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PROGNOZOWANIE WIELKOSCI SPRZEDAZY
WEGLA KAMIENNEGO Z WYKORZYSTANIEM
SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

Streszczenie. W artykule oméwiono nowoczesne metody prognozowania, ktore stuza
ograniczeniu ryzyka zwigzanego z niepewno$cig 1 niepelng wiedza o przysztosci.
Zasymulowano proces sprzedazy wegla kamiennego z wykorzystaniem dwédch metod:
statystycznej oraz sztucznej inteligencji. Prognoz¢ wielkosci sprzedazy wegla kamiennego
wykonano, aby zaprezentowa¢ najbardziej prawdopodobne drogi rozwoju tego procesu
lub aby pokaza¢ najbardziej prawdopodobny poziom sprzedazy. W artykule pokazano
rowniez wady 1 zalety kazdego z zastosowanych rozwigzan.

FORECASTING THE QUANTITIES OF COAL SALES BY EMPLOYING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Summary. The following paper discusses modern methods of forecasting, which are used
to reduce the risks associated with the uncertainty and the incomplete knowledge of
the future. The coal sales process was simulated by means of two methods: statistical model
and artificial neural networks. The forecast of coal sales volumes was made to present
the most probable development paths of the process as well as to show the most likely level
of sales. The study also shows the advantages and disadvantages of each of the applied
solutions.

1. Wprowadzenie

Transformacja rynku wegla kamiennego rozpoczeta w latach 90. spowodowala znaczne
zmniejszenie energochtonno$ci procesow produkcyjnych i produktow, przy zachowaniu

duzych wahan zapotrzebowania na wegiel kamienny w okresie rocznym (wegiel w znacznej
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czescei jest produktem sezonowym). Niezbedne zatem staje si¢ okreslenie zdolnosci frontu
eksploatacyjnego, ktéra zaspokoi coraz nizsze, ale dalej zmienne zapotrzebowanie na wegiel
kamienny. Kwestia ta ma réwniez istotne znaczenie w analizie 1 ocenie bezpieczenstwa
energetycznego kraju. Mozna zatozy¢, ze analiza wielko$ci sprzedazy wegla w przyjetych
przedzialach czasowych umozliwia opracowanie modelu wielkosci sprzedazy, aby na
podstawie tego model prognozowaé wielko$¢ wydobycia w przyjetym horyzoncie czasowym.
Celem naukowym jest opracowanie takich prognoz sprzedazy, ktérych wyniki prognozowane
sa na tyle wiarygodne, ze moga wspomaga¢ planowanie wydobycia w zaktadzie gorniczym.
Celem utylitarnym jest wypracowanie metod, ktére umozliwig odnowe frontu eksploata-
cyjnego, tak aby zdolno$ci wydobywcze byly dostosowane do mozliwosci sprzedazy.

W procesie planowania wazne miejsce zajmuja metody prognozowania, ktore informuja
,planiste”, jaka prawdopodobnie begdzie chlonnosé¢ rynku weglowego przy zachowaniu
dotychczasowych strategii rozwoju gospodarczego. Do tworzenia strategii rozwoju
gospodarki krajowej niezbgdne staje si¢ wykorzystanie matematycznych metod prognozo-
wania. To uzasadnia podjgcie prac badawczych, zwigzanych z wypracowaniem metod
1 technik prognostycznych, zwiazanych z opracowaniem modelu wielkosci sprzedazy wegla
kamiennego, dzigki ktoremu mozna prognozowac wiarygodne wielkosci.

Transformacje systemu gospodarczego, otwarcie si¢ Polski na $wiat spowodowaly, ze na
rynku weglowym po stronie oferentéw wegla pojawily si¢ jednostki gospodarcze handlujace
weglem krajowym 1 z importu, a po stronie odbiorcow — jednostki gospodarcze specjalizujace
si¢ w handlu weglem. Latwy dostep do innych surowcow energetycznych (ropa, gaz itp.)
to glowne przyczyny nadprodukcji wegla. Przemyst wydobywczy wymusza stosowanie
zaawansowanych technik rozpoznania potencjalnych mozliwosci sprzedazy wegla, analiz
elastycznosci popytu wzgledem ceny, ocen zachowania si¢ konkurentéw i reakcji odbiorcéw
na ich zachowania’.

