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Sieci neuronowe i ich wykorzystanie w analizie
danych ekonomicznych na przyk³adzie
prognozowania sprzeda¿y energii elektrycznej

1. Wstêp
Sztuczne sieci neuronowe (nazywane proœciej sieciami neuronowymi, w skró-

cie SN) stanowi¹ wspó³czeœnie dynamicznie rozwijaj¹c¹ siê dziedzinê metod ana-
lizy danych, w tym równie¿ danych ekonomicznych. Badania nad konstrukcj¹
i zastosowaniem sieci neuronowych w procesach szeroko pojêtego przetwarzania
informacji zosta³y zainspirowane przez koncepcje naœladowania funkcjonowania
naturalnych struktur komórek nerwowych zawartych w mózgu, przy jednoczes-
nym wykorzystaniu du¿ej szybkoœci i mocy obliczeniowej komputera. W istocie
sposoby analizy informacji przez sztuczn¹ sieæ neuronow¹ s¹ bardzo podobne do
procesów zachodz¹cych w rzeczywistych mózgowych strukturach neuronów, jed-
nak elementarne operacje przetwarzania sygna³ów mog¹ odbywaæ siê w uk³adach
elektronicznych komputera z du¿o wiêksz¹ szybkoœci¹.

Generalnie istota efektywnego funkcjonowania SN polega na jej wczeœniej-
szym „nauczeniu”, przy wykorzystaniu odpowiedniego zbioru danych zwi¹zanych
z analizowanym zagadnieniem, zawartych w tzw. ci¹gu ucz¹cym. Wiedza (np.
o okreœlonych zale¿noœciach wystêpuj¹cych na rynku finansowym) nie jest tu
przekazywana sieci a priori (jak to ma miejsce np. w przypadku konstrukcji sys-
temów ekspertowych), ale w trakcie iteracyjnego procesu uczenia, polegaj¹cego
na wielokrotnej prezentacji poszczególnych wzorców wchodz¹cych w sk³ad ci¹gu
ucz¹cego. W wyniku tego procesu nastêpuje „dostrojenie” du¿ej liczby adapto-
walnych parametrów sieci — wag po³¹czeñ pomiêdzy jej poszczególnymi komór-
kami — w taki sposób, ¿e sieæ potrafi prawid³owo reagowaæ na wzorce, których
siê „nauczy³a”, oraz — co wiêcej — na inne wzorce, które nie wystêpowa³y pod-
czas fazy uczenia. Zwróciæ nale¿y tu uwagê na istotne podobieñstwo tego proce-
su do uczenia siê i gromadzenia doœwiadczeñ przez cz³owieka, a nastêpnie
wp³ywu nabytej wiedzy na podejmowane decyzje.

Poprawnie skonstruowana i nauczona sieæ, przechowuj¹ca okreœlon¹ wiedzê
w postaci odpowiednio dostrojonych wspó³czynników wag po³¹czeñ neurono-
wych, mo¿e byæ nastêpnie wykorzystywana do generowania w³aœciwych prognoz
lub do sugerowania poprawnych reakcji na aktualne dane pochodz¹ce z analizo-
wanego systemu (np. rynku finansowego).



2. Rys historyczny i aktualne kierunki badañ
nad sieciami neuronowymi

Pionierskie prace nad poznaniem zasad funkcjonowania mózgu prowadzi³ Ra-
món y Cajál [1911], który zaprezentowa³ koncepcjê neuronów jako elementów
strukturalnych mózgu, a nastêpnie inni pionierzy neurofizjologii i bioniki (zob.
[R. Tadeusiewicz 1994]). Jednak w³aœciwy pocz¹tek istnienia dziedziny sztucz-
nych sieci neuronowych nast¹pi³ wraz z opublikowaniem historycznej pracy Mc-
Cullocha i Pittsa [W. S. McCulloch, W. Pitts 1943], w której autorzy przedstawili
po raz pierwszy matematyczny model neuronu, stosowany (z niewielkimi modyfi-
kacjami) do dziœ. Kolejne fundamentalne opracowania dotycz¹ce tej problematyki
stanowi¹ ksi¹¿ki Hebba [D. O. Hebb 1949], von Neumana [J. Neuman 1958],
oraz Taylora [W. K. Taylor 1960], omawiaj¹ce zagadnienie funkcjonowania sieci
neuronowych z trzech ró¿nych punktów widzenia.

Pierwsz¹ sprzêtow¹ implementacjê sieci neuronowej (tzw. neurokomputer) sta-
nowi³o urz¹dzenie o nazwie Mark I Perceptron, zbudowane w roku 1957 przez
Rosenblatta i Wightmana. Uk³ad ten, zawieraj¹cy 512 losowo zadanych po³¹czeñ
pomiêdzy neuronami, s³u¿y³ do rozpoznawania znaków przedstawianych na ma-
trycy o wymiarach 20 × 20 pikseli. Kolejn¹ interesuj¹c¹ konstrukcj¹ neurokom-
putera by³a zbudowana przez Widrowa w roku 1960 sieæ o nazwie Madaline,
s³u¿¹ca do adaptacyjnego przetwarzania sygna³ów.

