dr Joanna Perzynska adiunkt w Katedrze Zastosowan Matematyki w Ekonomii

Wydziat Ekonomiczny
Zachodniopomorski Uniwersytet Technologiczny w Szczecinie
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Streszczenie:

W artykule przedstawiono sposéb wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do prognozowania zmiennej w postaci
szeregu czasowedo. llustracja rozwazan o charakterze teoretycznym jest przyktad empiryczny, w ktérym modelowaniu i pro-
gnozowaniu poddano zmienng mikroekonomiczng charakteryzujaca sie wystepowaniem trendu i wahan sezonowych. Jej prognozy
wyznaczono na podstawie klasycznych modeli szeregu czasowego, sztucznych sieci neuronowych oraz modeli bedacych ich
zlozeniem. Jakos$¢ wyznaczonych prognoz oceniono na podstawie ich $rednich btedéw ex post. Przeprowadzone badania
potwierdzity uzytecznos$¢ sztucznych sieci neuronowych w prognozowaniu szeregéw czasowych.

Stowa kluczowe: dekompozycja szeregu czasowego, prognozy ekonometryczne, szeregi czasowe, sztuczne sieci neuronowe

Wprowadzenie

Szeregi czasowe przedstawiajgce ksztattowanie sie zmiennych ekonomicznych sg zazwyczaj
rezultatem ztozenia wielu skladowych réznigcych sie charakterem. W klasycznym podejsciu do
ekonometrycznego modelowania i prognozowania wartosci szeregu czasowego przeprowadza sie jego
dekompozycje na poszczegdlne skladowe obejmujace zazwyczaj tendencje rozwojowg i wahania
sezonowe. Zastosowanie w tym procesie metod matematyczno-statystycznych pozwala na budowe
formalnych modeli opisujacych zaobserwowane prawidtowosci, dzieki czemu sporzadzone na ich
podstawie prognozy oparte sa na wzglednie obiektywnych przestankach'.

W prognozowaniu szeregéw czasowych mozna réwniez wykorzysta¢ sztuczne sieci neuronowe,
ktére nabywaja zdolnos¢ przewidywania w wyniku procesu uczenia. Sieci neuronowe daja mozliwos¢
budowy modeli odwzorowujacych ztozone zaleznosci pomiedzy danymi wejsciowymi i wyjsciowymi dla
zjawisk, ktérych struktura, prawa dziatania czy zaleznosci przyczynowe nie zostaty poznane w stopniu
wystarczajagcym na zbudowanie efektywnych modeli matematycznych?. Sieci sg zdolne do odkrywania
w zbiorze danych zwigzkéw niewykrywalnych nawet przez tradycyjne metody statystyczne 3.

'A. Zelias, B. Pawelek, S. Wanat, Prognozowanie ekonomiczne. Teoria, przyktady, zadania, Wydawnictwo Naukowe PWN,
Warszawa 2003, s. 70

2P, Lula, R. Tadeusiewicz, Wprowadzenie do sieci neuronowych, StatSoft, Krakéw 2001, s.9

3T. Masters, Sieci neuronowe w praktyce, Wydawnictwa Naukowo-Techniczne, Warszawa 1996, s. 7
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Jezeli ztozona struktura szeregu utrudnia modelowanie i prognozowanie jego przysztych wartosci na
podstawie pojedynczej sztucznej sieci neuronowej, Lula zaleca wyodrebnienie poszczegélnych
sktadowych szeregu i konstrukcje niezaleznych modeli neuronowych dla kazdej z nich®.

Celem przeprowadzonych badan byta budowa prognoz zmiennej ekonomicznej w postaci szeregu
czasowego na podstawie klasycznych modeli trendu uwzgledniajagcych wahania sezonowe oraz przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych, a nastepnie poréwnanie ich trafnosci na podstawie
$rednich bteddw ex post. Prognozy wyznaczono réwniez w oparciu o modele bedace ztozeniem modeli
klasycznych i neuronowych - za pomoca modeli klasycznych dokonano dekompozycji szeregu czasowego
na sktadowe, skonstruowano dla nich niezalezne sieci neuronowe, wyznaczono prognozy i zagregowano
uzyskane wyniki. W toku badan empirycznych zweryfikowano hipoteze badawcza zaktadajaca, ze
prognozy uzyskane za pomocg sztucznych sieci neuronowych (pojedynczych oraz modeli bedacych
ztozeniem z modelami klasycznymi) beda charakteryzowaly sie wieksza trafnoscia niz prognozy
ekonometryczne wyznaczone na podstawie modeli trendu z wahaniami sezonowymi.

