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Sieci neuronowe i ich wykorzystanie w analizie
danych ekonomicznych na przykiadzie
prognozowania sprzedazy energii elektryczne;

1. Wstep

Sztuczne sieci neuronowe (nazywane prosciej sieciami neuronowymi, w skro-
cie SN) stanowig wspotczesnie dynamicznie rozwijajaca si¢ dziedzing metod ana-
lizy danych, w tym roéwniez danych ekonomicznych. Badania nad konstrukcja
1 zastosowaniem sieci neuronowych w procesach szeroko pojgtego przetwarzania
informacji zostaly zainspirowane przez koncepcje nasladowania funkcjonowania
naturalnych struktur komoérek nerwowych zawartych w mozgu, przy jednoczes-
nym wykorzystaniu duzej szybko$ci i mocy obliczeniowej komputera. W istocie
sposoby analizy informacji przez sztuczng sie¢ neuronowa sa bardzo podobne do
procesow zachodzacych w rzeczywistych mozgowych strukturach neuronéow, jed-
nak elementarne operacje przetwarzania sygnatdéw moga odbywaé si¢ w uktadach
elektronicznych komputera z duzo wigksza szybkoscia.

Generalnie istota efektywnego funkcjonowania SN polega na jej wcze$niej-
szym ,nauczeniu’, przy wykorzystaniu odpowiedniego zbioru danych zwigzanych
z analizowanym zagadnieniem, zawartych w tzw. ciagu uczacym. Wiedza (np.
o okreslonych zalezno$ciach wystepujacych na rynku finansowym) nie jest tu
przekazywana sieci a priori (jak to ma miejsce np. w przypadku konstrukcji sys-
teméw ekspertowych), ale w trakcie iteracyjnego procesu uczenia, polegajacego
na wielokrotnej prezentacji poszczegolnych wzorcéw wchodzacych w sktad ciagu
uczgcego. W wyniku tego procesu nastepuje ,,dostrojenie” duzej liczby adapto-
walnych parametrow sieci — wag potaczen pomiedzy jej poszczegodlnymi komor-
kami — w taki sposob, ze sie¢ potrafi prawidtowo reagowaé na wzorce, ktorych
sie ,,nauczyla”, oraz — co wigcej — na inne wzorce, ktore nie wystepowaty pod-
czas fazy uczenia. Zwroci¢ nalezy tu uwagg na istotne podobienstwo tego proce-
su do uczenia si¢ i gromadzenia doswiadczen przez cztowieka, a nastepnie
wplywu nabytej wiedzy na podejmowane decyzje.

Poprawnie skonstruowana i nauczona sie¢, przechowujaca okreslong wiedze
w postaci odpowiednio dostrojonych wspotczynnikoéw wag polaczen neurono-
wych, moze by¢ nastgpnie wykorzystywana do generowania wlasciwych prognoz
lub do sugerowania poprawnych reakcji na aktualne dane pochodzace z analizo-
wanego systemu (np. rynku finansowego).
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2. Rys historyczny i aktualne kierunki badan
nad sieciami neuronowymi

Pionierskie prace nad poznaniem zasad funkcjonowania mozgu prowadzit Ra-
mon y Cajal [1911], ktéry zaprezentowal koncepcj¢ neurondéw jako elementdéw
strukturalnych mézgu, a nastgpnie inni pionierzy neurofizjologii i bioniki (zob.
[R. Tadeusiewicz 1994]). Jednak wtasciwy poczatek istnienia dziedziny sztucz-
nych sieci neuronowych nastgpit wraz z opublikowaniem historycznej pracy Mc-
Cullocha i Pittsa [W. S. McCulloch, W. Pitts 1943], w ktdrej autorzy przedstawili
po raz pierwszy matematyczny model neuronu, stosowany (z niewielkimi modyfi-
kacjami) do dzis. Kolejne fundamentalne opracowania dotyczace tej problematyki
stanowig ksiazki Hebba [D. O. Hebb 1949], von Neumana [J. Neuman 195§],
oraz Taylora [W. K. Taylor 1960], omawiajace zagadnienie funkcjonowania sieci
neuronowych z trzech réznych punktow widzenia.

Pierwsza sprzetowa implementacj¢ sieci neuronowej (tzw. neurokomputer) sta-
nowilo urzadzenie o nazwie Mark I Perceptron, zbudowane w roku 1957 przez
Rosenblatta i Wightmana. Uktad ten, zawierajacy 512 losowo zadanych potaczen
pomigdzy neuronami, stuzyt do rozpoznawania znakéw przedstawianych na ma-
trycy o wymiarach 20 x 20 pikseli. Kolejng interesujaca konstrukcja neurokom-
putera byla zbudowana przez Widrowa w roku 1960 sie¢ o nazwie Madaline,
stuzaca do adaptacyjnego przetwarzania sygnatow.