Zarówno uk³ady sprzêtowe, jak i pojawiaj¹ce siê coraz liczniej prace teore-
tyczne zmierzaj¹ce do skonstruowania modeli biologicznych struktur neurono-
wych, zaowocowa³y w latach szeœædziesi¹tych intensywnym postêpem badañ nad
problematyk¹ sieci neuronowych. Rozwój ten zosta³ jednak istotnie zahamowany
na oko³o 15 lat wskutek opublikowania przez Minsky’ego i Paperta ksi¹¿ki Per-

ceptrons, w której autorzy dowodzili bardzo ograniczonej przydatnoœci sieci jed-
nowarstwowych. W okresie tym prowadzono jednak szereg prac w tej dziedzinie,
spoœród których na uwagê zas³uguj¹ m.in. prace Grossberga, Kohonena, Werbosa,
Andersona, Fukushimy i Hopfielda. W roku 1974 Werbos opracowa³ po raz
pierwszy skuteczny algorytm uczenia wielowarstwowych nieliniowych sieci neu-
ronowych [P. J. Werbos 1974] — algorytm wstecznej propagacji b³êdu (backpro-

pagation) — stanowi¹cy obecnie podstawow¹ metodê uczenia tego typu sieci.
Ponowne niezale¿ne odkrycie tego algorytmu w po³owie lat osiemdziesi¹tych
przez Rumelharta, Hintona i Williamsa przyczyni³o siê do prze³amania ist-
niej¹cego impasu i gwa³townego rozwoju badañ nad konstrukcj¹, metodami ucze-
nia i zastosowaniami ró¿nych typów sieci neuronowych (zob. [R. Tadeusiewicz
1993]).

Obecnie obserwuje siê olbrzymie zainteresowanie problematyk¹ sieci neurono-
wych i ich zastosowañ, owocuj¹ce lawinowo rosn¹c¹ liczb¹ ksi¹¿ek oraz publika-
cji w licznych periodykach poœwiêconych tej tematyce (nale¿¹ do nich m.in. Neu-
ral Networks, IEEE Transactions on Neural Networks, Neural Computing & Ap-
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plications, Neurocomputing, Engineering Application of Artificial Intelligence,
i inne), a tak¿e w ró¿nych wydawnictwach zwi¹zanych z pokrewnymi, a czêsto
odleg³ymi dziedzinami wiedzy. Organizowana jest te¿ na ca³ym œwiecie ogromna
liczba konferencji naukowych dotycz¹cych tej problematyki. Na uwagê zas³uguje
równie¿ powstanie du¿ej iloœci firm oferuj¹cych pakiety oprogramowania s³u¿¹ce
do komputerowej implementacji sieci neuronowych pod k¹tem ogólnym, b¹dŸ do
specjalistycznych zastosowañ (m.in. finansowych), a tak¿e posiadaj¹cych w swo-
jej ofercie rozwi¹zania sprzêtowe (neurokomputery) (zob. [R. Tadeusiewicz 1993;
D. Rutkowska i in. 1996; Selecting... 1996]).

Badania nad praktycznymi zastosowaniami sieci neuronowych obejmuj¹ m.in.
nastêpuj¹ce dziedziny [R. Tadeusiewicz 1993; S. Osowski 1996]:

— Szeroko pojête rozpoznawanie obrazów, sprowadzaj¹ce siê do wy³owienia
istotnych cech danego obiektu lub sygna³u i przydzielenia go do odpowiedniej
klasy. Przyk³ady stanowi¹ tu m.in. rozpoznawanie i analiza obrazów wizyjnych,
rozpoznawanie dŸwiêków (np. mowy lub sygna³ów sonarowych), rozpoznawanie
rêcznie pisanych znaków (np. kodów pocztowych), weryfikacja podpisów, wykry-
wanie podejrzanych obiektów w baga¿ach lotniczych i inne.

— Klasyfikacjê bezwzorcow¹, sprowadzaj¹c¹ siê do okreœlenia struktury gru-
powej obiektów w przestrzeni cech (zob. te¿ [T. Kohonen 1995; M. Grabowski
1997]).

— Sterowanie obiektów dynamicznych (np. automatów, robotów, procesów
przemys³owych).

— Szeroko pojête prognozowanie, g³ównie w zastosowaniach technicznych
lub ekonomicznych (np. predykcja obci¹¿eñ systemu elektroenergetycznego, pro-
gnozy kursów walut, itp.).

— Przetwarzanie sygna³ów, obejmuj¹ce m.in. filtracjê sygna³ów, kompresjê,
transformacjê, kodowanie i dekodowanie informacji, redukcjê danych (np. analizê
g³ównych sk³adowych).

— Badania dotycz¹ce nowych rozwi¹zañ pamiêci komputerowych (pamiêci
asocjacyjne, pamiêci rozproszone), a tak¿e algorytmów automatycznego uczenia
siê maszyn.

Wiêkszoœæ z powy¿szych kierunków badañ zaowocowa³a równie¿ efektywny-
mi zastosowaniami sieci neuronowych na gruncie ekonomii i zarz¹dzania (zob.
np. [R. Tadeusiewicz 1993; R. Tadeusiewicz 1995; A. P. Refenes 1995; J. Moraj-
da 1997; P. Lula 1999; J. Morajda 2000; J. Morajda 2003]). Przyk³adowe zagad-
nienia, w których wykorzystywane s¹ te narzêdzia, to:

— ocena zdolnoœci kredytowej podmiotów gospodarczych,
— prognozowanie stóp procentowych i kursów walut,
— prognozowanie wielkoœci sprzeda¿y w przedsiêbiorstwie,
— prognozy ekonomiczne rozwoju przedsiêbiorstw, kondycji finansowej ban-

ków, itp.
— prognozowanie dynamiki indeksów gie³dowych,
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— selekcja papierów wartoœciowych w portfelu inwestycyjnym,
— wybór potencjalnych klientów w zagadnieniu marketingu bezpoœredniego,
— modelowanie zjawisk finansowych w przedsiêbiorstwie (np. analiza kosz-

tów, zmiany nale¿noœci na rachunkach, inwestycje kapita³owe, itp.),
— zarz¹dzanie stanem magazynu przedsiêbiorstwa,
— prognozy rynków (np. pieniê¿nych, d³ugów, metali szlachetnych itd.),
— klasyfikacja klientów i kontrahentów firmy,
— wspomaganie kontroli podatkowej,
— kojarzenie danych i automatyzacja procesów wnioskowania w zarz¹dzaniu,
— filtracja sygna³ów i uzupe³nianie danych niekompletnych,
— optymalizacja decyzji gospodarczych.

