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SZTUCZNA INTELIGENCJA WE WSPOMAGANIU PROCESU
PROGNOZOWANIA W PRZEDSIEBIORSTWIE

Tadeusz A. Grzeszczyk, Politechnika Warszawska,
Instytut Organizacji Systeméw Produkcyjnych

Autor bada zintegrowane systemy sztucznej inteligencji, m.in. stuzace wspomaganiu proce-
su prognozowania w przedsigbiorstwie. Zgodnie z przyjetymi zalozeniami systemy te
powinny umozliwia¢ zastosowanie zréznicowanych, komplementarnych metod do analizy
ilosciowych 1 jakosciowych parametrow. W artykule rozwaza si¢ mozliwo$¢ wykorzystania
sieci neuronowej do modelowania szeregu czasowego oraz do integracji wynikow takiej
analizy ilo§ciowej z atrybutami decyzyjnymi wyznaczanymi z bazy wiedzy zawierajacej
ekspercka oceng jako$ciowa. Atrybuty decyzyjne wynikajace z analizy jakos$ciowych
informacji zapisanych w bazie wiedzy moga modyfikowaé prognozy iloSciowe z punktu
widzenia trudnych do ilo$ciowego opisu czynnikow. Uzyskane w wyniku integracji
prognozy kombinowane sa dokladniejsze niz prognozy ilosciowe wyznaczone za pomoca
pojedynczych sieci neuronowych.

Wprowadzenie

Jak wiadomo, do prognozowania (predykcji, przewidywania) najcz¢sciej wykorzystuje sig,
znane od wielu lat ibardzo rozpowszechnione, metody statystyczne [Dittmann 2004].
Niekiedy prognozy sa oparte na opiniach do$wiadczonych i obdarzonych duza intuicja
ekspertow. Oba te podejscia nie gwarantuja jednak minimalizacji btedow prognozy.
Niekiedy, zaleznie od potrzeb, stosuje si¢ wigksza liczbg zroéznicowanych metod,
zaliczanych do jednej lub obu wymienionych rodzajow. W efekcie ostateczna prognoza jest
najczesciej wyznaczana jako $rednia prosta lub $rednia wazona prognoz czastkowych (tzw.
prognoza kombinowana).

W procesie prognozowania moga by¢ przydatne instrumenty sztucznej inteligencji.
Sztuczna inteligencja stanowi dziedzing informatyki, ktorej przedmiotem jest zarowno
poszukiwanie nowych dziedzin zastosowan komputerdéw, jak rowniez nowych metod ich
programowania oraz nowych metod rozwiazywania zadan przez komputery [Stefanowicz
1993]. Wsrod narzedzi analiz szeregdw czasowych znajduja si¢ m.in. sztuczne sieci neuro-
nowe (ang. artificial neural network), np.: [Duch, Korbicz, Rutkowski, Tadeusiewicz
2000], [Witkowska 2002]. Eksperymentatorzy poslugujacy si¢ pojedynczymi sieciami
neuronowymi, w wielu doswiadczeniach, uzyskuja efekty lepsze niz w przypadku
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zastosowania innych metod statystycznych. Wystepuja jednak badania, ktore dowodza, ze
nickiedy walory tych ostatnich metod przewazaja nad korzysciami, wynikajacymi z zasto-
sowania pojedynczych sieci neuronowych (np. [Tang, Almeida, Fishwick 1991]). Nie ulega
watpliwosci, ze wszystkie wymienione wyzej rodzaje metod nie sprawdzaja si¢, gdy
wystepuja rozne nietypowe sytuacje, np. w przypadku podjecia duzej kampanii rekla-
mowej, promocji okreslonego towaru lub ustugi itp.

Jednym z mozliwych rozwiazan tego problemu moze by¢ formutowanie prognoz w oparciu
o zaro6wno ilosciowe, jak i jakoSciowe metody prognozowania. Celowe jest wykorzystywa-
nie zintegrowanych (zespolonych) metod prognozowania, bazujacych na ilosciowych
analizach danych historycznych oraz na subiektywnych ocenach ekspertow (przedsigbior-
cow). Atrybuty decyzyjne wynikajace z analizy jako$ciowych informacji zapisanych w ba-
zie wiedzy moga modyfikowa¢ prognozy ilosciowe zpunktu widzenia trudnych do
ilosciowego opisu czynnikow. Uzyskane w wyniku integracji prognozy kombinowane sa
zwykle doktadniejsze niz prognozy ilosciowe.

W przypadku (tworzonych dla roznych zastosowan) metod zintegrowanych (hybrydowych)
aczy sig rozne podejscia tak, aby funkcjonowaty w jednym spojnym systemie, np. [Lingras
1998], [Sankar, Polkowski, Skowron 2004], [Szczuka 1998], [Kuo 2001]. Umiejgtna integ-
racja kilku metod, w celu stworzenia jednej zintegrowanej metody prognozowania, pozwala
na przejmowanie najlepszych cech pojedynczych systemow oraz na eliminowanie ich wad.