Zardéwno uktady sprzgtowe, jak 1 pojawiajace si¢ coraz liczniej prace teore-
tyczne zmierzajace do skonstruowania modeli biologicznych struktur neurono-
wych, zaowocowaty w latach szes¢dziesigtych intensywnym postepem badan nad
problematyka sieci neuronowych. Rozwdj ten zostat jednak istotnie zahamowany
na okoto 15 lat wskutek opublikowania przez Minsky’ego i Paperta ksigzki Per-
ceptrons, w ktorej autorzy dowodzili bardzo ograniczonej przydatnosci sieci jed-
nowarstwowych. W okresie tym prowadzono jednak szereg prac w tej dziedzinie,
sposrod ktérych na uwage zastluguja m.in. prace Grossberga, Kohonena, Werbosa,
Andersona, Fukushimy i Hopfielda. W roku 1974 Werbos opracowal po raz
pierwszy skuteczny algorytm uczenia wielowarstwowych nieliniowych sieci neu-
ronowych [P. J. Werbos 1974] — algorytm wstecznej propagacji btedu (backpro-
pagation) — stanowiacy obecnie podstawowg metod¢ uczenia tego typu sieci.
Ponowne niezalezne odkrycie tego algorytmu w potowie lat osiemdziesigtych
przez Rumelharta, Hintona i Williamsa przyczynilo si¢ do przetamania ist-
niejgcego impasu i gwattownego rozwoju badan nad konstrukcjg, metodami ucze-
nia 1 zastosowaniami roznych typow sieci neuronowych (zob. [R. Tadeusiewicz
1993)).

Obecnie obserwuje si¢ olbrzymie zainteresowanie problematyka sieci neurono-
wych 1 ich zastosowan, owocujace lawinowo rosngca liczbg ksiazek oraz publika-
cji w licznych periodykach poswigconych tej tematyce (naleza 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 takze w roznych wydawnictwach zwigzanych z pokrewnymi, a czgsto
odleglymi dziedzinami wiedzy. Organizowana jest tez na caltym §wiecie ogromna
liczba konferencji naukowych dotyczacych tej problematyki. Na uwage zastuguje
rowniez powstanie duzej ilosci firm oferujacych pakiety oprogramowania stuzace
do komputerowej implementacji sieci neuronowych pod katem ogoélnym, badz do
specjalistycznych zastosowan (m.in. finansowych), a takze posiadajacych w swo-
jej ofercie rozwigzania sprzetowe (neurokomputery) (zob. [R. Tadeusiewicz 1993;
D. Rutkowska i in. 1996; Selecting... 1996)).

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

— Szeroko pojete rozpoznawanie obrazéw, sprowadzajace si¢ do wytowienia
istotnych cech danego obiektu lub sygnatu i przydzielenia go do odpowiedniej
klasy. Przyktady stanowig tu m.in. rozpoznawanie i analiza obrazéw wizyjnych,
rozpoznawanie dzwigkow (np. mowy lub sygnatéw sonarowych), rozpoznawanie
rgcznie pisanych znakdéw (np. kodow pocztowych), weryfikacja podpisow, wykry-
wanie podejrzanych obiektéw w bagazach lotniczych i inne.

— Klasyfikacje bezwzorcowa, sprowadzajaca si¢ do okre$lenia struktury gru-
powej obiektéw w przestrzeni cech (zob. tez [T. Kohonen 1995; M. Grabowski
1997)).

— Sterowanie obiektow dynamicznych (np. automatdéw, robotdw, procesdOw
przemystowych).

— Szeroko pojgte prognozowanie, giownie w zastosowaniach technicznych
lub ekonomicznych (np. predykcja obcigzen systemu elektroenergetycznego, pro-
gnozy kurséw walut, itp.).

— Przetwarzanie sygnalow, obejmujagce m.in. filtracj¢ sygnatow, kompresje,
transformacj¢, kodowanie i dekodowanie informacji, redukcj¢ danych (np. analize
glownych sktadowych).

— Badania dotyczace nowych rozwigzan pamigci komputerowych (pamigci
asocjacyjne, pamigci rozproszone), a takze algorytmow automatycznego uczenia
si¢ maszyn.

Wigkszo$¢ z powyzszych kierunkdéw badan zaowocowata réwniez efektywny-
mi zastosowaniami sieci neuronowych na gruncie ekonomii i zarzadzania (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]). Przyktadowe zagad-
nienia, w ktorych wykorzystywane sa te narzedzia, to:

— ocena zdolnosci kredytowej podmiotéw gospodarczych,

— prognozowanie stop procentowych i kurséw walut,

— prognozowanie wielko$ci sprzedazy w przedsigbiorstwie,

— prognozy ekonomiczne rozwoju przedsigbiorstw, kondycji finansowej ban-
kéw, itp.

