia (1)
prezentowanego w postaci (2).
Aby rozwiazat ciagte zagadnienia vficzkowe, mode- Mozna dowid¢, ze jednokierunkowe sieci neuronowe

lujace ztzone systemy ikynierii rolniczej, zazwyczaj na- mog by¢ efektywnie wykorzystane w algebrze macierzo-
lezy skorzystéa z metod przybfionych, takich jak metoda wej do realizacji wielu standardowych operacji reazd-
roznic skaiczonych czy metoda elementow skmonych. wych, takich jak na przyklad: odwracanie maciemyo-
Proces algebraizacji attego zagadnienia #aiczkowego zenie macierzy, obliczanie waktm oraz wektorow wia-
(wraz z warunkami poatkowo-brzegowymi) opisagego snych macierzy itp. Wymienione wgj modele neuronowe,
np. zagadnienie deformacji ohzbnej piyty stropowej, wykorzystupc jedry ze swoich wanych cech jak jest
prowadzi do ukiadu liniowych réwma algebraicznych. mozliwosé przetwarzania rownolegtego, pozwalay trak-
Uktad taki mana przedstawiza pomog rownania macie- cie ich eksploatacji na uzyskaniezeyszybkdci dziatania

rzowego postaci [6]: (praktycznie dziatania w czasie rzeczywistym). Reoiem
- zasadniczym w procesie generowania sieci jestoiviee
AX =B 1) o N NI A
okre&slenie funkcji energetycznej, ktérej minimalizacja-p
gdzie: zwala na zaprojektowania, wytworzenie oraz nauezed

A - pasmowa, nieosobliwa oraz rzadka macierz gl@alnpowiedniej topologii sieci neuronowe;.

uktadu rowna, uzyskanych w procesie dyskretyzacji za- Celem prowadzonych baflabyta analiza miiwosci
gadnienia cigtego (zawierajca parametry materiatowe wykorzystanie nowoczesnych technik przetwarzangnay
piyty), lu w postaci danych numerycznych, jakie reprezantuj
X - kolumnowa macierz poszukiwanych niewiadomychsztuczne sieci neuronowe, w szczegéthao wykonania
(zawierajca sktadowe wektora deformacji ptyty w punk- operacji odwracania macierzy.

tach przygtej siatki podziatu piyty),

B - kolumnowa macierz wyrazéw wolnych (reprezestaj  odstawy teoretyczne

obcizenie w punktach przgiej siatki podziatu piyty). Dana jest nieosobliwa macierz kwadratoivazedu n.
Rozwhzanie rownania (1) nmima przedstawiw nas¢-  Celem jest zaprojektowanie sieci neuronowej objigzg
pujacej postaci: macierz odwrota do macierzyA, czyli wykonupca w trak-
X = Al @) cie eksploatalcji przeksztalcenie danych seiepwych do
postaciB = A™. Macierz odwrotnaB winna zatenspetnia
gdzie:A™ — macierz odwrotna. nastpujace rownanie macierzowe [6]:
W tego typu problemach istotnego znaczenia nabiera
zatem procedura odwracania macierzy, ktérej znajémo BA = 1 (3)

Boniecki P., Pary $§ A. 14 Journal of Research and Applications in Agricultur al Engineering” 2006, Vol. 51(1)



X X o Xy Yiu Y2 0 Y

X X X cee
gdZ|e A - I:AJ} 21 22 h oraz B — [B” } — y21 y22 yZh
X X2 0 X Yo Y2 0 Y
i=1,2,3,4........ n,
j=1,2,3,4. n
Mnozac obustronnie rownanie (1) przez dowolny niezey = BAx = 1x = X (6)
rowy wektorx = [X;, X%,...%] mozna otrzyma nastpujace
réwnanie macierzowe: Fakt ten oznaczae dowolny niezerowy wektot petni
w omawianym przypadku podw@jnrole: jest wektorem
BAx-x=0 (4) uczcym, stanowicym sygnat wejciowy dla sieci neuro-