Autor zdecydowat si¢ na badanie zespolonych systemow rownoleglych, ktore charaktery-
Zuja si¢ niezaleznym dzialaniem wchodzacych w jego sktad réznych podsystemoéow, wsrod
ktorych moga wystepowaé podsystemy analizy zaréwno ilosciowej, jak i jakoSciowe;.
Duza zaleta zespolonych systeméw (zarowno szeregowych, jak irdéwnoleglych) jest
mozliwo$¢ kolejnej indywidualnej realizacji stosunkowo prostych podsysteméw. Umozli-
wia to tatwiejsza realizacj¢ w poroOwnaniu z systemami hybrydowymi (w ktorych nie
mozna wyodregbni¢ podsystemow funkcjonujacych tylko w jeden okreslony sposob).

Stosowanie zespolonych systeméw réwnolegltych pozwala na rownolegla analizg¢ danych
pochodzacych z niezaleznych od siebie zrodet. Zrodla te moga mieé réwniez odmienny
charakter, tzn. iloSciowy i jakoSciowy. W rozpatrywanym przyktadzie wyniki ilo§ciowe
oznaczaja konkretne wartosci sprzedazy. Natomiast jakoSciowa analiza moze si¢ opiera¢
np. na opiniach ekspertow.

Dzigki rownolegtemu potaczeniu obu podsystemow mozna wykorzystywaé dwie, nawet
catkowicie r6zne, metody analizy, np. sieci neuronowe oraz metod¢ wykorzystujaca teori¢
zbiorow przyblizonych (szerzej na ten temat w pracach: [Grzeszczyk 2000, 2005]).
Koncowy wynik uzyskuje si¢ w procesie integracji wynikéw dwoch podsysteméw. W naj-
prostszym przypadku proces integracji moze polega¢ na wyznaczaniu sredniej wazonej
ilosciowych wynikéw obu podsystemow. Dotyczy¢ to jednak moze wylacznie podsys-
temow analizy ilosciowej. W rozpatrywanym przypadku zdecydowano si¢ na uzycie sieci
neuronowej. Jest to niezbedne, poniewaz integrowane wyniki maja ré6zny charakter. Z jed-
nej strony bowiem jest to konkretna iloSciowa prognoza. Z drugiej natomiast wystepuja
warto$ci jakosciowych atrybutéow decyzyjnych korygujacych (modyfikujacych) wyniki
ilosciowe. Te jakos$ciowe atrybuty sa istotne tylko w nietypowych przypadkach (np. wystg-
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powania promocji sprzedazy). Natomiast w sytuacjach typowych wynik analizy iloSciowej
jest wystarczajacy dla konstruowania prognoz, bez koniecznosci dokonywania korekt.

Autor badat modele prognostyczne zbudowane na bazie r6znego rodzaju sieci. Do porow-
nywania ze soba wynikow uzyskanych za pomoca stworzonych modeli, zbudowanych przy
wykorzystaniu pojedynczych sieci neuronowych oraz otrzymanych na wyjsciu zespolonego
systemu prognostycznego, stosowat (oprocz jakosciowych zestawien w postaci wykresow)
ilosciowe parametry zapewniajace obiektywna konfrontacje uzyskanych rezultatow. Do
wykorzystanych w badaniach ilo§ciowych miar jakosci modeli neuronowych nalezaty
migdzy innymi: statystyki regresyjne, blad S$redniokwadratowy oraz S$rednie bledy
wzgledne, prognoz jedno- i pigciodniowych. Prognozy pozorne, wyznaczone za pomoca
zintegrowanego systemu predykcji, charakteryzowaly si¢ znacznie mniejszymi btgdami
w poréwnaniu z btedami wystepujacymi dla predykcji obliczanych przy uzyciu pojedyn-
czych sieci neuronowych. Uzyskane rezultaty eksperymentow potwierdzily przypuszczenia
autora o mozliwos$ci oraz celowosci zastosowania zintegrowanych metod sztucznej inteli-
gencji w procesie prognozowania w przedsigbiorstwie.

Celem prowadzonych badan jest poszukiwanie zintegrowanych metod krotkookresowego
prognozowania w przedsigbiorstwie, bardziej efektywnych od pojedynczych sieci neuro-
nowych. W szczegdlnosci eksperymenty dotycza integracji wynikoéw neuronowej analizy
ilosciowej z atrybutami decyzyjnymi eksperckiej oceny jakosciowej uzyskanymi przy zas-
tosowaniu metody zbiorow przyblizonych. W artykule krotko scharakteryzowano wyniki
badan sieci neuronowych wykorzystywanych do ilosciowej analizy szeregdw czasowych
oraz do taczenia (kombinacji) prognoz budowanych metodami ilo§ciowymi z atrybutami de-
cyzyjnymi wynikajacymi z analizy wiedzy eksperckiej zapisanej w regutowej bazie wiedzy.

Autor ograniczyt rozwazania do zwigztej charakterystyki pojedynczych sieci neuronowych
wykorzystywanych do modelowania szeregéw czasowych oraz oceny mozliwosci zasto-
sowania sieci neuronowych do budowy prognoz kombinowanych. Szczegdtowe wyniki
badan metody zbioréw przyblizonych mogacej by¢ instrumentem stuzacym do zapisywania
doswiadczen praktykow i ekspertow w formie regut decyzyjnych opartych na materiatach
empirycznych iumozliwia¢ stosunkowo tatwe przetwarzanie jakosciowych informacji
zaprezentowano w [Grzeszczyk 2005]. Teoria zbiorow przyblizonych zostata zapropono-
wana w pracy [Pawlak 1982]. Za pomoca algorytméw, wynikajacych z tej teorii, mozna
zbudowac regutowa baze wiedzy uwzgledniajaca wazne zaleznosci miedzy atrybutami
warunkowymi a decyzyjnymi. Te ostatnie pozwalaja uwzglednia¢ wpltyw czynnikow
nietypowych dla danego systemu pominigtych w analizie ilosciowej, a silnie wptywajacych
na prognozowang wielko$¢ (np. sprzedaz) w stosunkowo krotkim okresie.