— prognozowanie dynamiki indeksow gietdowych,
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— selekcja papieréw warto$ciowych w portfelu inwestycyjnym,

— wybdr potencjalnych klientdéw w zagadnieniu marketingu bezposredniego,

— modelowanie zjawisk finansowych w przedsigbiorstwie (np. analiza kosz-
tow, zmiany nalezno$ci na rachunkach, inwestycje kapitatowe, itp.),

— zarzadzanie stanem magazynu przedsigbiorstwa,

— prognozy rynkoéw (np. pieni¢znych, dlugéw, metali szlachetnych itd.),

— klasyfikacja klientéw i kontrahentéw firmy,

— wspomaganie kontroli podatkowej,

— kojarzenie danych i automatyzacja procesOw wnioskowania w zarzadzaniu,

— filtracja sygnaléw 1 uzupehianie danych niekompletnych,

— optymalizacja decyzji gospodarczych.

3. Ogdlna charakterystyka sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe, jako modele rzeczywistych struktur komodrek ner-
wowych, posiadaja szereg istotnych cech charakterystycznych m.in. dla sposobu
przetwarzania informacji przez biologiczny mozg. Cechy te niejednokrotnie decy-
duja o efektywnos$ci wykorzystania sieci neuronowych w konkretnych zastosowa-
niach, a takze o ogdlnych wiasciwosciach metod opartych na tych narz¢dziach.
Najistotniejsze z nich zostaly wymienione ponizej [zob. S. Haykin 1994; R. Tade-
usiewicz 1993].

Zdolnos$¢ do nabywania wiedzy poprzez uczenie. W przeci-
wienstwie do klasycznych modeli komputerowych, ktorych budowa opiera si¢ na
algorytmie realizujacym okre$long metod¢ rozwigzania danego problemu, sie¢
neuronowa nie wymaga wczesniejszego zdefiniowania sposobu przetwarzania
przez nig informacji, nie wymaga zatem procesu programowania, wykorzystu-
jacego wiedz¢ aprioryczng. Proces ten zastgpowany jest przez uczenie sieci,
w trakcie ktorego sie¢ ,,zdobywa” wiedz¢ na podstawie prezentowanych jej da-
nych uczacych. Fakt ten pozwala na efektywne zastosowanie SN takze w proble-
mach, gdzie posiadamy niewielka wiedz¢ na temat analizowanego zagadnienia,
albo tez w sytuacjach, gdy stworzenie stosownego modelu komputerowego w po-
staci programu byloby bardzo trudne, natomiast dysponujemy odpowiednig ilo$-
cig danych mogacych postuzy¢ do uczenia sieci.

Roéwnolegty charakter przetwarzania informacji. Informacja
w SN jest przetwarzana jednoczesnie we wszystkich komérkach sieci', co zapew-
nia réwnoleglo$¢ obliczen i w konsekwencji daje mozliwo$¢ znacznego przyspie-
szenia procesu przetwarzania informacji; fakt ten jest istotny zwlaszcza w fazie
uczenia sieci’.

! Oczywiscie w implementacjach sieci na komputerach sekwencyjnych réwnolegtosé ta jest sy-
mulowana i nie przynosi widocznych korzysci.

% Interesujgce sa tu poréwnania szybkosci pracy maszyny cyfrowej i mozgu cztowieka: super-
komputery pracuja z szybkoscia rzedu 10'' operacji na sekunde, neurony za§ moga przyjmowaé
1 wysyla¢ impulsy o czgstotliwosci zaledwie do 1000 Hz, jednak szybkos$¢ pracy calej kory mozgo-
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Zdolnos$§¢ do generalizacji. Prawidlowo skonstruowana i nauczona
sie¢ neuronowa potrafi dawac rozsadne odpowiedzi nie tylko na sygnaty wejscio-
we wchodzace w sktad ciggu uczacego, ale rdwniez na inne wzorce wejSciowe,
ktére nie byly sieci wczeéniej pokazywane (a nalezy zaktadac, ze w wigkszosci
praktycznych zastosowan z takimi sygnatami sie¢ bedzie miata do czynienia
w fazie realizacji okreslonego zadania, np. predykcji). Jednak uzyskanie tej zdol-
no$ci wymaga nalezytej starannosci na etapie budowy i uczenia sieci (dobdr ar-
chitektury sieci, przeprowadzenie niezaleznej walidacji).

