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STRESZCZENIE

Podejscie statystyczne umozliwia prowadzenie prognoz zdarzen lub proceséw. Wyréznia sie modele regresyjne linio-
we i nieliniowe, modele szeregéw czasowych oraz modele neuronowe. Predykdja okresla przewidywanie przysztych cech
statystycznych zdarzen losowych, ktére mozna zmierzy¢. Wyznacza prognozy dla maksymalizagji.

Korzysci, jakie wynikaja z prognozowania, to: poréwnywanie, grupowanie, analizowanie zmiennosci, okreslania tren-
dow oraz wyznaczania prognoz uzyskanych wynikéw, z wykorzystaniem optymalnego wektora zmiennych niezalez-
nych predyktorow do wyciagania sukcesywnych wnioskow.

Stowa kluczowe: predykcja, analiza statystyczna, regresja, optymalizacja, szeregi czasowe, sieci neuronowe

An introduction to prediction with the use of artificial neural networks and statistical methods

ABSTRACT

Statistical approach allows determine predictions of events or processes. It stands out regression models linear and
nonlinear, time series models and neural models. Prediction define anticipating the future statistical characteristics of
random events that can be measured. Designates forecasts for maximizing,

Benefits that stem from prediction are: comparing, grouping, analyzing of variation, determining the trends and set-
ting forecasts of the results obtained with the use optimal vector of independent variables predictors for drawing succes-
sive conclusions.

Key words: prediction, statistical analysis, regression, optimization, time series, neural networks

WsTEP

We wszystkich dziedzinach wymiernych i wiedzy doswiadczalnej napotyka sie na wszelkie obserwacje pewnych
zdarzen czy procesow. Prowadzi to do podejmowania prob ilosciowego opisu zjawisk, okreslanych mianem pomiardw
statystycznych, ktore stuzacych do prowadzenia doktadnych ocen i wyciagania rzetelnych wnioskéw z wynikéw pomia-
ru. Dodatkowo nowe technologie i narzedzia statystyczne umozliwiaja przypuszczanie wystepowania pewnych zda-
rzen w przysztosci. Metoda ta nazywa sie¢ predykgja. Definiowana jest, jako prognozowanie ksztattowania przyszlych
zdarzen, procesow, relagji czy cech statystycznych wybranych zdarzen. Stosuje sie rowniez wnioskowanie predykcyjne
na przestrzeni danego okresu czasu lub bazy danych. Warto zwrdci¢ uwagg na to, Ze modele predykcyjne charaktery-
zuje mierzalnos¢. Wszystkie policzalne wartosci mozna zmierzy¢, grupowac, pordwnywac i tworzy¢ analizy, ktore sa
podstawa modelowania predykcyjnego. Najprostszym sposobem jest wczesniejsza analiza dynamiki zmian zmiennych
niezaleznych na przestrzeni wybranego okresu. Otrzymane wyniki umozliwig wyznaczenie zmiennych na przyszte okre-
sy. Kluczowym elementem wynikajacym z calego procesu analizy statystycznej i predykgji jest symulacja optymalnych
zmiennych w przdd lub w tyt,

PROBLEMATYKA
,Przystepujac do wyznaczania zmiennych, zagadnieniem kluczowym dla poprawnego ich doboru, jest okreslenie jak
najbardziej precyzyjnego merytorycznego przedmiotu analizy, wielowymiarowego zjawiska, ktore chcemy mierzy¢ i ze

1 N.H. Viet, J. Mandziuk, Neural and Fuzzy Neural Networks in Prediction of Natural Gas Consumption, ,Neural, Parallel & Scientific Computations”
2003, no. 13(3-4), s. 265-286.
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wzgledu, na ktdre chcemy porownywac obiekty*”Skutecznym sposobem wyznaczenia optymalnego zbioru zmiennych
niezaleznych stuzy: modelowanie funkdji czasowej, metoda wyznaczenia wektoréw R0 1 R1 z analiza regresyjna metoda
krokowa lub oszacowanie parametréw rownan regresji przy dwach sposobach:

