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WYBRANE KLASY MODELI DANYCH

Streszczenie. Opisano wybrane zagadnienia zwiazane z modelowaniem
danych liczbowych. Bezposrednie zastosowanie sieci neuronalnych nie jest
zadaniem trudnym. Niestety moga one prowadzi¢ do niepoprawnych lub
niewystarczajacych wynikow, zwiaszcza wtedy gdy nalezy rozpatrywac lokalng
jako$¢ modelu. Zaproponowano postepowanie polegajace na stosowaniu modeli
jednostronnych, ktére moga byé wyznaczane za pomocg programowania
liniowego lub w wyniku wielostopniowego stosowania sieci neuronalnych.

SELECTED CLASSES OF DATA MODELS

Summary. The aim of this paper is to point out the selected problems
connected with modelling of numerical data. Direct application of neural
networks is quite easy. Of course they can produce incorrect or insufficient
results, especially when the local quality of the model is important. General
methodology suggested in the paper is to use unilateral models, that can be

identified by means of linear programming as well as by means of multistage
application of neural networks.
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1. WSTEP

Liczne badania doswiadczalne zwigzane sg z identyfikacja analitycznych modeli obiektow
rzeczywistych. Czesto ogolna postaé modelu jest znana i wynika np. z analizy dziatania
badanego obiektu, a proces identyfikacji modelu sprowadza sie do wyznaczenia wartosci
odpowiedniego zbioru parametrow. Odrebng klase stanowig zadania, w ktoérych posta¢ modelu
nie jest znana. Dla, podkreslenia iz postac modelu nie jest znana, zadania te okresla sie jako
poszukiwanie modelu danych. Zadania takie wystepujg czesto podczas prob definiowania tablic
decyzyjnych dla systemdéw doradczych [1],

Poszukujagc model danych, wyniki pomiar6w (obserwacji) rozpatrujemy jako
uporzagdkowane ciagi liczb - np. macierze kolumnowe:
y=[y.y2.-",yNIT (i
Macierze (1) moga by¢ interpretowane jako wspdtrzedne punktéw przestrzeni
wielowymiarowej. Kolejne wspoirzedne (osie) takiej przestrzeni odpowiadajg kolejnym
rozpatrywanym atrybutom (cechom) badanego obiektu. Warto$ci wspotrzednych (liczby) sg
warto$ciami tych atrybutéw. Dodatkowg informacjg uzyskiwang z badan moze by¢
uporzadkowanie tak otrzymanych punktéw przestrzeni wielowymiarowej, gdzie szczegélnym
rodzajem zmiennej porzadkujacej jest czas. Prowadzi to do rozpatrywania macierzy (1) jako
funkcji yjx) zmiennej porzadkujacej x:
YX)=h (4"2(4L »m(*)f @
Dalsze uogélnienia moga prowadzi¢ do zastgpienia zmiennej porzadkujacej x odpowiednim
elementem wielowymiarowym (macierzg) x:
y(x) = [yAx),y2(x),--. yNO)IT g~ie  x=[x,x2,-,xMT ®)

Posta¢ analityczna funkcji (3) nie jest znana Woynikibadanokreélaja te funkcje jedynie w
postaci zbioru par:

y(x) = I(xL.yD.(x2y2},-.(xLyL)) (4)

Analityczna postaé funkcji (3) moze by¢ poszukiwana (estymowana) w postaci
odpowiedniego przyblizenia zbioru (4), zapisywanego jako funkcja:

y(X) = [y, (x),y2(x).---.yN(x)] T @)
Funkcja (5) jest modelem zbioru danych (4).

2. MODELE DANYCH
W celu wyznaczenia funkcji (5), jako modelu zbioru danych (4), konieczne jest przyjecie

odpowiedniego kryterium jakos$ci przyblizenia. Powszechnie stosowane sg kryteria minimalno-
-odlegtosciowe, ktdrych podstawowymi przedstawicielami sa:

(6)
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min

oraz:

@)
Zastosowanie kryterium minimalno-odlegto$ciowego prowadzi do modeli aproksymujacych
(przyblizajacych) dane. Duze znaczenie praktyczne, ze wzgledu na prostg posta¢ algorytmow
zwigzanych z jego stosowaniem, posiada tzw. kryterium najmniejszych kwadratéw (7). Inng
klase kryteriéw otrzymujemy po przyjeciu zatozenia, iz dla wszystkich (lub dla zadanej czesci)
danych (4) zachodzi¢ ma petna zgodno$¢ wartosSci wyznaczanej funkcji z danymi uczacymi:

vissa [y, =y (f)] (8)

Rys. 1. Przykiad zbioru danych uczacych, zawierajgcego 81 elementédw
Fig. 1. An example oftraining data with 81 elements