Neuronowe modelowanie szeregu czasowego
W procesie prognozowania szeregu czasowego moze by¢ zastosowana dowolna siec

neuronowa, akceptujaca na wejsSciu wektory o warto$ciach rzeczywistych oraz wytwa-
rzajaca na wyjsciu rowniez sygnal o wartosciach rzeczywistych.
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W badaniach zastosowano nastgpujace rodzaje sieci:
¢ liniowe,

¢ jednokierunkowe trojwarstwowe (inaczej: perceptrony) — MLP (ang. Multilayer
Perceptron),

o radialnych funkcjach bazowych — RBF (ang. Radial Basis Function),

realizujace regresj¢ uogolniona — GRNN (ang. Generalized Regression Neural
Networks).

Najprostsza struktura sieci neuronowej ma tylko jedno wyjscie oraz jedno albo wigcej
wejs¢. Niezaleznie od typu sieci liczba neuronéw wejsciowych i wyjsciowych jest jedna-
kowa dla danych warunkoéw. Zazwyczaj warstwa wyjsciowa sklada si¢ z jednego neuronu
(odpowiadajacego zmiennej objasnianej). Liczba neuronow w warstwie wejsciowej wynika
z przyjetego tzw. rzedu prognozy, czyli liczby analizowanych zjawisk poprzedzajacych
prognozg. Watpliwosci zwiazane z wyborem architektury dotycza tylko warstw ukrytych
sieci (tzn. liczby tych warstw oraz liczby neuronow wystgpujacych w tych warstwach).

Do okreslania rzedu szeregu czasowego (czyli liczby neurondow wejsciowych) wykorzysty-
wano algorytm genetyczny. Analizowano za jego pomoca rozne chromosomy (o dlugosci
rownej maksymalnej liczbie zmiennych objasniajacych), uzyskujac w efekcie liczbg wejsé
sieci neuronowych wykorzystywanych do predykc;ji.

Dla sieci liniowych nie ma potrzeby okreslania architektury sieci, poniewaz nie wystgpuje
w ich przypadku warstwa ukryta. Sieci typu RBF oraz GRNN maja §ci$le okreslona liczbg
warstw. RBF ma zawsze trzy warstwy, a GRNN odpowiednio sktada si¢ z czterech warstw.
Perceptrony moga by¢ zbudowane praktycznie z dowolnej liczby warstw.

Cg Uczenie sig
<
<

OOOOOO
TfTTIT

TN

5 4 3 0
Opoznienie Prognoza

Rys. 1. Prognozowanie szeregu czasowego (zrodto: [Masters 1996])

Zastosowane w badaniach iloSciowe prognozowanie polega na okre§laniu wartosci jedno-
wymiarowego szeregu czasowego. Schematycznie przedstawiono to na rys. 1. Zobrazo-
wano przyktadowe wykorzystanie szesciu kolejnych punktéw szeregu czasowego — aby
w efekcie uzyskaé¢ kolejny, dotychczas niewiadomy. Sie¢ neuronowa powinna najpierw
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zgromadzi¢ wiedz¢ na etapie nauki. W kolejnym etapie, w oparciu o zgromadzona wiedze,
moze by¢ wykorzystywana do rozwiazywania zadan prognostycznych. Proces uczenia si¢
sieci przeprowadza si¢ metoda licznych prob. Kazda z nich obejmuje siedem punktow, tzn.
poczynajac od punktu biezacego (opoOznienie zero), nast¢pnie obejmuje pi¢¢ punktow
odwzorowujacych stan z przesztosci (op6znienie od jednego do pigciu) oraz konczac na
prognozowanym punkcie z przysztosci.

Po przygotowaniu (wstgpnej analizie) danych, zaprojektowaniu architektury sieci i po jej
nauczeniu nalezy dokona¢ oceny stworzonego modelu szeregu czasowego. Ewaluacji
modeli predykcyjnych jest po§wigcony nastgpny punkt.

Ocena neuronowych modeli prognostycznych

Jako$ciowej oceny neuronowych modeli predykcyjnych mozna dokona¢, porownujac wyk-
resy: rzeczywisty i prognozowany. Jest to czgsto spotykana w literaturze metoda prezen-
tacji wynikow badan. Jednak dopiero ilo$ciowe metody oceny modeli neuronowych
umozliwiaja formutowanie bardziej obiektywnych wnioskow.

Zasadniczo oceng modeli neuronowych przeprowadza si¢ dwuetapowo. W pierwszej fazie,
po skonstruowaniu nauczonych sieci, do ich oceny zalecane sa [Statsoft 2001] tzw.
statystyki regresyjne. W drugiej fazie, po nauczeniu sieci, przeprowadza si¢ proces progno-
zowania. Uzyskuje si¢ zatem, oprocz wartosci rzeczywistych, takze predykcje zmienngj
wyjsciowej modelu. Pozwala to na wyznaczenie btedow ex post.