¢ rozne kombinacje zmiennych x, i kazdorazowe wyliczenie bledu resztkowego S,

¢ zastosowanie takiej ilosci zmiennych x, aby zmniejszyc btad resztkowy S, Wszystkie ze zmiennych musza po-

siadac istotny wspdfczynnik o,

Modelowanie predykcyjne konstruowane jest przy uzyciu roznych metod. Proces prognozy obejmuje dwie fazy. Po-
czatkowo diagnozuje sie przesztosc, a kolejno okresla sie przysztos¢. Pierwszy etap zwykle sprowadza sie do budowania
modelu (ekonometrycznego, binarnego), ktory zostaje zweryfikowany i oszacowany. Uzyskanie prognozy to przejscie
z danych przetworzonych do predykgji. Dane uzyte w artykule byty przyktadowe, a wszelkich obliczen dokonano z uzy-
ciem pakietu STATISTICA 9.1 PLi MS Excel 2013.

REGRESJA LINIOWA I NIELINIOWA

Sposobem badania obiektow i zjawisk jest prowadzenie eksperymentow w warunkach sztucznych i naturalnych.
Przypuszcza sig, ze uzywanie funkcji matematycznych jest skuteczne przy opisie wspotzaleznosci przynajmniej dwdch
zjawisk. Wielkosciami czy miernikami moga by¢ zmienne matematyczne (ilosciowe), np. funkdja czasu, sily, itd®. ,Obok
zjawisk, ktorych wzajemny zwiazek jest tak scisly, ze moze by¢ uznany za zwiazek funkcyjny, istnieja zjawiska, ktorych
zwiazek jest staby; a przy tym zatarty przez oddziatywanie wielu innych, ubocznych zjawisk, ktérego w trakcie procesu
obserwagji nie dato si¢ wyeliminowac.*Takie zjawisko okresla sie, jako stochastyczne. Zachodzi wtedy, gdy wspotzalez-
nos¢ pomiedzy zmiennymi i zmiana jednej z nich powoduje zmiane rozkladu w pozostatych zmiennych. Wyroznia sig re-
gresje z dwiema zmiennymi lub z trzema, czterema, a nawet wigksza iloscig zmiennych. W przypadku dwoch zmiennych
losowych X1Y linia regresji jest linia prosta i, wtedy oznacza regresje zwana liniowa. Sytuacja zmienia si¢, gdy pojawia sie
wiecej zmiennych. Przy trzech zmiennych otrzymuje sie powierzchnie regresji, a przy wigcejniz czterech hiperpowierzch-
ni zmiennych. Linia regresji tworzona jest na podstawie punktéw, lecz nie lezy bezpodrednio na tych punktach. Wyzna-
czana jest wérod skupiska punktow (wykres rozrzutu)’, co przedstawiono ponizej na podstawie danych przyktadowych
wartosci zmiennej 1 i zmiennej 2 w okresie 1-5. Utworzono wykres rozrzutu, zmierzono korelacje i utworzono macierz
wykresow dla wybranych zmiennych.

Przyklad z tabeli nr 11 rysunku 2. ilustruje wykres rozrzutu liniowy z przedziatem ufnosci p=0,95. Rodzaj wykresu jest
zwykly. Punkty znacznie odchylajq sie od linii regresji. Wnioskuje si¢, ze ocena wartosci zmiennej 1 do wartosci zmiennej
2jest slaba i niedoktadna. Poszczegolne punkty znacznie odchylaja sie od siebie. Ocena linia regresji jest dokladna wtedy,
gdy punkty w mniejszym stopniu odchylaja sie od siebie. Jednakze najlepsza metoda badania wspdtzaleznosci pomiedzy
zmiennymi losowymi jest miara korelacji. Umozliwia, bowiem zmierzenie sily i kierunku wspotzaleznosci, czy zmienne
sa skorelowane pomiedzy soba.