nowej, a jednoczmie jest wektorem, jaki oczekiwany jest
Rozwizujac powyzsze réwnanie macierzowe mma ha wyjgciu omawianej sieci (jest to wé si€ mapca cha-
wyznaczy macierzB reprezentujca poszukiwan macierz  rakter autoasocjacyjny).
odwrotra. Pomyst wykorzystania sieci neuronowych do
wyznaczenia macierz sprowadza gido zdefiniowania Model neuronowy do generowania macierzy odwrotnej
pojecia funkcji energetycznej w postacigt sredniokwa-

dratowego (dla wyznaczonego wzorcadaeego): Celem przeprowadzenia eksperymentu wykorzystano
1 ) symulator jednokierunkowych sieci neuronowygfatistica
E =§(HBAX—X” ) (5)  Neural Networks v. 4.0Jako zbiér danych prayp zbior

1572 ré@nych przypadkéw. Stanowity one macierze o wy-
miarach 4«4 w postaci 16 elementéw, ktore stanowity lo-
sowo wygenerowane liczby naturalne (0, 1, 2...9).0Jak
||“ - norma euklidesowa. niezalene cechy wektoréw ugzych przygto potazenie
elementu w strukturze macierzy (np. cecha A44 mpre
wowata element lacy w 4 wierszu oraz 4 kolumnie). Ma-
cierze te zostaty odwrécone za pom@tandardowej pro-
cedury, zaimplementowanej w progranhiticrosoft Office
Excel 2003.Struktue wygenerowanego zbioru przypad-
réwnania macierzowego (2) zagsic zagadnieniem mini- kéw, wraz z j_ego p_odziaiem na zbiory: ucy (1300 przy-
malizacji funkcjiE w p(?stag:i)(S)qisco w ?n‘ma poréwna z padkow), walidacyjny (200 przypadkow) oraz testof#g

procesem nadzorowanego uczenia jednokierunkowej siePZyPadki), przedstawia rys. 2. ,
neuronowej. W celu wygenerowania zbioru adekwatnych topologii

Proces uczenia sieci neuronowej tatwazmezinterpre-  SIECi neuronowych postono s¢ efektywr procedus, za-
towa: poprzez prezentagraféw przeplywu sygnatéw. Na ImPlementowaa w aplikacji symulator&NN v. 4.0 w po-
rys. 1.przedstawiono struktarsieci neuronowej modelyj ~ Staci automatycznego projektanta sieci (w wersgivean-
ca przeplyw sygnatéw odpowiadgy zdefiniowanej wyej sovyagej). Jgst to silne nadm_e pozwalajce efektywnle__
funkcji energetyczneE w formie (5). Wartéci wag poh- skro_cc czaszmudnych poszuklvxiaadek\_/vatnych _topo_lggn
czen A; macierzyA mozna interpretowd jako wagi state S'€C! neuronowych, uczonych w oparciu o posiadaigrz
(nie podlegajcymi uczeniu) natomiast wagi;Bmacierzy danych. W efekcie uzyskano zestaw 10 wybranychléepo
poszukiwanej macierzy odwrotnBj wagamipodlegagcy- g siecl neuronow_ych: Igtory_prz_edstawmno na gs.

mi procesowi ,dostrajania” zgodnie z \tdwym algoryt- I\_Ia}JIepsze wAsCiwokci (na]mnlejszy bid.RMS wykaza-
mem ucacym. la sie typu_GRNN_ (G_enerallzedRegre,sspnNeural Ne-
tworkg — si€ realizupca regres uogolnior. Struktura
regresyjnej siecsRNNoznaczonej w edytorze zbioru sieci
numerem 10* sklada sz 4 warstw i jest przedstawiona na
rys. 4.

gdzie:

Idea proponowanej postaci funkcji energetycznej
formie (5) sprowadza sido spetnienia postulatu, aby jej
minimum odpowiadalo optymalnemu rozwaniu proble-
mu wyjsciowego (4). Pozwala to procedurozwiazania

