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1. Wstêp

Obok klasycznych metod prognozowania zjawisk gospodarczych istnieje grupa metod
nieklasycznych. Do grupy tych metod do³¹czaj¹ kolejne, wykorzystuj¹ce nowe techniki
modelowania procesów roboczych i oddzia³ywania.

Jedn¹ z metod zaliczanych do nieklasycznych jest prognozowanie realizowane za po-
moc¹ sztucznych sieci neuronowych. Analiza literatury przedmiotu w aspekcie dziedzin
zastosowania sztucznych sieci neuronowych w prognozowaniu ekonomicznym pozwala
stwierdziæ, ¿e przedmiotem tych zastosowañ s¹ te dziedziny, w których istnieje mo¿liwoœæ
uzyskania bardzo licznego szeregu czasowego charakteryzuj¹cego wybrane cechy realizo-
wanych procesów.

Powstaje pytanie: co z analiz¹ szeregu czasowego opisuj¹cego dziedziny (obszary)
procesu o nielicznych wartoœciach realizowanej cechy? Chodzi tutaj o sytuacjê, gdy dany
proces mo¿e zostaæ opisany tylko ograniczonym (nielicznym) szeregiem czasowym. Nie jest
to zjawisko marginalne, poniewa¿ analiza stabilnoœci szeregu czasowego narzuca czêsto
koniecznoœæ odrzucenia tych danych, które istotnie ró¿ni¹ siê od pozosta³ych elementów
tego szeregu. Czy sztuczne sieci neuronowe znajd¹ w takiej sytuacji swoje zastosowanie?
Czy s³uszna jest teza postawiona przez J. Mikusia, ¿e „B³êdem by³oby stosowanie ich do
rozwi¹zywania problemu, dla którego istnieje rozwi¹zanie œciœle analityczne” [5]? Powy¿-
sze dylematy zostan¹ przedyskutowane w ramach analizy szeregu czasowego opisuj¹cego
wielkoœæ wydobycia wêgla kamiennego w Polsce.
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2. Modele sztucznych sieci neuronowych
a prognozowanie szeregów czasowych

Neuron, czyli komórka nerwowa, jest podstawowym elementem biologicznej sieci
neuronowej, natomiast sztuczny neuron jest elementem, którego w³asnoœci odpowiadaj¹
wybranym w³asnoœciom neuronu biologicznego. Z kolei sztuczna sieæ neuronowa to model
prognostyczny, opisany odpowiednim algorytmem w postaci programu komputerowego.
Program ten naœladuje zdolnoœæ ludzkiego umys³u do klasyfikacji wzorów i sporz¹dzania
prognoz lub podejmowania decyzji na podstawie analizy retrospektywnej. Istotn¹ cech¹
sieci neuronowych jest fakt, ¿e w wyniku procesu uczenia sieæ mo¿e nabyæ zdolnoœæ pre-
dykcji (przewidywania). Sieæ dziêki swoim zdolnoœciom do uczenia, adaptacji i uogólnie-
nia doœwiadczeñ, pozwala zautomatyzowaæ procesy wnioskowania retrospektywnego, tzn.
wykorzystuj¹cego wczeœniej zgromadzone dane.

Przy wykorzystywaniu sieci neuronowych nale¿y podj¹æ decyzje dotycz¹ce:
— przygotowania danych do przetwarzania przez sieæ;
— wyboru modelu sieci, czyli tzw. architektury sieci (typ sieci, struktura po³¹czeñ, liczba

warstw i neuronów w warstwach, funkcja aktywacji);
— wyboru metod treningu, czyli odpowiedniego procesu uczenia sieci;
— metod weryfikacji otrzymanych wyników.