Z analizy literaturowej oraz dostgpnych prognoz na rynku $wiatowym wynika, ze
prognozy zuzycia isprzedazy wegla kamiennego opierajg si¢ gltownie na modelach
ekonometrycznych, z wyjatkiem prognoz Agencji Rynku Energii SA, ktore zostaly
opracowane na metodach ekstrapolacji trendéw. Modele, jakie skonstruowano opieraty si¢ na
kompleksowej symulacji struktury energetycznej 1 zachowaniu odbiorcow koncowych
(model end-use), a takze modelu prognozy Agencji Rynku Energii SA — model ENPEP.

Prognozy te charakteryzowaly si¢ tym, Zze zmienna poszukiwana (sprzedaz wegla
kamiennego) byla okreslona na podstawie historycznych przebiegow czasowych funkcji

wielu zmiennych objasniajacych, takich jak liczba gospodarstw domowych, ceny paliw,

! Kowalik S., Przybyta H.: Metody szacowania wplywu strategii zarzadzania na dochéd ze sprzedazy wegla.
,,Wiadomosci Gornicze”, nr 10, Krakoéw 2000, s. 424.
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nowe technologie itp. Jednakze dla tych prognoz zachodzi konieczno$¢ przewidywania
wielkoéci objasniajacych, co znacznie wplywa na ich wiarygodno$¢. Dodatkowym
utrudnieniem jest uwzglednienie mechanizmu polityki energetycznej, ktéra wplywa na

zachowanie si¢ zmiennych objasniajacych.

2. Proces prognozowania

Wiele pozycji literaturowych jest poswieconych teorii prognozy. Mozna wymieni¢
niektore sposrod nich: G.E.P. Box i G.M. Jenkis (1970), S. Makridakis i S.C. Wheelwright
(1979, 1983), M. West i J. Harrison (1989), A. Zelias (1996), Z. Pawtowski (1969). Teoria
prognozy jest dziedzing rozwijang i coraz powszechniej stosowang. Najliczniej sg prezento-
wane prace z zakresu ekonometrii, w ktorych metody prognozy zostaly wykorzystane do
rozwiazania miedzy innymi zagadnien dotyczacych prognozy gospodarki.?

Od najdawniejszych czasow ludzie interesowali si¢ swoja przysztoscia, a prognoza byla
kojarzona $cisle z jej przewidywaniem. Zainteresowanie tym, co moze si¢ wydarzy¢ jest
oczywiste. Kazdy przeciez chcialby mie¢ wptyw na swdj (i nie tylko) los — mdc przynajmnie;j
W niewielkim stopniu nim sterowaé®.

W dobrze zarzadzanym przedsigbiorstwie dzisiaj pracuje si¢ na sukcesy jutra, niestety
wiedza o przysztosci jest niepetna i niepewna. T¢ niepewnos$é, a takze ryzyko z tym zwigzane
mozna ograniczy¢ prowadzac badania nad przyszloscig, w ktorych szczegodlne miejsce
zajmuje prognozowanie.*

Prognozowanie to proces, ktorego celem jest przewidywanie przysztosci z uzyciem
metod naukowych. Prognoza danego zjawiska to wskazanie najbardziej prawdopodobnej
drogi rozwoju lub poziomu tego zjawiska (np. jaka wielko$¢ wydobycia bedzie z jednej
$ciany w kolejnych latach lub jaki bedzie wzrost temperatury w przodkach wydobywczych
wraz ze wzrostem glebokosci eksploatacji) opierajac si¢ na zdobytej wiedzy,
dotychczasowym przebiegu zjawiska, oraz wiedzy o obecnym stanie tego zjawiska.

