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Streszczenie: W artykule przedstawiono metodg budowy liniowych prognoz kombinowa-
nych wykorzystujaca sztuczne sieci neuronowe. Ilustracja rozwazan o charakterze teoretycz-
nym jest przyktad empiryczny, w ktorym prognozy indywidualne i kombinowane wyzna-
czono dla zmiennej ekonomicznej z wahaniami sezonowymi. Dokladnos¢ ex post prognoz
kombinowanych zbudowanych z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych poréwnano
z doktadnoscia ich prognoz sktadowych oraz prognoz kombinowanych otrzymanych metoda-
mi ekonometrycznymi.

Stowa kluczowe: prognozy kombinowane, sztuczne sieci neuronowe.

1. Wstep

W sytuacji, gdy dostgpne sa rdzne prognozy tej samej zmiennej, mozna utworzy¢
liniowa prognoz¢ kombinowana bedaca ich $rednia wazona. Przy zalozeniu istnie-
nia nieliniowego zwiazku pomigdzy prognozami indywidualnymi a prognozowa-
na zmienng prognoza kombinowana jest nieliniowa funkcja prognoz sktadowych
1 mozna ja woéwczas wyznaczy¢ za pomoca sztucznych sieci neuronowych (zob. [Da
Xu, Liu, Ming Shi 1999]).

W niniejszym artykule zostanie zaproponowany sposob konstrukcji sztucznej
sieci neuronowej stosowanej do wyznaczenia wag liniowej prognozy kombinowa-
nej. W toku badan empirycznych zweryfikowana begdzie hipoteza mowiaca, iz tak
otrzymana prognoza kombinowana charakteryzuje si¢ wigksza doktadnoscia niz jej
prognozy sktadowe i prognozy kombinowane z wagami otrzymanymi metodami
ekonometrycznymi.

2. Metody badawcze

Niech /|, f,,» -, f, , beda r0znymi prognozami wartosci zmiennej y na okres 7. Pro-
gnoza kombinowana f  wartosci y, bedaca liniowa kombinacja m (m > 2) prognoz
indywidualnych ma postac:
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Jer =AM + o for ot Ay for :Zﬂ’if;'T’ (1)

gdzie:
A =1 )

Konstrukcja sztucznej sieci neuronowej stuzacej wyznaczaniu prognozy kom-
binowanej opiera si¢ na zauwazonej przez autork¢ analogii pomig¢dzy sposobem
obliczania prognozy kombinowanej na podstawie wzoru (1) i struktura sztucznego
neuronu liniowego, ktoéra zdefiniowana jest nastgpujaco (por. [Azoff 1994; Lula,
Tadeusiewicz 2001]):

1. Do neuronu dociera m sygnatow: x, x,, ..., x — warto$ci wejsciowych pier-
wotnych lub posrednich.

2. Kazda wartos¢ wejsciowa x, wprowadzana jest do neuronu przez potaczenie
o okreslonej wadze w, (i = 1, 2, ..., m).

3. W neuronie odbywa si¢ przetwarzanie sygnaléw wejsciowych skladajace si¢
z dwoch etapow: agregacji wartosci wejsciowych 1 wyznaczenia warto$ci wyjscio-
wej neuronu. Agregacja wartosci wejSciowych ma na celu przetworzenie ich w po-
jedyncza zagregowana warto$¢ wejsciowa s nazywana tacznym pobudzeniem neu-
ronu. taczne pobudzenie neuronu obliczane jest jako wartos¢ funkcji potencjatu
postsynaptycznego dla neuronu liniowego w postaci wazonej sumy wejs¢:

m
s =W, +Zwixl., (3)
i=1

gdzie: w, — warto$¢ obciazenia neuronu.

Warto$¢ facznego pobudzenia neuronu przeksztatcana jest przez funkcje aktywa-
cji ¢, co wyznacza wartos¢ wyjsciowa neuronu:

Y= 0(s). “

Laczac ze soba sztuczne neurony, tworzy si¢ sztuczng sie¢ neuronowa (SSN).
Neurony w sieci utozone sa w warstwach, wyjscia jednej warstwy potaczone sa z
wejsciami kolejnych warstw. Dane wprowadzone do SSN przez warstwe wejSciowa
przesytane sa do kolejnych warstw neuronéw, gdzie sa przetwarzane na podstawie
wybranych funkcji potencjatu postsynaptycznego i aktywacji zgodnie ze wzorami
(3) 1 (4). Ich przetwarzanie konczy si¢ w warstwie wyjsciowej, sygnaly wyznaczone
przez jej neurony sa jednoczesnie wartosciami wyjsciowymi catej sieci.

