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1. Wstep

Obok klasycznych metod prognozowania zjawisk gospodarczych istnieje grupa metod
nieklasycznych. Do grupy tych metod dotaczaja kolejne, wykorzystujace nowe techniki
modelowania procesow roboczych i oddzialywania.

Jedna z metod zaliczanych do nieklasycznych jest prognozowanie realizowane za po-
moca sztucznych sieci neuronowych. Analiza literatury przedmiotu w aspekcie dziedzin
zastosowania sztucznych sieci neuronowych w prognozowaniu ekonomicznym pozwala
stwierdzi¢, ze przedmiotem tych zastosowan sa te dziedziny, w ktorych istnieje mozliwosé
uzyskania bardzo licznego szeregu czasowego charakteryzujacego wybrane cechy realizo-
wanych procesow.

Powstaje pytanie: co z analiza szeregu czasowego opisujacego dziedziny (obszary)
procesu o nielicznych wartoséciach realizowanej cechy? Chodzi tutaj o sytuacje, gdy dany
proces moze zosta¢ opisany tylko ograniczonym (nielicznym) szeregiem czasowym. Nie jest
to zjawisko marginalne, poniewaz analiza stabilno$ci szeregu czasowego narzuca czgsto
konieczno$¢ odrzucenia tych danych, ktore istotnie réznia si¢ od pozostatych elementow
tego szeregu. Czy sztuczne sieci neuronowe znajda w takiej sytuacji swoje zastosowanie?
Czy sluszna jest teza postawiona przez J. Mikusia, ze ,,Bledem byloby stosowanie ich do
rozwiagzywania problemu, dla ktorego istnieje rozwiazanie $cisle analityczne” [5]? Powyz-
sze dylematy zostana przedyskutowane w ramach analizy szeregu czasowego opisujacego
wielko$¢ wydobycia wegla kamiennego w Polsce.
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2. Modele sztucznych sieci neuronowych
a prognozowanie szeregow czasowych

Neuron, czyli komoérka nerwowa, jest podstawowym elementem biologicznej sieci
neuronowej, natomiast sztuczny neuron jest elementem, ktorego wiasnosci odpowiadaja
wybranym wiasno$ciom neuronu biologicznego. Z kolei sztuczna sie¢ neuronowa to model
prognostyczny, opisany odpowiednim algorytmem w postaci programu komputerowego.
Program ten nasladuje zdolno$¢ ludzkiego umystu do klasyfikacji wzorow i sporzadzania
prognoz lub podejmowania decyzji na podstawie analizy retrospektywnej. Istotna cecha
sieci neuronowych jest fakt, ze w wyniku procesu uczenia sie¢ moze naby¢ zdolnos¢ pre-
dykcji (przewidywania). Sie¢ dzigki swoim zdolno$ciom do uczenia, adaptacji i uogoélnie-
nia do$wiadczen, pozwala zautomatyzowacé procesy wnioskowania retrospektywnego, tzn.
wykorzystujacego wezesniej zgromadzone dane.

Przy wykorzystywaniu sieci neuronowych nalezy podja¢ decyzje dotyczace:

— przygotowania danych do przetwarzania przez sie¢;

— wyboru modelu sieci, czyli tzw. architektury sieci (typ sieci, struktura potaczen, liczba
warstw 1 neurondow w warstwach, funkcja aktywacji);

— wyboru metod treningu, czyli odpowiedniego procesu uczenia sieci;

— metod weryfikacji otrzymanych wynikow.

Sztuczne sieci neuronowe wykorzystuja do konstrukcji operatora predykcji szeregi
czasowe. Przy czym w prognozowaniu szeregéw czasowych dominujg sieci neuronowe
jednokierunkowe. Sam za$§ proces prognozowania przy uzyciu sieci neuronowych prze-
biega wedlug schematu przedstawionego na rysunku 1.