W prognozowaniu czgsto uzywa si¢ oszacowania, a wiec wypowiedzi o przysztosci,
a wypowiedzi te uzyskuje si¢ przez sady ekspertow, szczegélnie dotyczy to zjawisk czy
procesdw bez historii. Prognoza dotyczy parametrow, ktorych doktadnych wielkos$ci nie

okreslono.

2 Kurzeja J: Sekwencyjna prognoza energii sejsmicznej generowanej eksploatacja pokladu wegla. Prace
naukowe Gtownego Instytutu Gornictwa, Katowice 2005, s. 25.

3 -
Ibidem.

* Przybyta H.: Przedsicbiorstwo i jego otoczenie, [w:] Dzwigot H. (red.): Restrukturyzacja przedsigbiorstwa w
warunkach gospodarki rynkowej. Instytut Promocji Malych i Srednich Przedsigbiorstw PROMOTOR,
Katowice-Chorzow 2004
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W prognozowaniu czg¢sto wykorzystuje sie¢ wiedzg, doswiadczenie i intuicje zespotu
badawczego, natomiast w przypadku, kiedy zjawisko ma swojg historig to rowniez t¢ historig.
Wypowiedzi na temat przyszto$ci — przewidywania przysztosci — mozna podzieli¢ jak na

rys. 1.

Przewidywanie przysztosci

Nieracjonalne Racjonalne

Zdroworozsgdkowe Naukowe

Rys. 1. Schemat przewidywania przyszto$ci

Fig. 1. Scheme of forecasting the future

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie: Cieslak M.: Prognozowanie gospodarcze. PWN,
Warszawa 1997.

Przyjmuje si¢ zatem, Ze prognozowanie to dzialanie racjonalne postugujace si¢ metodami
naukowymi oraz, ze odnosi si¢ do okreslonej, zazwyczaj niezbyt odleglej przysztosci.

Prognoza zatem jest budowana z wykorzystaniem nauki, odnosi si¢ do nieodlegtej
przysztosci, jest empirycznie weryfikowalna, jest okreslona z duzym prawdopodobienstwem.

Do gtéwnych funkcji prognozy zalicza sie:

— wspomaganie podjecia decyzji mikro- 1 makroekonomicznych (prognoza zalecajaca);

— wspomaganie podjecia dziatan aktywizujacych lub przeciwstawiajacych sig;

— poinformowanie o mogacych nastapi¢ zmianach, skutkach dziatan.

Konstruowanie prognozy jest wskazane, gdy:

— horyzont czasowy jest krotki,

— zmiany prognozowanej wielkosci sg powolne,

— prognozowane wielkosci maja gltownie autonomiczny charakter, mato zaleza od

arbitralnych decyzji,

— jest duza inercja (bezwtadno$¢) prognozowanej zmiennej.

W niniejszym opracowaniu przedmiotem badania byla wielko$¢ sprzedazy wegla
kamiennego, a do oszacowania przysztych wielkosci tej sprzedazy wykorzystano dwie
metody: statystyczng oraz sztucznej sieci neuronowej. Dane, ktore uzyto w prognozie uzyskano
z opracowan Agencji Rozwoju Przemystu SA Oddziat w Katowicach. W budowie modelu
wykorzystano miesi¢czng wielkos¢ sprzedazy wegla kamiennego, wyrazong w tys. Mg,
poczawszy od stycznia 1995 roku do 2008 roku. Pozostate dane, tzn. od 2009 roku do 2010
roku wykorzystano do testowania modelu.
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3. Wykorzystanie metod statystycznych w prognozowaniu

W analizie statystycznej szacowanie i przewidywanie naleza do dziedziny wnioskowania
statystycznego. Wnioskowanie statystyczne sklada si¢ z metod szacowania i testowania
hipotez o cechach populacji, na podstawie informacji zawartych w probee’.