Tabela 1. Wartosci liczbowe zmiennej 1 i zmiennej 2 w okresie 1-5.

Okres Zmienna 1 Zmienna 2
1 | 43 24
2 | 25 44
3 | 35 18
4 | 45 28
5 | 47 29

Zrédlo: opracowanie wiasne.

2 A Maszezyk, Analiza i predykacja dynamiki zmiennoSci swiatowych wynikow konkurencji lekkoatletycznych w latach 1946-2011, Katowice 2013,
s.34.

3 A Maszezyk, Analiza i predykacja..., dz. cyt., s. 32-37.
Z. Hellwing, Regresja liniowa i jej zastosowanie w ekonomii, Warszawa 1967, s. 10.
5 Tamze,s. 15-20.
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Wykres 1. Wykres rozrzutu zmiennej 2 wzgledem zmiennej 1.
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Zrédto: Opracowanie whasne w Statistica 9.1 PL.

Rys 1. Korelacje zmiennej 1 i zmiennej 2.
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Korelacje

Oznaczone wsp. korelacji sa istotne z p < ,05000]
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Zrédto: opracowanie wlasne w Statistica 9.1 PL.

Oznaczone wspotczynniki korelagji sa istotne z p<0,051 N=5.

Rys 2. Wykres korelacji z przedziatem ufnosci p=0,95
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Najwieksze skupisko przypadkow zaobserwowano w przedziale wartosci zmiennej 112 od 2,4-4,3 do 2,9-4,7. Osza-
cowano weczesniej statystyki podstawowe. Zmienng 1 charakteryzuje srednia 3,9, odchylenie standardowe 0,905, maksi-
mum 4,7 i minimum 2,5. W przypadku zmiennej 2 wartosc sredniej 3,06, odchylenia standardowego 0,773, maksimum 4,4
oraz minimum 2,4. Duza rdznica wystepuje wytacznie przy wartosci $redniej. Wspdtczynnik korelacji r=-0,8283, a funkcja
przybrata postac : y(Zm2) =5,8185 -0,7073 *x(Zm 1). Wystapily korelacje silne i ujemne.

Metody regresiji i korelacji pozwalaja w wielu przypadkach na podstawie funkcji czasu prognozowac zdarzenia. Pre-
dykgja opiera si¢ 0 wezesniejszg analize dynamiki zmian zmiennych i przy uzyciu linii trendu o postaci liniowej, wykfad-
niczej, wielomianowej potegowej, logarytmicznej czy sredniej ruchomej wyznacza wartosci przyszte. Prognozy mozna
tworzy¢ na okres w przdd lub w tyt.

Spotyka sie rowniez funkcje nieliniowe, ktdre wymagaja przeksztatcen na postac liniowa. Zjawisko takie pojawia sie
przy zmiennosci wynikow w funkdji czasu. Przeksztatcenie takiego modelu z wieloma zmiennymi niezaleznymi wymaga
podstawienia zmiennych, co przedstawiono na wzorze ponizej:

m(x) =hb, + b,x + b,x"’
n=x xgzx:

Etapem nastepnym jest estymacja parametréw metoda najmniejszych kwadratow. Stuzy do tego wspotczynnik de-
terminagji R*:

R =1-¢’ > -1

2
P wspotezynnik zbieznosci
Y. - wartos¢ teoretyczna
Y, - wartos¢ empiryczna

Majac oszacowane parametry struktury stochastycznej modelu regresji, powinno si¢ dobrac posta¢ modelu nielinio-
wego, bazujac na badanych prawidtowosciach. Rodzaje postaci modeli nieliniowych to: logarytmiczna, potegowa lub
wykladnicza.