Nieliniowo$é’ i nieparametryczno$¢. Przyjecie nieliniowego mo-
delu neuronu prowadzi do uzyskania nieliniowej zalezno$ci migdzy wejSciem
a wyjsciem dla calej sieci. Przy odpowiedniej architekturze sieci moze ona zreali-
zowaé dowolne odwzorowanie wigzace wartosci wejsciowe i wyjsciowe sieci’.
Metode oparta na sieciach neuronowych uznaje si¢ rowniez za metode nieparame-
tryczng w sensie braku koniecznosci przyjmowania a priori postaci funkcyjnej
modelu (zob. tez [A. P. Refenes 1995; M. Grabowski 1997]). Cechy te maja istot-
ne znaczenie w aspekcie konieczno$ci modelowania zjawisk nieliniowych, wyste-
pujacych m.in. na rynkach finansowych. Jakkolwiek dla tego typu problemdéw
moga by¢ wykorzystane inne nieliniowe techniki, to SN ze wzgledu na tatwos¢
implementacji i mozliwo$¢ realizacji dowolnych odwzorowan wejscie — wyjscie
moga okaza¢ si¢ narzedziem najbardziej efektywnym (zob. [E. M. Azoff 1994]).

Zdolno$§¢ do adaptacji. Wagi polaczen w nauczonej sieci neuronowej
realizujacej okreslony model, jako parametry sieci podlegajace modyfikacji
W procesie uczenia, mogg podlega¢ dalszym adaptacyjnym zmianom w odpowie-
dzi na zmieniajace si¢ warunki zewngtrzne srodowiska. W praktyce moze to by¢
realizowane w procesie ,,douczania’ sieci, polegajagcym na kontynuacji uczenia
przy zastosowaniu zmodyfikowanego ciggu uczacego zawierajacego ,,bardziej ak-
tualne” wzorce. Tego typu adaptacja wag sieci moze mie¢ istotne znaczenie
w przypadku, gdy sie¢ ma za zadanie realizowa¢ model niestacjonarny, przysto-
sowujacy si¢ do zmian zachodzacych w systemie rzeczywistym. Powstaje jednak
w tym przypadku dylemat okre$lenia wielkosci ciggu uczacego 1 ustalenia kryte-
rium ,,aktualnoéci” danych’.

Sposérod innych wtasciwosci SN, eksponowanych przez wielu badaczy i ma-
jacych istotne znaczenie dla praktycznych implementacji, wymieni¢ mozna takze:

wej, zawierajacej ok. 10" neuronéw i ok. 10" potaczen miedzy nimi, ocenia si¢ na 10" operacji na
sekundg¢ [R. Tadeusiewicz 1993].

* Pomijamy tu klase liniowych SN, majacych do$é ograniczone pole zastosowan.

* Dotyczy to tylko sieci wielowarstwowych, podstawe matematyczng stanowi tu twierdzenie
Kotmogorowa (zob. np. [Hecht-Nielsen 1990]).

> Dylemat ten jest dobrze widoczny w zagadnieniu analizy szeregdéw czasowych w przypadku
uzycia do uczenia i walidacji sieci danych pochodzacych z ostatniego okresu: okres ten powinien
by¢ na tyle dtugi, aby zapewni¢ wtasciwa zdolnos¢ sieci do generalizacji i uchroni¢ ja przed ucze-
niem si¢ szumu, z drugiej za$ strony na tyle krotki, aby sie¢ potrafita wychwyci¢ i zaadaptowac si¢
do istotnych zmian w systemie rzeczywistym.
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— uniwersalno$¢ modeli opartych na SN w sensie jednolitosci metod kon-
strukcji, uczenia i analizy SN dla réznych zastosowan [S. Haykin 1994],

— odpornoéé SN na uszkodzenia struktury®,

— mozliwo$¢ implementacji SN w postaci uktadow elektronicznych VLSI.

Praktycznie wszystkie SN, bedace przedmiotem badan i zastosowan praktycz-
nych, maja budowe warstwowa. Oznacza to, ze w strukturze sieci mozna wyrdz-
ni¢ pewng liczbe warstw, kolejno przetwarzajacych informacjg, z ktorych kazda
zawiera okres$long liczb¢ neurondéw. Z reguly sposob funkcjonowania neuronow
tej samej warstwy jest identyczny. W kazdej sieci mozemy wyodrebnié warstwe
wejsciowq (zwang rowniez warstwa zerowa), ktorej zadaniem jest jedynie dystry-
buowanie w sieci sygnatow wejsciowych (nie przetwarza ona informacji), oraz
warstw¢ wyjsciowq generujacg sygnaly wyjsciowe sieci. Warstwy posrednie (je-
zeli wystepuja), potozone pomigdzy warstwa wejsciowa a wyjSciowa, nazywamy
warstwami ukrytymi (nie wymieniajg one informacji bezposrednio z otoczeniem
sieci).