Tabela 1
Dane statystyczne wielkosci sprzedazy wegla kamiennego

Lata [styczen |luty |marzec |kwiecien|maj czerwiec |lipiec sierpien |wrzesien |pazdziernik |listopad |grudzien
1095 | 11732 10686 | 109251 9950,8 | 9815,3 | 10597,7 | 10043,6 | 11393,3| 112152 9718,6 | 12936,9 | 123595
1096 | 12504 | 10902 | 12188,8| 11004 | 9847 | 9119,2| 10870,2 | 10793,1| 11366,2 125894 | 11113,7 | 11003,1
1097 | 12580 | 11378 | 107254 11036 | 9709,9 | 10854,5 | 100045 | 10289,7 | 11639,8 11650,4 | 10873,2 | 11820,6
1098 | 6679,1| 8648 | 8577,6| 8337,6| 8643,6 | 92879 10079,1 | 94163 10948 10566,2 | 111625 | 11942,8
1099 | 89234 | 8748 02624 8311,2| 8193 8319 | 8021,9| 9327,7| 97358 9329 | 95158 | 11156,1
2000 | 70947 | 8496| 96805 74911 72438 78364 | 7989,1| 8558,6 | 9029,1 92825 | 94058 88376
2001 | 8629,1| 8157 | 8838,7| 7694,3| 7966,7 | 76908 | 8382 | 81532| 81923 9634,7 | 9445 89908
2002 | 8187,7| 8069 | 84793 | 7550,7 | 70818 | 7487,2| 84634 | 84836 88933 96113 | 88131 8824,1
2003 | 91555 | 8155| 8132,7| 70367 71052 | 688L5| 7947,5| 74241 090504 98619 | 8696,6 | 90782
2004 | 7096,9 | 8096 | 9158,1| 7888,6| 7261,1| 75458 | 79484 | 81108 88787 8960,8 | 86493 | 91536
2005 | 70596 | 7175| 82044 73009 | 69251 76319 | 7217,6| 77869 | 86465 8916,3 | 8610,7 |  8660,2
2006 | 7980,1| 8035| 9061,8| 68154 | 74629 7068 | 72445| 78958 79659 8504,3 | 82138 71436
2007 | 77965 | 7170| 7752,1| 66993 67752 | 6464 | 6539,8| 70184 | 7324,1 8606 | 78574 | 66882
2008 | 75858 | 7006 | 6757,2| 7418,3| 66217 | 68448 | 72343 | 62799| 70488 7686,2 | 64022 60759
2009 | 5574,2 | 5327| 5717,6| 4779,1| 48352 4924,1| 54245| 55355| 6555 6428,6 | 6568,2 | 59303
2010 | 5252,7| 5619| 6167,1| 5219,7| 4986,1| 5609,6 | 59489 | 58486 62375 63608 | 6553 |  5667,3

Zrddlo: opracowanie wilasne.

W tabeli 1 zestawiono wielkosci sprzedazy wegla kamiennego, a elementy tej tabeli
tworzg macierz Y o 16 wierszach i 12 kolumnach, gdzie wiersze tabeli odpowiadajg
kolejnym latom od 1995 do 2010 roku (i = 1...16), a kolumny odpowiadajg kolejnym
miesigcom od stycznia do grudnia (j = 1...12) Odwotanie do elementéw macierzy Y
nastepuje przez zastosowanie symbolu ,,yj;”.

Yia o Y
Y=| ¢ . 1)
Yiean 0 Yieaz

Wykonujac jednowymiarowg analiz¢, macierz Y zostata przeksztalcona na cigg czasowy
{yc(t)}, (gdzie t przyjmuje wartosci od 1 do 192, kolejne miesigce badanego okresu
czasowego) przepisujac kolejne kolumny macierzy Y. Cigg czasowy ma postac:

Yo = Y1 Yoo Yaro Yaoo! 2
gdzie:
Ye(1) = Y11,
Ye(2) = Y21,
Yo =(): = Vijy

Yc(192) = y1216.