Do statystyk regresyjnych, stuzacych do oceny modeli, po nauczeniu sieci, naleza m.in.
nastgpujace parametry:
¢ Jdrednia (arytmetyczna) wyznaczona na podstawie rzeczywistych warto$ci progno-
zowanej wielkosci,
odchylenie standardowe, obliczone dla rzeczywistych danych,
sredni btad — przecigtna warto$¢ roznic miedzy wartosciami prognozowanymi i rzeczy-
wistymi,
standardowe odchylenie btedow dla zmiennej prognozowane;j,
sredni btad bezwzgledny (Srednia z wartosci bezwzglednych réznic, wartosci prze-
widywanych przez model oraz wartosci rzeczywistych),

¢ iloraz odchylen standardowych — iloraz standardowego odchylenia bledow i odchylenia
standardowego rzeczywistych danych (obu parametrow okreslonych wyzej),

¢ korelacja (wlasciwie standardowy wspoétczynnik korelacji R Pearsona) — wyznaczony
dla wartosci rzeczywistych 1 wartosci przewidywanych.

Najwigksze znaczenie dla oceny jako$ci modeli neuronowych maja: iloraz odchylen stan-
dardowych oraz korelacja wartosci rzeczywistych iprognozowanych. Ten pierwszy
parametr dla stworzonych modeli powinien przyjmowaé wartosci rzedu 0,1...0,2. Iloraz
odchylen o warto$ci bliskiej zeru swiadczy o dobrej jakosci opracowanego modelu. Jezeli
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jest on wigkszy od jednosci (lub jej bliski), to zaprojektowany model mozna odrzucié.
Trudno jest wyrokowac¢ w przypadku ilorazu odchylen na poziomie z przedziatu: 0,3...0,7.
Ostatecznie jako$¢ modelu zalezy bowiem od uzyskanych btedow ex post, a $cislej mowiac
od tego, czy sa one do zaakceptowania w danym przypadku.

Korelacja wartosci rzeczywistych i prognozowanych przyjmuje wartosci z przedziatu od 0
do 1. Najlepiej jest, gdy jest ona zblizona do jednosci (im blizej, tym lepiej).

Doktadniejszy opis i definicje podanych wyzej parametrow statystycznych (uwzglednia-
jacy specyfike pakietu komputerowego STATISTICA firmy Statsoft) mozna znalez¢ np.
w [Statsoft 2001], [http://www.statsoft.com/textbook/glosr.html]. Jezeli ten zestaw uniwer-
salnych miernikow okaze sig¢ dla badacza niewystarczajacy moze na wiasny uzytek,
okresli¢ inne parametry statystyczne.

Dla lepszej oceny jakosci uzyskanego modelu wyzej okreslone parametry regresyjne na-
lezy wyznacza¢ osobno dla wszystkich podzbiorow uzyskanych z podzialu catkowitego
zbioru danych. Porownywanie ich ze soba daje dodatkowe informacje o skonstruowanych
modelach (zobacz dalsza czg$¢ tego punktu).

Z wczesniejszych rozwazan dotyczacych weryfikacji przeprowadzonej prognozy wynika,
ze w przypadku wyznaczania predykcji szeregow czasowych wlasciwym miernikiem,
okreslajacym jako$¢ modelu prognostycznego, sa btedy typu ex post. Do ich wyliczenia
trzeba dysponowaé parami warto$ci: rzeczywistych i wyznaczonych za pomoca danego
modelu. Do najczesciej stosowanych miar jako$ci modeli neuronowych mozna zaliczy¢
[Lula 20007]:

n
¢ sume kwadratow reszt (ang. Sum Squares Error) — SSE = Z(Xt -X)*,
1

¢ Dblad $redniokwadratowy (ang. Mean Squares Error) — MSE=SSE/n,
¢ pierwiastek zbtedu S$redniokwadratowego (ang. Root Mean Squares Error) —

RMSE=+/MSE .

Powyzej okreslone miary jako$ci bledow predykcyjnych modeli neuronowych zostaty
wykorzystane w fazie eksperymentoéw. Podczas tych badan zbidr danych empirycznych byt
dzielony na trzy podzbiory: uczacy, walidacyjny oraz testowy. Poréwnania bledow,
wyznaczonych dla poszczegélnych podzbioréw, dawalo dopiero pewna informacje
o0 jakos$ci opracowanych modeli. Wartosci btedow SSE (sumy kwadratéw reszt) najczesciej
wykorzystywano w procesie uczenia sieci, do biezacej weryfikacji jakosci tworzonego
modelu. Warto§¢ SSE dla zbioru walidacyjnego zapewniatla natomiast najczgscie]
informacj¢ o wlasciwym momencie do przerwania procesu uczenia sieci. Wzrost btedow
dla podzbioru walidacyjnego oznaczat bowiem zreguly spadek mozliwosci sieci do
uogoélniania nabytej wiedzy (wzrost prawdopodobienstwa ryzyka wystapienia tzw.
przeuczenia sieci). Podzbior testowy gwarantowal koncowe badania potwierdzajace
praktyczna uzyteczno$¢ (badz jej brak) dla danego modelu neuronowego.
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Waznymi parametrami stuzacymi do ilosciowej oceny neuronowych modeli predykcyjnych
sa wzgledne i1 bezwzgledne bledy prognoz. W przypadku postawy pasywnej (charakterys-
tycznej dla analizy szeregoéw czasowych) typowym rozwigzaniem jest weryfikacja prog-
nozy za pomoca btedéw ex post. Ponizej przedstawiono zaleznosci stuzace do wyznaczania
tego typu btedow [Dittmann 2004].