Wiasciwosci sieci typuGRNN

Sieci regresyjne (inaczej oktene mianembayesow-
skich nalea do grupy sieci probabilistycznych, zwane
réwniez sieciami realizyjcymi regresi uogolniora, lub
sieciami typuGRNN Maja one (z definicji) struktur za-
wierajaca 4 funkcjonalnie zrénicowane warstwy: wégio-
Rys. 1. Jednokierunkowa gido odwracania macierzy wa, radialy (przechowujca centra), regresyjnoraz wyj-
Fig. 1. One-directional network for inversion of tma A sciowa. W istocie stanowdsi one neuronow reprezentagj

statystycznej metodyaglrowej aproksymaciji funkcji. Sieci

Warto zauway¢, ze po zakéczeniu procesu uczenia typu GRNN jak sama nazwa wskazuje, #tudo neurono-
spetniona jest nagiujaca zalenoic: wego modelowania problemow regresyjnych [1, 4, 5].
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:.: Edytor zbioru danych (Kopia matrix1) _ o] x|
Zrnienne E 16 E Brzypadki IHDD E IZDD E I?2 E
[l [l [=]aa [aa2 [aa3 [ Bi1 [e12 [B13 614 |
1559 5 & E] o 0,1435  -0,1603  -0,0132 u.usvlj
1560 B o 7 E 0. 0543 0.2047  -0.2604  0.2077
1561 H o & 3 0,0104  -0,1129 0,1603  -0.1028
1562 3 o 3 E] 0.3051  -0.3559 0.0847 0.1582
1563 4 7 3 8 -0.1429 o 0.1429 o
1564 @ 2 & 7 0. 2581 0.3548  -0.8274  -0.266l
1565 E] 7 7 5| -0.1463 0,1799 0,1007  -0.0911
1566 H 1 7 2l -0.0838 0.1096 0.1235  -0.1018
1567 E] 1 & & -0.34  0.0267 0. 2667 0.16
1568 3 9 5 2l -0.0729 0.0247 0.2127  -0.1l022
1569 3 4 & E] 0. 0538 0. 0538 0.2647  -0.2353
1570 1] 7 3 0 0.1376  -0.0458 -0.0084  -0.1269
1571 4 & 3 & 0.2357 0.4204  -0.3758  -0.2038
1572 @ 3 4 9 0. 3684 -0.238  -0.1952 0.0318 ¥
4 ] »
Rys. 2. Edytor zbioru danych do uczenia sieci neowej
Fig. 2. Editor of data set for neural network learg

i1 Edytor zbioru sieci (Kopia matrix1) _ o] x|

Biezacasiet IW E Pokaz IPDdstﬁwowe - Opcje...

il =T [Btad [wejscia. |Uknte  [Jakose

01 MLP  14.23503 186 20 2.036053

0z MLP  14.12873 186 20 1.54935

03 MLP  14.00372 15 20 1.91245

04 Liniowa 1.3618 15 - 0.8238065

05 REF 0.5650711 16 86 0.5477102

06 REF  0.649893 16 9l 0.5360541

07 REF 0.6354129 16 95 0.6269212

0§ GEHN  0.005985 16 1300 0.00248

08 GRHN  0.005984 186 1300 0.002393

10* GRNN  0.005983 16 1300 0.002423

Rys. 3. Edytor zbioru wygenerowanych sieci neuroyeiw
Fig. 3. Editor of set of generated neural networks

Rys. 4. Topologia sie€c6RNN
Fig. 4. Topology of the GRNN network

Warstwa wejciowa wygenerowanej siecGRNNma 16
(4x4) neurondéw stanowtych niezaléene zmienne wej-
sciowe (reprezentatywne cechy zbioru danych) iesido
wprowadzenia informacji do sieci. Druga warstwa eryg-
rowanej sieci sktadaeiz 1300 neurondéw radialnych o licz-
nie adekwatnej do liczby przypadkoéw acgch. W powy-
szej interpretacji neurony warstwy radialnej repreap
centra skupi@ wyskpujace w danych uczych. Kolejna
warstwa to warstwa regresyjna. Z definicji musi énama
doktadnie o jeden neuron ggiej niz warstwa wy§ciowa (w
omawianym przypadku jest to liczba 17) i stanpjaineu-
rony liniowe. Warstwa ta zawiera dwa typy neuronéet-
rony typu ,A”, ktére obliczaj warunkowa regresg dla ka:-
dej zmiennej wyciowej oraz pojedynczy neuron typu ,B”
obliczapcy gestas¢ prawdopodobigstwa.

