
ECONOMIC-MATHEMATICAL SIMULATION

де Хі -  середнє /-го класу.
Після розрахунку коефіцієнтів функції F  на підставі навчальної вибірки, віднесення 

нового об’єкту до певного класу відбувається шляхом підстановки значень хі, що 
характеризують новий об’єкт, в (І) для кожної розділяючої функції. Яка з Сі розділяючи 
функцій є більшою, до такого і-го класу і відноситься об’єкт.

Недоліком цієї методики класифікації є складність з вибором виду функції F, 
оскільки наперед невідомий тип залежності номера класу від вхідних даних. Довільний 
вибір виду функції не гарантує добру якість розпізнавання.

На наш погляд, для вирішення поставленої задачі найбільш прийнятним є 
використання такого математичного методу як нейронні сітки [2- 5].

Нейронні сітки -  це сітки, що складаються зі зв'язаних між собою простих елементів 
формальних нейронів. Ядром використовуваних представлень є ідея про те, що нейрони 
можна моделювати досить простими формулами, а вся складність процесу моделювання 
визначається зв'язками між нейронами. Кожен зв'язок представляється як зовсім простий 
елемент, що служить для передачі сигналу.

Навчання нейтронної сітки звичайно будується так: існує задачник -  набір прикладів 
із заданими відповідями. Ці приклади пред'являються системі. Нейрони одержують по 
вхідних зв'язках сигнали -  "умови прикладу", перетворять їх, кілька разів обмінюються
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(2)

де Сі -  функція класифікатора, і -  порядковий номер класу (1 <і<К), К  -  кількість 
класів, на які розбивається початкова вибірка даних, п -  кількість вхідних параметрів, на 
підставі значень яких провадиться класифікація, F -  функція класифікації.

При автоматичній класифікації нам треба тільки вказати кількість класів і розбиття 
буде виконано, частіше всього, на підставі евклідової міри близькості [8]

(1)
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При моделюванні економічних процесів однією з найбільш складних задач є вибір 
виду функції апроксимації. Це пояснюється тим, що характер залежності одного 
економічного параметра від іншого є невідомим. Фактично, нам необхідно, знаючи 
певний набір значень вхідних параметрів, віднести значення вихідного параметра до 
певного класу чи значення.

Задача в такій постановці відповідає задачам по класифікації (розпізнаванню 
образів) [1, 3, 7] . В загальному вигляді ця задача має визначається як набір розділяючи 
функцій, які залежать від вхідних параметрів х
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перетвореними сигналами і, нарешті, видають відповідь -  також набір сигналів. 
Відхилення від правильної відповіді штрафується. Навчання складається в мінімізації 
штрафу як (неявної) функції зв'язків.

Неявне навчання приводить до того, що структура зв'язків стає "незрозумілою" -  не 
існує іншого способу її прочитати, крім як запустити функціонування сітки. Стає складно 
побудувати зрозумілу людині логічну конструкцію, що відтворює дії сітки. Зате ця 
методика не вимагає вибору виду розділяючої функції, оскільки використовується 
невеликий набір типових функцій, якими сітка комбінує

У 1943 році У. Маккаллох і його учень У. Піттс сформулювали основні положення 
теорії діяльності головного мозку [2, 5]. Ними було розроблено модель нейрона як 
найпростішого процесорного елемента, що виконує обчислення перехідної функції від 
скалярного добутку вектора вхідних сигналів хі і вектора вагових коефіцієнтів т .

Показана на рис. 1 модель нейрона описується наступною системою рівнянь

(3)

Рис. 1. Модель граничного нейрона МакКаллоха-Піттса

Інколи в (3) додається ще параметр в  -  порогової чутливості, яка віднімається від 
суми зважених сигналів.

Функція f(nei) , яку ще позначають як OUT(net), називається активізуючою. Тому в 
штучних нейронних мережах використовують інші функції активації, найбільш 
популярною з яких є так звана логістична уніполярна сигмоїдальна функція (сигмоїд):

(4)

А> 0 - коефіцієнт крутості безупинної функці i f  (net) біля net-0.5. Функція симетрична 
відносно NET=0, OUT=l/2
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Рис, 2. Вид логістичної функції

Режими навчання з учителем нейронних сіток можуть бути різними, але найбільш 
ефективним є так зване “дельта-правило'’ [3, 4]:
1. Початкові ваги можуть бути будь-якими. Корекція провадиться пропорційно величині 

похідної по даній координаті. Похідна береться від функції активації. Підстроювання j  
ваги для і нейрона здійснюється за формулою:

де р -  число прикладів у  навчальній вибірці.
Побудуємо нейронну сітку для двох варіантів економічних процесів. Перший 

стосується розпізнавання безперервних економічних процесів, а другий -  дискретних.
Почнемо зі створення апроксимуючої залежності для даних про кількість замовлень 

підприємства зв’язку по годинах робочого дня [6].
В якості моделі було обрано одношаровий перцептрон з логістичною функцією 

активації та з одним нейроном на три входи (рис. 3). На кожен вхід подавалося значення 
трьох послідовних значень кількості викликів від початку доби. Кожне значення вхідного 
параметру х бралося з вагою w та з певним значенням порогової чутливості в. Таким 
чином, математична модель такого перцептрона мала наступний загальний вигляд

(5)

(6)

(7)

де р  -  число прикладів у навчальній вибірці 
4. Похідна від сигмоїди

(8)

(9)
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де j=l,2,..., f) >0 -  коефіцієнт навчання, підбирається евристично

2. Помилка при навчанні на к кроці: 

де ф -  очікуваний вихід.