We wzorach przyjgto nastgpujace oznaczenia:

X; — rzeczywista warto$¢ zmiennej prognozowanej X w momencie t,
X; — prognoza zmiennej X w momencie t,

N — numer ostatniej obserwacji zmiennej prognozowanej,

T — numer ostatniego momentu, dla ktéorego byla wyznaczana prognoza (horyzont
prognozy).

1. Bezwzgledny blad prognozy ex post dla momentu t:

A =X~ X, -
2. Wzgledny btad prognozy ex post dla momentu t:
5 =2 %009
Xi
3. Sredni wzgledny btad prognoz ex post dla momentéw n+1, ..., T:
: =X~ X,
P of A YT
T-n t=n+1 Xt

Przyjecie analizy bledow ex post jest rdOwnoznaczne z oczywistym stwierdzeniem, ze
wszelkie oceny trafnosci prognoz sa zwiazane z porownywaniem warto$ci przewidywanej
z rzeczywista. W badaniach wyznaczano bardzo uzyteczne w praktyce tzw. prognozy
pozorne (lub probne). Btedy ex post obliczone dla prognoz pozornych pozwalaja na oceng
wybranej metody prognozowania oraz na jej weryfikacje.

Wigcej informacji na temat sieci neuronowych, ich modelowania i zastosowan mozna zna-
lez¢ w obszernej literaturze: np. [Azoff 1994], [Duch, Korbicz, Rutkowski, Tadeusiewicz
2000], [Lula 1999], [McNelis 2005], [Tadeusiewicz 1993], [Zhang 2004] i innych.

Badania wybranych metod prognozowania

Empiryczna weryfikacje przydatnosci wybranych metod prognozowania przeprowadzono
na podstawie rzeczywistych danych duzego przedsigbiorstwa handlowego. Dane te byly
uformowane w szereg czasowy, opisujacy wolumen dziennej sprzedazy jednego produktu
przez okres okoto jednego roku. W badanym okresie przedsigbiorstwo kilka razy
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realizowato réznego rodzaju akcje promocyjne i reklamowe, ktore silnie oddzialywaly na
wielko$¢ jego sprzedazy.

W procesie weryfikacji (zarowno podsystemu ilosciowego, jak i podsystemu integrujacego
prognoze ilosciowa zjakoSciowymi atrybutami decyzyjnymi) zastosowano program
STATISTICA Sieci Neuronowe opracowany przez firme Statsoft. Program ten wybrano,
gdyz jest odpowiednim narzedziem do rozwigzywania zardwno problemow klasyfikacyj-
nych, dla ktérych zmienna wyjsciowa jest warto$cia nominalng — jak roéwniez do analizy
problemdéw regresyjnych, gdzie na wyjsciu znajduje si¢ ciaglta zmienna liczbowa. Badane
przez autora szeregi czasowe sa szczegdlnym przypadkiem zagadnien regresyjnych.
W zwiazku z tym — przy uzyciu programu STATISTICA Sieci Neuronowe — budowano mo-
dele sieci do rozwiazywania problemow tego typu. Bardzo pomocna przy przeprowadzaniu
badan byla starannie i zrozumiale przygotowana dokumentacja [Statsoft 2001].

W przypadku neuronowego prognozowania szeregu czasowego wyznaczano przewidywa-
ne wartos$ci zmiennej prognozowanej na podstawie okreslonej liczby wartosci poprzedza-
jacych. Do podstawowych probleméw z tym zwiazanych nalezato wigc:

¢ wstepna analiza danych,

okreslenie horyzontu prognozy,

wybor liczby wartosci poprzedzajacych predykcje,

okreslenie typu sieci,

wybranie struktury sieci (tzn. ilosci warstw oraz liczby neuronéw w tych warstwach),
uczenie, walidacja oraz testowanie sieci,

ocena zastosowanego modelu,

* & & O o o o

podjecie decyzji o zakonczeniu konstruowania modelu badz o dalszym poszukiwaniu
lepszych rozwigzan.

Badania przeprowadzano dla dwoch wartos$ci horyzontéw prognozy: jednego oraz pigciu
dni. Przewidywania dla jednodniowego horyzontu prognozy umozliwity wstepna orientacj¢
odnos$nie jakosci opracowanego modelu. Predykcje pigciodniowe, ze wzgledu na efekt
kumulowania si¢ bledow prognoz, wyraznie okreslaly, czy z uwagi na wielkos¢ osiagnig-
tego ostatecznie Sredniego biedu prognoz dany model jest uzyteczny w praktyce.

Wybér liczby wartosci, poprzedzajacych predykcje, dokonywany byt doswiadczalnie, az
do uzyskania najmniejszych warto$ci blgdow prognoz. Podjgto rowniez proby wykorzysta-
nia do tego celu algorytmu genetycznego.