Kryterium (8) prowadzi do modeli interpolacyjnych. Rodzaj stosowanego kryterium zalezny
jest od postaci danych oraz od celu, w jakim wyznaczany jest model danych (5). Zalety i wady
modeli aproksymacyjnych i interpolacyjnych omawiane sg wyczerpujagco w dostepnej
literaturze. Niedogodnos$cig wymienionych modeli jest brak prostych sposobdw przekazywania
informacji o doktadnosci modelu, zwiaszcza wtedy gdy doktadno$¢ ta zalezy wyraznie od
wartos$ci zmiennych niezaleznych x. Ogoélnym sposobem okreslania lokalnych niedoktadnosci
modelu moze by¢ zastgpienie funkcji (5) parg funkcji
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takich, ze

PLy-(x) <y(x)A(Y(X) <y.(x))] "a (10)
gdzie P[.] jest funkcjg prawdopodobienstwa, a a o0znacza warto$¢ progowa tej funkcji.

Funkcje (9) moga by¢ interpretowane jako szczeg6lny rodzaj zapisu brzegdéw przedziatu
ufnosci, dla poszukiwanej nieznanej funkcji (5). Funkcje te sa jednostronnymi modelami
danych (modelami ograniczajacymi te dane odpowiednio od dotu i od géry). Dla

a=I oD
warunek (10) oznacza, ze funkcje (9) wyznaczajg przedziat (w przestrzeni wielowymiarowej)
zawierajacy wszystkie dane. Przyjmujac (dla uproszczenia zadania), iz przedziat wyznaczany
przez funkcje (9) jest symetryczny wzgledem funkcji (5), mozemy wprowadzi¢ symetryczne
odchylenie wielowymiarowe Ay(x):

AY (i) =(5) - £-(x) =y () - yfe) (12)
pozwalajgce na zapisywanie funkcji (9) w postaci:
y-(x) =y(x)-Ay(x) oraz y+Xx)=y(x)+Ay(X) (13)

Nalezy zwroci¢ uwage na roznice pomiedzy wprowadzonym symetrycznym odchyleniem
wielowymiarowym (12) i stosowanym w statystyce odchyleniem standardowym polegajaca

miedzy innymi na tym, ze odchylenie standardowe rozpatrywane jest najczesciej jako warto$é
stata, niezalezna od x.

z.1.Modele liniowe

Modele liniowe stanowig podstawowa klase modeli danych. Charakteryzujg sie one
prostymi algorytmami ich wyznaczania. Nazwa klasy (modele liniowe) jest stosowana w
réznym znaczeniu. W niniejszym opracowaniu przyjeto, ze rozpatrywane sa modele liniowe ze

Rys. 2. Liniowy model danych
Fig. 2. Linear model of training data
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wzgledu na wspotczynniki modelu, tzn. takie, w ktérych funkcja (5) zapisywana jest jako
suma:

¥(¥) =Z[a,,.k-gK()] (14)

gdzie funkcje £*(£) sa dowolnymi funkcjami zmiennej x. Nie zaktada sie, ze sg to funkcje
liniowe. Na rys. 2 pokazano przyktad modelu liniowego (14), wyznaczonego za pomoca
programu MAS_DB [3] z zastosowaniem kryterium (7), dla jednowymiarowych danych
uczacych (rys. 1) po przyjeciu w (14)(7):

K=2, g,()=§ g2Ax)=x (15)

Identyfikacja modelu polega na wyznaczeniu dwoch parametréw ai,i oraz aii2w (14). Oznacza
to, ze rozpatrywany model posiada dwa stopnie swobody. Z pokazanego przykfadu (rys. 2)
wynika, iz zastgpienie danych ich modelem liniowym prowadzi do utraty informacji o
zmianach tych danych, w srodkowej czesci rozpatrywanego przedziatu zmiennej x (oczywiscie
whniosek ten dotyczy wytgcznie rozpatrywanego przyktadu danych).

2.2. Modele nieliniowe
Z licznego zbioru nieliniowych modeli danych najczesciej stosowane sg obecnie modele

bazujace na koncepcji sieci neuronalnych. Przyktad prostej sieci neuronalnej pokazano na
rys. 3.