Klasyczne modele szeregow czasowych

Szeregi czasowe powstajg jako rezultat obserwacji rozwoju zjawisk w czasie®. W szeregu czasowym
wyrdznia sie dwa rodzaje sktadowych®:

» skltadowa systematyczna, bedacag efektem oddziatywan statego zestawu czynnikdw na badane
zjawisko,

» sktadowa przypadkowag (nazywang réwniez wahaniami przypadkowymi lub sktadnikiem
losowym), bedaca efektem oddziatywan przyczyn ubocznych o charakterze losowym.

Skfadowa systematyczna moze wystepowaé w postaci:

» trendu (tendencji rozwojowsej),
» przecietnego poziomu,
= wahan okresowych (cyklicznych lub sezonowych).

W mysl definicji opisowej trend jest gtadka linia wyznaczajaca rozwoj zjawiska w czasie’.
Trend reprezentuje trwate, istotne, jednokierunkowe zmiany (wzrost lub spadek) poziomu badanego
zjawiska w czasie. Przecietny poziom oznacza brak wystepowania trendu i oscylowanie wielkosci
badanego zjawiska wokot pewnego statego poziomu. Wsrédd wahan okresowych wyréznia sie wahania
cykliczne oraz wahania sezonowe. Wahania cykliczne obserwowane sg w dtugich przedziatach czasu
jako rytmiczne falowanie wielkosci badanego zjawiska wokét trendu lub przecietnego poziomu.
W przypadku ekonomicznych szeregéw czasowych wahania cykliczne sg zwigzane z cyklem
koniunkturalnym gospodarki. Wahania sezonowe w swej istocie podobne sg do wahan cyklicznych, lecz
wystepujg w krétszych okresach, sa regularne i przewidywalne zaréwno ze wzgledu na czas trwania
fazy, jak i amplitude. Wahania te powstajg na skutek zmian pér roku, moga tez by¢ wynikiem przyjetego
podziatu czasu oraz zwigzanych z nim zwyczajéw.

Proces wyodrebniania poszczegélnych skladowych szeregu czasowego nosi nazwe dekompozycji
szeregu czasowego. W praktyce dekompozycje najczesciej przeprowadza sie budujac modele szeregu

4P. Lula, Hybrydowe metody identyfikacji wzorcow oraz modelowania i prognozowania szeregéw czasowych, Prace Naukowe
Akademii Ekonomicznej we Wroctawiu, Taksonomia nr 906, Klasyfikacja i analiza danych - teoria i zastosowania, Wroctaw 2001,
s.68-76

5 A. Zelias, Metody statystyczne, Polskie Wydawnictwo Ekonomiczne, Warszawa 2000, s. 112

6 P. Dittmann, I. Dittmann, E. Szabela-Pasierbinska, A. Szpulak, Prognozowanie w zarzadzaniu przedsiebiorstwem, Oficyna
Wolters Kluwer business, Krakéw 2009, s. 79

7). Zawadzki, Modelowanie predyktywne i prognozowanie zjawisk w skali mikroekonomicznej, Uniwersytet Szczecinski,
Rozprawy i Studia, 228, Szczecin 1996, 5.78
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czasowego. W zaleznosci od przyjetych zatozenn o wzajemnych relacjach poszczegélnych sktadowych
oraz ich wptywu na zmiennga opisujaca badane zjawisko konstruowany model moze przyjmowac rézne
formy — najczesciej przyjmuje sie addytywna posta¢ modelu szeregu czasowego:

Y, =P, +S; + U, (1)
lub multiplikatywna?:

Y, =P -R;-U; )
gdzie:
P;—trend,

St — sktadnik sezonowy,
R: — wskaznik sezonowosci,
U: — skfadnik losowy.