Modut
wejsciowy
Zbior
uczacy
Transfer ng[\al
danych wyjsciowy
# Modut predykcji Mgdul
(sie¢ neuronowa) ﬁ wynikowy
Zbior
testujacy

Rys. 1. Schemat blokowy postgpowania w prognozowaniu przy uzyciu sieci neuronowych

Zrodto: opracowanie wlasne
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Jezeli chodzi o dziedzing prognozowania ekonomicznego, to wedtug literatury przed-
miotu sztuczne sieci neuronowe moga by¢ wykorzystane m.in. do prognozowania [4, 5, 16]:
— zachowania rynku akcji,

—  Dbankructw,

— zmian trendu rynkowego,

—  kurséw walutowych,

— ryzyka kredytowego,

—  wynikow finansowych,

— wielkosci i wartosci sprzedazy.

3. Analiza predykcji
z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych

Do oceny efektywnosci predykcji zjawisk za pomoca sztucznych sieci neuronowych
wybrano szereg czasowy obejmujacy 11 danych, opisujacych wydobycie wegla kamiennego
w Polsce w latach 1994-2004 (rys. 2). Jest to niezbyt liczny szereg czasowy, stanowiacy pro-
be testowa do weryfikacji skutecznosci predykcji przy uzyciu sztucznych sieci neuronowych.
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Rys. 2. Wydobycie wegla kamiennego w Polsce w latach 1994-2004 [mln ton]
Zrodto: opracowanie whasne na podstawie danych z [17-19]

Dane szeregu czasowego, obejmujacego okres 1994-2003 stanowity podzbior inicjal-
ny, a warto$¢ wydobycia z 2004 byta dang kontrolna, bgdaca podstawa sprawdzenia doktad-
nosci predykcji wykorzystujacej ww. metodg.
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Obliczenia przy uzyciu sieci neuronowych przebiegaja wedtug nastgpujacych czterech
etapow:
1.  Przygotowanie danych do przetwarzania przez sie¢ neuronowa, w petni charakteryzu-
jace rozwiazywane zagadnienie.
2. Dobor odpowiedniej architektury sieci.
3. Wybor odpowiedniego procesu uczenia.
4.  Weryfikacja otrzymanych wynikow.

Nalezy podkresli¢, ze kazdy z nich jest rownie istotnym elementem sktadowym w ca-
tym procesie uczenia sieci neuronowych, a tym samym w procesie predykcji przy wykorzy-
staniu tej metody prognozowania.

Powyzsze etapy sa powtarzane tak dtugo, az miara jakosci koncowej sieci neuronowej
nie przyjmie satysfakcjonujacej wartosci.

Przygotowanie danych do przetwarzania przez sie¢ neuronowa

Okreslenie wlasciwych zmiennych wej$ciowych dla zaproponowanej architektury sieci
jest elementem do$¢ skomplikowanym, $cisle zalezy od wybranego programu do symulacji
nauki sieci.

Ze wzgledu na wybor programu QNET 2000 struktura danych jest nastgpujaca:

— dane uporzadkowane sa w wierszach;

— pierwsze dziesig¢ to dane wejsciowe (IN), ostatnia jedenasta jest dana wyjsciowa (OUT);

— liczba wierszy zalezy od liczby wektorow wejsciowych dobranych wedtug miary Vap-
nika—Chervonenkisa.

Do generowania danych stworzono program GENERATOR, ktory wlasnie w taki sp-
0sob tworzy pliki wejsciowe dla programu QNET 2000. Program QNET 2000 nie wymaga
podawania plikdw podzielonych na dane uczace i testujace, gdyz jest to mozliwe bezpo-
srednio w programie. W symulacjach przyjeto podziat 70/30, tzn. 70% wszystkich danych
z proby to dane uczace, a 30% to dane testujace dla sieci.