Zauwazona analogia wystepuje pomi¢dzy wzorami (1) oraz (3) — obie wartosci
wyznaczane sa jako sumy wazone, co sugeruje mozliwos¢ zastosowania sztucznych
sieci neuronowych do wyznaczania prognoz kombinowanych. Przed skonstruowa-
niem sieci nalezy dokona¢ pewnych przeksztatcen na wzorze (1), ktére pozwola
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okresli¢ jej warto$ci wejsciowe 1 wyjsciowe. Poniewaz zgodnie z zatozeniem okres-
lonym wzorem (2) suma wag ma by¢ rowna jednosci, to:

m—1
Ay =1=2" 2, )
i=1

Na podstawie wzorow (1) i (5) mamy wigc:

m—1 m=1 m-1 m-1
Far = Intur + LAty = For = Fur 205+ 2 Aiin = Fur + 2 A (fr = Fr ). (6)

Bledy prognoz sktadowych i prognozy kombinowanej wynosza odpowiednio:

r=Yr = Jirs (7
er =Yr = Jer> (®)
skad po dalszych przeksztatceniach wzoru (6) otrzymuje sig:
m=1
Yr—€r =Vr =€y +Z/1i(yr —ér _(yT _emT))’ )
i=l
m=1
€nr :ecT+Z/1i(emT_eiT)- (10)
i=1

Z porownania wyprowadzonego wzoru (10) i wzoru (3) wynika, ze konstruowa-
na sie¢ mie¢ bedzie (m — 1) neurondw w warstwie wejsciowej, a jej warto§ciami
wejsciowymi beda roznice bledow prognoz sktadowych! okreslone wzorem:

X; =€ur —&r> (11)
gdzie:i=1,2,...,m—1(m=>2).

Jezeli wartosci x, wprowadzone zostang do pojedynczego neuronu liniowego
drugiej warstwy (bedacej zarazem ostatnia warstwa) polaczeniami o wagach:

w;, = ﬂ’j ) (12)
a warto$¢ obciazenia neuronu réwna bedzie:
Wo = €r> (13)

! Wzér (11) wykorzystuje si¢ podczas uczenia sieci, sa to wowczas roznice znanych btedow pro-
gnoz z wezesniejszych okresow (¢ < T) lub reszt modeli, na podstawie ktorych wyznaczono prognozy
sktadowe. W zastosowaniach nauczonej sieci (gdy nie sa znane bledy prognoz sktadowych) mozna
wykorzysta¢ rownowazna posta¢ wzoru (11): X; = fir — frur-
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to wyznaczona przez funkcjg potencjatu postsynaptycznego wartos¢ tacznego pobu-
dzenia wyniesie:

S:W0+Zwixi =er +Zﬂ“i(emT —er) (14)
i=1 P

Zastosowanie w neuronie ostatniej warstwy tozsamosciowej funkcji aktywacji

9 (s)=s 15)
sprawi, ze warto$¢ wyjsciowa sieci bedzie rowna wyznaczonej wartosci tacznego
pobudzenia:

Y=er +Z/1i(emT ~er). (16)
i=1
Z rozwazan okre$lonych wzorami (6)-(10) oraz (16) wynika, iz:

Y:emra (17)

a pomigdzy warto$cia prognozy kombinowanej (1) a warto$cia wyjsciowa sieci za-
chodzi nastgpujaca zaleznos¢:

Jr =Y+ for —e.r- (18)

Wagi potaczen, ktérymi do sieci wprowadza si¢ dane wejsciowe, sa szukanymi
wagami prognoz sktadowych w prognozie kombinowanej, ich wartosci wyznacza
si¢ w procesie uczenia sieci dzialajacej na opisanej wezesniej zasadzie.

W celach porownawczych wagi prognozy kombinowanej (1) wyznaczone zosta-
na rowniez metodami ekonometrycznymi:

— metoda wariancji-kowariancji, zgodnie z ktora wariancja btedu prognozy kom-
binowanej jest minimalizowana dla wag oszacowanych na podstawie wzoru

[Bates, Granger 1969; Granger, Newbold 1974]:

A=Q71/1QM, (19)

gdzie:
A=A 2], Z e,
T—

vt v

— na podstawie wzoru zaproponowanego przez Batesa i Grangera [Bates, Granger
1969]:

=T—v -V
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bedacego szczegdlnym przypadkiem wzoru (19) przy zalozeniu zerowej korelacji
pomigdzy btedami prognoz sktadowych.

3. Material badawczy

Modelowaniu predyktywnemu i prognozowaniu poddano ksztaltowanie sig¢ kosz-
tow produkcji betonu w oddziale 1 przedsigbiorstwa A w ujgciu miesigcznym (K1).
Zmienne objasniajace stanowity zmienne SP1 oraz PR1 przedstawiajace odpowied-
nio sprzedaz oraz produkcj¢ betonu w tym samym oddziale.

Badana zmienna charakteryzuje si¢ wystgpowaniem wyraznego trendu oraz wa-
han sezonowych. W tabeli 1 przedstawiono oceny wskaznikow sezonowosci zmien-
nych K1, SP1 oraz PR1 wyznaczone przy zatozeniu multiplikatywnego charakteru
wahan sezonowych.