3. Ogólna charakterystyka sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe, jako modele rzeczywistych struktur komórek ner-
wowych, posiadaj¹ szereg istotnych cech charakterystycznych m.in. dla sposobu
przetwarzania informacji przez biologiczny mózg. Cechy te niejednokrotnie decy-
duj¹ o efektywnoœci wykorzystania sieci neuronowych w konkretnych zastosowa-
niach, a tak¿e o ogólnych w³aœciwoœciach metod opartych na tych narzêdziach.
Najistotniejsze z nich zosta³y wymienione poni¿ej [zob. S. Haykin 1994; R. Tade-
usiewicz 1993].

Z d o l n o œ æ d o n a b y w a n i a w i e d z y p o p r z e z u c z e n i e. W przeci-
wieñstwie do klasycznych modeli komputerowych, których budowa opiera siê na
algorytmie realizuj¹cym okreœlon¹ metodê rozwi¹zania danego problemu, sieæ
neuronowa nie wymaga wczeœniejszego zdefiniowania sposobu przetwarzania
przez ni¹ informacji, nie wymaga zatem procesu programowania, wykorzystu-
j¹cego wiedzê aprioryczn¹. Proces ten zastêpowany jest przez uczenie sieci,
w trakcie którego sieæ „zdobywa” wiedzê na podstawie prezentowanych jej da-
nych ucz¹cych. Fakt ten pozwala na efektywne zastosowanie SN tak¿e w proble-
mach, gdzie posiadamy niewielk¹ wiedzê na temat analizowanego zagadnienia,
albo te¿ w sytuacjach, gdy stworzenie stosownego modelu komputerowego w po-
staci programu by³oby bardzo trudne, natomiast dysponujemy odpowiedni¹ iloœ-
ci¹ danych mog¹cych pos³u¿yæ do uczenia sieci.

R ó w n o l e g ³ y c h a r a k t e r p r z e t w a r z a n i a i n f o r m a c j i. Informacja
w SN jest przetwarzana jednoczeœnie we wszystkich komórkach sieci1, co zapew-
nia równoleg³oœæ obliczeñ i w konsekwencji daje mo¿liwoœæ znacznego przyspie-
szenia procesu przetwarzania informacji; fakt ten jest istotny zw³aszcza w fazie
uczenia sieci2.
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1 Oczywiœcie w implementacjach sieci na komputerach sekwencyjnych równoleg³oœæ ta jest sy-
mulowana i nie przynosi widocznych korzyœci.

2 Interesuj¹ce s¹ tu porównania szybkoœci pracy maszyny cyfrowej i mózgu cz³owieka: super-
komputery pracuj¹ z szybkoœci¹ rzêdu 1011 operacji na sekundê, neurony zaœ mog¹ przyjmowaæ
i wysy³aæ impulsy o czêstotliwoœci zaledwie do 1000 Hz, jednak szybkoœæ pracy ca³ej kory mózgo-



Z d o l n o œ æ d o g e n e r a l i z a c j i. Prawid³owo skonstruowana i nauczona
sieæ neuronowa potrafi dawaæ rozs¹dne odpowiedzi nie tylko na sygna³y wejœcio-
we wchodz¹ce w sk³ad ci¹gu ucz¹cego, ale równie¿ na inne wzorce wejœciowe,
które nie by³y sieci wczeœniej pokazywane (a nale¿y zak³adaæ, ¿e w wiêkszoœci
praktycznych zastosowañ z takimi sygna³ami sieæ bêdzie mia³a do czynienia
w fazie realizacji okreœlonego zadania, np. predykcji). Jednak uzyskanie tej zdol-
noœci wymaga nale¿ytej starannoœci na etapie budowy i uczenia sieci (dobór ar-
chitektury sieci, przeprowadzenie niezale¿nej walidacji).

N i e l i n i o w o œ æ3 i n i e p a r a m e t r y c z n o œ æ. Przyjêcie nieliniowego mo-
delu neuronu prowadzi do uzyskania nieliniowej zale¿noœci miêdzy wejœciem
a wyjœciem dla ca³ej sieci. Przy odpowiedniej architekturze sieci mo¿e ona zreali-
zowaæ dowolne odwzorowanie wi¹¿¹ce wartoœci wejœciowe i wyjœciowe sieci4.
Metodê opart¹ na sieciach neuronowych uznaje siê równie¿ za metodê nieparame-
tryczn¹ w sensie braku koniecznoœci przyjmowania a priori postaci funkcyjnej
modelu (zob. te¿ [A. P. Refenes 1995; M. Grabowski 1997]). Cechy te maj¹ istot-
ne znaczenie w aspekcie koniecznoœci modelowania zjawisk nieliniowych, wystê-
puj¹cych m.in. na rynkach finansowych. Jakkolwiek dla tego typu problemów
mog¹ byæ wykorzystane inne nieliniowe techniki, to SN ze wzglêdu na ³atwoœæ
implementacji i mo¿liwoœæ realizacji dowolnych odwzorowañ wejœcie — wyjœcie
mog¹ okazaæ siê narzêdziem najbardziej efektywnym (zob. [E. M. Azoff 1994]).