Architektura sieci

Kolejnym z elementéw w konstrukcji sieci neuronowe;j jest odpowiednio dobrana licz-
ba neuronow w warstwie ukrytej. Liczba ta pociaga za soba odpowiednia liczbe wzorcow
podawanych sieci (liczba wektorow wejsciowych). W celu dobrania odpowiedniej konfigu-
racji wykorzystano miar¢ Vapnika—Chervonenkisa (¥Cdim) postaci

Z[IE}N <VCdim< 2N, (1+1logN, ) (1)
gdzie:
[1] — czgsc¢ catkowita liczby,
N — wymiar wektora wejsciowego,
K — liczba neuronéw w warstwie ukryte;j,
N,, — calkowita liczba wag w sieci,
N, — calkowita liczba neurondéw w sieci.
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Miara ta pozwala jedynie na oszacowanie wstepnej liczby wektordéw, dlatego w prak-
tyce przeprowadzono duza liczbg testow, po ktoérych wybrano taka konfiguracje sieci, dla
ktorej otrzymano najlepsze wyniki, tzn. wybrano taka architekturg sieci, dla ktorej liczba
neurondw w warstwie ukrytej jest najmniejsza, przy akceptowalnym btedzie uczenia i zdol-
no$ci generalizacji. Optymalny dobdér omawianych parametréw ma olbrzymi wyptyw na
szybkos¢ generalizacji sieci. Minimalizacja bl¢edu uczenia na zbyt malej, w stosunku do
liczby wag sieci, liczbie danych uczacych powodowata dowolnos$¢ warto$ci wielu wag, co
przy zmianie punktoéw testujacych wzgledem uczacych jest przyczyna znacznego odchyle-
nia aktualnej wartosci od spodziewanej. Dalsze zmniejszanie liczby neuronéw w warstwie
ukrytej, przy niezmienionej liczbie probek uczacych, pozwolito uzyska¢ zarowno maty btad
uczenia, jak rowniez dobra zdolno$¢ generalizacyjna. Nalezy podkresli¢, ze dalsze zmniej-
szanie liczby neuronow ukrytych powoduje niezdolnos$¢ sieci do odwzorowania danych
uczacych. Sie¢ nie jest zdolna dokonaé poprawnego odwzorowania danych uczacych, gdyz
liczba stopni swobody takiej sieci jest za mata w stosunku do wymagan odwzorowania.

Rys. 3. Architektura sieci wykorzystywanej do symulacji

Zrédto: opracowanie wiasne

Wybrana konfiguracja sieci neuronowej posiadata nastgpujace parametry (rys. 3):
— warstwa wejsciowa: 10 neuronow,
— warstwa ukryta: 3 neurony,
— warstwa wyjs$ciowa: 1 neuron,
—  liczba wektoréw wejsciowych: 50.

Proces uczenia

Po znalezieniu odpowiedniej architektury sieci mozna przystapi¢ do wlasciwego pro-
cesu uczenia, ktory ma prowadzi¢ do otrzymania prognozy wydobycia wegla kamiennego
w Polsce w 2004 roku. W przeprowadzanych symulacjach zdecydowano si¢ oprze¢ na algo-
rytmie wstecznej propagacji bledow.

57



Algorytm ten mozna przedstawi¢ w nastgpujacych powtarzalnych cyklach:

Na poczatku przeprowadzana jest analiza sieci neuronowej o zwyklym kierunku prze-
pltywu sygnatéw, tj. od warstwy wejSciowe]j poprzez ukryta do wyjsciowej. Po prze-
prowadzonej symulacji okreslone zostaja sygnaly wejsciowe pomigdzy warstwami
ukrytymi oraz sygnat wyjsciowy.

Generacja sieci propagacji wstecznej. Dla tak skonstruowanej sieci sa obliczane war-
tosci odpowiednich réznic wstecznych, tzn. sie¢ propagacji wstecznej definiowana
jest poprzez zainicjowanie procesu zmiany kierunku przeptywu sygnatu, od warstwy
wyjsciowej do warstwy wejsciowej oraz zmiang funkcji aktywacji na jej pochodne.
Proces uczenia przeprowadzany jest na zbiorze wynikéw otrzymanych w etapach po-
przednich, ale w sieci zwyktej, czyli o normalnym przeptywie, oraz w sieci wstecznej
propagacji o przeptywie odwroconym.