Sztuczne sieci neuronowe wykorzystuj¹ do konstrukcji operatora predykcji szeregi
czasowe. Przy czym w prognozowaniu szeregów czasowych dominuj¹ sieci neuronowe
jednokierunkowe. Sam zaœ proces prognozowania przy u¿yciu sieci neuronowych prze-
biega wed³ug schematu przedstawionego na rysunku 1.
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Rys. 1. Schemat blokowy postêpowania w prognozowaniu przy u¿yciu sieci neuronowych
�ród³o: opracowanie w³asne



Je¿eli chodzi o dziedzinê prognozowania ekonomicznego, to wed³ug literatury przed-
miotu sztuczne sieci neuronowe mog¹ byæ wykorzystane m.in. do prognozowania [4, 5, 16]:
— zachowania rynku akcji,
— bankructw,
— zmian trendu rynkowego,
— kursów walutowych,
— ryzyka kredytowego,
— wyników finansowych,
— wielkoœci i wartoœci sprzeda¿y.

3. Analiza predykcji
z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych

Do oceny efektywnoœci predykcji zjawisk za pomoc¹ sztucznych sieci neuronowych
wybrano szereg czasowy obejmuj¹cy 11 danych, opisuj¹cych wydobycie wêgla kamiennego
w Polsce w latach 1994–2004 (rys. 2). Jest to niezbyt liczny szereg czasowy, stanowi¹cy pró-
bê testow¹ do weryfikacji skutecznoœci predykcji przy u¿yciu sztucznych sieci neuronowych.

Dane szeregu czasowego, obejmuj¹cego okres 1994–2003 stanowi³y podzbiór inicjal-
ny, a wartoœæ wydobycia z 2004 by³a dan¹ kontroln¹, bêd¹c¹ podstaw¹ sprawdzenia dok³ad-
noœci predykcji wykorzystuj¹cej ww. metodê.
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Rys. 2. Wydobycie wêgla kamiennego w Polsce w latach 1994–2004 [mln ton]
�ród³o: opracowanie w³asne na podstawie danych z [17–19]



Obliczenia przy u¿yciu sieci neuronowych przebiegaj¹ wed³ug nastêpuj¹cych czterech
etapów:

1. Przygotowanie danych do przetwarzania przez sieæ neuronow¹, w pe³ni charakteryzu-
j¹ce rozwi¹zywane zagadnienie.

2. Dobór odpowiedniej architektury sieci.
3. Wybór odpowiedniego procesu uczenia.
4. Weryfikacja otrzymanych wyników.

Nale¿y podkreœliæ, ¿e ka¿dy z nich jest równie istotnym elementem sk³adowym w ca-
³ym procesie uczenia sieci neuronowych, a tym samym w procesie predykcji przy wykorzy-
staniu tej metody prognozowania.

Powy¿sze etapy s¹ powtarzane tak d³ugo, a¿ miara jakoœci koñcowej sieci neuronowej
nie przyjmie satysfakcjonuj¹cej wartoœci.

Przygotowanie danych do przetwarzania przez sieæ neuronow¹

Okreœlenie w³aœciwych zmiennych wejœciowych dla zaproponowanej architektury sieci
jest elementem doœæ skomplikowanym, œciœle zale¿y od wybranego programu do symulacji
nauki sieci.

Ze wzglêdu na wybór programu QNET 2000 struktura danych jest nastêpuj¹ca:
— dane uporz¹dkowane s¹ w wierszach;
— pierwsze dziesiêæ to dane wejœciowe (IN), ostatnia jedenasta jest dan¹ wyjœciow¹ (OUT);
— liczba wierszy zale¿y od liczby wektorów wejœciowych dobranych wed³ug miary Vap-

nika–Chervonenkisa.
Do generowania danych stworzono program GENERATOR, który w³aœnie w taki sp-

osób tworzy pliki wejœciowe dla programu QNET 2000. Program QNET 2000 nie wymaga
podawania plików podzielonych na dane ucz¹ce i testuj¹ce, gdy¿ jest to mo¿liwe bezpo-
œrednio w programie. W symulacjach przyjêto podzia³ 70/30, tzn. 70% wszystkich danych
z próby to dane ucz¹ce, a 30% to dane testuj¹ce dla sieci.