Z d o l n o œ æ d o a d a p t a c j i. Wagi po³¹czeñ w nauczonej sieci neuronowej
realizuj¹cej okreœlony model, jako parametry sieci podlegaj¹ce modyfikacji
w procesie uczenia, mog¹ podlegaæ dalszym adaptacyjnym zmianom w odpowie-
dzi na zmieniaj¹ce siê warunki zewnêtrzne œrodowiska. W praktyce mo¿e to byæ
realizowane w procesie „douczania” sieci, polegaj¹cym na kontynuacji uczenia
przy zastosowaniu zmodyfikowanego ci¹gu ucz¹cego zawieraj¹cego „bardziej ak-
tualne” wzorce. Tego typu adaptacja wag sieci mo¿e mieæ istotne znaczenie
w przypadku, gdy sieæ ma za zadanie realizowaæ model niestacjonarny, przysto-
sowuj¹cy siê do zmian zachodz¹cych w systemie rzeczywistym. Powstaje jednak
w tym przypadku dylemat okreœlenia wielkoœci ci¹gu ucz¹cego i ustalenia kryte-
rium „aktualnoœci” danych5.

Spoœród innych w³aœciwoœci SN, eksponowanych przez wielu badaczy i ma-
j¹cych istotne znaczenie dla praktycznych implementacji, wymieniæ mo¿na tak¿e:
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wej, zawieraj¹cej ok. 1010 neuronów i ok. 1015 po³¹czeñ miêdzy nimi, ocenia siê na 1018 operacji na
sekundê [R. Tadeusiewicz 1993].

3 Pomijamy tu klasê liniowych SN, maj¹cych doœæ ograniczone pole zastosowañ.
4 Dotyczy to tylko sieci wielowarstwowych, podstawê matematyczn¹ stanowi tu twierdzenie

Ko³mogorowa (zob. np. [Hecht-Nielsen 1990]).
5 Dylemat ten jest dobrze widoczny w zagadnieniu analizy szeregów czasowych w przypadku

u¿ycia do uczenia i walidacji sieci danych pochodz¹cych z ostatniego okresu: okres ten powinien
byæ na tyle d³ugi, aby zapewniæ w³aœciw¹ zdolnoœæ sieci do generalizacji i uchroniæ j¹ przed ucze-
niem siê szumu, z drugiej zaœ strony na tyle krótki, aby sieæ potrafi³a wychwyciæ i zaadaptowaæ siê
do istotnych zmian w systemie rzeczywistym.



— uniwersalnoœæ modeli opartych na SN w sensie jednolitoœci metod kon-
strukcji, uczenia i analizy SN dla ró¿nych zastosowañ [S. Haykin 1994],

— odpornoœæ SN na uszkodzenia struktury6,
— mo¿liwoœæ implementacji SN w postaci uk³adów elektronicznych VLSI.
Praktycznie wszystkie SN, bêd¹ce przedmiotem badañ i zastosowañ praktycz-

nych, maj¹ budowê warstwow¹. Oznacza to, ¿e w strukturze sieci mo¿na wyró¿-
niæ pewn¹ liczbê warstw, kolejno przetwarzaj¹cych informacjê, z których ka¿da
zawiera okreœlon¹ liczbê neuronów. Z regu³y sposób funkcjonowania neuronów
tej samej warstwy jest identyczny. W ka¿dej sieci mo¿emy wyodrêbniæ warstwê
wejœciow¹ (zwan¹ równie¿ warstw¹ zerow¹), której zadaniem jest jedynie dystry-
buowanie w sieci sygna³ów wejœciowych (nie przetwarza ona informacji), oraz
warstwê wyjœciow¹ generuj¹c¹ sygna³y wyjœciowe sieci. Warstwy poœrednie (je-
¿eli wystêpuj¹), po³o¿one pomiêdzy warstw¹ wejœciow¹ a wyjœciow¹, nazywamy
warstwami ukrytymi (nie wymieniaj¹ one informacji bezpoœrednio z otoczeniem
sieci).

Klasyfikacji sieci neuronowych mo¿na dokonywaæ wed³ug ró¿nych kryteriów.
Poni¿ej wymieniono najistotniejsze metody podzia³u SN (szczegó³ow¹ analizê
mo¿na znaleŸæ w literaturze, np. [R. Tadeusiewicz 1993; J. Hertz i in. 1993;
S. Haykin 1994]).

Podzia³ SN wed³ug charakteru po³¹czeñ w sieci:
— sieci z po³¹czeniami jednokierunkowymi7 (feedforward),
— sieci ze sprzê¿eniami zwrotnymi8.
Podzia³ wed³ug iloœci warstw:
— sieci jednowarstwowe9,
— sieci wielowarstwowe (zawieraj¹ce co najmniej jedn¹ warstwê ukryt¹).
Podzia³ wed³ug charakteru realizowanego odwzorowania wejœcie — wyjœcie:
— sieci liniowe10,
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6 Cecha ta ma niebagatelne znaczenie w biologicznych systemach nerwowych, np. mózg
cz³owieka trac¹c codziennie od kilku do kilkudziesiêciu tysiêcy neuronów nie traci praktycznie
swoich funkcjonalnych zdolnoœci; w³aœciwoœæ ta zosta³a tak¿e zauwa¿ona ju¿ w okresie pocz¹tko-
wych badañ nad SN, np. perceptron Rosenblatta zachowywa³ zdolnoœæ rozpoznawania znaków na-
wet po przerwaniu pewnej czêœci po³¹czeñ pomiêdzy neuronami; wydaje siê jednak, ¿e cecha ta ma
obecnie mniejsze znaczenie w praktyce [R. Tadeusiewicz 1993].

