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Joanna Perzynska
Zachodniopomorski Uniwersytet Technologiczny w Szczecinie

ZASTOSOWANIE

SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

DO WYZNACZANIA

NIELINIOWYCH PROGNOZ KOMBINOWANYCH

Streszczenie: W artykule przedstawiono zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do
budowy nieliniowych prognoz kombinowanych. Ilustracja rozwazan o charakterze teore-
tycznym jest przyklad empiryczny, w ktéorym prognozy indywidualne oraz kombinowane
wyznaczono dla zmiennej ekonomicznej wykazujacej wahania sezonowe. Doktadno$¢ nieli-
niowych prognoz kombinowanych poréwnano z doktadnoscia ich prognoz sktadowych oraz
liniowych prognoz kombinowanych.

Stowa kluczowe: prognozowanie ekonometryczne, prognozy kombinowane, sztuczne sieci
neuronowe.

1. Wstep

Metody wyznaczania prognoz kombinowanych jako liniowych kombinacji prognoz
indywidualnych zaktadaja istnienie liniowego zwiazku pomigdzy prognozami
sktadowymi i prognozowana zmienna. Jednak nie w kazdym przypadku zwiazek
ten musi by¢ liniowy i wowczas wigksza doktadnos$¢ niz liniowa prognoza kombi-
nowana moze mie¢ nieliniowa prognoza kombinowana.

Nieliniowe zwiazki wyst¢pujace miedzy prognozami indywidualnymi i prognozo-
wang zmienna mozna aproksymowaé¢ za pomoca sztucznych sieci neuronowych za-
wierajacych neurony z nieliniowa funkcja aktywacji (zob. [Liu i in. 1996; Donaldson,
Kamstra 1996]). W szczegdlnosci wprowadzenie do perceptronu wielowarstwowego
juz jednej warstwy neuronow ukrytych o nieliniowych funkcjach aktywacji pozwala
modelowa¢ funkcje o niemal dowolnej ztozonosci [Hornik i in. 1989].

W artykule zostanie przedstawiona metoda budowy nieliniowych prognoz
kombinowanych, wykorzystujaca sztuczne sieci neuronowe. W toku badan empi-
rycznych zweryfikowana zostanie hipoteza mowiaca, ze otrzymane w ten sposob
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nieliniowe prognozy kombinowane charakteryzuja si¢ wigksza doktadnoscia niz
ich prognozy sktadowe oraz liniowe prognozy kombinowane.

2. Metody badawcze

Niech f;, f,;, .., f.; beda roznymi prognozami indywidualnymi wartosci zmien-

nej Y w okresie T. Nieliniowa prognoza kombinowana warto$ci y; ma postac:

ch :W( firs forseees For ) ’ (1)

gdzie: f; —prognoza kombinowana,
v — funkcja nieliniowa,
fr, fir, ..., f,; —indywidualne prognozy sktadowe (m=>2).

W celu wyznaczenia prognozy (1) skonstruowana zostanie jednokierunkowa
sztuczna sie¢ neuronowa posiadajaca co najmniej trzy warstwy: warstwe wejscio-
wa zawierajaca m neurondéw shuzacych do wprowadzania m prognoz sktadowych,
co najmniej jedng warstwe ukryta zawierajaca p neurondw o nieliniowych funk-
cjach aktywacji ¢; (j =1, 2, ..., p) oraz warstwe wyjsciowa zawierajaca jeden neu-
ron z liniowa funkcja aktywacji ¢ wyznaczajaca wartos¢ prognozy kombinowanej (1).
Ogolna strukture perceptronu trojwarstwowego stosowanego do wyznaczenia nie-
liniowej prognozy kombinowanej przedstawiono na rysunku 1.

Sie¢ przedstawiona na rysunku 1 posiada jedna warstwe neuronéw ukrytych,
jezeli jest to konieczne warstw ukrytych moze by¢ wigcej, nalezy jednak zwrdcic¢
uwage, Ze najczesciej wystarczajace jest zastosowanie sieci o mniej rozbudowanej
strukturze. Jako funkcje aktywacji neuronow warstw ukrytych mozna wykorzysta¢
funkcje sigmoidalne, wyktadnicze i inne funkcje nieliniowe. W zaleznosci od wtas-
nosci uzytej funkcji aktywacji wartosci wejsciowe i wyjSciowe sieci moga podle-
gac przeksztalceniom w procesach pre- 1 postprocessingu.