Klasyfikacji sieci neuronowych mozna dokonywaé wedtug réznych kryteridw.
Ponizej wymieniono najistotniejsze metody podziatu SN (szczegdtowa analize
mozna znalez¢ w literaturze, np. [R. Tadeusiewicz 1993; J. Hertz i in. 1993;
S. Haykin 1994]).

Podziat SN wedlug charakteru potgczen w sieci:

— sieci z polaczeniami jednokierunkowymi’ (feedforward),

— sieci ze sprzezeniami zwrotnymi®.

Podzial wedtug ilosci warstw:

— sieci jednowarstwowe’,

— sieci wielowarstwowe (zawierajace co najmniej jedng warstwe ukryta).

Podziat wedtug charakteru realizowanego odwzorowania wejécie — wyjscie:

— sieci liniowe'?,

® Cecha ta ma niebagatelne znaczenie w biologicznych systemach nerwowych, np. mézg
czlowieka tracac codziennie od kilku do kilkudziesigciu tysigcy neurondéw nie traci praktycznie
swoich funkcjonalnych zdolnosci; wlasciwosé ta zostata takze zauwazona juz w okresie poczatko-
wych badan nad SN, np. perceptron Rosenblatta zachowywat zdolno$¢ rozpoznawania znakow na-
wet po przerwaniu pewnej czgsci poltaczen pomiedzy neuronami; wydaje si¢ jednak, ze cecha ta ma
obecnie mniejsze znaczenie w praktyce [R. Tadeusiewicz 1993].

" W takich sieciach przeptyw informacji odbywa si¢ tylko w jednym kierunku, tj. od warstwy
wejsciowej do wyjsciowej, poprzez warstwy posrednie (ukryte), a zatem sygnaly wyjsciowe neuro-
now danej warstwy sa przekazywane tylko do warstw nastgpnych. W tego typu sieciach nie wysteg-
puja zatem sprz¢zenia zwrotne.

Najcze$ciej analizowanymi SN ze sprzgzeniami zwrotnymi sg tzw. sieci Hopfielda, ktorych
nazwa pochodzi od nazwiska badacza, ktory zaproponowal tego typu struktury.

° Sieci jednowarstwowe zawieraja warstwe wejéciowa i warstwe wyjéciowa, jednak poniewaz
przy okreslaniu liczby warstw sieci nie uwzglgdniamy warstwy wejsciowej jako nie przetwarzajacej
informacji (zob. np. [S. Haykin 1994, s. 18]), tak wigc wedlug poprawnej terminologii sie¢ dwu-

warstwowa to sie¢ z jedna warstwa ukryta.
' Inne nazwy tych sieci to ADALINE i MADALINE. Zawieraja one tylko neurony posiadajace
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— sieci nieliniowe.

Podzial wedlug metody uczenia sieci:

— sieci uczone w sposdb nadzorowany (tzw. uczenie z nauczycielem),

— sieci samouczace si¢ (uczenie bez nauczyciela, tj. w sposob nienadzorowa-
ny).

Jednym z wazniejszych i czg$ciej stosowanych rodzajéw SN sa sieci typu per-
ceptron. Ten rodzaj sieci jest wysoce efektywny w réznych zastosowaniach prak-
tycznych i dlatego jest najczesciej uzywany w zagadnieniach prognozowania sze-
regow czasowych [E. M. Azoff 1994].

4. Struktura i funkcjonowanie sieci neuronowej typu perceptron

Sieci neuronowe typu perceptron stanowig zasadniczg klasg SN uczonych
w sposdb nadzorowany. Sa to sieci o strukturze warstwowej, przy czym praktycz-
ne znaczenie majg w zasadzie tylko perceptrony wielowarstwowe, tzn. posiadajace
co najmniej jedna (i zwykle tylko jedna) warstwe ukryta. Charakteryzuja si¢ one
potaczeniami jednokierunkowymi typu ,kazdy z kazdym” (kazdy neuron kolejnej
warstwy jest polaczony z wszystkimi neuronami warstwy poprzedniej, por. rysu-
nek 1). Neurony warstw ukrytych 1 warstwy wyjsciowej oparte sa na klasycznym
modelu McCullocha-Pittsa i moga posiada¢ liniowa lub nieliniowa funkcje akty-
wacji [R. Tadeusiewicz 1993; S. Haykin 1994; S. Osowski 1996]. W analizie
ztozonych problemow nieliniowych zastosowanie znajduja jedynie perceptrony
nieliniowe, tzn. ztozone z neurondéw o nieliniowych funkcjach aktywacji.

Na rysunku 1 zaprezentowano przyktadowy schemat wielowarstwowej sieci
neuronowej typu perceptron. Sie¢ w tym przykladzie posiada jedng warstwe
ukryta, oraz dwuelementowa warstwg wyjSciowa. Neurony okre$lonej warstwy
odbieraja sygnaty tylko z warstwy poprzednie;.