7 W takich sieciach przep³yw informacji odbywa siê tylko w jednym kierunku, tj. od warstwy
wejœciowej do wyjœciowej, poprzez warstwy poœrednie (ukryte), a zatem sygna³y wyjœciowe neuro-
nów danej warstwy s¹ przekazywane tylko do warstw nastêpnych. W tego typu sieciach nie wystê-
puj¹ zatem sprzê¿enia zwrotne.

8 Najczêœciej analizowanymi SN ze sprzê¿eniami zwrotnymi s¹ tzw. sieci Hopfielda, których
nazwa pochodzi od nazwiska badacza, który zaproponowa³ tego typu struktury.

9 Sieci jednowarstwowe zawieraj¹ warstwê wejœciow¹ i warstwê wyjœciow¹, jednak poniewa¿
przy okreœlaniu liczby warstw sieci nie uwzglêdniamy warstwy wejœciowej jako nie przetwarzaj¹cej
informacji (zob. np. [S. Haykin 1994, s. 18]), tak wiêc wed³ug poprawnej terminologii sieæ dwu-
warstwowa to sieæ z jedn¹ warstw¹ ukryt¹.

10 Inne nazwy tych sieci to ADALINE i MADALINE. Zawieraj¹ one tylko neurony posiadaj¹ce



— sieci nieliniowe.
Podzia³ wed³ug metody uczenia sieci:
— sieci uczone w sposób nadzorowany (tzw. uczenie z nauczycielem),
— sieci samoucz¹ce siê (uczenie bez nauczyciela, tj. w sposób nienadzorowa-

ny).
Jednym z wa¿niejszych i czêœciej stosowanych rodzajów SN s¹ sieci typu per-

ceptron. Ten rodzaj sieci jest wysoce efektywny w ró¿nych zastosowaniach prak-
tycznych i dlatego jest najczêœciej u¿ywany w zagadnieniach prognozowania sze-
regów czasowych [E. M. Azoff 1994].

4. Struktura i funkcjonowanie sieci neuronowej typu perceptron

Sieci neuronowe typu perceptron stanowi¹ zasadnicz¹ klasê SN uczonych
w sposób nadzorowany. S¹ to sieci o strukturze warstwowej, przy czym praktycz-
ne znaczenie maj¹ w zasadzie tylko perceptrony wielowarstwowe, tzn. posiadaj¹ce
co najmniej jedn¹ (i zwykle tylko jedn¹) warstwê ukryt¹. Charakteryzuj¹ siê one
po³¹czeniami jednokierunkowymi typu „ka¿dy z ka¿dym” (ka¿dy neuron kolejnej
warstwy jest po³¹czony z wszystkimi neuronami warstwy poprzedniej, por. rysu-
nek 1). Neurony warstw ukrytych i warstwy wyjœciowej oparte s¹ na klasycznym
modelu McCullocha-Pittsa i mog¹ posiadaæ liniow¹ lub nieliniow¹ funkcjê akty-
wacji [R. Tadeusiewicz 1993; S. Haykin 1994; S. Osowski 1996]. W analizie
z³o¿onych problemów nieliniowych zastosowanie znajduj¹ jedynie perceptrony
nieliniowe, tzn. z³o¿one z neuronów o nieliniowych funkcjach aktywacji.

Na rysunku 1 zaprezentowano przyk³adowy schemat wielowarstwowej sieci
neuronowej typu perceptron. Sieæ w tym przyk³adzie posiada jedn¹ warstwê
ukryt¹, oraz dwuelementow¹ warstwê wyjœciow¹. Neurony okreœlonej warstwy
odbieraj¹ sygna³y tylko z warstwy poprzedniej.

Liczba neuronów w warstwach wejœciowej i wyjœciowej jest œciœle zdetermino-
wana odpowiednio przez liczbê zmiennych objaœniaj¹cych i objaœnianych w ana-
lizowanym problemie. Wielkoœæ i iloœæ warstw ukrytych jest na ogó³ arbitralnie
dobierana przez projektanta sieci w oparciu o pewne przes³anki wyp³ywaj¹ce za-
równo z natury problemu, jak i z pewnych ogólnych wskazañ dostêpnych w lite-
raturze; czêsto jednak niezbêdny jest dobór tych parametrów na drodze ekspery-
mentalnej. Ogólnie liczba neuronów ukrytych nie mo¿e byæ zbyt ma³a (aby sieæ
by³a w stanie zidentyfikowaæ i zapamiêtaæ relacje pomiêdzy zmiennymi, wystê-
puj¹ce w badanym zjawisku). Zbyt du¿a liczba neuronów ukrytych mo¿e z kolei
prowadziæ do podatnoœci na tzw. efekt przeuczenia (utratê zdolnoœci do generali-
zacji wiedzy).

Wykorzystywany w warstwach ukrytych i wyjœciowej model neuronu bazuje
na sposobie przetwarzania informacji w rzeczywistych biologicznych komórkach
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liniow¹ funkcjê przejœcia i wobec tego realizuj¹ liniowe odwzorowanie wejœcie — wyjœcie. Wyczer-
puj¹ce omówienie tego typu sieci przedstawione jest w [R. Tadeusiewicz 1993].



nerwowych (oczywiœcie po przyjêciu wielu uproszczeñ). Model taki mo¿na zapi-
saæ w formie nastêpuj¹cej zale¿noœci:

y f x wi i

i

n

� �

�
�

�

�
�
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0

(1)

gdzie:
y — wartoœæ wyjœciowa neuronu,
n — liczba wejœæ,
x1, x2, ..., xn — wartoœci sygna³ów wejœciowych dla neuronu,
x0 = const. = 1
w1, w2, ..., wn — wartoœci wag po³¹czeñ wejœciowych dla danego neuronu,

okreœlaj¹ce znaczenie poszczególnych wejœæ,
w0 — sk³adnik sta³y (ang. bias), reprezentuj¹cy wartoœæ progow¹

(z przeciwnym znakiem),
f — funkcja okreœlaj¹ca zale¿noœæ wyjœcia od wa¿onej sumy

wejœæ, zwana funkcj¹ przejœcia lub funkcj¹ aktywacji (ang.
transfer function).
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R y s u n e k 1

Przyk³adowa architektura warstwowej sieci neuronowej typu perceptron z jedn¹ warstw¹ ukryt¹.
Ka¿dy neuron warstwy ukrytej lub wyjœciowej jest po³¹czony z wszystkimi neuronami nale¿¹cymi

do warstwy poprzedniej

� r ó d ³ o: opracowanie w³asne.