Czwarta warstwa, czyli warstwa wgjowa, ma szcze-
golne znaczenie w sieci typGRNN i spetnia specjaln
funkcje. Kazdy z jej neurondw korzysta z waéth genero-
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wanych przez warstyvpoprzedni i wyznacza iloraz warto-
sci wyjsciowej odpowiadajcego mu neuronu klasy ,A” i
wartasci wyjsciowej neuronu klasy ,B”. Do wyznaczenia
ilorazu stiy specjalna funkcj@SP (PostSinaptic Poten-
tial) bedaca funkcp ilorazows. Warto zauway¢, ze neuro-
ny wyposaone w takie funkcjd®SPtrudno uznéa za wier-
ne modele systemdw biologicznych, co stanowito tmats
koncepcji sztucznej sieci neuronowej jako komputego
symulatora przetwarzgego sygnaly podobnie jak to czyni
moézg. Przeciwniezaden biologiczny system neuronowy
nie wyznacza bezgmednio funkcji ilorazowej. Jednak
praktyczna myteczné¢ neurondw ilorazowych powoduje,
ze mana wy¢ ich w opisanej wiej klasie sieci neurono-
wych, robiac tym samym odsgpstwo od wiernéci biolo-
gicznym wzorcom na rzeczyteczndci dla praktyki [4].

Neurony radialne w sieciach regresyjnych mdxn¢
uczone przy zastosowaniu dowolnej techniki samauieze
(uczenia bez nauczyciela) zaimplementowanej w sirak
symulatoraSatistica Neural Networks v.4,Qv szczegdélno-
éci przy wyciu metod dogpnych dla sieciRBF (Radial
Basis Function) oraz za pomacalgorytmuKohonenal4].
Natomiast warstwa regresyjna i warstwa gigwa uczone
sa w bardzo krotkim czasie za pomospecjalizowanego
algorytmu.

W trakcie eksploatacji sieregresyjna wykorzystuje
bayesowsk technile estymaciji wartéci oczekiwanej
zmiennej wyjciowej przy danych wartgiach wejcio-
wych. Omawiane pogbowanie odbywa sizgodnie z for-
mufa:
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gdzie:

y jest wartdcia zmiennej wyjciowej Y,

X jest przypadkiem wégiowym (dla ktérego szacowana
jest wartd¢ zmiennej wy§ciowej ),

f jest hczm funkcja gestaéci prawdopodobikstwa warto-
$ci wejsciowychx i wartasci wyjsciowejy.

Poniewa faczna funkcja gstasci prawdopodobigstwa
zwykle nie jest znana, wi jest ona szacowana poprzez
zsumowanie gaussowskich funkcidjowych. Jak podano
wyzej, w trzeciej warstwie znajdujsic dwa typy neuro-
néw, ktére obliczg licznik oraz mianownik formuty (7)
dla kazdej zmiennej wyjciowej. Neurony typu A (ich licz-
ba jest réwna liczbie neuronéw w warstwie $eypwej)
obliczap licznik a pojedynczy neuron typu B oblicza
(wspdlny) mianownik. Neurony wchoglze w sktad czwar-
tej warstwy realizyj po prostu niezélna operact dziele-
nia.

Nalezy podkréli¢, ze w sieciach typuGRNN neurony
radialne reprezentyjraczej skupienia, a nie pojedyncze
przypadki uczce. Algorytm testuje kaly przypadek i
przypisuje go do najhiszego neuronu radialnego i wyzna-
cza wagi dla znajdagych st w trzeciej warstwie neuro-
néw typu A i typu B wykonujc odpowiednio operagjsu-
mowania wartéci zmiennych wyjciowych oraz zliczania
przypadkow przypisanych do danego skupienia.