® Larose D.T.: Odkrywanie wiedzy z danych. Wprowadzenie do eksploracji danych. PWN, Warszawa 2006,
S. 72.
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Jednowymiarowg analize wykonano dla ciggu czasowego wielkosci sprzedazy wegla
kamiennego {y.(t)} obliczajac miary $rodka i rozpigtosci.
Srednia, ktora zostata wyliczona jest $rednia arytmetyczna wartosci przyjmowanych

przez zmienna y.(t) i wynosi®:

Z Y (t) 1 192

y=t=t = t) =8409,4 tys. M 3
y - 192;ye() ys. Mg ®3)

Mediana zostala wyliczona jako warto$¢ srodkowa, gdy wartosci sa utozone w porzadku
rosngcym. Rozpatrywany cigg czasowy {yc(t)} zostal przeksztalcony na {y.’(t)} poprzez
sortowanie w porzadku rosngcym. Poniewaz liczebno$¢ ciggu czasowego {y: (1)} jest liczba

parzysta n = 192, mediana zostata wyliczona jako warto$¢ srodkowa obserwacji o indeksach

,t” rownych odpowiednio: 2 = % =96 oraz g +1= % +1=97

mediana = % =8198,7 tys. Mg 4)

Znaczaca réznica migdzy S$rednig arytmetyczng a mediang wynika stad, ze w ciagu
czasowym wielkos$ci sprzedazy wegla kamiennego wystepuja wartosci skrajne, ktore
zawyzyly warto$¢ $Sredniej arytmetycznej. Wartos$ci skrajne wystepuja w latach 1995, 1996,
1997. Sprzedaz w tych latach byta wyzsza od wielkosci sprzedazy wegla kamiennego
w latach nastepnych. Spadek sprzedazy, ktory nastapit po 1997 roku byt wynikiem obnizenia
sprzedazy do energetyki zawodowej, do koksowni oraz do pozostatych odbiorcow
krajowych. Swiadczy to o gwaltownym, trudnym do przewidzenia, jezeli opiera sic na
trendach z lat poprzednich, zatamaniu si¢ sprzedazy wegla kamiennego na rynku krajowym.

Odchylenie standardowe jest roOwniez wrazliwe na obecno$¢ punktéw oddalonych, gdyz

we wzorze wystepuje kwadrat odleg%oéci7:

192

Zn:(yc ®-yf > (y, (t) —8409,4)

= n = 5 =1795,2 tys. Mg ©)

Odchylenie standardowe stanowi 21% warto$ci $redniej dla rozwazanego ciagu

czasowego {yc(t)}. Oznacza to, ze $rednio o 21% miesieczne warto$ci sprzedazy wegla
kamiennego r6znig si¢ od wartos$ci $redniej, czyli o 1795 tys. Mg.

Ze wzgledu na fakt, ze probka jest podzbiorem populacji, oszacowana warto$¢ Sredniej

rozni si¢ od rzeczywistej wartosci, czyli jest obarczona biedem probkowania ‘;— M|, ktory

6 Kowalik S.: Wybrane zagadnienia z matematyki. Wyklady dla doktorantéw. Wydawnictwo Politechniki
Slaskiej, Gliwice 2002, s. 144.
" Larose D.T.: op.cit., s. 71.
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Z definicji jest odlegto$cia pomigdzy $rednig arytmetyczng obserwowanej probki a nieznang

$rednig populacji, czyli dla rozwazan blad probkowania wynosi |8409,4 - ,u| .

3.1. Budowa prognozy z wykorzystaniem metody statystycznej

Do prognozowania wielko$ci sprzedazy wegla kamiennego na rynku krajowym

wykorzystano dane historyczne od 1995 roku do 2010 roku.
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Rys. 2. Rzeczywisty przebieg wielkos$ci sprzedazy wegla kamiennego na rynku krajowym
Fig. 2. Diagram of quantities of coal sold on the Polish market
Zrédto: Opracowanie wlasne.