Graficzny schemat tak skonstruowanego modelu prezentuje rysunek 2.

Poszczególne wersje modelu neuronu, stosowane w SN typu perceptron, ró¿ni¹
siê przede wszystkim doborem funkcji przejœcia f. Funkcja ta w du¿ym stopniu
decyduje o w³aœciwoœciach pojedynczego neuronu, a tym samym ca³ej sieci. Do
najczêœciej stosowanych funkcji nale¿y funkcja progowa, progowo-liniowa, sig-
moidalna, oraz tangens hiperboliczny [R. Tadeusiewicz 1993; S. Haykin 1994,
S. Osowski 1996; D. Rutkowska i in. 1997].

Proces uczenia sieci neuronowej perceptron wykorzystuje zbiór przyk³adów —
wzorców — stanowi¹cych tzw. ci¹g (zbiór) ucz¹cy. Ka¿dy z tych przyk³adów za-
wiera wektor wartoœci wejœciowych dla sieci, oraz poprawny (oczekiwany na
wyjœciu) wektor wzorcowych sygna³ów wyjœciowych. Sam proces uczenia spro-
wadza siê do wyznaczenia takiego zbioru parametrów po³¹czeñ (wag) sieci W0,
dla którego okreœlona w przestrzeni wag tzw. funkcja b³êdu F(W) (ang. error

function, cost function) osi¹ga minimum. Wartoœæ funkcji b³êdu F dla okreœlone-
go zestawu wag W stanowi sumaryczn¹ miarê b³êdów sieci, czyli ró¿nic pomiê-
dzy wartoœci¹ wzorcow¹, a faktyczn¹ wartoœci¹ wyjœciow¹ wygenerowan¹ przez
sieæ. Wartoœæ funkcji b³êdu zazwyczaj okreœla siê i kumuluje dla wszystkich ele-
mentów ci¹gu ucz¹cego. Funkcja ta jest najczêœciej definiowana za pomoc¹ za-
le¿noœci11 [S. Haykin 1994; E. M. Azoff 1994]:

F y zi i

i

� �	1

2
2( ) (2)

gdzie:
zi — wartoœæ wyjœciowa (wzorcowa) i-tego elementu ci¹gu ucz¹cego,
yi — otrzymana faktyczna wartoœæ wyjœcia SN dla i-tego elementu ci¹gu

ucz¹cego.
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R y s u n e k 2

Schemat modelu neuronu

� r ó d ³ o: opracowanie w³asne na podstawie [S. Haykin 1994].

11 Zak³adamy tutaj, ¿e sieæ posiada jeden element wyjœciowy; gdyby neuronów wyjœciowych
by³o wiêcej, nale¿a³oby w celu znalezienia wartoœci funkcji b³êdu przeprowadziæ tak¿e scalanie —
na przyk³ad sumowanie b³êdów obliczanych dla poszczególnych wyjœæ.



Klasyczn¹ i jednoczeœnie najpowszechniej u¿ywan¹ metod¹ nadzorowanego
uczenia sieci neuronowych (minimalizacji funkcji F(W)) dla SN typu perceptron

jest algorytm wstecznej propagacji b³êdów (ang. backpropagation) [P. J. Werbos
1974; R. Tadeusiewicz 1993; S. Haykin 1994; S. Osowski 1996]. Idea tego algo-
rytmu sprowadza siê do iteracyjnej12 modyfikacji wektora wag sieci W w oparciu
o gradient funkcji F, po rozpoczêciu tego procesu od (z regu³y) losowo okreœlo-
nego wektora pocz¹tkowego W

(1). W danej i-tej iteracji (oznaczmy przez W
(i)

wartoœæ wektora wag podczas tej iteracji) najpierw okreœlony zostaje gradient
�F(W(i)) funkcji b³êdu F w punkcie W

(i) przestrzeni wag. Z kolei wyznaczony zo-
staje wektor korekty wag (tzn. wektor W W

i i( ) ( )� �1 ), którego podstawowa sk³ado-
wa posiada kierunek najwiêkszego spadku funkcji F w punkcie W

(i) (przeciwny
do gradientu), a druga sk³adowa jest zgodna z wypadkowym kierunkiem zmiany
wag w ca³ej poprzedniej epoce uczenia (reprezentuje ona swoist¹ „bezw³adnoœæ”
procesu uczenia). Bardzo wa¿n¹ rolê w procesie modyfikacji wag odgrywaj¹ dwa
parametry13: wspó³czynnik uczenia �, decyduj¹cy o wielkoœci kroku korekty wag
w kierunku najwiêkszego spadku funkcji F, oraz wspó³czynnik bezw³adnoœci (mo-

mentum) �, okreœlaj¹cy d³ugoœæ sk³adowej wektora korekty wag równoleg³ej do
kierunku zmiany wag dokonanej w poprzedniej epoce.