Liczba neuronow w warstwach wejsciowej i wyjsciowej jest $cisle zdetermino-
wana odpowiednio przez liczb¢ zmiennych objasniajacych i objasnianych w ana-
lizowanym problemie. Wielkos¢ i ilo$¢ warstw ukrytych jest na ogodt arbitralnie
dobierana przez projektanta sieci w oparciu o pewne przestanki wyptywajace za-
réwno z natury problemu, jak i z pewnych ogolnych wskazan dostgpnych w lite-
raturze; czg¢sto jednak niezbegdny jest dobor tych parametrow na drodze ekspery-
mentalnej. Ogdlnie liczba neurondéw ukrytych nie moze by¢ zbyt mata (aby siec
byta w stanie zidentyfikowaé i zapamigtac relacje pomigdzy zmiennymi, wyste-
pujace w badanym zjawisku). Zbyt duza liczba neurondw ukrytych moze z kolei
prowadzi¢ do podatnosci na tzw. efekt przeuczenia (utrat¢ zdolnosci do generali-
zacji wiedzy).

Wykorzystywany w warstwach ukrytych i wyjsciowej model neuronu bazuje
na sposobie przetwarzania informacji w rzeczywistych biologicznych komorkach

liniowa funkcj¢ przejscia i wobec tego realizuja liniowe odwzorowanie wejscie — wyjscie. Wyczer-
pujace omowienie tego typu sieci przedstawione jest w [R. Tadeusiewicz 1993].
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Rysunek 1

Przyktadowa architektura warstwowej sieci neuronowej typu perceptron z jedng warstwa ukryta.
Kazdy neuron warstwy ukrytej lub wyjsciowej jest potaczony z wszystkimi neuronami nalezacymi
do warstwy poprzedniej

WARTOSCT Wy TECIOWE
warstwa

wWyjsciowa

warsbara
ulryta

warstwa
WE]e1oWa

DANE WEJSCIOWE

Zrddto: opracowanie wilasne.

nerwowych (oczywiscie po przyjeciu wielu uproszczen). Model taki mozna zapi-
sa¢ w formie nastepujacej zaleznosci:

y =f[ix,-wij (1)

gdzie:

y — warto$¢ wyjsciowa neuronu,

n — liczba wejsc,

X1, X2, ..., X, — wartosci sygnaldéw wejsciowych dla neuronu,

Xo = const. = 1

wi, W2, ..., W, — warto$ci wag potaczen wejsciowych dla danego neuronu,
okreslajace znaczenie poszczegélnych wejsc,

wo — sktadnik staty (ang. bias), reprezentujacy warto§¢ progowa
(z przeciwnym znakiem),

f — funkcja okreslajaca zalezno$¢ wyjscia od wazonej sumy

wejsé, zwana funkcja przej$cia lub funkcja aktywacji (ang.
transfer function).
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Graficzny schemat tak skonstruowanego modelu prezentuje rysunek 2.

Rysunek 2

Schemat modelu neuronu

9 -

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [S. Haykin 1994].

Poszczegdlne wersje modelu neuronu, stosowane w SN typu perceptron, rdznig
si¢ przede wszystkim doborem funkcji przejscia f. Funkcja ta w duzym stopniu
decyduje o wiasciwosciach pojedynczego neuronu, a tym samym catej sieci. Do
najczesciej stosowanych funkcji nalezy 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 zbior przyktadow —
wzorcOw — stanowigcych tzw. ciag (zbiodr) uczacy. Kazdy z tych przyktadow za-
wiera wektor warto$ci wejsciowych dla sieci, oraz poprawny (oczekiwany na
wyjsciu) wektor wzorcowych sygnatow wyjsciowych. Sam proces uczenia spro-
wadza si¢ do wyznaczenia takiego zbioru parametréw potaczen (wag) sieci W,
dla ktérego okreSlona w przestrzeni wag tzw. funkcja btgdu F(W) (ang. error
function, cost function) osigga minimum. Warto$¢ funkcji btedu F dla okreslone-
go zestawu wag W stanowi sumaryczng miar¢ btedow sieci, czyli rdéznic pomie-
dzy wartosciag wzorcowa, a faktyczng warto$ciag wyjSciowa wygenerowang przez
sie¢. Warto$¢ funkcji btgdu zazwyczaj okresla si¢ i kumuluje dla wszystkich ele-
mentow ciggu uczacego. Funkcja ta jest najczesciej definiowana za pomoca za-
leznosci'' [S. Haykin 1994; E. M. Azoff 1994]:

1
F=52(y,~ -z,)’ 2
gdzie:
7z — warto$¢ wyjsciowa (wzorcowa) i-tego elementu ciggu uczacego,
y;  — otrzymana faktyczna warto§¢ wyjscia SN dla i-tego elementu ciggu
uczacego.