Wagi potaczen neuronéw kolejnych warstw skonstruowanej sieci W

ij °

el

i
(i=1,2, ..., m), ich obciazenia W,;,w,” oraz parametry funkcji aktywacji sa jed-
noczesnie parametrami nieliniowej funkcji y wyrazajacej zwiazek pomiedzy m
prognozami indywidualnymi oraz prognoza kombinowana, szacowane sg one w
procesie uczenia sieci z nauczycielem (dla t <T ).

W celach porownawczych wyznaczone zostang rowniez liniowe prognozy kombi-
nowane, bedace liniowymi kombinacjami m prognoz indywidualnych o postaci:

for = Zﬂﬁ fir» 2)
i=1
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gdzie:
> A=1, 3)
i=l

w ktorych wagi A zostana wyznaczone za pomoca metody regresji (NERLS), li-

niowych sztucznych sieci neuronowych (IANN) oraz sredniej arytmetycznej (AM).

m
S :W01+§W|1 i (/’1(51)

fo

Sp :WOp +§Wip 1:it (DP(SP)

Rys. 1. Ogolna struktura perceptronu trojwarstwowego, stosowanego do wyznaczenia
nieliniowej prognozy kombinowanej

Zrodlo: opracowanie wiasne.

3. Material badawczy

Modelowaniu predyktywnemu i prognozowaniu poddano ksztaltowanie si¢ kosz-
tow produkcji elementow budowlanych w przedsigbiorstwa A w ujeciu miesigcz-
nym (K). Zmienne objasniajace stanowity zmienne SP oraz PR przedstawiajace
odpowiednio sprzedaz oraz produkcj¢ elementéw budowlanych w tym samym od-
dziale. Dane statystyczne zaczerpnigto z Banku Danych Katedry Zastosowan Ma-
tematyki w Ekonomii.

Badana zmienna charakteryzuje si¢ wystgpowaniem wyraznego trendu oraz
wahan sezonowych. W tabeli 1 przedstawiono oceny wskaznikow sezonowosci
zmiennej K, wyznaczone przy zatozeniu multiplikatywnego charakteru wahan se-
zonowych.



Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych...

97

Tabela 1. Oceny wskaznikow sezonowosci zmiennej K

Miesiac Wskaznik sezonowosci [%] Miesiac Wskaznik sezonowosci [%]
I 76,31 VII 108,67
il 68,54 VIII 115,14
111 87,83 IX 120,28
v 92,58 X 124,24
\% 96,12 XI 110,57
VI 106,44 XII 93,28

Zrodto: obliczenia whasne.

Wyznaczone oceny wskaznikow sezonowos$ci zmiennej K wykazuja znaczne
zrdéznicowanie — réznica migdzy wartoscia maksymalna i minimalng wynosi 55,7
punktu procentowego. Zmienna K charakteryzuje si¢ silnym nat¢zeniem sezono-
wosci, swoje maksimum sezonowe osiaga w pazdzierniku, a minimum w lutym.

4. Prezentacja i ocena wynikéw badan

W procesie modelowania predyktywnego zmiennej K wykorzystano klasyczne
(MK) i hierarchiczne (H) modele szeregu czasowego, modele przyczynowo-opiso-
we (P), hierarchiczne modele przyczynowo-opisowe (PH), modele Holta-Wintersa
(HWin) oraz sztuczne sieci neuronowe (ANN). Okres estymacyjny obejmowat
48 obserwacji.

Do dalszych badan wybrano sze$¢ modeli o najlepszych wtasnosciach predyk-
tywnych oszacowanych r6znymi metodami: MK12tp, H62tp, Ptsp/SP, PH26tsp/SP,
HWinl117 oraz ANN/SP (gdzie: t — trend liniowy, S — state parametry przy zmien-
nej objasniajacej, p — periodyczny sktadnik sezonowy). Wyznaczone na ich pod-
stawie prognozy ex post (odpowiednio: f,, f,, f,, f,, fi, f,) na 12 kolej-
nych okresow (t=49, 50, ..., 60) stanowily prognozy sktadowe prognoz kombino-
wanych okre§lonych wzorami (1) i (2) dla m =2, 3, ..., 6. Srednie absolutne bledy
procentowe prognoz sktadowych zestawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Bledy prognoz sktadowych

Prognoza sktadowa MAPE [%] Prognoza sktadowa MAPE [%]
fie 13,04 fat 5,62
for 13,49 fse 7,60
fat 5,42 fot 8,83

Zrodto: obliczenia whasne.