Tabela 1. Oceny wskaznikow sezonowosci zmiennych K1, SP1 1 PR1

Wskaznik sezonowosci (%)
Miesiac
K1 SP1 PR1
I 78,35 78,36 57,23
i 70,68 57,14 62,71
11 90,10 94,79 87,21
v 92,20 103,30 94,01
\Y% 94,96 91,34 100,93
VI 107,09 99,33 106,74
VII 112,27 115,12 123,15
VII 113,12 123,00 122,37
X 118,19 133,11 133,02
X 120,28 138,43 126,63
XI 108,18 93,70 100,12
XII 94,57 72,39 85,87

Zrodto: obliczenia wlasne.

Wyznaczone oceny wskaznikow sezonowo$ci zmiennych K1, SP1 oraz PR1 wy-
kazuja znaczne zréznicowanie — réznice migdzy warto§ciami maksymalng i minimal-
na wynosza odpowiednio: 49,6, 81,29 oraz 75,79 punktéw procentowych. Zmienne te
charakteryzuja si¢ silnym nat¢zeniem sezonowosci o asymetrycznym rozktadzie ocen
wskaznikow sezonowosci — zmienne K1 oraz SP1 swoje maksimum sezonowe 0sia-
gaja w pazdzierniku, a minimum sezonowe — w lutym, natomiast zmienna PR1 swoje
maksimum sezonowe osigga we wrzesniu, a minimum sezonowe — w styczniu.
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4. Prezentacja i ocena wynikow badan

W procesie modelowania predyktywnego zmiennej K1 wykorzystano klasyczne
i hierarchiczne modele szeregu czasowego, modele przyczynowo-opisowe, hierar-
chiczne modele przyczynowo-opisowe oraz sztuczne sieci neuronowe. Okres esty-
macyjny obejmowat 48 obserwacji. Oszacowano nastgpujace modele:

1. Klasyczne modele szeregu czasowego (MK):

12 12
ytZﬂo+ﬁ1t+zd0ka+Zd1k’Qk+§n (21)
pa =

12 12
gdzie: Y dy, =D dy =0.
k=1 k=1

2. Hierarchiczne modele szeregu czasowego dwu i trzypoziomowe (Hp p,
i Hp p,p,) (zob. [Zawadzki (red.) 2003]):

Pl P2 P3
ysrlt = ﬁO + Iglt + zbOSQS + zbOSrer + zbOSrlerl +
s=1 r=1 =1

Pi P P3 (22)
+z blsth + Zblsrthr + Zblsrthsrl + fsrlt ’
s=1 r=1 I=1
. Pl P2 P3 P P2 P3
glee: ZbOS = ZbOSr = ZbOsrl = Zbls = Zb]sr = Zblsrl =0.
s=1 r=1 =1 s=1 r=1 [=1
3. Liniowe modele przyczynowo-opisowe (P):
12 12 12
v, =P+ Bit+ax, + ZakxtQk + ZbOka + Zblthk +&, (23)
k=1 k=1 k=1

12 12 12
gdzie: ) by, =D b, =Y a,=0.
k=1 k=1 k=1

4. Hierarchiczne modele przyczynowo-opisowe dwu i trzypoziomowe (PHp p,
i PHp p.p.); zob. [Zawadzki (red.) 2003]:

P P2 3 Pl
ysrlt = ﬁO + Iglt + a‘xt + Zasxth + zasrxthr +z asrlxthrl ++ zbOst +
s=1 r=1 I=1 s=1

P2 P3 Pi P2 P3 (24)
+Zb0ersr + ZbOsrlerl +Z blsth + Zblsrthr +Z blsrthsrl + gsrlt 4
r=l1 I=1 s=1 r=1 I=1
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gdzie:
il P2 P3 )4l P2 P3 4l P2 P3

ZbOS ZZbOSV ZZbOSVI Zzbls :Zblsr :Zblsrl = Zas :Zasr zzasrl =0’
s=1 r=l1 =1 s=1 r=I1 I=1 s=1 r=l1 =1

P,» P,» P, — podzielniki dtugosci cyklu wahan okresowych odpowiadajace kolejnym
stopniom hierarchii.

W tabeli 2 przedstawiono wybrane oceny parametréw struktury stochastyczne;j
oszacowanych modeli. Podane po literze oznaczajacej rodzaj modelu skréty ozna-
czaja kolejno: t — trend liniowy, s [z] — stale [zmienne] parametry przy zmiennej
objasniajacej, p [z] — periodyczny [zmienny] sktadnik sezonowy. Dla modeli przy-
czynowo-opisowych oraz hierarchicznych modeli przyczynowo-opisowych w na-
wiasach podano nazwy zmiennych objasniajacych. Pogrubiona czcionka zaznaczo-
no modele, w ktorych wszystkie parametry sezonowe sa nieistotne.