} — 'Eli. ‘f'.' r g a-'!'l.l.
Y =byx'xg X,

Powyzszy model nieliniowy ma postac potegowa. Elastycznosc zmiennej Y wzgledem zmiennych X, X,, ..., X jest
stata.

y=>b,+blog x

Kolejny to model logarytmiczny. Ten rodzaj modelu oznacza, ze przyrostowi zmiennej objasniajacej towarzysza coraz
mniejsze przyrosty zmiennej objasnianej.
v =beby

Ostatnia postacia jest model wyktadniczy. Jednostkowemu przyrostowi zmiennej objasniajacej odpowiadaja coraz
wieksze przyrosty zmiennej objasnianey’.

SZEREGI CZASOWE
Szeregi czasowe dotyczy¢ moga ,jednej (Y,) lub wielu (Y, Y,, ...) zmiennych losowych, przy czym ich realizacje
charakteryzuja sie nieprzypadkowym porzadkiem ze wzgledu na kolejnos¢ czasu t=1,2,..., n-1, n.¥” Dokladniej chodzi
o wykrycie relacji, jakie zachodza pomiedzy zmiennymi losowymi poprzez obserwacje na przestrzeni czasu. Techniki

6 A. Snarska, Statystyka Ekonometria Prognozowanie. Cwiczenia z Excelem 2007, Warszawa 2011, 5. 201.
7 A Maszezyk, Analiza i predykacja..., dz. cyt., s. 37-39.
8 A Luszniewicz, T. Staby, Statystyczne Analizy z uzyciem pakietu Statistica PL. Szeregi czasowe i prognozowanie, Warszawa 1999, s. 7.
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stuzace temu procesowi to: wykreslanie trendow; okresowosci i reszt. Niezmiernie wazne jest wyréwnywanie szeregow
czasowych. Metoda takiego wygtadzenia opiera sie na zwyktych lub scentrowanych srednich ruchomych i funkgjach Li-
niowych lub nieliniowych. Niestety, pierwsza z metod jest mato doktadna, stad definiowana jest, jako techniczna. Druga
natomiast jest metoda analityczna i bardziej nadaje si¢ do prognozowania statystycznego. Uzyskane linie trendu i okreso-
wosci rzetelniej wyznaczaja predykcje’.

Wystepuje podziat na jednowymiarowe modele trendow, jednowymiarowe modele procesow z ogdlnym liniowym
trendem i autoregresyjne modele szeregow czasowych. Najczedciej stosuje sie modele autoregresyjne. Typowy model to
ARMA i ARIMA w predykdiji dyscyplin wymiernych. Dzieje sie tak, gdyz przy duzych n one daja najwigksze korzysci
prognostyczne. ,Okazuje sig, ze przy zatozeniu znajomosci procesu ARMA, generujacego pelne szeregi, prognozy z tych
szeregOw sg, co najmniej tak dobre, jak prognozy z niekompletnych szeregdw z systematycznie pomijanymi obserwacja-
mi, o ile tym kryterium pordwnania byt btad sredniokwadratowy predykgji.”” Réwnanie modelu ARMA sprowadza sie
wérod rozwazan nad stochastycznymi modelami dynamicznymi klasy liniowej oraz szeregéw czasowych. Wykorzystuje
si¢ w tym celu model autoregresyjny AR(p) oraz modele o liniowej zaleznosci, lecz z wystepowaniem réznych okresow,
zwane modelem Sredniej ruchomej MA(g).

Tp = PyTe—g + Palez + -+ Py + &,

W model AR(p) liczbe sktadnikow procesu nalezy ograniczac do najwazniejszych generujacych dane zjak najmniejsza
iloscia parametrow. Charakteryzuje sie dtugotrwatym wptywem na szoki stochastyczne. Nastepnie mierzy sie szeregi
czasowe MA(q).

Tf.' - Er + HlEt_l + EEEt—E + -+ Eth_q

Otrzymane wyniki z modelu AR(p) i MA(q) mozna faczy¢, aby uzyskac najlepsza oszczedno$c¢ uporczywosci skokow
reprezentowanych przez sktadnik losowy (e) na stopy zwrotu (r)".