Dla kazdej kombinacji m prognoz sktadowych wyznaczono nieliniowa prognoze
kombinowang z wykorzystaniem nieliniowych sztucznych sieci neuronowych (nANN)
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oraz trzy liniowe prognozy kombinowane z wagami otrzymanymi na podstawie meto-
dy regresji (NERLS), liniowych sztucznych sieci neuronowych (IANN) oraz $redniej
arytmetycznej prostej (AM). W metodzie Sredniej arytmetycznej przyjeto wagi rowne,
natomiast do oszacowania parametrow prognoz kombinowanych (wspotczynnikow
kombinacji liniowych lub wag sieci) pozostatymi metodami wykorzystano wartosci
teoretyczne modeli indywidualnych, na podstawie ktorych wyznaczono prognozy
sktadowe oraz realizacje prognozowanej zmiennej w okresie estymacyjnym.

Parametry sztucznych sieci neuronowych wyznaczono w procesie uczenia z na-
uczycielem. Struktura sieci liniowych jest z gory okreslona (zob. [Perzynska 2010]) —
zawieraja one m—1 neuronéw wejsciowych oraz jeden neuron wyjsciowy z tozsamo-
sciowa funkcja aktywacji, zatem podczas uczenia szacowane byly tylko wagi potaczen
obu warstw. W przypadku sieci nieliniowych nalezalo dodatkowo wyznaczy¢ liczbe
warstw ukrytych (WU) oraz ich neuronéw (NU). W tym celu dla kazdej kombinacji
prognoz sktadowych skonstruowano i nauczono od kilku do kilkunastu sieci nielinio-
wych o réznych rozmiarach, sposrod ktorych wybrano jedna (o najlepszej jakosci) i
przy jej wykorzystaniu wyznaczono nieliniowa prognoze kombinowana.

Do oceny jakosci sieci postuzyly wartosci nastgpujacych miernikow:

— btad RMSE, ktory pozwala okresli¢ zdolnosci sieci do aproksymacji i generali-
zacji (w przypadku, gdy wartosci bledow RMSE na zbiorach: uczacym (U), wa-
lidacyjnym (W) i testowym (T) r6znia si¢ zasadniczo, oznacza to, ze sie¢ nie na-
byta zdolnosci do generalizacji, a jedynie dopasowata si¢ do danych uczacych);

— iloraz odchylen standardowych obliczonych dla btedow popekianych przez
sie¢ 1 wzorcowych wartosci zmiennej wyj$ciowej (przyjmuje sig, ze jego war-
tos¢ rowna lub wigksza od 0,7 dyskwalifikuje model neuronowy);

— wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona (o) pomiedzy warto$ciami wyjscio-
wymi wyznaczonymi przez sie¢ i odpowiadajacymi im wzorcowymi warto-
$ciami wyjsciowymi.

Dla wszystkich kombinacji prognoz sktadowych najlepsza jakos$¢ nieliniowych
sieci neuronowych uzyskano dla perceptronow trzywarstwowych, o niewielkiej liczbie
neurondéw ukrytych z logistyczna funkcja aktywacji. W przypadkach, w ktorych jakosé
sieci nie byla zadowalajaca, zwigkszenie liczby warstw nie poprawito wynikow — uzy-
skano to jedynie dzigki nieznacznemu zwigkszeniu liczby neuronéow ukrytych drugiej
warstwy. W tabeli 3 przedstawiono charakterystyki modeli neuronowych, na podsta-
wie ktoérych wyznaczono nieliniowe prognozy kombinowane.

Analizujac informacje zawarte w tabeli 3, mozna zauwazy¢, ze w kilku przy-
padkach uzyskano sieci ztej jakosci — o wartosciach ilorazéw odchylen standardo-
wych réwnych lub wigkszych od 0,7 i jednocze$nie matych wartosciach wspot-
czynnikdéw korelacji oraz duzych réznicach pomig¢dzy wartosciami bledow RMSE
wyznaczonych na zbiorach: uczacym, walidacyjnym i testowym. Mozna oczeki-
wac, ze prognozy kombinowane wyznaczone na podstawie tych modeli beda obar-
czone duzymi btgdami.