W procesie modelowania predyktywnego zmiennej K1 wykorzystano rowniez
sztuczne sieci neuronowe. Zbudowano, nauczono i przetestowano kilkaset sztucz-
nych sieci neuronowych o réznych architekturach (sieci liniowe, perceptrony wie-
lowarstwowe (MLP), sieci o radialnych funkcjach bazowych (RBF)), w ktorych
wzorcowa zmienna wyjsciowa byla zmienna K1, natomiast pojedyncza zmienng
wejsciowa — zmienna K1, SP1 lub PR1. Kazda ze skonstruowanych sieci miata
12 neurondéw wejsciowych (ze wzgledu na okres wahan zmiennej K1) i pojedynczy
neuron wyjsciowy. Sieci uczone byly z nauczycielem, w zalezno$ci od rodzaju sieci
i neurondw w nich wystepujacych zastosowano nastgpujace algorytmy uczenia:

— wstecznej propagacji (BP),

— gradientéw sprzezonych (CG),

— Newtona (N),

— Levenberga-Marquardta (LM),

—  k-$rednich (KM),

— k-najblizszych sasiadow (KN),

— pseudoinwersji (PI).

Dla kazdego skonstruowanego modelu neuronowego wyznaczono wartosci na-
stepujacych miernikéw jakosci sieci:

— btad RMSE pozwalajacy okresli¢ zdolnosci sieci do aproksymacji i generaliza-
cji,

— 1iloraz odchylen standardowych obliczonych dla btedow popetnianych przez sie¢
(bedacych réznicami pomigdzy warto$ciami wyjSciowymi wyznaczonymi przez
sie¢ 1 odpowiadajacymi im wzorcowymi wartosciami wyjsciowymi) i dla wzor-
cowych warto$ci zmiennej wyjsciowej,

— wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona (p) pomiedzy warto§ciami wyjscio-
wymi wyznaczonymi przez sie¢ i odpowiadajacymi im wzorcowymi wartoscia-
mi wyjsciowymi.
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Tabela 2. Oceny parametroéw struktury stochastycznej oszacowanych modeli

Model R?[%] Se Model R?[%] Se Model R?[%]| Se
MKtp 86,35 134,65 | PH26tsp(SP1) 91,09 108,75 | PH26tzp(SP1) 90,38 | 113,02
MKtz 90,77 110,73 | PH34tsp(SP1) 91,50 106,24 | PH34tzp(SP1) 91,46 | 106,49
H26tp 78,80 | 167,80 | PH43tsp(SP1) | 9122 | 107,98 | PH43tzp(SP1) | 91,15 | 108,44
H34tp 80,10 162,57 | PH62tsp(SP1) 91,28 107,63 | PH62tzp(SP1) 91,00 | 109,33
H43tp 82,70 151,59 | PH223tsp(SP1) 91,43 106,69 | PH223tzp(SP1) | 91,26 | 107,71
H62tp 86,07 136,01 | PH232tsp(SP1) 91,45 106,54 | PH232tzp(SP1) | 91,22 | 108,01

H223tp 78,59 | 168,63 | PH322tsp(SP1) | 91,57 | 105,78 | PH322tzp(SP1) | 91,74 | 104,74
H232tp 79,80 | 163,79 | PH26tsp(PR1) | 90,63 | 111,55 |PH26tzp(PR1) | 89,55 | 117,80
H322tp 80,19 | 162,20 | PH34tsp(PR1) | 91,32 | 107,38 | PH34tzp(PR1) | 90,57 | 111,90

H26tz 77,61 | 172,44 | PH43tsp(PR1) | 90,98 | 109,45 |PH43tzp(PR1) | 89,90 | 115,79
H34tz 80,43 | 161,23 |[PH62tsp(PR1) | 90,99 | 109,38 | PH62tzp(PR1) | 89,90 | 115,83
H43tz 84,91 | 141,58 | PH223tsp(PR1) | 90,81 | 110,48 | PH223tzp(PR1) | 90,10 | 114,66
H62tz 88,74 | 122,29 |PH232tsp(PR1) | 91,03 | 109,12 | PH232tzp(PR1) | 90,53 | 112,14
H223tz 77,45 | 173,07 | PH322tsp(PR1) | 9138 | 106,96 | PH322tzp(PR1) | 90,67 | 111,31