Tp = Q171 + & + 0181

Proces potaczenia sktadnikow autoregresyjnych i sktadnikow sredniej ruchomej w konsekwencji prowadzi do utwo-
rzenia autoregresyjnego modelu sredniej ruchomej rzedu p i g, jako ARMA(p,g)".

SIECI NEURONOWE

Sieci neuronowe odwzorowuja odtwarzanie mozliwosci mozgu ludzkiego przy stosowaniu sztucznych srodkéw.
Wszystkie sktadniki sieci stanowia siatke weztdw (neurondw) i ich potaczen. ,Neurony wykonuja sumowanie i nielinio-
we odwzorowanie sygnatow."”Potaczenia neurondw moga wystapic ze sprezeniem zwrotnym lub bez niego. Wiadomo,
ze gdy nie wystepuje potaczenie zwrotne, to sieci reaguja od razu na pobudzenie. W przypadku potaczen zwrotnych siec
wymaga czasu na udzielenie odpowiedzi. Mozna wtedy obserwowa¢ dynamike funkcjonowania sieci w czasie.

Modelowanie oparte o sztuczne sieci neuronowe przede wszystkim stuzy do okredlania architektury. Cykl ten pro-
wadzony jest na podstawie specyfikacji charakterystyki neuronow, poczatkowych wartosci wag (liczbowe oddziatywanie
pofaczen) i wyboru metody uczenia sie, czyli (trenowania) sieci. Definiuje on pewna klase algorytméw matematycznych.
,Astnieje wiele réznych metod uczenia okreslajacych, kiedy i w jaki sposob zmieniaja sie wagi potaczen pomiedzy neuro-
nami."’

Ze wzgledu na rdzna specyfike, sposob uczenia sie czy wielkosci sieci istnieje wiele trudnosci przy wyborze architek-
tury sieci neuronowej. Jednakze sa oprogramowania, ktore oferujg uzytkownikowi wybor optymalnej sieci do preferowa-
nych parametrow. Wyrdznia sie takie modele, jak™:

9 M. Nawrocka, Zbornik z medzindrodnej vedeckej konferencie - Atletika 2014:Analysis of Dynamics ports result changes in 20 km race-walking.
Banska Bystrica [Slovakia] 2014, s. 276-288.

10 W. Milo, Szeregi czasowe, Warszawa 1990, s. 178.

11 R. Czyzycki, R. Kloska, Ekonometria i prognozowanie zjawisk ekonomicznych w przykladach i zadaniach, Szczecin 2011, 5. 250-270.

12 W. Milo, Szeregi..., dz. cyt., s. 175-179.

13 1. Zurada, M. Barski, W. Jedruch, Sztuczne sieci neuronowe, Warszawa 1996, s. 13.

14 Tamze, s. 15.

15 N. H. Viet, J. Mandziuk, Prediction of natural gas consumption with feed-forward and fizzy neural networks, 6th International Conference on
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*  sieci perceptronowe wielowarstwowe (MLP) jednokierunkowe,

*  sieci o radialnych funkcjach bazowych (RBE),

*  sieci rekurencyjne typu: Hopfielda, maszyna Boltzmanna, rezonansowe sieci ART i sieci BAM; ze sprzezeniem

zwrotnym,

*  sieci komdrkowe samoorganizujace si¢ mapy cech Kohonena.

W artykule zwrdcono szczegolna uwage na sieci jednokierunkowe perceptronowe i o radialnych funkcjach bazowych.
Poréwnujac sieci RBF i MLE, mozna dostrzec, Ze roznia si¢ onesposobem dziatania. Sie¢ RBF tworzy lokalne obszary po-
miedzy klasyfikacjg obszarow, a MPL wielowymiarowa przestrzen - hiperptaszczyzne (obszary globalne). Okazuje sie, ze
jest to mniej dokladna metoda, gdyz czes¢ stworzonych podobszaréw pozostaje nieskoriczona. MPL jest metoda uczenia
sieci poprzez dyskryminacje, a dokladniej aproksymacje stochastyczna. RBF cechuje zupelnie inne podejscie. Uczenie jest
rozumiane jako problem aproksymacji, najlepszego dopasowania (rekonstrukgji) hiperpowierzchni do danych wejscio-
wych.