W rozwazanym ciggu czasowym mozna zauwazyC tendencje malejacg — sprzedaz
zmniejszyla si¢ z poziomu 1100 tys. Mg w 2005 roku — do poziomu ok. 6 000 tys. Mg
w 2010 roku. Analizujac tendencje rynku energetycznego nalezy zaznaczy¢, ze w 95%
bezpieczenstwo energetyczne Polski jest zapewnione wlasnie przez ten surowiec,
a przemiany restrukturyzacyjne potwierdzaja, ze nie nastagpi zmniejszenie zuzycia tego
no$nika energetycznego. Zauwazalny spadek jest gléwnie wynikiem dostosowania
wydobycia do aktualnych potrzeb odbiorcow, zmniejszeniem eksportu oraz wprowadzeniem
importowanego wegla na krajowy rynek. Dodatkowymi atutami przewagi tego nosnika
energetycznego nad innymi, takimi jak ropa naftowa, gaz ziemny, sg jego niska cena,
dostepnos¢ oraz procesy produkowania wegla ,,czystego”, dostosowanego do wymogow Unii

Europejskiej odnos$nie emisji zanieczyszczen do atmosfery.
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W metodzie statystycznej szczegdlng uwage skupiono na sezonowosci sprzedazy,
dostosowujac model do widocznego, cyklicznego przebiegu, z malejacymi oscylacjami.
Najlepszym modelem, ze wszystkich zbudowanych okazat si¢ model inercyjny rzedu
pierwszego, 0 postaci:

y, =11315e7%%F +1800-sin(2-11/12-t +2,02)-e*/* (6)

Z tak opracowanego modelu udato si¢ uzyska¢ Sredni wzgledny btad ex post 15%.
Wartos$ci teoretyczne w odniesieniu do wartosci rzeczywistych przedstawiono na wykresie.
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==p==Przebieg teoretyczny uzyskany z modelu

Przebieg rzeczywistej sprzedazy wegla kamiennego

Rys. 3. Prognoza wielko$ci sprzedazy z uzyciem metody statystycznej
Fig. 3. Forecast of sales by the use of statistical method
Zrédto: Opracowanie wiasne.

4. Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w prognozowaniu

4.1. Charakterystyka sieci neuronowych

Sieci neuronowe jako obiekt badan stanowig bardzo uproszczony model rzeczywistego
systemu. Sktadajg si¢ one z potgczonych ze sobg obiektow, umownie zwanych neuronami.
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Istotng cechg sieci takich elementéw jest mozliwo$¢ uczenia si¢, tj. modyfikowania
parametrow charakteryzujacych poszczegolne neurony w taki sposob, by zwiekszy¢
efektywnos¢ sieci przy rozwigzywaniu okreslonego typu zadan.

Sieci neuronowe mogg by¢ bardzo skuteczne jako narzedzia obliczeniowe W rozwigzywaniu
takich zadan, z ktérymi typowe komputery i typowe programy sobie nie radzg. Do gltéwnych
zalet nalezy:

— rownolegle wykonywanie obliczen, w zwigzku z czym szybko$¢ pracy sieci

neuronowych moze znacznie przewyzszac szybkos¢ obliczen sekwencyjnych,

— mozliwo$¢ uzyskania rozwigzania problemu z pominigciem etapu konstruowania

algorytmu.

Sieci nie trzeba programowac. Istnieja metody uczenia pozwalajace uzyskac ich celowe
i skuteczne dziatanie nawet w sytuacji, kiedy tworca nie zna algorytmu, wedlug ktérego
mozna rozwigza¢ postawione zadanie. Sie¢ dziala zawsze jako calo$¢ 1 poszczegodlne jej
elementy maja wktad w realizacj¢ wszystkich czynnos$ci, ktére sie¢ realizuje. Jedna
z konsekwencji takiego dziatania sieci jest jej zdolno$¢ do poprawnego dziatania, nawet po
uszkodzeniu znacznej czgsci elementow wchodzacych w jej skiad.