H232tz 79,88 | 163,46 | PH26tsz(SP1) 90,87 | 110,09 | PH26tzz(SP1) | 91,27 | 107,70
H322tz 81,13 | 158,29 | PH34tsz(SP1) 92,05 | 102,75 | PH34tzz(SP1) | 92,73 | 98,27
Ps(SP1) 84,46 | 143,64 | PH43tsz(SP1) 91,00 | 109,30 | PH43tzz(SP1) | 91,22 | 107,95
Pts(SP1) | 91,03 | 109,15 | PH62tsz(SP1) 92,15 | 102,13 | PH62tzz(SP1) | 92,19 | 101,87
Ptsp(SP1) | 91,37 | 107,06 | PH223tsz(SP1) | 90,98 | 109,42 | PH223tzz(SP1) | 91,05 | 109,02
Ptsz(SP1) | 93,26 | 94,59 |PH232tsz(SP1) | 91,51 | 106,20 | PH232tzz(SP1) | 92,04 | 102,79
Ptzp(SP1) | 91,01 | 109,25 |PH322tsz(SP1) | 92,38 | 100,58 | PH322tzz(SP1) | 92,92 | 96,94
Ptzz(SP1) | 91,62 | 105,47 |PH26tsz(PR1) | 90,98 | 109,42 | PH26tzz(PR1) | 89,69 | 116,99
Ps(PR1) | 36,81 | 289,70 | PH34tsz(PR1) | 92,84 | 97,51 |PH34tzz(PR1) | 92,16 | 102,04
Pts(PR1) | 88,97 | 121,02 | PH43tsz(PR1) 92,86 | 97,37 |PH43tzz(PR1) | 92,69 | 98,55
Ptsp(PR1) | 90,41 | 112,87 | PH62tsz(PR1) 92,80 | 97,77 | PH62tzz(PR1) | 93,24 | 94,74
Ptsz(PR1) | 94,51 | 85,39 |PH223tsz(PR1) | 91,07 | 108,89 | PH223tzz(PR1) | 90,18 | 114,17
Ptzp(PR1) | 86,97 | 131,54 |PH232tsz(PR1) | 91,38 | 107,01 | PH232tzz(PR1) | 90,89 | 109,96
Ptzz(PR1) | 92,93 | 96,87 |PH322tsz(PR1) | 92,95 | 96,77 | PH322tzz(PR1) | 92,31 | 101,02

Zrodto: obliczenia wlasne.

W tabeli 3 przedstawiono charakterystyki wybranych modeli sztucznych sieci
neuronowych (po 10 najlepszych modeli dla kazdej zmiennej wejsciowej) rdznia-
cych si¢ rodzajem, liczba warstw oraz liczba neurondéw ukrytych (LNU). Pogru-
biong czcionka zaznaczono wartosci ilorazow odchylen standardowych rowne lub
wigksze od 0,7 (przyjmuje sig, ze takie wartosci dyskwalifikuja model neuronowy).
Pogrubione wartosci bledow RMSE oznaczaja, iz r6znily si¢ one znaczaco na zbio-
rach uczacym, walidacyjnym i testowym, co oznacza, ze sieci nie nabyty zdolnosci
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douogolniania, a jedynie dopasowaty si¢ do danych uczacych. Przy algorytmach
uczenia perceptronéw wielowarstwowych w nawiasach podano liczbg wykonanych
przez nie epok.

Tabela 3. Charakterystyki wybranych modeli sztucznych sieci neuronowych

. . Iloraz

Model \fqmslcel‘:ia Rs(;g:f” LNU | RMSE | odchylen p ’ﬂfzoe‘zf;n
standardowych

SSN1 K1 liniowa | — 249,03 0,6711 0,8061 PI
SSN2 K1 MLP 1 144,58 0,4006 0,9172 BP(50),CG(26)
SSN3 K1 MLP 3 163,15 0,3794 0,9252 BP(50),CG(6)
SSN4 K1 MLP | 4 185,52 0,4327 0,9191 BP(50),CG(8)
SSN5 K1 MLP 8 138,56 0,3956 0,9052 BP(50),CG(26)
SSN6 K1 MLP 13 122,43 0,4002 0,8801 BP(50),CG(32)
SSN7 K1 RBF 1 356,72 0,9973 0,0393 KM,KN,PI
SSN8 K1 RBF 2 219,88 0,5882 0,7627 KM,KN,PI
SSN9 K1 RBF 4 159,94 0,4243 0,8810 KM,KN,PI
SSN10 K1 RBF 8 118,14 0,3253 0,9362 KM,KN,PI
SSN11 SP1 liniowa - 153,35 0,4123 0,9043 PI
SSN12 SP1 MLP 1 144,58 0,4071 0,8704 BP(50),CG(10)
SSN13 SP1 MLP 3 141,31 0,4135 0,8968 BP(45)
SSN14 SP1 MLP 8 97,03 0,3905 0,9044 BP(38)
SSN15 SP1 MLP 13 146,91 0,3899 0,9339 BP(50),CG(3)
SSN16 SP1 MLP 20 97,00 0,3903 0,9046 BP(50),CG(3)
SSN17 SP1 RBF 1 423,43 1,1760 0,1542 KM,KN,PI
SSNI8|  SPI RBF 2 167,93 0,4236 0,8218 KM,KN,PI
SSN19 SP1 RBF 4 166,34 0,3768 0,8534 KM,KN,PI
SSN20 SP1 RBF 8 491,70 1,4593 0,1420 KM,KN,PI
SSN21| PRI |liniowa| - 367,29 1,1970 0,4611 PI
SSN22 PRI MLP 2 201,53 0,5344 0,3785 BP(50),CG(62)
SSN23 PRI MLP 4 157,01 0,4641 0,8903 BP(49)
SSN24 PR1 MLP 8 147,22 0,4469 0,9005 BP(50),CG(16)
SSN25 PR1 MLP 13 181,31 0,4905 0,6715 BP(50),CG(28)
SSN26 PRI MLP 20 282,65 0,7490 0,6627 BP(50),CG(11)
SSN27 PRI RBF 1 320,56 1,0415 0,1982 KM,KN,PI
SSN28 PR1 RBF 2 280,86 0,7348 0,6784 KM,KN,PI
SSN29 PRI RBF 4 167,56 0,4898 0,8302 KM,KN,PI
SSN30 PRI RBF 8 128,96 0,3664 0,9317 KM,KN,PI