Oprócz metody wstecznej propagacji opracowano szereg innych metod uczenia
SN, zarówno gradientowych (np. algorytm zmiennej metryki, algorytm gradien-
tów sprzê¿onych) [zob. np. S. Osowski 1996], jak i bezgradientowych (np. meto-
da wektora losowego).

Funkcjonowanie nauczonej ju¿ sieci polega na podaniu na wejœcia sieci zesta-
wu wartoœci wejœciowych (cech) opisuj¹cych analizowany obiekt (wzorzec) i za-
obserwowaniu oraz zinterpretowaniu sygna³u wyjœciowego wygenerowanego
przez sieæ (mo¿e to byæ np. prognoza okreœlonej wielkoœci ekonomicznej, np.
kursu akcji, lub sygna³ wskazuj¹cy przynale¿noœæ rozwa¿anego wzorca do okreœ-
lonej klasy).

5. Zastosowanie sieci neuronowych
w procesie prognozowania sprzeda¿y energii elektrycznej

W niniejszej czêœci opracowania zamieszczono przyk³ad zastosowania sieci
neuronowych typu perceptron w wa¿nym z praktycznego punktu widzenia proble-
mie ekonomicznym dotycz¹cym prognozowania krótkoterminowego zapotrzebo-
wania na energiê elektryczn¹. Prognozy takie maj¹ fundamentalne znaczenie dla
spó³ek zajmuj¹cych siê dystrybucj¹ energii elektrycznej (zak³adów energetycz-
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12 Iteracja polega na jednokrotnej prezentacji pojedynczego elementu ci¹gu ucz¹cego oraz na
dokonaniu odpowiedniej korekty wag na podstawie tej prezentacji. Sumê iteracji po wszystkich ele-
mentach ci¹gu ucz¹cego (tzn. pojedyncz¹ prezentacjê ca³ego ci¹gu ucz¹cego) nazywamy e p o k ¹
u c z e n i a.

13 Parametry te s¹ na ogó³ odpowiednio modyfikowane w trakcie procesu uczenia.



nych), gdy¿ s¹ one wykorzystywane do planowania harmonogramów i wielkoœci
przesy³ów mocy w systemie energetycznym [W. Bartkiewicz 1998; J. S. Zieliñski
2000]. Ponadto zak³ady energetyczne, funkcjonuj¹c na wolnym rynku energii, za-
wieraj¹ kontrakty na dostawy okreœlonej iloœci energii, a odchylenia od zamówieñ
(powsta³e np. wskutek niedok³adnych prognoz) obci¹¿one s¹ wysokimi karami
umownymi (nie istniej¹ zaœ mo¿liwoœci magazynowania energii).

W badaniach wykorzystano dane historyczne pochodz¹ce z jednej ze spó³ek
dystrybucyjnych z okresu 6 lat: od 1 stycznia 1996 do 1 stycznia 2002. Ogólnie
zbiór danych zawiera³ 2196 rekordów charakteryzuj¹cych dzienne zapotrzebowa-
nia na energiê. Dane z lat 1996—2000 wykorzystano w procesie uczenia i wali-
dacji (bie¿¹cej weryfikacji zapobiegaj¹cej przeuczeniu) sieci, natomiast 365 re-
kordów dotycz¹cych roku 2001 zastosowano w celu testowania (koñcowej oceny)
sieci.

Zastosowano 27 zmiennych wejœciowych sieci, obejmuj¹cych:
— 24 zapotrzebowania godzinne na energiê, w poszczególnych godzinach

w danym dniu,
— prognozy minimalnej i maksymalnej temperatury dla nastêpnego dnia,
— binarn¹ informacjê wskazuj¹c¹ czy dzieñ nastêpny jest niedziel¹.
Zastosowana zmienna wyjœciowa dotyczy dobowego zapotrzebowania na ener-

giê elektryczn¹ w dniu nastêpnym.
W modelu prognostycznym wykorzystano sieæ neuronow¹ typu nieliniowy per-

ceptron wielowarstwowy, z jedn¹ warstw¹ ukryt¹ zawieraj¹c¹ 15 neuronów (tzn.
model neuronowy o wielkoœci poszczególnych warstw: 27—15—1). Zastosowano
funkcjê tangens hiperboliczny jako funkcjê aktywacji neuronów warstwy ukrytej.
Sieæ uczono przy u¿yciu algorytmu gradientów sprzê¿onych. W celach porów-
nawczych skonstruowano równie¿ dla tego zagadnienia drugi model oparty na
klasycznej wielorakiej regresji liniowej14.
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14 Potencjalna analiza porównawcza innych typów modeli wykracza poza za³o¿one ramy niniej-
szego opracowania, maj¹cego na celu jedynie pokazanie przyk³adu efektywnego wykorzystania sieci
neuronowych.

T a b e l a 1

Miary b³êdów dla zbioru testowego

Model neuronowy Regresja liniowa

Pierwiastek z b³êdu
œredniokwadratowego RMSE

138594,8 392035,0

B³¹d œredni MAE 104602,0 331450,2

� r ó d ³ o: obliczenia w³asne.



Po zakoñczeniu procesu uczenia otrzymano miary efektywnoœci obu modeli
w postaci b³êdów dla 365-elementowego zbioru testowego, przedstawionych
w tabeli 1 (oczywiœcie im mniejszy b³¹d tym wiêksza efektywnoœæ modelu).

Porównanie liczbowych wartoœci b³êdów dla zbioru testowego wskazuje na
zdecydowanie wy¿sz¹ efektywnoœæ modelu neuronowego w analizowanym pro-
blemie. Fakt ten jest równie¿ ³atwo zauwa¿alny w wyniku wizualnej analizy wy-
kresów zaprezentowanych na rysunku 3, przedstawiaj¹cych przebiegi szeregów
czasowych: rzeczywistego zapotrzebowania na energiê, jednodniowej prognozy
modelu neuronowego (perceptron), oraz jednodniowej prognozy modelu opartego
na regresji liniowej, dla pierwszych 60 dni z okresu testowego.