Rys. 3. Sie¢ neuronalna zawierajgca warstwe weztdw wejsciowych (6 weztdw), warstwe
weztow wyjsciowych (1 wezet) oraz jedng warstwe weztdw ukrytych (3 wezty)

Fig. 3. Neural network with the input layer (6 nodes), output layer (1 node)
and hidden layer (3 nodes)

Sieci neuronalne sktadaja sie z warstw potgczonych weztow. Warstwa wejsciowa zawiera
wytacznie wezty umowne, ktére przesylajg wartosci ich wejs¢ bezposrednio na wyjscia (bez
przeksztatcania). Kazdy j-ty wezet warstwy ukrytej lub wyjsciowej / przeksztatca wyjscia
x/_y weztow warstwy poprzedzajacej (7-1), wjego wyjscie x/j

n~1

x.j= f(wlin+Sw Uixlu) (16)
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gdzie W]jj sa wagami i gdzie funkcjg/ aktywizujacg wezty jest funkcja sigmoidalna

1
1(*) = I+ o (17)
Proces generowania sieci poprzedzany jest wyborem odpowiedniej struktury sieci, wyborem
liczby warstw i liczby weztéw w kolejnych warstwach oraz wyborem strategii trenowania sieci.
Proces trenowania sieci polega na iteracyjnym korygowaniu wartosci wag, dla zadanych
danych wejsciowych, w celu uzyskania wartosci wyjsciowych optymalnych ze wzgledu na
kryterium podobne do kryterium (7), gdzie wartosci wejSciowe i wyjSciowe odpowiadajg
danym uczacym. Po zakonczeniu procesu trenowania sieci otrzymywany jest wynik w postaci
zbioru wag opisujacych wezty tej sieci.

Rys. 4. Nieliniowy model danych otrzymany za pomoca tréjwarstwowej sieci
neuronalnej z liczbami weztéw 1,3, Iw kolejnych warstwach

Fig. 4. Non-linear model of training data given by 3-layer
neural network with I-t-3+1 nodes

Na rys.4 pokazano wykres nieliniowego modelu rozpatrywanych danych uczacych,
wyznaczonego za pomocg programu MAS_NN [2], Identyfikacja modelu polega na
wyznaczeniu 1*0+3*(1+1)+1*(3+1)=10 parametrow w (16). Z przyktadu (rys. 4) wynika, iz
zastgpienie rozpatrywanych danych (rys. 1) ich modelem nieliniowym prowadzi (podobnie jak
dla modelu liniowego) do utraty informacji o zmianach tych danych, w $rodkowej czesci
rozpatrywanego przedziatu zmiennej x.

Ze stosowaniem sieci neuronalnych zwigzany jest czesto popetniany biad, polegajacy na
przyjmowaniu bardzo rozbudowanej struktury sieci i jej trenowaniu na podstawie mato
licznego zbioru danych uczacych. Prowadzi to do sytuacji, gdzie liczba wyznaczanych
parametrow moze by¢ wieksza od liczby danych. Oznacza to, ze tak wyznaczany model nie
stanowi uogélnienia danych, a jedynie jest zapisem tych danych w innej postaci. Przyktadem
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takiego btednego postepowania moze by¢ préba identyfikacji, dla 81 danych pokazanych na
rys. 1, modelu w postaci sieci neuronalnej zawierajacej odpowiednio 1, 8, 8, 1 weztéw w
kolejnych warstwach. Identyfikacja tego modelu wymaga wyznaczenia
1*0+8*(1+1)+8*(8+1)+1*(8+1)=97 parametréw na podstawie 81 danych. O tym, czy
otrzymany wynik (rys. 5) jest odpowiedni, rozstrzyga¢ powinien cel prowadzonych badan.
Niestety brak jest niezawodnych regut, pozwalajacych na okreslanie optymalnego stopnia
ztozonosci sieci neuronalnej. Wydaje sie, ze wiasciwa droga postepowaniajest trenowanie sieci
na podstawie czesci danych, a nastepnie jej weryfikacja opierajac sie na pozostatych danych

[4].

X

Rys. 5. Nieliniowy model danych, otrzymany za pomocg sieci neuronalnej posiadajgcej
zbytnio rozbudowang strukture

Fig. 5. Non-linear model of training data given by too
complex neural network

X

Rys. 6. Parajednostronnych liniowych modeli danych

Fig. 6. Couple of unilateral linear models of training data
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2.3.Modete jednostronne

Modele jednostronne spetniaé maja warunek (10). Poniewaz warunek ten spetnia
nieskonczenie wiele funkcji (9), wprowadza sie¢ dodatkowe kryterium jakosci modelu w
postaci (6). Ponadto zaktada sig, ze poszukiwany model zapisywany bedzie w postaci (14). W
celu rozwigzania zadania nalezy zastosowa¢ odpowiedni algorytm programowania liniowego,
np. opisywany w wiekszosci podrecznikow algorytm sympleks [5],