Zrodto: obliczenia wlasne.
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Na podstawie danych zawartych w tab. 2 i 3 dokonano weryfikacji oszacowa-
nych modeli: w przypadku modeli ekonometrycznych — oceny ich dopasowania
do danych empirycznych oraz istotnosci parametrow strukturalnych, a w przypad-
ku modeli neuronowych — oceny jakosci sieci. Do dalszych badan wybrano pigc¢
modeli o najlepszych wilasnos$ciach predyktywnych: MKtp, H62tp, Ptsz(PR1),
PH62tzz(PR1) oraz SSN15, na ich podstawie wyznaczono prognozy ex post na 12
kolejnych okresow (¢ = 49, 50, ..., 60) — oznaczono je odpowiednio: f,, £, .. fos /-
Prognozy te stanowity prognozy skladowe prognoz kombinowanych okreslonych
wzorem (1) dla m = 2, 3, 4, 5 wyznaczonych dla tych samych okresoéw. Srednie ab-
solutne btedy procentowe prognoz sktadowych zestawiono w tab. 4.

Tabela 4. Srednie absolutne bledy procentowe prognoz sktadowych

Prognoza sktadowa MAPE [%]
1, 16,37
£y 15,92
f 13,66
S 12,72
£, 10,90

Zrodto: opracowanie wlasne.

Dla kazdej wartosci m (liczby prognoz sktadowych) wyznaczono po trzy pro-
gnozy kombinowane z wagami otrzymanymi na podstawie trzech metod: sztucznych
sieci neuronowych (SSN), wariancji-kowariancji (VC) oraz Batesa i Grangera (BG).
Do oszacowania warto$ci wag wykorzystano reszty modeli indywidualnych, na
podstawie ktérych wyznaczono prognozy sktadowe. Wartosci wag w metodach VC
1 BG otrzymano, wykonujac obliczenia na podstawie wzoréw (19)-(20). W przypad-
ku metody SSN najpierw skonstruowano cztery rozne sieci odpowiadajace czterem
warto§ciom m, a nastgpnie przeprowadzono proces ich uczenia. Kazda z utworzo-
nych sieci byla osobno uczona dla kazdej mozliwej kombinacji m prognoz sktado-
wych. Sieci uczono z nauczycielem, co oznacza, ze przedstawiano im wzorcowe,
znane warto$ci wejsciowe 1 wyjsciowe okreslone wzorami (11) 1 (17) (tzw. probki
uczace). Proces uczenia rozpoczynat si¢ inicjalizacja wag, nastepnie prezentowano
sieci probki uczace. Sie¢ obliczala bledy warto$ci wyjsciowych jako ich odchylenia
od wzorcowych danych wyjsciowych i na podstawie metody PI modyfikowata po-
czatkowe warto$ci wag w taki sposob, aby te bledy zmniejszyc¢.

W tabeli 5 przedstawiono charakterystyki oszacowanych modeli sztucznych sie-
ci neuronowych wykorzystanych do wyznaczenia wag prognoz kombinowanych.

Analizujac zawarte w tab. 5 informacje, mozna zauwazy¢, ze w kilku przypad-
kach uzyskano sieci o ztej jakosci — o wartosciach ilorazow odchylen standardowych
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wigkszych od 0,7 i jednoczesnie matych warto$ciach wspotczynnikow korelacji oraz
duzych réznicach pomigdzy warto§ciami blgdow RMSE wyznaczonymi na zbiorach
uczacym (U), walidacyjnym (W) i testowym (T). Mozna oczekiwaé, ze prognozy
kombinowane wyznaczone na podstawie tych modeli beda obarczone duzymi blg-
dami.

Tabela 5. Charakterystyki oszacowanych modeli sztucznych sieci neuronowych wykorzystanych
do wyznaczenia wag prognoz kombinowanych