Rys 3. Schemat podziatu przestrzeni danych w sieci MLP i RBE.

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Rysunek ilustruje rozdziat danych na hiperpowierzchnie. Mozna, wiec uznac, ze jest to kombinacja liniowa wpro-
wadzonych danych. Charakteryzuje sie struktura modularng. Zestawienie neuronow moze by¢ w roznych uktadach.
Jednakze w wigkszosci przypadkow stosuje sie warstwy neuronow. Stwierdza sie, ze sieci MLP sa mniej doktadne od
RBF. Wynika to z tego, ze rozktad danych nie jest rozrzucony (potaczenia lokalne).

Sieci o radialnych funkcjach bazowych i perceptronowych maja zastosowanie w aproksymacji. Okrela to proces
szukania rozwiazan dla danych uzyskanych metodami empirycznymi. Zaklada si¢, Ze metody te obarczone sa bledem
statystycznym. Rozwiazania szukane s3 na podstawie znanych juz rozwiazan dla skomplikowanych zdarzen czy funk-
qji. Sieci RBF charakteryzuja rozwiazania aproksymacji nieparametrycznej. Natomiast MLP stosuje metode aproksymacji
stochastycznej. Znajac teorie modeli jednokierunkowych, mozna przytoczy¢ typowy wzor sieci o radialnych funkcjach
bazowych:

Artificial Neural Networks and Genetic Algorithms (ICANNGA 03), Roanne, France, Springer-Verlag, Wien 2003, s. 107-114.
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M
fx;w,p) =) wiGilx, ps).

1=1

M - liczba neuronow warstwy ukrytej

G, (xp, ~funkdja i-tego neuronu warstwy ukrytej (jedna z radialnych funkcji bazowych)

p, - parametry adaptowalne i-tych neuronow warstwy ukrytej

Wyrodznia sie radialne funkcje, takie jak: gaussowska, sferyczna, potegowe i sklejane'®. Zlokalizowane sq wokot jed-
nego centrum. Najpopularniejsza z wymienionych jest funkcja gaussowska, ktdra jest najprostsza z funkgji lokalnych.
Cechuje ja separacja roznych komponentéw. Nie stanowi probleméw w uzyciu z innymi miarami. Przybiera postac zde-
finiowana ponizej:

Rys 4. Funkgja gaussowska.

G(r,b) =" /P

Zrodto: wwwistatsoft.pl

Jednowarstwowe modele neuronowe o jedno lub wielowarstwowych potaczeniach to jedne z typéw sieci. Drugie to
rekurencyjne sieci dyskretne lub gradientowe Hopfielda. Posiadaja sprzezenie zwrotne i sa jednowarstwowe tak jak wyzej
omowione sieci RBF i MPL. Stosowane s3 przy rozwigzaniach probleméw optymalizacyjnych i majq charakter dysypa-
tywny (dynamika stochastyczna)”.,Uklad dynamiczny przetwarza informacje zawarta w stanach poczatkowych, wy-
muszonych w chwili =0 inicjujacym sygnatem wejsciowym."®” Znaczy to, Ze uktad moze zmieniac sie i dazy¢ do réznych
atraktorow. Definiuje stan koncowy;, do ktérego dazy zbior stanow poczatkowych. Ponizej przedstawiono réznice w sieci
jednokierunkowej ze sprzezeniem zwrotnym i bez niego.

16 K. Mossakowski, J. Mandziuk, Neural networks and the estimation of hands 'strength in contract bridge, ,Lecture Notes in Artificial Intelligence” 2006,
vol. 4029, s. 1189-1198.