Topologia sieci powinna wynika¢ z rodzaju zadania, jakie jest stawiane przed nig.
Decyzje dotyczace struktury sieci nie wptywajg na jej zachowanie w stopniu decydujgcym.
Zachowanie jej w zasadniczy sposob zalezy od metody jej uczenia. Sieci neuronowe moga
cala swoja wiedze zyskiwa¢ wylacznie w trakcie nauki i nie musza mie¢ z gory zadanej,
dopasowanej do stawianych im zadan, jakiejkolwiek precyzyjnie okreslonej struktury. Sie¢
musi jednak mie¢ wystarczajacy stopien zlozonosci, zeby w jej strukturze w toku uczenia
mozna bylo uzyskac¢ potrzebne potaczenia 1 struktury.

4.2. Budowa prognozy z wykorzystaniem sztucznej sieci neuronowej

Do wyznaczenia przysztej wielkosci sprzedazy wykorzystano rdwniez sie¢ neuronowa,
zbudowang w dodatku Simulink oprogramowania MATLAB wersja 7.0. W opracowaniach
dotyczacych budowy sieci neuronowych brak jest wskazania metod, ktorymi nalezy si¢
postugiwaé, aby zbudowaé poprawng struktur¢ sieci neuronowej. W pracy badawczej
zaproponowano algorytm optymalizujacy btad $redniokwadratowy, na podstawie ktorego
dobierana jest liczba neuronéw w warstwie. Strukture sieci neuronowej stworzono
empirycznie. Model neuronu byt projektowany do predykcji miesigcznej wartosci nastepne;.
Zastosowano wielowarstwowy model sieci z jedng warstwg ukrytg. Zbudowana sie¢ byta
uczona z nauczycielem na danych statystycznych z lat 1995 — 2008. Pozostate dwa lata —
2009, 2010 — pozostawiono na testowanie sieci. Najlepszg funkcja aktywacji okazala si¢
funkcja liniowa, w poszczegdlnych warstwach uczono 12 neuronéw. Warto$¢ wag dobrano
doswiadczalnie, aich aktualizacja nastgpowala przy uzyciu metody najmniejszych
kwadratow. Wyniki teoretyczne, jakie uzyskano przedstawiono na wykresie (rys. 4).
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Rys. 4. Prognoza wielkos$ci sprzedazy z uzyciem ANN
Fig. 4. Forecast of largeness of sale with using ANN
Zrbdto: Opracowanie wlasne.

Wykres wielkosci sprzedazy wegla kamiennego jest taki sam, jak w metodzie
statystycznej, natomiast wykres prognozy znacznie si¢ roézni. Przy zastosowaniu sztucznej
sieci neuronowej prognoza jest zadowalajaco dopasowana do przebiegu rzeczywistego.
Dopasowanie to jest korzystniejsze niz prognoza uzyskana metodg statystyczna, nalezy
jednak dalej poszukiwa¢ innej struktury sieci lub zbudowa¢ system polimorficzny.
Jest wysoce prawdopodobne, ze prognozy oparte na sieci neuronowej bedg obarczone coraz
mniejszym bledem, z uwagi na fakt, ze w metodach opartych na sztucznej inteligencji
pozwala si¢ sieci na samodoskonalenie. Fakt ten jest istotny przy budowie prognoz
dhlugoterminowych. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze model rzeczywisty, z jakim mamy do
czynienia, jest bardzo trudny do prognozowania, jest to ciag losowy, o czym $wiadczy
wspotczynnik autokorelacji na poziomie 0,5, czego wynikiem jest trudno$¢ opisu przebiegu
formula matematyczng. Wykres btedu przedstawiony ponizej (rys. 5) takze znacznie rozni si¢
od wykresu z metody statystycznej. Przede wszystkim rdznica polega na tym, ze maksymalna
warto$¢ bledu zmniejszyla si¢ 1 nie przekracza 20%. Najwigksze skoki bledu zaobserwowano
w poczatkowym okresie danych przeznaczonych do weryfikacji modelu, wrzesien 2009 roku.
Pokazuje to, ze model jest dosy¢ dobrze dopasowany. W pozostatych miesigcach btad
oscyluje w granicach 5%.
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Rys. 5. Wykres btgdu prognozy
Fig. 5. Diagram of forecast error
Zrbdto: Opracowanie wlasne.