Tloraz
ls:’l?ag;)zi}e, RMSE odchylen standardowych P
modelu U w T U w T U W T
St 104,09 | 139,38 | 147,45 | 0,7512 | 0,7276 | 0,7547 | 0,6012 | 0,7134 | 0,5473
Sty 53,02 | 80,94 | 55,03 | 0,4356 | 0,7823 | 0,3672 | 0,7832 | 0,4679 | 0,8401
Sl 4596 | 59,47 | 39,81 | 0,3802 | 0,4958 | 0,4031 | 0,9020 | 0,8831 | 0,9103
Sty 74,05 | 70,30 | 55,08 | 0,4487 | 0,6574 | 0,4953 | 0,8732 | 0,7640 | 0,8362
St 55,03 | 72,98 | 55,92 | 0,3001 | 0,4092 | 0,3972 | 0,9402 | 0,9183 | 0,8994
SoiT 76,03 | 79,43 | 60,38 | 0,1998 | 0,2765 | 0,3000 | 0,9534 | 0,9039 | 0,9128
Foty 80,02 | 77,94 | 60,93 | 0,3001 | 0,4492 | 0,3999 | 0,9021 | 0,8534 | 0,8992
=y 39,03 | 54,03 | 84,99 | 0,6502 | 0,7209 | 0,8732 | 0,4793 | 0,4002 | 0,3702
. 60,03 75,94 92,09 | 0,5994 | 0,7027 | 0,7103 | 0,9592 | 0,7032 | 0,6092
Sty 66,09 | 98,94 | 55,02 | 0,5802 | 0,5283 | 0,3672 | 0,8192 | 0,8903 | 0,8002
Sty 44,03 | 67,38 | 55,36 | 0,4023 | 0,4100 | 0,3904 | 0,8902 | 0,9023 | 0,9201
St 85,02 | 5593 | 75,02 | 0,5729 | 0,7012 | 0,5021 | 0,6610 | 0,7892 | 0,8134
St ts 54,09 | 69,02 | 60,02 | 0,6701 | 0,6821 | 0,8231 | 0,7342 | 0,7453 | 0,4738
Syl 46,98 | 63,12 | 84,99 | 0,8675 | 0,9023 | 0,7754 | 0,4900 | 0,4423 | 0,3543
Sty 70,87 | 69,09 | 60,99 | 0,3684 | 0,4091 | 0,2768 | 0,9321 | 0,8324 | 0,9671
Nt 64,09 | 68,09 | 80,74 | 0,5564 | 0,4451 | 0,5023 | 0,8361 | 0,9123 | 0,9400
Jotsu 58,09 52,81 84,02 | 0,5391 | 0,4902 | 0,8100 | 0,7721 | 0,8109 | 0,6756
Sty 60,02 | 70,38 | 82,71 | 0,3782 | 0,3401 | 0,4291 | 0,9231 | 0,9501 | 0,8531
S, 70,01 | 66,34 | 77,03 | 0,4502 | 0,4092 | 0,6501 | 0,8901 | 0,9203 | 0,7777
STty 46,02 | 57,02 | 99,03 | 0,2601 | 0,4602 | 0,5591 | 0,9712 | 0,8802 | 0,8321
Sttt 45,09 | 65,05 | 70,04 | 0,5493 | 0,5902 | 0,6593 | 0,7759 | 0,7032 | 0,6035
Syl 32,84 | 57,83 | 97,92 | 0,4802 | 0,6209 | 0,7578 | 0,8008 | 0,7207 | 0,5515
Statits 57,98 | 90,78 | 91,76 | 0,5576 | 0,7342 | 0,6003 | 0,7004 | 0,5743 | 0,7245
Sttt 53,98 | 60,87 | 71,87 | 0,4342 | 0,5123 | 0,4130 | 0,9087 | 0,9123 | 0,9131
N e 48,05 45,98 97,57 | 0,4676 | 0,4134 | 0,7285 | 0,8878 | 0,9154 | 0,6574
Sihililils | 57,09 | 4503 | 62,02 | 0,4998 | 0,5201 | 0,1274 | 0,8698 | 0,8554 | 0,9806

Zrodto: obliczenia whasne.
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Po oszacowaniu warto$ci wag wyznaczono prognozy kombinowane. Srednie
absolutne btedy procentowe otrzymanych prognoz kombinowanych przedstawiono
w tab. 6. Pogrubionym drukiem zaznaczono btedy tych prognoz kombinowanych,
ktore sa rowne lub wigksze od jednego (najmniejszego) z btedow prognoz sktado-
wych, dodatkowym podkresleniem — rowne dwa lub wigksze od dwoch bleddéw pro-
gnoz sktadowych, natomiast kursywa — bledy prognoz kombinowanych, w ktérych
jedna warto$¢ parametru 4, jest ujemna’.

Tabela 6. Srednie absolutne bledy procentowe prognoz kombinowanych

Prognozy MAPE [%] Prognozy MAPE [%]

sktadowe SSN Ve BG sktadowe SSN VC BG
1. 1616 | 1637 | 1616 | fAf. 13,13 | 1340 | 13,00
1. 13,78 | 1358 | 13,66 | /.. 979 | 1029 | 1236
ff 12,51 | 1227 | 1233 | fAf 10,84 | 1089 | 1095
1. 10,07 915 | 1059 | fitfid, 12,71 | 1343 | 12,89
1, 13,63 | 13,66 | 13,66 | f. /.. 1080 | 1085 | 12,19
£t 1247 | 1257 | 1272 | fidif,, 10,60 | 11,75 | 1089
fiots 9,52 7.28 991 | fitofs 1167 | 1266 | 12,15
fiot 1298 | 1271 | 1231 | ffifidfs 13,13 | 1343 | 13,14
fiots 12,25 784 | 1327 | Sttt 12,56 | 1330 | 12,63
£t 10,72 999 | 1,68 | /A, 1048 | 1081 | 1146
St 13,62 13,66 13,86 St 10,75 10,82 12,11
St 12,49 12,26 13,12 Lt 11,63 13,14 11,99
S bt 9,80 10,74 11,97 St 6,75 13,12 12,32

Zrodto: opracowanie wlasne.