W badaniach uwzgledniono cztery typy sieci: liniowe, MLP, RBF oraz GRNN. Uzycie
sieci liniowych, bedacych analogia do liniowej funkcji regresji, stanowito dogodny punkt
odniesienia dla dalszych analiz szeregu czasowego z uzyciem innych, bardziej ztozonych
modeli. Z kolei na perceptrony trojwarstwowe autor zdecydowal si¢ ze wzgledu na ich
uniwersalne mozliwo$ci, prostot¢ zastosowania oraz duze prawdopodobienstwo uzyskania
sensownych rezultatow. Pozostale typy sieci zastosowano w poszukiwaniu lepszego
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rozwiazania. Nie bylo bowiem przestanek sugerujacych ich odrzucenie, a ewentualne
korzysci (np. krotki czas uczenia) zachgcaty do eksperymentow.

Liczba neuronow w warstwie wejsciowej wynikala z przyjetej liczby wartosci poprzedza-
jacych predykcje. Ze wzgledu na charakter rozwiagzywanego problemu, tzn. prognozowanie
jednowymiarowego szeregu czasowego, w warstwie wyjsciowej kazdej sieci znajdowat si¢
jeden neuron. Struktury zastosowanych sieci wynikaty z zasad ich funkcjonowania (dla
sieci liniowej - dwie, dla sieci RBF - trzy, natomiast dla sieci GRNN - cztery). W przypad-
ku sieci MLP zdecydowano, ze nie bgda badane sieci o wigkszej ztozonos$ci niz trzy war-
stwy. W wigkszos$ci zagadnien praktycznych perceptron trzywarstwowy zapewnia bowiem
wystarczajace dobre wyniki, a zwigkszanie zlozonosci sieci pociagatoby za soba wydtu-
zanie czasu uczenia oraz zwigkszanie ryzyka tzw. przeuczenia itp.

Do badan empirycznych dobrano podziaty na podzbiory danych: uczacy, walidacyjny i tes-
towy. Skutkowalo to uzyskiwaniem dobrych rezultatow np. dobra generalizacja wiedzy
oraz wzglednie matymi btedami prognoz.

Do weryfikacji opracowanych modeli neuronowych wykorzystywano statystyki regresyjne
oraz analizg btedow scharakteryzowana w poprzednim punkcie.

W ramach wstegpnych eksperymentéw przeprowadzono badania zwiazane z opracowywa-
niem modeli do weryfikacji przydatnosci do predykcji szeregu czasowego pojedynczych
sieci neuronowych. Wszystkie badane i oceniane pod katem rozwiazywania zagadnien reg-
resyjnych modele charakteryzowatly si¢ ztymi parametrami dla badanego w pracy szeregu
czasowego (szczegbdly [Grzeszczyk 2005]). Stanowi to wstepne potwierdzenie zatoZenia
badawczego o braku mozliwosci wyznaczania predykcji dla szeregu czasowego (jezeli
wystgpuja nietypowe zjawiska — w tym przypadku promocja) za pomoca pojedynczych
sieci neuronowych realizujacych wylacznie analizg ilosciowa.

Tabela 1. Statystyki regresyjne oraz bledy charakteryzujace pojedyncza sie¢ neuronowg typu MLP
(6-10-1) dla prognoz jedno- i pigciodniowych (zrédto: badania wtasne).

Prognozy jednodniowe | Prognozy pigciodniowe
Srednia 12,79744 13,60029
Odch. std. 6,129125 5,894798
Sredni blad 0,5265765 -0,089419
Odch. Btedu 3,294956 5,260516
Sr. bl. bezwz. 2,323691 4,218117
Iloraz odch. 0,53759 0,8923998
Korelacja 0,8432271 0,464079
RMSE 3,295 5,186
MSE 10,86 26,89
SSE 423,54 941,15
Sredni btad wzgledny 28,77% 35,62%

Copyright © StatSoft Polska 2005 www.statsoft.pl/czytelnia.html 07




100

-

\StatSoft” StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 41 51, info@statsoft.pl, www.StatSoft.pl

Ostateczne wykazanie shusznosci przyjetych zalozen moze jednak by¢ dokonane po wyzna-
czeniu konkretnych warto$ci prognoz pozornych oraz obliczeniu btedow (czyli przeprowa-
dzeniu weryfikacji przeprowadzonej prognozy). Wielkosci tych bledow (tabela 1) po
zestawieniu ich z btedami uzyskanymi dla prognoz realizowanych za pomoca konkurencyj-
nej metody zintegrowanej (zespolonej — rownolegtej), stanowily podstawe do formutowa-
nia wnioskow oraz podsumowan.

Z przedstawionych wynikéw badan widaé, ze w pewnych przypadkach jest niecelowe zas-
tosowanie do prognozowania szeregu czasowego pojedynczych sieci neuronowych (reali-
zujacych wylacznie analiz¢ ilo§ciowa).

Parametry regresyjne, uzyskane dla sieci MLP (rys. 2.) wykorzystywanej w procesie integ-
racji wynikow iloSciowych oraz warto$ci wynikajacych z analizy jako§ciowej, zaprezen-
towano w tabeli 2 oraz 3.

Zgromadzone w tabeli 2 wyniki sa, tak jak w przypadku wszystkich przeprowadzonych
badan, podzielone na trzy czg$ci odpowiadajace odpowiednim podzbiorom danych
wykorzystywanych w procesie tworzenia modelu. Zblizone warto$ci parametrow zapisane
w trzech kolumnach $wiadcza o dobrej zdolnosci tej sieci zarowno do aproksymacji
(zobacz wyniki dla podzbioru uczacego) jak i generalizacji (zbior walidacyjny i testowy).