Powyzsze etapy powtarzane sa dla catego zbioru danych az do chwili spelienia kry-
terium algorytmu, tzn. gdy spetniony jest warunek — norma gradientu bgdzie mniejsza
od zadanej wielko$ci doktadno$ci procesu uczenia.

W symulacjach za funkcje aktywacji przyjeto funkcje sigmoidalne dla wszystkich neu-

rondw sieci.

Weryfikacja otrzymanych wynikéw

Po nauczeniu sieci przystapiono do wlasciwego procesu predykeji, w wyniku ktérego

otrzymano nastgpujaca prognoz¢ wydobycia wegla kamiennego w Polsce dla 2004 roku

Y204 = 1008937,39 tys. ton.

Wartos¢ rzeczywistego wydobycia w tym roku wyniosta 100 995 tys. ton [19].
Do oszacowania celowo$ci wykorzystania sieci neuronowej do prognozowania krot-

kiego szeregu czasowego (opisujacego wydobycie wegla kamiennego w Polsce) postano-
wiono:
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poréwnaé bledy predykeji prognozowania z wykorzystaniem sztucznych sieci neuro-
nowych z bledami tego samego rodzaju, ale uzyskanymi w wyniku prognozowania
szeregu czasowego za pomoca nastgpujacych metod:

o logarytmicznego modelu tendencji rozwojowe;j,

« $rednich ruchomych prostych,

o $rednich ruchomych wazonych, wykorzystujacych wagi liniowe,

« $rednich ruchomych wazonych, wykorzystujacych wagi harmoniczne,

o wyroéwnania wyktadniczego,

e wag harmonicznych;

przedstawi¢ ranking ww. metod uwzglgdniajacy zarowno doktadno$é predykeji, jak
rowniez szybko$¢ obliczen, skomplikowanie wybranej metody, zakres koniecznej
wiedzy badacza oraz konieczno$¢ wykorzystania okreslonego warsztatu badawczego
(maszyny liczace, programy komputerowe itp.); za kazde wyrdznione kryterium me-
toda mogta otrzyma¢ od 1 do 5 punktéw; w sumie do zdobycia bylo 25 punktéw
(5%5 punktow).



Realizujac pierwszy etap oceny celowosci wykorzystania sieci neuronowej do progno-
zowania, obliczono nastg¢pujace btedy predyke;ji:
— $redni absolutny btad MAE

1 T
MAE:?Z‘JG*JA/:‘ (2)
t=1

— $redni absolutny btad procentowy MAPE

1 T
MAPE=—>"

t=1

Yi— ¥
Yy

-100% 3)

— procentowy btad $redniokwadratowy MSPE

T N2
MSPE=1% [y_yfj -100% )
TS Vi
gdzie:
y; — dane rzeczywiste (empiryczne) szeregu czasowego,
$, — dane teoretyczne szeregu czasowego,
T — dlugos$é szeregu czasowego.

Wyniki obliczen zestawiono w tabeli 1, a ksztaltowanie si¢ bledéw procentowych
MAPE i MSPE przedstawiono na rysunku 4.

TABELA 1
Wartosci bledéw predykeji dla wybranych metod prognozowania wydobycia wegla kamiennego

Rodzaj btedu
Lp. Rodzaj metody
MAE [tys. ton] | MAPE [%] | MSPE [%]
1 | Logarytmiczny model tendencji rozwojowe;j 2910,61 2,97 0,09
2 | Srednie ruchome proste 13 379,90 11,70 1,37
3 | Srednie ruchome wazone — wagi liniowe 10 001,70 9,01 0,81
4 | Srednie ruchome wazone — wagi harmoniczne 600,60 0,59 0,00
5 | Wyréwnanie wyktadnicze 3134,60 3,20 0,10
6 | Wagi harmoniczne 8828,64 9,58 0,91
7 | Sieci neuronowe 7942,36 7,29 0,53

Zrodto: opracowanie wiasne
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Rys. 4. Ksztaltowanie si¢ $redniego absolutnego btedu procentowego (MAPE) oraz procentowego
btedu sredniokwadratowego (MSPE) dla analizowanych metod predykcji