W istocie sieci neuronowe stanowi¹ na tyle efektywne narzêdzia prognozowa-
nia nieliniowego, ¿e s¹ równie¿ w praktyce wykorzystywane przez zak³ady ener-
getyczne do konstrukcji modeli prognostycznych w zagadnieniach predykcji
sprzeda¿y energii.
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R y s u n e k 3

Rzeczywiste i prognozowane zapotrzebowanie dobowe na energiê elektryczn¹ dla pierwszych 60
dni testowych. Widoczne wyraŸne spadki sprzeda¿y energii dla niedziel

� r ó d ³ o: opracowanie w³asne.



6. Podsumowanie

Sieci neuronowe wykazuj¹ wysok¹ przydatnoœæ w modelowaniu nieliniowych
zjawisk ekonomicznych. Jako metody nieliniowe i nieparametryczne, stanowi¹
siln¹ alternatywê (lub narzêdzie uzupe³niaj¹ce) dla klasycznych modeli statystycz-
nych. O efektywnoœci metod neuronowych œwiadcz¹ nie tylko wyniki licznych
badañ, ale równie¿ rezultaty ich praktycznych zastosowañ (np. w przedstawionym
tu problemie prognozowania sprzeda¿y energii, czy te¿ w predykcji kursów walut
albo akcji). Fakt ten wskazuje na celowoœæ badañ dotycz¹cych zastosowania sieci
neuronowych w ró¿nych problemach ekonomicznych, g³ównie zwi¹zanych z ana-
liz¹ z³o¿onych, nieliniowych i s³abo zidentyfikowanych systemów.

Bibliografia

A z o f f E.M., Neural network time series forecasting of financial markets, Wiley, New York 1994.
B a r t k i e w i c z W., Metody sztucznej inteligencji w prognozowaniu obci¹¿enia sieci elektroener-

getycznej, Rozprawa doktorska, £ódŸ 1998.
G r a b o w s k i M., Sieci neuronowe w analizie danych spo³eczno-ekonomicznych. Praca doktorska,

Akademia Ekonomiczna w Krakowie 1997.
H a y k i n S., Neural networks. A comprehensive foundation, Macmillan College Publishing Com-

pany, New York 1994.
H e b b D.O., The organization of behavior: A neuropsychological theory, Wiley, New York 1949.
H e c h t - N i e l s e n R., Neurocomputing, Reading, MA. Addison-Wesley 1990.
H e r t z J., K r o g h A., P a l m e r R. G., Wstêp do teorii obliczeñ neuronowych, WNT, Warszawa

1993.
K o h o n e n T., Self-organizing maps, Springer-Verlag, Berlin 1995.
L u l a P., Jednokierunkowe sieci neuronowe w modelowaniu zjawisk ekonomicznych, Wydawnictwo

Akademii Ekonomicznej w Krakowie, Kraków 1999.
M c C u l l o c h W. S., P i t t s W., A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity,

„Bulletin of Mathematical Biophysics” 1943, No 5, pp. 115—133.
M o r a j d a J., Wybrane mo¿liwoœci zastosowañ sieci neuronowych w ekonomii i zarz¹dzaniu, Ze-

szyty Naukowe AE w Krakowie nr 493, Kraków 1997.
M o r a j d a J., Neural Networks as Predictive Models in Financial Futures Trading, Proc. of the

5-th Conference „Neural Networks and Soft Computing”, Zakopane 2000.
M o r a j d a J., Neural Networks and Their Economic Applications [w:] Artificial Intelligence and

Security in Computing Systems — Proc. of the 9th International Conference ACS’2002, Kluwer
Academic Publishers, Boston, Dordrecht, London 2003.

N e u m a n von J., The computer and the brain, Yale Univ. Press., New Haven 1958.
O s o w s k i S., Sieci neuronowe w ujêciu algorytmicznym, WNT, Warszawa 1996.
R e f e n e s A. P. (ed.), Neural Networks in the Capital Markets, Wiley, Chichester 1995.
R u t k o w s k a D., P i l i ñ s k i M., R u t k o w s k i L., Sieci neuronowe, algorytmy genetyczne

i systemy rozmyte, PWN, Warszawa 1997.
Selecting the right neural network tool, third edition, „Neurovest Journal”, September/October

1996.
T a d e u s i e w i c z R., Sieci neuronowe, Akademicka Oficyna Wydawnicza RM, Warszawa 1993.
T a d e u s i e w i c z R., Problemy biocybernetyki, PWN Warszawa, 1994.
T a d e u s i e w i c z R., Sieci neuronowe w prognozowaniu procesów gospodarczych [w:] Mat. kon-

ferencyjne „Sztuczna inteligencja i infrastruktura informatyczna, Siedlce 1995, s. 325—342.

Sieci neuronowe i ich wykorzystanie w analizie danych ekonomicznych... 99



T a y l o r W. K., Computers and the nervous system. Models and analogues in biology, Cambridge
Univ. Press., Cambridge 1960.

We r b o s P. J., Beyond regression: new tools for prediction and analysis in the behavioral scien-

ces, Ph.D. thesis, Harvard University, Cambridge, MA, 1974.
Z i e l i ñ s k i J. S. (red.), Inteligentne systemy w zarz¹dzaniu — teoria i praktyka, PWN, Warszawa

2000.

100 Janusz Morajda


	zeszyty_naukowe_7