3. Загальна помилка при навчанні:
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Рис. 3. Загальний вигляд схеми перцентрона з одним нейроном та суматором на вході

На кожному наступному кроці, підставлялося нове значення х, як /'+2-й елемент 
перцептрона, а і-е значення х  відкидалося. Значення OUT порівнювалося зі значенням у з

'  ( Х ~ т х)розрахунком погрішності прогнозування виглядух  ~  . На кожному кроці

розрахунку провадилося корегування ваги та порогової чутливості за правилом

(10)
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(13)

На рис. 4 показано графіки навчальної вибірки та кривої, яка реалізується за (12), в 
якій бралися три попередніх значення кількості викликів. Можна бачити, що точність 
апроксимації поступово збільшується, оскільки експериментальна і розрахована криві 
поступово зближуються.

Побудуємо тепер прогнозуючу модель зміни курсу австрійського шилінга відносно 
австралійського долара (дані взяти по відомостям НБУ за період 01.02.2000 по 
31.10.2000). В цьому випадку нас цікавить передбачення самого факту збільшення чи 
зменшення крос-курсу.

Для вирішення цієї задачі було розроблено двошаровий перцептрон (рис. 5), на вхід 
якого подавалося значення трьох попередніх значеннях крос-курсу австрійського шилінга 
і робився прогноз вихідного параметра, який являє собою функцію знаку числа

(12)

, де тх -  середнє значення х, а х -  середнє квадратичне відхилення х.

. О  ~ т г )  .-  значення вихідних даних у: у  = --------^- + 4, де т -середнє значення у, а  -
а у

середнє квадратичне відхилення у. В результаті навчання перцептрона було отримано 
показане на малюнку спі впадіння розрахованих і реальних значень у. При цьому, сама 
апроксимуюча формула для нормованих значень параметрів, має вигляд

(11)

де d = у, у= OUT, є -  число, яке характеризує швидкість навчання. Було встановлено 
наступне правило зменшення є на кожному кроці розрахунку t е ’=£/1.5668, де є ’ -  нове 
значення швидкості навчання.

Перед початком навчання перцептрона всі дані були нормовані за наступним 
правилом:

-  вхідні значення х
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Рис. 4. Графік кількості викликів Y по годинам робочого дня X. 
(♦ -  експериментальна крива, н -  розрахована крива)

Рис. 5. Схема двошарового перцептрону з трьома входами на кожному нейроні.

В якості активуючих функцій першого шару були взяті логістичні (4). Навчання 
перцептрона виконувалося так. На кожному наступному кроці, підставлялися нові 
значення хі як для дієздатних так для недієздатних вузлів. Причому, вихідними значення 
di бралися числа: -1 -  для випадку перебільшення курсу австрійського шилінга відносно 
австралійського долара, +1 -  для протилежного випадку дієздатність якого експертами 
оцінюється як критична, +1 -  для випадку спів падіння курсів. Значення OUT 
порівнювалося зі значенням di з розрахунком погрішності прогнозування (7). На кожному 
кроці розрахунку провадилося корегування ваги та порогової чутливості за правилом [4]

(14)

де d = у, у= OUT, є -  число, яке характеризує швидкість навчання. Було встановлено 
наступне правило зменшення є на кожному кроці розрахунку t є'=є/1.5668, де є ’ -  нове 
значення швидкості навчання.

Перед початком навчання перцептрона вхідні дані були нормовані за наступним 
правилом (11)
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На рис. 6. представлено схему застосування електронних таблиць Excel для 
розрахунків такого нерцептрона.

Рис. 6. Фрагмент таблиці Excel, яка реалізує перцептрон з рис. 5.

Стрілки на рис. 6 показують порядок передачі даних. Потім вхідні дані 
поновлювалися на один крок, тобто, використовувалися чергові значення вхідних 
параметрів для іншого вузла Знаходилася розбіжність поміж значеннями, які видає 
перцептрон та справжньою оцінкою стану вузла, в порівнянні зі своїм попереднім 
значенням з корегуванням ваг та порогових функцій. Цей алгоритм показано на рис. 7.

В процесі навчання вже на 9-му кроці перцептрон давав більшість правильних 
відповідей на наступних значеннях курсу. Тому, процес навчання було припинено, а 
результуюча функція набула вигляду

(15)

Як видно з наведених прикладів, нейронні сітки мають властивості прогнозувати чи 
класифікувати як безперервні так і дискретні процеси. Змішування таких процесів складає 
одну проблем при моделюванні економіки, тому ідея перцептрона є, на наш погляд, 
найбільш привабливою для вирішення поставлених задач.

Збільшення складності модельованих процесів неодмінно має викликати 
ускладнення і самої схеми перцептрона. Це ускладнення неодмінно викличе появу 
проблеми в підборі схеми навчання. Тому, перспективою розвитку цього напрямку 
моделювання нам бачиться в розробці схем навчання для трьохшарових і більше 
перцсптронів.

Потрібно також провести дослідження в напрямку підбору виду активуючих 
функцій та залежності швидкості сходження процесу навчання від виду цих функцій.
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Вирішення цих проблем дозволить створювати моделі складних економічних систем 
без детального вивчення їх структури та характеру взаємних зв’язків. При цьому, якість 
прогнозування має бути значно вищою, аніж при застосуванні інших методів 
моделювання.

Рис. 7. Схема корегування ваг та порогів на наступному кроці, враховуючи результати з
попереднього.
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