Tabela 3. Charakterystyki modeli sztucznych sieci neuronowych wykorzystanych do wyznaczenia nieliniowych prognoz kombinowanych

Iloraz odchylen Iloraz odchylen
Soson | Ny RMSE standardowych P NG RMSE standardowych P
U \4 T U W T U W T U W T U W T U W T

fify 1 | 452 405 491 035 1033 | 034 | 087 | 088 | 0,89 |Hfutfs 1| 317 292 163 025 | 022 | 0,06 | 090 | 091 0,94
fiefi 1 | 318 118 210 034 | 018 | 029 | 090 | 098 | 091 |Hefs-fy 1| 384 239 401 034 | 020 | 040 | 083 | 092 | 0,79
fi-fi 1 | 253 120 310 022 | 012 | 021 | 094 | 099 | 090 |fi-fufs 2 | 371 255 380 | 0,77 | 045 | 0,79 [ 0,76 | 080 | 0,71
i fs 2 | 399 183 406 067 | 014 | 0,71 | 087 | 094 | 079 |fi-fufa 1| 350 272 352 1 027 | 017 | 028 | 085 | 094 | 0,85
fiefe 1 | 384 292 397 030 | 021 | 033 | 081 | 082 | 080 |fifs-fy 1| 310 308 312 1 026 | 025 | 026 | 089 | 089 | 0,88
Bt 1 | 231 276 179 0,16 | 0,18 | 0,16 | 090 | 092 | 098 |fifsfs 1| 362 245 334 | 032 | 021 030 | 087 | 094 | 086
Bl 1] 332 136 360 023 1012 | 019 | 088 | 099 | 089 |firbrfify 2| 385 246 387 | 031 0,21 029 | 092 | 096 | 092
B fs 2 | 215 574 601 042 | 0,70 | 0,82 | 091 | 0,78 | 0,65 |firbrfifs 2| 286 255 317 1 024 | 020 | 027 | 092 | 095 | 091
Hrfa 1 | 426 306 270 026 | 034 | 017 | 086 | 095 | 099 |firbfifa 2 | 369 292 428 | 029 | 020 | 035 | 086 | 093 | 0,77
Bty 2 | 443 263 387 0,78 | 0,69 | 0,71 | 060 | 0,70 | 0,67 |fi-fy-fu-fy 2| 383 322 444 1 037 1 030 | 044 | 082 | 084 | 076
fifs 1 | 353 242 320 031 | 0,10 | 0,17 | 0,85 | 090 | 085 |fi-Bfufs 2 | 258 253 249 1 022 | 022 | 0,18 | 091 0,91 0,90
firfa 1| 432 296 300 026 | 025 | 020 | 086 | 097 | 093 |firbhefsfa 2| 347 236 266 | 025 | 021 020 | 0,88 | 090 | 089
ity 1 | 268 238 412 022 1019 | 035 [ 093 | 097 | 087 |firfifuts 2 | 437 351 447 | 033 | 023 | 037 | 0,75 | 088 | 0,73
Tt 1 | 305 155 318 022 | 009 | 031 | 0,83 | 098 | 085 [fi-fifutf 2| 362 239 363 023 | 019 | 025 | 086 | 093 | 0,84
fr-fet 1 | 399 283 200 025 | 027 | 027 | 085 | 089 | 090 |firfifsfs 2| 397 239 403 025 | 020 | 028 | 089 | 091 0,82
D 1 | 357 219 337 032 | 021 | 032 | 087 | 093 | 086 |fi-fu-fsfi 2| 321 217 421 024 | 0,18 | 031 090 | 099 | 085
fibrfa 1 | 356 219 296 031 | 024 | 030 | 088 | 090 | 088 |Hfi-fufs 2| 39 334 400 | 023 | 022 | 028 | 093 | 085 | 080
bty 2 | 206 499 609 021 | 0,73 | 081 | 090 | 0,78 | 0,66 |bfi-fu-fy 2 | 368 232 425 023 | 0,18 | 033 | 094 | 097 | 0,87
it 1 | 310 105 282 029 | 0,10 | 026 | 090 | 098 | 092 |b-fifsfa 2 | 477 431 504 | 037 | 031 041 0,89 | 092 | 0,80
fiefrfa 1 | 398 103 371 034 1009 | 034 | 088 | 099 | 085 |brfurfsfu 2| 453 422 530 | 031 029 | 044 | 084 | 090 | 0,78
fieBefs 1 ] 376 102 355 030 | 0,11 | 029 | 087 | 096 | 089 |f-fufsfa 2 | 488 307 592 | 036 | 033 | 045 | 084 | 089 | 0,70
firfrfa 1| 277 235 386 021 | 0,19 | 030 | 093 | 095 | 086 |firbhrfirfufs 2| 227 284 252 1 0,17 | 020 | 0,09 | 093 | 090 | 092
fiefarfs 1 | 309 234 373 028 | 020 | 027 | 090 | 097 | 090 |fi-brfirfirfs 2| 315 319 129 1 025 |1 025 | 0,08 | 099 | 097 | 099
it 1 | 328 134 169 027 | 0,14 | 023 | 091 | 099 | 093 |fi-bfifs-fu 2 | 326 276 318 | 029 | 024 | 035 | 089 | 091 0,87
fifs-f 1 | 266 232 372 020 | 0,18 | 037 | 095 | 098 | 090 |fi-brfa-fs-fa 2| 318 273 389 1 028 | 026 | 033 | 090 | 092 | 0,88
DL 1] 345 231 377 0,19 | 0,15 | 020 | 096 | 097 | 091 |fi-fi-fu-fi-fe 2| 334 268 295 028 | 023 [ 030 | 089 | 089 | 0,86
Drfyts 1 | 418 339 223 027 |1 024 | 020 | 089 | 090 | 092 |Hfyfutfs-fu 2| 345 203 343 0,21 0,14 | 028 | 089 | 099 | 097
Bt 1 | 410 331 175 036 | 023 | 017 | 081 | 090 | 095 |firbrfirfirfscfe| 3 | 331 258 342 1 039 | 023 | 042 | 085 | 091 0,87
Drfi-fs 1] 332 258 381 028 | 0,19 | 030 | 0,87 | 093 | 086