Architektura sieci

Kolejnym z elementów w konstrukcji sieci neuronowej jest odpowiednio dobrana licz-
ba neuronów w warstwie ukrytej. Liczba ta poci¹ga za sob¹ odpowiedni¹ liczbê wzorców
podawanych sieci (liczba wektorów wejœciowych). W celu dobrania odpowiedniej konfigu-
racji wykorzystano miarê Vapnika–Chervonenkisa (VCdim) postaci
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gdzie:

[ ] — czêœæ ca³kowita liczby,
N — wymiar wektora wejœciowego,
K — liczba neuronów w warstwie ukrytej,

Nw — ca³kowita liczba wag w sieci,
Nn — ca³kowita liczba neuronów w sieci.
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Miara ta pozwala jedynie na oszacowanie wstêpnej liczby wektorów, dlatego w prak-
tyce przeprowadzono du¿¹ liczbê testów, po których wybrano tak¹ konfiguracjê sieci, dla
której otrzymano najlepsze wyniki, tzn. wybrano tak¹ architekturê sieci, dla której liczba
neuronów w warstwie ukrytej jest najmniejsza, przy akceptowalnym b³êdzie uczenia i zdol-
noœci generalizacji. Optymalny dobór omawianych parametrów ma olbrzymi wyp³yw na
szybkoœæ generalizacji sieci. Minimalizacja b³êdu uczenia na zbyt ma³ej, w stosunku do
liczby wag sieci, liczbie danych ucz¹cych powodowa³a dowolnoœæ wartoœci wielu wag, co
przy zmianie punktów testuj¹cych wzglêdem ucz¹cych jest przyczyn¹ znacznego odchyle-
nia aktualnej wartoœci od spodziewanej. Dalsze zmniejszanie liczby neuronów w warstwie
ukrytej, przy niezmienionej liczbie próbek ucz¹cych, pozwoli³o uzyskaæ zarówno ma³y b³¹d
uczenia, jak równie¿ dobr¹ zdolnoœæ generalizacyjn¹. Nale¿y podkreœliæ, ¿e dalsze zmniej-
szanie liczby neuronów ukrytych powoduje niezdolnoœæ sieci do odwzorowania danych
ucz¹cych. Sieæ nie jest zdolna dokonaæ poprawnego odwzorowania danych ucz¹cych, gdy¿
liczba stopni swobody takiej sieci jest za ma³a w stosunku do wymagañ odwzorowania.

Wybrana konfiguracja sieci neuronowej posiada³a nastêpuj¹ce parametry (rys. 3):
— warstwa wejœciowa: 10 neuronów,
— warstwa ukryta: 3 neurony,
— warstwa wyjœciowa: 1 neuron,
— liczba wektorów wejœciowych: 50.

Proces uczenia

Po znalezieniu odpowiedniej architektury sieci mo¿na przyst¹piæ do w³aœciwego pro-
cesu uczenia, który ma prowadziæ do otrzymania prognozy wydobycia wêgla kamiennego
w Polsce w 2004 roku. W przeprowadzanych symulacjach zdecydowano siê oprzeæ na algo-
rytmie wstecznej propagacji b³êdów.
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Rys. 3. Architektura sieci wykorzystywanej do symulacji
�ród³o: opracowanie w³asne



Algorytm ten mo¿na przedstawiæ w nastêpuj¹cych powtarzalnych cyklach:

1. Na pocz¹tku przeprowadzana jest analiza sieci neuronowej o zwyk³ym kierunku prze-
p³ywu sygna³ów, tj. od warstwy wejœciowej poprzez ukryt¹ do wyjœciowej. Po prze-
prowadzonej symulacji okreœlone zostaj¹ sygna³y wejœciowe pomiêdzy warstwami
ukrytymi oraz sygna³ wyjœciowy.

2. Generacja sieci propagacji wstecznej. Dla tak skonstruowanej sieci s¹ obliczane war-
toœci odpowiednich ró¿nic wstecznych, tzn. sieæ propagacji wstecznej definiowana
jest poprzez zainicjowanie procesu zmiany kierunku przep³ywu sygna³u, od warstwy
wyjœciowej do warstwy wejœciowej oraz zmianê funkcji aktywacji na jej pochodne.

3. Proces uczenia przeprowadzany jest na zbiorze wyników otrzymanych w etapach po-
przednich, ale w sieci zwyk³ej, czyli o normalnym przep³ywie, oraz w sieci wstecznej
propagacji o przep³ywie odwróconym.