1" Zaktadamy tutaj, ze sie¢ posiada jeden element wyjsciowy; gdyby neurondéw wyjsciowych
byto wigcej, nalezaloby w celu znalezienia wartosci funkcji btgdu przeprowadzi¢ takze scalanie —
na przyktad sumowanie bleddw obliczanych dla poszczegodlnych wyjsé.
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Klasyczna 1 jednoczes$nie najpowszechniej uzywana metoda nadzorowanego
uczenia sieci neuronowych (minimalizacji funkcji F(W)) dla SN typu perceptron
jest algorytm wstecznej propagacji bledéw (ang. backpropagation) [P. J. Werbos
1974; R. Tadeusiewicz 1993; S. Haykin 1994; S. Osowski 1996]. Idea tego algo-
rytmu sprowadza si¢ do iteracyjnej'” modyfikacji wektora wag sieci W w oparciu
o gradient funkcji F, po rozpoczgciu tego procesu od (z reguly) losowo okreslo-
nego wektora poczatkowego W'”. W danej i-tej iteracji (oznaczmy przez W
warto$§¢ wektora wag podczas tej iteracji) najpierw okreslony zostaje gradient
VFE(W?) funkcji bledu F w punkcie W przestrzeni wag. Z kolei wyznaczony zo-
staje wektor korekty wag (tzn. wektor W ™" — ")), ktérego podstawowa sktado-
wa posiada kierunek najwickszego spadku funkcji F w punkcie W (przeciwny
do gradientu), a druga sktadowa jest zgodna z wypadkowym kierunkiem zmiany
wag w calej poprzedniej epoce uczenia (reprezentuje ona swoistg ,,bezwladnos¢”
procesu uczenia). Bardzo wazng role¢ w procesie modyfikacji wag odgrywaja dwa
parametry"’: wspotczynnik uczenia #, decydujacy o wielkosci kroku korekty wag
w kierunku najwigkszego spadku funkcji F, oraz wspotczynnik bezwtadnosci (mo-
mentum) u, okreslajacy dlugos¢ sktadowej wektora korekty wag réwnoleglej do
kierunku zmiany wag dokonanej w poprzedniej epoce.

Oproécz metody wstecznej propagacji opracowano szereg innych metod uczenia
SN, zaréowno gradientowych (np. algorytm zmiennej metryki, algorytm gradien-
tow sprzezonych) [zob. np. S. Osowski 1996], jak 1 bezgradientowych (np. meto-
da wektora losowego).

Funkcjonowanie nauczonej juz sieci polega na podaniu na wejécia sieci zesta-
wu warto$ci wejsciowych (cech) opisujacych analizowany obiekt (wzorzec) i1 za-
obserwowaniu oraz zinterpretowaniu sygnalu wyjsciowego wygenerowanego
przez sie¢ (moze to by¢ np. prognoza okreslonej wielkosci ekonomicznej, np.
kursu akcji, lub sygnat wskazujacy przynalezno$¢ rozwazanego wzorca do okres-
lonej klasy).

5. Zastosowanie sieci neuronowych
W procesie prognozowania sprzedazy energii elektryczne;

W niniejszej czgsci opracowania zamieszczono przyktad zastosowania sieci
neuronowych typu perceptron w waznym z praktycznego punktu widzenia proble-
mie ekonomicznym dotyczacym prognozowania krdtkoterminowego zapotrzebo-
wania na energi¢ elektryczng. Prognozy takie maja fundamentalne znaczenie dla
spotek zajmujacych si¢ dystrybucja energii elektrycznej (zaktadéw energetycz-

"2 Jteracja polega na jednokrotnej prezentacji pojedynczego elementu ciagu uczacego oraz na
dokonaniu odpowiedniej korekty wag na podstawie tej prezentacji. Sumg iteracji po wszystkich ele-
mentach ciggu uczacego (tzn. pojedyncza prezentacj¢ catego ciggu uczacego) nazywamy epoka
uczenia.

" Parametry te s3 na ogodt odpowiednio modyfikowane w trakcie procesu uczenia.
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nych), gdyz sa one wykorzystywane do planowania harmonograméw i wielkos$ci
przesytow mocy w systemie energetycznym [W. Bartkiewicz 1998; J. S. Zielinski
2000]. Ponadto zaktady energetyczne, funkcjonujac na wolnym rynku energii, za-
wierajg kontrakty na dostawy okres$lonej ilosci energii, a odchylenia od zaméwien
(powstate np. wskutek niedoktadnych prognoz) obcigzone sa wysokimi karami
umownymi (nie istnieja za§ mozliwo$ci magazynowania energii).