JAKOSCIOWE
ATRYBUTY DECYZYJNE

Q

PROGNOZA
KONCOWA

PROGNOZA O
ILOSCIOWA

Rys. 2. Schemat sieci integracyjnej (MLP 12 — 5 — 1) wykorzystanej do predykcji zespolonej
(zrédto: badania wlasne)

Przynaleznos$¢ do poszczegolnych podzbiorow zostata wybrana droga losowania. Warto$ci
srednie (wyliczone jako $rednie arytmetyczne dla tych trzech podzbioréw) maja podobne
wartosci. Mozna zatem mie¢ zaufanie do uzyskanych wynikoéw (trzy podzbiory sa
porownywalne).

Sredni btad bezwzgledny zostal wyznaczony (w przeciwiefstwie do powyzej opisanego
btedu) przy obliczaniu wartosci bezwzglednych z réznic migdzy wartosciami teoretycz-
nymi (danymi) a warto$ciami uzyskanymi na wyjsciu modelu. Stosunkowo niewielkie
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srednie (rzedu 1,2 ... 1,4) wyznaczone z moduldow roznic dobrze $§wiadcza o opracowanym
modelu.

Tabela 2. Parametry regresyjne podsystemu integracyjnego po procesach: uczenia, walidacji oraz
testowania (zrodto: badania wlasne).

Uc. VARI | Wa. VART | Te. VARI
Srednia 13,0763 | 14,02207 | 13,43357
Odch. std. | 5,214087 | 6,293788 | 5,715262
Sredni bltad | 0,2244212| -0,1436 |0,2999298
Odch. bledu | 1,642225 | 1,889649 | 1,855863
Sr. bt bezwz. | 1,279551 | 1,486854 | 1,43317
Iloraz odch. | 0,3149592 | 0,3002403 | 0,3247205
Korelacja | 0,949176 | 0,9549971 | 0,9470425

Odchylenie standardowe (pierwiastek z wariancji) rowniez wyznaczono dla wartosci
rzeczywistych pochodzacych z trzech podzbiorow. Samo w sobie nie stanowi ono miernika
istotnie charakteryzujacego opracowany model. Zostato jednak wykorzystane w dalszych
obliczeniach.

Sredni btad (réznic) miedzy wartoéciami rzeczywistymi i wyznaczonymi za pomoca
modelu ma stosunkowo mata warto$¢ (rzedu 0,2 dla podzbioréw: uczacego i testowego).
Z tych roznic wartosci nie obliczano wartosci bezwzglednych. Z tego wynika ujemna
warto$¢ tego parametru dla podzbioru walidacyjnego.

Odchylenia standardowe szeregéw bledow (rzedu 1,6...1,8) swiadcza o nieduzym odchyla-
niu si¢ wartosci bledow od $redniej. Ten parametr jest istotny z punktu widzenia wyznacza-
nia waznego miernika modelu - ilorazu odchylen.

Ostatnie dwa parametry (z tabeli 2) ostatecznie potwierdzaja dobra jako$¢ stworzonego
modelu MLP. Iloraz odchylen standardowych (btedow i danych) dla trzech podzbiorow —
z doktadnoscia do pierwszego miejsca po przecinku — osiagnely t¢ sama (mata) warto§é
0,3. Odchylenie standardowe danych (wystgpujace w mianowniku ilorazu) jest okreslone
dla danych podlegajacych analizie. Stosunkowo mata warto$¢ ilorazu $wiadczy zatem
o nieduzej warto$ci odchylenia standardowego btedow (znajdujacego si¢ w liczniku
ilorazu) wrelacji do odchylenia danych rzeczywistych. Uznano t¢ warto$¢ ilorazu za
zadowalajaca.

Wspotezynniki korelacji migdzy warto$ciami rzeczywistymi i wyznaczonymi za pomoca
modelu MLP dla trzech podzbioréw osiagngty bardzo dobre wartosci (rzedu 0,95).

Parametry zapisane w tabeli 2 stanowily podstawe do podjecia decyzji o kontynuowaniu
eksperymentéw z modelem MLP (12 — 5 — 1). W tabeli 3 zaprezentowane zostaty para-
metry zwiazane z obliczeniami przeprowadzonymi dla zbioru danych zarezerwowanych
dla wyznaczania prognoz pozornych.
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Tabela 3. Statystyki regresyjne dla sieci integracyjnej (zrodto: badania wiasne).

Prognozy jednodniowe | Prognozy pigciodniowe
Srednia 12,79744 13,60029
Odch. std. 6,129125 5,894798
Sredni blad -0,0007616 -1,209961
Odch. bledu 0,865924 1,301256
Sr. bt. bezwz. 0,6961551 1,501071
Iloraz odch. 0,1412802 0,2207464
Korelacja 0,9899777 0,9756788
RMSE 0,8548 1,763
MSE 0,73 3,12
SSE 28,47 109,2
Sredni biad wzgledny 7,47% 11,47%

Opracowany wczesniej model MLP zastosowano do wyznaczania prognoz pozornych
z dwoma horyzontami: jedno- i pieciodniowymi. Podstawowy parametr (tzn. iloraz odchy-
len standardowych btedow i danych) swiadczacy o jakosci zastosowanego modelu osiagnat
zadowalajace warto$ci. Dla prognoz jednodniowych uzyskano wartos¢ rzedu 0,1, natomiast
dla pigciodniowych rzgdu 0,2. Korelacja na poziomie 0,9 tez dobrze $wiadczy
0 zastosowanym modelu.