Omowienie wynikéw

W celu oszacowania jakoi wygenerowanej sieci neu-
ronowej wykorzystano standardowe r@zia dostpne z
poziomu aplikacjiStatistica Neural Networks v. 4.8a rys.
5 przedstawiono statystyki zagadinregresyjnych.

Si=lky

:"! Statystyki zag. regresyjnyeh

Zmienna 5 E Lruchom I

[MEl@[ucezr  [waezi [Te.p21 |
Odch. std 1.22478  1.569696 1.534155:]
Srednibla | 0.0004738 0.0006893 0.0008648
Odch.bled | 0.005788 0.006537 0.008164
Sr.btbez | 0.0006734 0.0008112 0.00107
lloraz odch | 0.004726  0.00442Z 0.005154__|
Korelacia | 0.9%99888 0.99959902 0.9999867 ¥

Rys. 5. Statystyki regresyjne dla przypadku nr 5
Fig. 5. Regressive statistics for the event no. 5

Najwazniejsze informacje zawiergjdwa ostatnie wier-
sze okna prezentowanego na rys. 5 tj. iloraz o@darstian-
dardowych oraz korelacja. Pierwszy z wspoétczynnilgar
nowi popularny miernik jakai modelu stosowanego do

i wartoéci uzyskanej na wyfiu). Oczywicie im blizszy
jedndici jest ten wspotczynnik tym zaleosé stochastyczna
pomiedzy wartdcia zadam a uzyskan jest silniejsza.

Uruchamiajc wygenerowamsie dla wybranego loso-
wo przypadku mzna otrzyma:

i- " Uruchom dla pojedynczego przypadku - il
Dumer przypadku F E Btad 4.114e-06 Urucham

[ IE | =S

[Wejdcie

[a13
8

IRE:
1

[az1
9

Ja14
3

3|

4 4

Pakaz |Zmienne wyjéciowe ¥
EIEIEEE 1z 13 B 521

Wviscie -0.1297 0.2395927  -0.3063 0.2053853  -0.0757
Zadane -0.1297  0.2396  -0.3063  0.2054 -0.0757
Blad 6.4632-06-7.343e-06 5.324e-06-4.665e-06 &.362e-07

4 »

Rys. 6. Odpowiedsieci przy prezentacji przypadku nr 5
Fig. 6. Network’s response at the presentationvehéno. 5

Uwagi koncowe

Uzyskane wyniki pozwalaj stwierdzt, ze wiaciwie
wygenerowane i nauczone topologie sieci neuroncteap
fia realizowd& procedu¢ odwracania macierzy, uzyskuaj
bardzo dobre rezultaty. W stosunku do tradycyjaephiki
uzyskiwania macierzy odwrotnej (w oparciu o $disvy
algorytm) czas uzyskania wyniku wydaje 8iy¢ znacaco
krétszy. Niestety, odbywa eito kosztem czasu przezna-
Czonego ha uczenie sieci, co determinuje praktyeaie-
rzystanie przedstawionej techniki.

Nalezy zauway¢, ze sieci liniowe, ktére uczone stan-
dardove technilky pseudoinwersji, w spos6b naturalny s
predestynowane do realizacji procedury odwracarsaien
rzy [6], wyraznie ustpuja sieciom typuRBF oraz GRNN
realizupcym nieliniowe przetwarzanie sygnatow.

Podsumowujc mazna stwierdzi, ze sieci regresyjne
ucz sie w stosunkowo krotkim czasie, ale magndencg
do posiadania diych rozmiaréw. Fakt ten determinuje ob-
szar ich wykorzystania ze waglu na oczekiwane wyma-
gania sprztowe. Naley jednak podkrdi¢, ze w przypadku
sieci typuGRNN istnieje maliwos¢ istotnej redukcji war-
stwy radialnej. Jednak w konsekwencji wydiust proces
generowania sztucznej sieci neuronowej, bowiem vgama
to dodatkowego zycia (w procesie uczenia) algorytmu
grupupcego, npmetodyk - srednich
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