W badaniach wykorzystano dane historyczne pochodzace z jednej ze spotek
dystrybucyjnych z okresu 6 lat: od 1 stycznia 1996 do 1 stycznia 2002. Ogolnie
zbidr danych zawieral 2196 rekordow charakteryzujacych dzienne zapotrzebowa-
nia na energi¢. Dane z lat 1996—2000 wykorzystano w procesie uczenia i wali-
dacji (biezacej weryfikacji zapobiegajacej przeuczeniu) sieci, natomiast 365 re-
kordow dotyczacych roku 2001 zastosowano w celu testowania (koncowej oceny)
sieci.

Zastosowano 27 zmiennych wejSciowych sieci, obejmujacych:

— 24 zapotrzebowania godzinne na energi¢, w poszczegolnych godzinach
w danym dniu,

— prognozy minimalnej 1 maksymalnej temperatury dla nastgpnego dnia,

— binarng informacj¢ wskazujaca czy dzien nastgpny jest niedziela.

Zastosowana zmienna wyjsciowa dotyczy dobowego zapotrzebowania na ener-
gi¢ elektryczng w dniu nastgpnym.

W modelu prognostycznym wykorzystano sie¢ neuronowg typu nieliniowy per-
ceptron wielowarstwowy, z jedng warstwa ukrytg zawierajaca 15 neurondw (tzn.
model neuronowy o wielko$ci poszczegdlnych warstw: 27—15—1). Zastosowano
funkcj¢ tangens hiperboliczny jako funkcje aktywacji neuronow warstwy ukryte;j.
Sie¢ uczono przy uzyciu algorytmu gradientow sprzgzonych. W celach porow-
nawczych skonstruowano réwniez dla tego zagadnienia drugi model oparty na
klasycznej wielorakiej regresji liniowej'*.

Tabela 1
Miary btedow dla zbioru testowego
Model neuronowy Regresja liniowa
Pierwiastek z btgdu
$redniokwadratowego RMSE 138594,8 392035,0
Btad $redni MAE 104602,0 331450,2

Zrodto: obliczenia wiasne.

'* Potencjalna analiza poréwnawcza innych typéw modeli wykracza poza zatozone ramy niniej-
szego opracowania, majacego na celu jedynie pokazanie przyktadu efektywnego wykorzystania sieci
neuronowych.
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Po zakonczeniu procesu uczenia otrzymano miary efektywnos$ci obu modeli
w postaci btgdow dla 365-elementowego zbioru testowego, przedstawionych
w tabeli 1 (oczywiscie im mniejszy biad tym wicksza efektywno$¢ modelu).

Poréwnanie liczbowych wartosci btedow dla zbioru testowego wskazuje na
zdecydowanie wyzsza efektywno$¢ modelu neuronowego w analizowanym pro-
blemie. Fakt ten jest rowniez tatwo zauwazalny w wyniku wizualnej analizy wy-
kresdw zaprezentowanych na rysunku 3, przedstawiajacych przebiegi szeregow
czasowych: rzeczywistego zapotrzebowania na energi¢, jednodniowej prognozy
modelu neuronowego (perceptron), oraz jednodniowej prognozy modelu opartego
na regresji liniowej, dla pierwszych 60 dni z okresu testowego.

Rysunek 3

Rzeczywiste 1 prognozowane zapotrzebowanie dobowe na energi¢ elektryczng dla pierwszych 60
dni testowych. Widoczne wyrazne spadki sprzedazy energii dla niedziel
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Zrb6dto: opracowanie wiasne.

W istocie sieci neuronowe stanowig na tyle efektywne narzedzia prognozowa-
nia nieliniowego, ze sg rowniez w praktyce wykorzystywane przez zaktady ener-
getyczne do konstrukcji modeli prognostycznych w zagadnieniach predykcji
sprzedazy energii.
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6. Podsumowanie

Sieci neuronowe wykazuja wysoka przydatnos¢ w modelowaniu nieliniowych
zjawisk ekonomicznych. Jako metody nieliniowe i nieparametryczne, stanowig
silng alternatywe (lub narzgdzie uzupetniajace) dla klasycznych modeli statystycz-
nych. O efektywnosci metod neuronowych $wiadcza nie tylko wyniki licznych
badan, ale réwniez rezultaty ich praktycznych zastosowan (np. w przedstawionym
tu problemie prognozowania sprzedazy energii, czy tez w predykcji kursow walut
albo akcji). Fakt ten wskazuje na celowo$¢ badan dotyczacych zastosowania sieci
neuronowych w réznych problemach ekonomicznych, gtéwnie zwigzanych z ana-
liza ztozonych, nieliniowych i stabo zidentyfikowanych systemow.
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