Ostatnim miernikiem (tabela 3) potwierdzajacym uzyteczno$¢ zaproponowanej metody
zespolonego prognozowania jest $redni btad wzgledny prognoz. Uzyskane wartosci (dla
prognoz jedno- i pigciodniowych, odpowiednio: 7,47% oraz 11,47%) sa dla analizowanego
szeregu czasowego zadowalajace.

Podsumowanie

Przedstawione badania empiryczne potwierdzily trafno$¢ zatozen odnosnie koniecznos$ci
stosowania w pewnych przypadkach zintegrowanych metod sztucznej inteligencji, zamiast
prostych pojedynczych sieci neuronowych realizujacych ilosciowa analizg szeregéw czaso-
wych. Opracowane i zastosowane modele pojedynczych sieci neuronowych okazaty si¢
nieprzydatne do prognozowania wybranego szeregu czasowego. Stwierdzono natomiast, ze
wybrany model, wykorzystujacy pojedyncza sie¢ neuronowa, jest uzyteczny jako
podsystem analizy ilo§ciowej zintegrowanej (zespolonej) metody prognozowania.

Wprowadzony podziat zbioru danych na trzy podzbiory pozwalat na zwigkszenie prawdo-
podobienstwa eliminacji modeli Zle generalizujacych posiadana wiedzg. Mozna byto
zmniejszy¢ ryzyko przypadkowosci w doborze sieci sprawnie funkcjonujacych dla
wszystkich trzech podzbiorow. Nie mozna mie¢ pewnosci, ze zastosowanie innych
(nieuwzglednionych w badaniach) typow sieci bedzie prowadzi¢ do lepszych lub gorszych
rezultatow. Jednoznacznie nie stwierdzono, ze zastosowano optymalne architektury bada-
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nych typow sieci. Bylo to zreszta zadanie niemozliwe do ustalenia. Nie istnieja obecnie
bowiem algorytmy doboru struktur sieci gwarantujace brak innych, lepszych rozwiazan.
Przy doborze liczby neuronow wystgpujacych w poszczegdlnych warstwach potwierdzita
swoja przydatno$¢ metoda prob i biedow.

Zastosowanie algorytmu genetycznego do doboru liczby neuronéw w warstwie wejsciowej
okazato si¢ mniej przydatne w relacji do wynikow uzyskanych w sposob intuicyjny.

Opracowane oraz wybrane modele potwierdzily swoja przydatno$¢ do poézniejszych
zastosowan predykcyjnych.

Wybrany przez autora program STATISTICA Sieci Neuronowe firmy Statsoft jest spraw-
nym narzedziem do symulowania sieci neuronowych. Umozliwia niewatpliwie szybkie
tworzenie wielu modeli o réznych zastosowaniach. Powazny problem stanowi zawsze
odpowiednie przygotowanie danych wejsciowych oraz wybor wilasciwej metody poste-
powania, prowadzacej do opracowania modeli o akceptowanych parametrach.

Stwierdzono, Ze na etapie tworzenia modeli neuronowych do oceny uzyskanych rezultatow
projektowych zupelnie wystarczajace sa parametry regresyjne. Ocena modeli jest mozliwa
przez porownywanie wartosci tych parametrow dla réznych zbiorow. Niekoniecznie bo-
wiem najmniejsze btedy, wystepujace dla zbioru uczacego, przesadzaja o wyborze danego
modelu. Wazne sa rowniez parametry uzyskiwane dla pozostatych podzbioréw danych.

Wyniki eksperymentéw mozna uzna¢ za wiarygodne, poniewaz przeprowadzono badania
dla réznych horyzontow czasowych (prognoz jedno- i pigciodniowych). Potwierdzono
zatozenie badawcze, poniewaz w przypadku modelu zbudowanego na bazie pojedynczej
sieci neuronowej (MLP o strukturze: 6 — 10 — 1) $rednie btedy wzgledne dla dwoch
horyzontow predykcji (odpowiednio: 28,77% oraz 35,62%) wskazywaly na nikla
praktyczna przydatno$¢ opracowanego modelu. Obliczenia wykonane dla podzbioru
zarezerwowanego dla wyznaczania prognoz pozornych za pomoca nowej zespolonej
metody prognozowania charakteryzowaly si¢ znacznie mniejszymi warto$ciami blgdow.
Dla predykcji jednodniowych i pigciodniowych wartosci $rednich btedow wzglednych
(wynoszacych odpowiednio: 7,47% oraz 11,47%) wskazywaty na praktyczna uzytecznosé
opracowanej metody prognozowania zintegrowanego.

Uzyskane wartosci $rednich biedow wzglednych moga stanowi¢ pewna wskazowke
odnosnie doboru metod prognozowania zwiazanych z sieciami neuronowymi (lub szerzej
sztuczng inteligencja). Modele zbudowane na bazie pojedynczej sieci neuronowe;j (realizu-
jace wyltacznie analizg iloSciowa) nie sg praktycznie uzyteczne w przypadku wystgpowania
nietypowych (oraz krétkotrwatych) wydarzen silnie wplywajacych na prognozowane
wartosci. Nalezy wtedy niewatpliwie stosowaé bardziej zlozone metody predykeji, ktore
np. w sposob jakosciowy uwzgledniaja wplyw tych nietypowych przypadkow.
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