4. Powy¿sze etapy powtarzane s¹ dla ca³ego zbioru danych a¿ do chwili spe³nienia kry-
terium algorytmu, tzn. gdy spe³niony jest warunek – norma gradientu bêdzie mniejsza
od zadanej wielkoœci dok³adnoœci procesu uczenia.

W symulacjach za funkcje aktywacji przyjêto funkcje sigmoidalne dla wszystkich neu-
ronów sieci.

Weryfikacja otrzymanych wyników

Po nauczeniu sieci przyst¹piono do w³aœciwego procesu predykcji, w wyniku którego
otrzymano nastêpuj¹c¹ prognozê wydobycia wêgla kamiennego w Polsce dla 2004 roku

y p
2004 1008 937 39� , tys. ton.

Wartoœæ rzeczywistego wydobycia w tym roku wynios³a 100 995 tys. ton [19].
Do oszacowania celowoœci wykorzystania sieci neuronowej do prognozowania krót-

kiego szeregu czasowego (opisuj¹cego wydobycie wêgla kamiennego w Polsce) postano-
wiono:
— porównaæ b³êdy predykcji prognozowania z wykorzystaniem sztucznych sieci neuro-

nowych z b³êdami tego samego rodzaju, ale uzyskanymi w wyniku prognozowania
szeregu czasowego za pomoc¹ nastêpuj¹cych metod:

• logarytmicznego modelu tendencji rozwojowej,

• œrednich ruchomych prostych,

• œrednich ruchomych wa¿onych, wykorzystuj¹cych wagi liniowe,

• œrednich ruchomych wa¿onych, wykorzystuj¹cych wagi harmoniczne,

• wyrównania wyk³adniczego,

• wag harmonicznych;
— przedstawiæ ranking ww. metod uwzglêdniaj¹cy zarówno dok³adnoœæ predykcji, jak

równie¿ szybkoœæ obliczeñ, skomplikowanie wybranej metody, zakres koniecznej
wiedzy badacza oraz koniecznoœæ wykorzystania okreœlonego warsztatu badawczego
(maszyny licz¹ce, programy komputerowe itp.); za ka¿de wyró¿nione kryterium me-
toda mog³a otrzymaæ od 1 do 5 punktów; w sumie do zdobycia by³o 25 punktów
(5�5 punktów).
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Realizuj¹c pierwszy etap oceny celowoœci wykorzystania sieci neuronowej do progno-
zowania, obliczono nastêpuj¹ce b³êdy predykcji:
— œredni absolutny b³¹d MAE
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— œredni absolutny b³¹d procentowy MAPE
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— procentowy b³¹d œredniokwadratowy MSPE
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gdzie:

yt — dane rzeczywiste (empiryczne) szeregu czasowego,
�yt — dane teoretyczne szeregu czasowego,
T — d³ugoœæ szeregu czasowego.

Wyniki obliczeñ zestawiono w tabeli 1, a kszta³towanie siê b³êdów procentowych
MAPE i MSPE przedstawiono na rysunku 4.

TABELA 1

Wartoœci b³êdów predykcji dla wybranych metod prognozowania wydobycia wêgla kamiennego

Lp. Rodzaj metody
Rodzaj b³êdu

MAE [tys. ton] MAPE [%] MSPE [%]

1 Logarytmiczny model tendencji rozwojowej 2910,61 2,97 0,09

2 Œrednie ruchome proste 13 379,90 11,70 1,37

3 Œrednie ruchome wa¿one – wagi liniowe 10 001,70 9,01 0,81

4 Œrednie ruchome wa¿one – wagi harmoniczne 600,60 0,59 0,00

5 Wyrównanie wyk³adnicze 3134,60 3,20 0,10

6 Wagi harmoniczne 8828,64 9,58 0,91

7 Sieci neuronowe 7942,36 7,29 0,53

�ród³o: opracowanie w³asne
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Analizuj¹c dane zamieszczone w tabeli oraz na rysunku 4, mo¿na stwierdziæ, ¿e:
— najlepsz¹, spoœród analizowanych, metod predykcji szeregu czasowego opisuj¹cego

wydobycie wêgla kamiennego jest metoda wykorzystuj¹ca œrednie ruchome wa¿one
z wagami harmonicznymi;

— sztuczne sieci neuronowe nie daj¹ co prawda najlepszych wyników, ale te¿ s¹ metod¹
charakteryzuj¹c¹ siê w miarê poprawnymi wynikami (czwarte miejsce wœród siedmiu
metod).
Realizuj¹c drugi etap oceny celowoœci wykorzystania sieci neuronowej do prognozo-

wania, opracowano tabelê 2 zawieraj¹c¹ punktow¹ ocenê ww. metod predykcji.