Analizujac informacje zawarte w tab. 6, mozna zauwazyc¢, ze dla wigkszosci
prognoz kombinowanych wyznaczonych z wykorzystaniem SSN ich bt¢dy sa mniej-
sze od bledoéw prognoz sktadowych. Porownujac dane przedstawione w tab. 51 6,
mozna zauwazy¢, ze w przypadkach, w ktorych prognozy kombinowane obarczone
sa wigkszymi bl¢dami niz ich prognozy sktadowe, modele SSN wykorzystane do
oszacowania wag majq zta jakos$¢.

Wsrod metod ekonometrycznych zdecydowanie lepsze wyniki (mniejsze biedy
prognoz kombinowanych niz ich prognoz sktadowych) uzyskano, stosujac metode
wariancji-kowariancji, jednak w wielu przypadkach wymagato to wykorzystania do
ich budowy ujemnej wartosci jednego z parametrow 4.

2 Wagi otrzymane metoda VC moga by¢ ujemne, gdy wspdtczynnik korelacji pomigdzy bledami
prognoz sktadowych p —1 (prognozy sa wowczas jednoczesnie przeszacowane lub niedoszacowane).
Cho¢ takie wartosci moga by¢ klopotliwe w interpretacji, jednak umozliwiaja wyznaczenie prognozy
kombinowanej o bardzo matym biedzie, stad tez wielu autoréw proponuje, aby nie wprowadza¢ ograni-
czenia nieujemnos$ci wag (zob. [Grajek 2002; Kin Chan, Kingsman, Wong 1999; Aksu, Gunter 1992]).
W niniejszym artykule rowniez zastosowano takie podejscie.
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Poréwnujac doktadno$¢ prognoz kombinowanych wyznaczonych wszystki-
mi trzema metodami, mozna zauwazy¢, ze najlepsze wyniki uzyskano dla modeli
sztucznych sieci neuronowych. Ponadto w wielu przypadkach, kiedy jedna z wag
wyznaczona metoda VC byta ujemna, zastosowanie SSN prowadzito do wyznacze-
nia wszystkich wag nieujemnych.

Badania empiryczne potwierdzity przydatnos¢ sztucznych sieci neuronowych do
wyznaczania liniowych prognoz kombinowanych pod warunkiem otrzymania mo-
delu neuronowego o zadowalajacej jakosci — w wigkszo$ci rozwazanych przypad-
kow bledy prognoz kombinowanych z wagami otrzymanymi za pomocg SSN byty
mniejsze od btedéw ich prognoz sktadowych oraz od btedéw prognoz kombinowa-
nych z wagami otrzymanymi metodami ekonometrycznymi.

Literatura

Aksu C., Gunter S., An empirical analysis of the accuracy of SA, OLS, ERLS and NRLS combination
forecast, ,,International Journal of Forecasting” 1992, 8, s. 27-43.

Azoff E.M., Neural Network Time Series Forecasting of Financial Markets, John Wiley & Sons, Chich-
ester 1994.

Bates J.M., Granger C.W.J, The combination of forecasts, ,,Operational Research Quarterly” 1969, 40,
s. 451-468.

Da Xu L., Liu B., Ming Shi S., Improving the accuracy of nonlinear combined forecasting using neural
networks, ,,Expert Systems with Applications” 1999, 16, s. 49-54.

Kin Chan Ch., Kingsman B., Wong H., 4 comparison of unconstrained and constrained OLS for the
combination of demand forecasts, ,,Annals of Operations Research” 1999, 87, s. 129-140.

Grajek M., Prognozy tqczone, ,,Przeglad Statystyczny” 2002, R. XLIX, z. 2, s. 69-81.

Granger C.W.J., Newbold P., Forecasting univariate time series and the combination of forecasts,
,,Journal of Royal Statistical Society” Ser. A 1974, 137, s. 131-165.

Lula P., Tadeusiewicz R., Wprowadzenie do sieci neuronowych, StatSoft, Krakéw 2001.

Zawadzki J. (red.), Zastosowanie hierarchicznych modeli szeregow czasowych w prognozowaniu zmi-
ennych ekonomicznych z wahaniami sezonowymi, Wydawnictwo Akademii Rolniczej w Szcze-
cinie, Szczecin 2003.

THE APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
TO BUILDING COMBINED FORECASTS

Summary: In the article, the author presents the method of building linear combined fore-
casts leaning on artificial neural network. The illustration of theoretical considerations is the
empirical example. Individual and combined forecasts were marked for economic variable
having the form of time series with seasonal fluctuations. The paper examines the ex post
efficiency of combined forecasts building with artificial neural network in comparison with
their component forecasts and with econometric combined forecasts.
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