17 J. Mandziuk, Hopfield-type Neuron Networks. Theory and application examples, Warsaw 2000, s. 41-45.

18 1. Zurada, M. Barski, W. Jedruch, Sztuczne..., dz. cyt., s. 161.

OGRODY NAUK I sZTUK NR 2015 (5) 209



Rys 5. Typologia sieci neuronowych. a) jednokierunkowa bez sprzezenia zwrotnego, b) jednokierunkowa ze sprze-
zeniem zwrotnym.
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Zrédlo: opracowanie wiasne.

Model jednowarstwowej sieci ze sprzezeniem zwrotnym (model Hopfielda) zaktada, ze , macierz wag jest symetrycz-
na, tzn. w,=w; oraz, co wida¢ narys. 3b)', z.e wyjscie dowobego neuronu p(?i,q.czone jest poprzez multiplikatywne wagi
z wejsciami pozostatych neuronow, ale nie jest potaczone z jego wlasnym wejsciem.””

WNIOSKI

Stwierdza si¢, ze w kazdej dziedzinie nauk wymiernych prowadzone sa prognozy, ktore, jak juz wspominano w po-
przednich czesciach artykutu, wymagaja obliczen opartych o metody statystyczne i narzedzia predykcyjne. Korzysd,
jakie z tego wynikaja, to w szczegdlnoéci wyznaczanie prognoz uzyskanych wynikow z wykorzystaniem optymalnego
wektora zmiennych niezaleznych - predyktoréw do wyciagania sukcesywnych wnioskow.

Optymalizaga w znaczeniu ogdlnym stosowana jest do osiagania maksymalizacji. Uzycie jej w celach naukowych
prowadzi do symulacji komputerowej optymalnych zmiennych na podstawie danych wsadowych.

W badaniach Maszczyka udowodniono, ze modelowanie regresyjne na swiatowej czotowce lekkoatletow sprawdza
sie przy optymalizagji zmiennych i tworzeniu linii trendu osiaganych wynikéw sportowych®. Umozliwilo to wyzna-
czenie predyktorow wynikow sportowych. Istnieje rowniez szereg badan, w ktorych wyrdznia sie inne rownie skuteczne
metody modelowania optymalizacyjnego. Takim przyktadem jest programowanie matematyczne. W literaturze wojny
dowiedziono, ze obejmuje ono zbidr metod zaliczanych do badan operacyjnych i optymalizacyjnych. Udziela takze odpo-
wiedzi na zagadnienia dotyczace zarzadzania decyzyjnego oraz zjawisk gospodarczo-spofecznych. Programowanie ma-
tematyczne obejmuje m.in. dzialy: liniowe i nieliniowe, dyskretne, dynamiczne itd”., dlatego metody te s3 powszechnie
stosowane do prowadzenia analiz. Tak samo jak modelowanie regresyjne sprawdzaja si¢ przy wyznaczaniu predyktoréw,
tworzeniu trendow liniowych czy badaniu zwiazkéw pomiedzy zmiennymi.

Odwotujac sie do psychologii, mozna przytoczy¢ badania nad osobowoscia ludzka, co oznacza stworzenie ukladu po-
wiazan danych zachowan z cechami osobowosci. W badaniach przeprowadzonych przez Read, Monroe, Brownstein, Yang,
Chopra i Mille uczono sieci neuronowe na podstawie cech osobowoéciowych, a mianowicie: towarzyski, niesmiaty, przekona-
na, pragnac, pracowita, leniwy wzgledem celéw; jakich badani oczekuja, jakich unikaja i zasobow, jakimi dysponuja”. Celem
badan byty symulacje, jakie zachowania odzwierciedlaja okreslone cechy osobowosciowe.RowniezChecal, Rodriguez-Bailon
i Rosariouczyli sieci neuronowe, jako systemy temperamentalne do oznaczenia neuropoznawczych struktur samokontroli
u nastolatkéw i studentow®. Na podstawie informacji pewnych wzorcow zachowan psychologicznych Michael, Posner i Ro-

19 Tamze, s. 163.

20 A Maszezyk, Analiza i predykacja..., dz. cyt., s. 247-248.

21 A. Wojna, Predykcja ekonometryczna oraz modelowanie stochastyczne. Czes¢ 1, Koszalin2007 s. 18-20.

22 S.J. Read, B. M. Monroe, A. L. Brownstein, Y. Yang, G. Chopra, L. C. Miller, 4 Neural Network Model of the Structure and Dynamics of Human
Personality, ,Psychological Review” 2010, Vol. 117(1), s. 61-92.