Wartoœciowania wy¿ej wymienionych metod predykcji dokonali autorzy publikacji,
wykorzystuj¹c w³asne doœwiadczenia, nabyte podczas prowadzenia prac analitycznych nad
wykorzystaniem klasycznych i nieklasycznych metod predykcji do prognozowania zjawisk
gospodarczych. Metody z najwy¿sz¹ liczb¹ punktów by³y najbardziej przyjazne dla u¿yt-
kownika. Analizuj¹c dane zamieszczone w tabeli, mo¿na stwierdziæ, ¿e najbardziej przyjaz-
nymi predytorami s¹ kolejno: œrednie ruchome wa¿one wagami harmonicznymi, logarytmi-
czny model tendencji rozwojowej oraz œrednie ruchome wa¿one wagami liniowymi. Sieci
neuronowe zajmuj¹ w tym rankingu ostatnie miejsce, a to z uwagi na znaczne skompliko-
wanie predyktora i wymagane w zwi¹zku z tym posiadanie przez badacza znacznej wiedzy
i rozbudowanego warsztatu badawczego.
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Rys. 4. Kszta³towanie siê œredniego absolutnego b³êdu procentowego (MAPE) oraz procentowego
b³êdu œredniokwadratowego (MSPE) dla analizowanych metod predykcji

�ród³o: opracowanie w³asne na podstawie danych z tabeli 1



TABELA 2

Punktowa ocena wybranych metod predykcji

Lp. Rodzaj metody Ocena punktowa Ocena procentowa
25 pkt = 100%

1 Logarytmiczny model tendencji rozwojowej 21 84%

2 Œrednie ruchome proste 19 76%

3 Œrednie ruchome wa¿one – wagi liniowe 20 80%

4 Œrednie ruchome wa¿one – wagi harmoniczne 23 92%

5 Wyrównanie wyk³adnicze 18 72%

6 Wagi harmoniczne 16 64%

7 Sieci neuronowe 16 64%

�ród³o: opracowanie w³asne

4. Zakoñczenie

W artykule zaprezentowano rozwa¿ania dotycz¹ce zastosowania wybranych modeli
i metod prognostycznych do predykcji.

Na podstawie analiz przeprowadzonych w artykule mo¿na sformu³owaæ nastêpuj¹ce
uwagi i wnioski:

1. Sieci neuronowe to narzêdzie o bardzo du¿ych mo¿liwoœciach, jednak ma³o popularne
wœród badaczy zajmuj¹cych siê prognozowaniem zjawisk ekonomicznych i gospodar-
czych; przyczyn¹ tego stanu rzeczy mo¿e byæ albo znaczne skomplikowanie tego pre-
dyktora, albo brak mo¿liwoœci uzyskania szeregu czasowego o znacznej liczebnoœci.

2. Znane w literaturze przyk³ady wykorzystania sieci neuronowych do prognozowania
zjawisk gospodarczych dotycz¹ tych dziedzin, które mo¿na scharakteryzowaæ licz-
nym szeregiem czasowym.

3. Sztuczne sieci neuronowe, w przypadku analizy krótkiego szeregu czasowego, nie
daj¹ co prawda najlepszych wyników, ale te¿ s¹ predyktorem charakteryzuj¹cym siê
w miarê poprawnymi wynikami prognozowania.

4. Trzeba zgodziæ siê z tez¹ zg³oszon¹ przez J. Mikusia, ¿e nie nale¿y stosowaæ skompli-
kowanego narzêdzia badawczego (sieci neuronowych) do predykcji tych zjawisk
ekonomicznych, dla których istnieje mo¿liwoœæ zastosowania w miarê prostych metod
analitycznych.
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