Zrodto: obliczenia wlasne.
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Srednie absolutne bledy procentowe prognoz kombinowanych uzyskane za
pomoca wszystkich czterech metod zestawiono w tabeli 4. Pogrubionym drukiem
wyrozniono btedy tych prognoz kombinowanych, ktore sa nie wigksze od naj-
mniejszego z bledoéw ich prognoz sktadowych.

Tabela 4. Srednie absolutne bledy procentowe prognoz kombinowanych

MAPE [%] MAPE [%]
Prognozy Prognozy

skladowe |\ | NERLS| IANN | nANN skiadowe AM | NERLS | IANN | nANN
Ty 13,07 | 13,04 | 1327 | 12,70 | frfucty 6,72 | 562 | 520 | 532
£,y 808 | 542 | 507 | 473 | bfyty 715 | 627 | 580 | 5,69
-y 804 | 641 | 511 | 503 | fifucty 553 | 541 | 534 | 545
£, fy 10,10 | 12,86 | 9,70 | 921 | fufurfy 4,19 | 542 | 497 | 507
f,fy 741 | 758 | 742 | 6,12 | ffty 476 | 541 | 523 | 497
fufy 9,08 | 542 | 539 | 445 | fifyfy 472 | 561 | 551 | 5,00
fuf 920 | 562 | 443 | 4,73 | fifubyfy 890 | 542 | 541 | 513
£,-f, 9.88 | 1322 | 1044 | 9,79 | firfoufyfs 923 | 541 | 527 | 521
£,-f 749 | 7,03 | 588 | 6,16 | fibubify 807 | 542 | 499 | 4,90
Fyfiy 530 | 542 | 530 | 5,52 | fifufucfy 924 | 641 | 563 | 528
£y fe 508 | 541 | 546 | 531 |fibufuty 805 | 629 | 566 | 549
£, Ly 416 | 542 | 440 | 4,12 | fbfyfy 835 | 697 | 676 | 732
ffy 501 | 562 | 546 | 520 | fyfyfuly 733 | 541 | 534 | 540
£ty 399 | 562 | 423 | 449 | f,fyfufy 6,13 | 542 | 497 | 502
fofy 561 | 578 | 561 | 560 | fifufsty 655 | 541 | 519 | 526
fifyfy | 1032 | 542 | 541 | 517 |f-fyfofy 652 | 622 | 548 | 545
fbefy | 1034 | 641 | 560 | 543 | bfyfufy 7,16 | 541 | 523 | 5,10
fifufs | 10,83 | 12,86 | 1142 | 9,01 |fyfyfyfy 630 | 542 | 490 | 493
bty | 904 | 758 | 72 | 6,90 |ffyfsfy 659 | 541 | 501 | 538
ffyfy | 7,66 | 542 | 513 | 4,78 |Gfyfofy 656 | 561 | 4,88 | 559
fffy | 826 | 541 | 519 | 492 | fyfyfyfy 476 | 541 | 4,74 | 537
ity | 658 | 542 | 4,78 | 423 |fibofufucty 827 | 541 | 530 | 536
ffuty | 822 | 641 | 560 | 548 | fibofufucty 750 | 542 | 499 | 513
fufuty | 653 | 629 | 499 | 4,72 | fi-fofufyty 766 | 541 | 540 | 528
ffofy | 7,00 | 697 | 653 | 620 |fi-byfyfofy 764 | 622 | 565 | 531
ffufy | 777 | 542 | 541 | 532 |ffyfyfofy 621 | 541 | 522 | 521
Bfufy | 8,12 | 541 | 4,69 | 5,02 |fyfyfyfofy 624 | 541 | 510 | 497
Bty | 6,70 | 542 | 492 | 499 |fibhfufutyty | 7,19 | 541 | 493 | 4,98
ffufy | 804 | 561 | 489 | 513