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z tabeli 1

Analizujac dane zamieszczone w tabeli oraz na rysunku 4, mozna stwierdzié, ze:

— najlepsza, sposrdd analizowanych, metod predykcji szeregu czasowego opisujacego
wydobycie wegla kamiennego jest metoda wykorzystujaca srednie ruchome wazone
z wagami harmonicznymi;

— sztuczne sieci neuronowe nie daja co prawda najlepszych wynikow, ale tez sa metoda
charakteryzujaca si¢ w miarg poprawnymi wynikami (czwarte miejsce wsrdd siedmiu
metod).

Realizujac drugi etap oceny celowosci wykorzystania sieci neuronowej do prognozo-
wania, opracowano tabelg 2 zawierajaca punktowa oceng ww. metod predykcji.

Wartosciowania wyzej wymienionych metod predykcji dokonali autorzy publikaciji,
wykorzystujac wlasne do§wiadczenia, nabyte podczas prowadzenia prac analitycznych nad
wykorzystaniem klasycznych i nieklasycznych metod predykcji do prognozowania zjawisk
gospodarczych. Metody z najwyzsza liczba punktow byty najbardziej przyjazne dla uzyt-
kownika. Analizujac dane zamieszczone w tabeli, mozna stwierdzi¢, ze najbardziej przyjaz-
nymi predytorami sa kolejno: $rednie ruchome wazone wagami harmonicznymi, logarytmi-
czny model tendencji rozwojowej oraz Srednie ruchome wazone wagami liniowymi. Sieci
neuronowe zajmuja w tym rankingu ostatnie miejsce, a to z uwagi na znaczne skompliko-
wanie predyktora i wymagane w zwiazku z tym posiadanie przez badacza znacznej wiedzy
i rozbudowanego warsztatu badawczego.
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TABELA 2
Punktowa ocena wybranych metod predykcji

Lp. Rodzaj metody Ocena punktowa O;@Sngk}irgcle (I)l(t)f,)/zva
1 | Logarytmiczny model tendencji rozwojowej 21 84%
2 | Srednie ruchome proste 19 76%
3 | Srednie ruchome wazone — wagi liniowe 20 80%
4 | Srednie ruchome wazone — wagi harmoniczne 23 92%
5 | Wyrownanie wyktadnicze 18 72%
6 | Wagi harmoniczne 16 64%
7 | Sieci neuronowe 16 64%

Zrédto: opracowanie whasne

4. Zakonczenie

W artykule zaprezentowano rozwazania dotyczace zastosowania wybranych modeli

i metod prognostycznych do predykcji.

Na podstawie analiz przeprowadzonych w artykule mozna sformutowaé nast¢pujace

uwagi i wnioski:

1.

Sieci neuronowe to narzgdzie o bardzo duzych mozliwosciach, jednak mato popularne
wsrod badaczy zajmujacych si¢ prognozowaniem zjawisk ekonomicznych i gospodar-
czych; przyczyna tego stanu rzeczy moze by¢ albo znaczne skomplikowanie tego pre-
dyktora, albo brak mozliwo$ci uzyskania szeregu czasowego o znacznej liczebnosci.
Znane w literaturze przyklady wykorzystania sieci neuronowych do prognozowania
zjawisk gospodarczych dotycza tych dziedzin, ktéore mozna scharakteryzowaé licz-
nym szeregiem czasowym.

Sztuczne sieci neuronowe, w przypadku analizy krotkiego szeregu czasowego, nie
daja co prawda najlepszych wynikow, ale tez sa predyktorem charakteryzujacym sig
W miarg¢ poprawnymi wynikami prognozowania.

Trzeba zgodzi¢ sig z teza zgloszona przez J. Mikusia, ze nie nalezy stosowac skompli-
kowanego narzedzia badawczego (sieci neuronowych) do predykcji tych zjawisk
ekonomicznych, dla ktérych istnieje mozliwo$¢ zastosowania w miarg prostych metod
analitycznych.
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