23 P. Checa, R. Rodriguez-Bailon, M. R. Rueda, Neurocognitive and Temperamental Systems of Self-Regulation and Early Adolescents’ Social and Aca-
demic Outcomes, ,Mind, Brain and Education” 2008, Vol. 2 (4),s. 177-187.
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thbart wykazali, ze faczenie sieci neuronowych z indywidualnymi réznicami doswiadczen dziatan ludzkich, jak i kulturowych
stanowi efektywne wykorzystania przy analizie prawidtowego rozwoju. Dowiedziono, ze podejscie sieciowe w naukach psy-
chologicznych stanowi podstawe do przewidywania i zrozumienia zachowania cztowieka w jego roznych formach®.

PODSUMOWANIE

Wdrozenie predykdji i zaawansowanych metod statystycznych umozliwia prowadzenie prognoz pewnych zdarzen
i procesow bez ograniczen do modeli liniowych z jedna zmienna. Prognostyczne analizy okazuja sie bardzo wazne do
wyznaczania kierunkow rozwoju lub przewidywania wynikow dziatan.

Wszystkie metody wyznaczania predykgji i analiz statystycznych prowadza do symulacji optymalnych zmiennych.
Istotng metoda optymalizadji jest réwniez programowanie matematyczne, a m.in.: programowanie liniowe i nieliniowe,
dyskretne, dynamiczne i stochastyczne. ,Ze wzgledu na tres¢ rozpatrywanych probleméw programowania matematycz-
nego czesto jest ono zaliczane do badan operacyjnych, natomiast odrebne jego czesci traktowane sg, jako dziaty badan ope-
racyjnych.”® Zastosowanie jest szerokie, a w szczegdlnosci obejmuje udzielanie odpowiedzi na zagadnienia ekonomiczne.

,Szczegdlnie obiecujace sq zastosowania sieci neuronowych do sterowania nieliniowymi obiektami dynamicznymi.
Gromadzenie i zapamietywanie informacji koniecznej do sterowania jest idealnym zadaniem dla pamieci asocjacyjnej.”*
Polega na tym, Ze sie¢ wylacznie odtwarza wzdr postaci obiektu czy sygnatu z pamieci zasadniczej. Inaczej okreslana
jest, jako pamiec odtwarzania skojarzen. Znieksztatcony obraz wejsciowy sygnatu ma tylko naprowadzic na odtworzenie
wiasciwego obrazka. Doskonatosc sieci neuronowych wynika ze spojizenia na cate zjawisko. Korzysci, jakie niesie ze soba
prognozowanie, obejmuje nastepujace dziedziny naukowe:

*  psychologie — wzorce struktur przetwarzania informagji przez cztowieka,

*  informatyke - sztuczna inteligendja, teoria obliczen czy symulacja komputerowa,

o elektronike - uklady przetwarzajace sygnaty, maszyny wykorzystujace elektroniczne uktady scalone,

*  Dbiologie i fizyke - réznice pomiedzy modelami sieci neuronowych a nieliniowymi uktadami dynamicznymi,

*  matematyke - réznice pomiedzy opisami formalnymi sieci a modelowanie systeméw zlozonych.

Biorac pod uwage szereg zastosowan sieci neuronowych i metod statystycznych w roznych dyscyplinach nauko-
wych, warto wdraza¢ modelowanie neuronowe, liniowe i nieliniowe w proces badan naukowych.
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