Na rys. 6 pokazano przyktad modelu, wyznaczonego za pomocg programu MAS_DB [3], dla
danych uczacych (rys. 1) po uwzglednieniu (11) i przyjeciu (15) w (14). Z przyktadu wynika,
ze obszary zawierajgce dane uczace szacowane sg z duzym nadmiarem. Niedogodnos$¢ te

mozna wyeliminowa¢ zwiekszajac rzad funkcji (14). Na rys. 7 pokazano przyktad podobnie
wyznaczanego modelu, dla:

*zgoa(*) =i »(*)Ur e &(N=*5 (18)
Zaleta modeli jednostronnych, wyznaczanych z zachowaniem warunku (11), jest to, ze
obejmujg one wszystkie dane uczace. Cecha ta moze by¢ jednak wada zwitaszcza wtedy gdy
dane uczace zawierajg elementy obcigzone nadmiernymi odchytkami. Dane takie (wystepujace
najczesciej w niewielkiej liczbie) mogg decydowa¢ o matej dokladnosci wyznaczanego
modelu. Dla uniknigcia tej niedogodno$ci mozna stosowa¢ modele czeSciowo jednostronne.

X

Rys. 7. Parajednostronnych nieliniowych modeli danych

Fig. 7. Couple ofunilateral non-linear models of training data

2.4.Modele czeSciowo jednostronne
Cecha charakterystyczng modeli czesciowo jednostronnych jest to, ze obejmuja one jedynie
cze$¢ danych uczacych. Modele takie mozna otrzyma¢ w wyniku iteracyjnego wykonania
nastepujacych dziatan:
¢ wyznaczy¢ model jednostronny,
« pomingé zadang liczbe danych zlokalizowanych najblizej granicy wyznaczonego
obszaru jednostronnego.
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Algorytm ten gwarantuje otrzymanie wyniku, zwiazany jest jednak z konieczno$cig wykonania
duzej liczby dziatai. Innym skutecznym sposobem ich wyznaczania modeli jednostronnych jest
modelowanie odchytek (reszt) wcze$niej wyznaczonego modelu nieliniowego. Jest
postepowanie polegajace na wykonaniu nastepujacych dziatan:
¢ wyznaczenie modelu (5) dla danych uczacych, za pomocg sieci neuronalnej (jako modelu
nieliniowego),

« modelowanie odchytek, dla ktdrych przyjeto zatozenie (12):

* wyznaczenie reszt ¢ (i) dla tak otrzymanego modelu:

S(x) ="x)-y{x) (19)

« wyznaczenie bezwzglednych wartosci reszt (19):

MO =[K(~ s M*)IM *)|] (20)

¢ wyznaczenie modelu (12) dla reszt (20) za pomocg sieci neuronalnej,
» zapisanie pary czesciowo jednostronnych modeli w postaci (9) z uwzglednieniem (13).

Rys. 8. Para czesciowo jednostronnych nieliniowych modeli danych (gdzie linia
przerywana jest wykresem nieliniowego modelu danych)

Fig. 8. Couple of partially unilateral non-linear models oftraining data (the dashed line
represents non-linear model ofthe data)

Na rys. 8 pokazano przykfad modelu otrzymanego za pomocg opisanego algorytmu, z
zastosowaniem sieci neuronalnych posiadajacych odpowiednio 1, 3, 1 weztéw w kolejnych
warstwach. Nalezy zauwazyé, ze cze$¢ danych uczacych wystepuje poza obszarem
wyznaczonym przez pare modeli czesciowo jednostronnych. Dla wyznaczenia progowej
warto$ci prawdopodobieristwa a, wystepujacej w (10), konieczne jest rozpoznanie
charakteru rozktadu reszt (20). Zadanie to moze byé zwigzane z duzymi trudno$ciami. W
wielu zastosowaniach praktycznych dopuszczalna jest modyfikacja (13) do postaci:

y-$=y{x)-P’'M O oraz K(-) =>i(-)+"'~fe) dla ~ >0 @1n
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gdzie P jest parametrem okre$lajagcym wzgledng szeroko$¢ wyznaczanego symetrycznego
obszaru. Na rys. 9 pokazano przyktad rodziny par modeli czes$ciowo jednostronnych,
wyznaczonych wg. (21) dla parametru /?réwnego 1,2 i 3.

X

Rys. 9. Rodzina trzech par cze$ciowo jednostronnych nieliniowych modeli danych

Fig. 9. Family of couples of partially unilateral non-linear models oftraining data

3. WNIOSKI

Sieci neuronalne sg uniwersalnym narzedziem, pozwalajgcym na wyznaczanie modeli
danych. Opisany algorytm wyznaczania modeli czesciowo jednostronnych pozwala (w wyniku
wielokrotnego zastosowania sieci neuronalnych) na uzyskanie modeli zawierajacych
informacje o doktadnos$ci wyznaczanego opisu rozpatrywanych danych.
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