Zrodto: obliczenia wlasne.

Poréwnujac doktadno$¢ prognoz kombinowanych wyznaczonych wszystkimi czte-
rema metodami, mozna zauwazyC, ze najlepsze wyniki uzyskano dla nieliniowych
prognoz kombinowanych otrzymanych przy wykorzystaniu sztucznych sieci neurono-
wych. Odsetek nieliniowych prognoz kombinowanych o btedach nie wigkszych od
najmniejszego z btedéw ich prognoz sktadowych wynosi 91,2%. Analizujac informa-



Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych... 101

cje przedstawione w tabelach 3 i 4, mozna zauwazy¢, ze w przypadkach, w ktorych
nieliniowe prognozy kombinowane obarczone sa wigkszym biedem niz najlepsza z ich
prognoz sktadowych, zastosowane sieci neuronowe maja zla jakosc.

Wsréd liniowych prognoz kombinowanych najwigksza doktadno$cia charakte-
ryzujq si¢ prognozy z wagami wyznaczonymi za pomocg liniowych sieci neurono-
wych — w 87,7% przypadkow ich btedy nie przekraczaja minimalnych biedow pro-
gnoz sktadowych. Dla metody regresji odsetek ten wynosi 80,7%, najmniejsza
warto$¢ (21,1%) przyjmuje dla metody Sredniej arytmetycznej proste;j.

Doktadnos¢ prognoz kombinowanych utworzonych za pomoca metod NERLS,
IANN oraz nANN jest najmniejsza dla kombinacji par prognoz indywidualnych. Wraz
ze zwigkszaniem liczby prognoz sktadowych w kombinacji wzrasta rowniez jej do-
ktadnos¢. Najmniej doktadne okazaty si¢ te prognozy kombinowane, w sktad ktorych
wchodza prognozy indywidualne wyznaczone metoda Holta-Wintersa. Wlaczenie do
tych kombinacji prognoz indywidualnych, otrzymanych za pomoca sztucznych sieci
neuronowych, lub modeli przyczynowo-opisowych znacznie zwigksza ich doktadnos¢.

Przeprowadzone badania empiryczne potwierdzity przydatnos$¢ sztucznych sie-
ci neuronowych do wyznaczania nieliniowych prognoz kombinowanych pod wa-
runkiem otrzymania modelu neuronowego o dobrej jakosci — w takich przypadkach
okazaly si¢ one bardzo precyzyjnym narz¢dziem, generujac prognozy o wigksze;j
doktadnosci niz ich prognozy sktadowe, wyznaczone na podstawie modeli indywi-
dualnych, oraz liniowe prognozy kombinowane.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
TO BUILD THE NONLINEAR COMBINED FORECASTS

Summary: The paper presents an application of artificial neural networks to build the non-
linear combined forecasts. The empirical example in which individual and combined fore-
casts are calculated for the economic variable with seasonal fluctuations is the illustration of
theoretical considerations. The accuracy of nonlinear combined forecasts is compared with
the accuracy of their component forecasts and linear combined forecasts.