Nalezy pamietac, ze sie¢ uczy si¢ na przyktadach. Jezeli zaobserwowano istotne zmiany
w ksztattowaniu si¢ prognozowanego szeregu w stosunku do przesztosci, to sie¢ neuronowa
bedzie mie¢ problem trafnie je klasyfikowaé. W takiej sytuacji nalezy wytrenowac sie¢ na
nowym, poszerzonym zbiorze danych lub zmniejszy¢ dane wyrownujac poziom sprzedazy do
poziomu uzyskanego po restrukturyzacji. Nie ma sensu badania zdolnosci sieci neuronowej
w dluzszym horyzoncie czasowym — daleko wybiegajacym poza okres uwzgledniony
w zbiorze danych uczacych, poniewaz wymogi budowy struktury sieci nie pozwolg
zbudowaé dobrego modelu na matym zbiorze danych. Z tak opracowanego modelu mozna
zatozy¢ przyszte parametry procesu eksploatacyjnego, jak obtozenie S$ciany, szybko$é

odnowy frontu eksploatacyjnego, szybkos¢ robot przygotowawczych.

5. Whnioski

Do prognozowania mozna uzy¢ wiedzy, doswiadczenia i intuicji ekspertow, metod
statystycznych jak rowniez sztucznej inteligencji.
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W prognozowaniu spotyka si¢ dwa zasadnicze problemy: pierwszy z nich to brak
informacji na temat danego zjawiska badz tez informacja jest nieprecyzyjna, a drugi problem
to nadmiar informacji, wynikajagcy ze ztozonosci zdarzenia. Skomplikowane algorytmy
matematyczne powoduja wzrost zaangazowania technologii informatycznej, co owocuje
szybkim postgpem technicznym. Z jednej strony tatwos$¢ dostgpu do metod rozwigzywania
probleméw, a z drugiej brak czasu na poszukiwanie rozwigzan powoduje, ze obecnie
klasyczne metody prognozowania nie znajduja zastosowania. Wigkszo$¢ tych ograniczen nie
jest przeszkoda dla metod prognozowania opartych na sztucznej inteligencji. Jednakze
znajduja si¢ obszary ograniczonej stosowalno$ci podstawowych technik inteligentnych, gdyz
nie spetniajg one kryteriow uniwersalnej, kompleksowej metody analizy.

Uzyskane w pracy badawczej prognozy przy uzyciu sieci neuronowej charakteryzujg si¢
mniejszym bledem ex post o okoto 8%, w porownaniu do zbudowanego modelu statysty-
cznego, co umozliwia opracowanie wysoko prawdopodobnych prognoz krétkoterminowych.
Mozna zatozy¢ rowniez, ze w miar¢ pozyskiwania nowych informacji sztuczne sieci

neuronowe umozliwig prognozowanie dtugoterminowe.
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Abstract

Forecasting may involve the application of knowledge, experience and intuition of
experts, as well as the statistical methods or artificial intelligence. Two fundamental problems
occur in forecasting: the first one is the lack of information on a given phenomenon, or the
information is inaccurate, and the other problem is information overload resulting from the
complexity of the event. Complex mathematical algorithms require the increase of the
involvement of information technology, which entails rapid changes in technology. Easy
access to troubleshooting methods and, on the other hand, the lack of time to search for
solutions cause the problems with applying classical methods of forecasting. Most of these
restrictions are not an obstacle for forecasting methods based on artificial intelligence.
However, there are limited areas of applicability of the basic intelligent techniques, because
they do not meet the criteria for universal, comprehensive methods of analysis.