Pierwszg sktadowa w obu modelach najczesciej opisuje za pomocg funkcji wielomianowej lub
wyktadniczej zmiennej czasowe;j t. Sktadniki i wskazniki sezonowosci mozna opisac za pomoca zmiennych
zero-jedynkowych lub za pomoca wielomianu trygonometrycznego. Do wyznaczania analitycznej postaci
modelu szeregu czasowego mozna wykorzysta¢ metode empiryczng — na podstawie préby szacuje sie
parametry kilku réznych modeli, a nastepnie wybiera ten znich, ktdéry charakteryzuje sie najwyzszym
stopniem dopasowania do danych empirycznych. Gdy wiecej niz jedna funkcja dobrze opisuje
ksztattowanie sie modelowanej zmiennej, woéwczas przyjmuje sie postac najprostsza.

Konstrukcja prognozy na podstawie modelu trendu ze sktadnikiem sezonowym polega na
ekstrapolacji oszacowanej funkcji trendu (ktéra jest mozliwa pod warunkiem spetnienia zasady
dynamicznego status quo), a nastepnie na jej korekcie uwzgledniajacej oddziatywanie wahan sezonowych.

Przy ocenie jakosci (trafnosci) prognoz mozna wzigé pod uwage ich btedy ex post, czyli zrealizowane
btedy prognoz o postaci:

€ =Y, _ft 3)
gdzie:
Y, —realizacja prognozowanej zmiennej Y w okresie t,

ft — wartos¢ prognozy zmiennej Y na okres t.

Na podstawie btedéw prognoz ex post oszacowanych dla kolejnych okreséw wyznacza sie mierniki
syntetyczne, charakteryzujace przedziat empirycznej weryfikacji prognoz (t=n+1, n+2, .., n+m) za pomoca
jednej liczby, moga by¢ to np. $rednie absolutne btedy procentowe (mean absolute percentage error):

1 n+m e
MAPE ==Y [Z11.100% @)
M t=n+1| Y

8 ). Zawadzki, Ekonometryczne metody prognozowania proceséow gospodarczych, Wydawnictwo Akademii Rolniczej
w Szczecinie, Szczecin 1995, s. 58
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Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe konstruowane w postaci programéw komputerowych odwzorowujg
podstawowe procesy zachodzace w ludzkim moézgu. Zbudowane sg z wielu sztucznych neuronéw
utozonych w kolejnych warstwach: warstwie wejsciowej, warstwach ukrytych i warstwie wyjsciowej.
Warstwy sg ze sobg pofaczone w taki sposéb, aby sygnaty przeptywaty od wejs¢ do wyjs¢, a kazde
pofaczenie ma okre$long wage bedacg odpowiednikiem parametru modelu ekonometrycznego.
W sztucznych neuronach odbywa sie agregacja wprowadzonych danych (z zewnatrz lub z poprzedniej
warstwy) oraz ich przeksztatcenie przez funkcje aktywacji®. Wagi sieci modyfikowane sg podczas procesu
uczenia, na podstawie prébek uczacych sie¢ sama wykrywa istniejace wspoétzaleznosci i konstruuje w swej
pamieci opisujacy je model, ktéry w dalszych badaniach wykorzystywany jest juz automatycznie.

Przyjmujac sposdb potaczen neurondéw jako kryterium podziatu, mozna wyrézni¢ sieci:
jednokierunkowe, rekurencyjne, komérkowe i radialne. W modelowaniu i prognozowaniu najczesciej
wykorzystuje sie sieci jednokierunkowe tzw. perceptrony wielowarstwowe. Maja one strukture
jednokierunkowg, co oznacza, ze sygnat w nich przeptywa tylko w jednym kierunku - od warstwy
wejsciowej przez wszystkie kolejne warstwy ukryte, az do warstwy wyjsciowej. Zasadnicze
przetwarzanie w sieci jednokierunkowej odbywa sie w warstwach ukrytych i w warstwie wyjsciowej,
warstwa wejsciowa stuzy jedynie do wprowadzania danych wejsciowych do sieci oraz ich ewentualnej
normalizacji. Perceptrony sa uniwersalnymi aproksymatorami, za ich pomoca mozna modelowad
funkcje o niemal dowolnej ztozonosci, na co pozwala wprowadzenie do sieci juz tylko jednej warstwy
ukrytej z nieliniowa funkcja aktywacji'®.

Modyfikacja wag sieci jednokierunkowych przebiega w procesie uczenia z nauczycielem, ktéry
polega na prezentacji sieci wzorcowych wartosci wejsciowych i wyjsciowych. Sie¢ modyfikuje wagi w
taki sposdb, aby wyznaczona przez nig warto$¢ wyjsciowa byta jak najblizsza wzorcowej wartosci
wyjéciowej i zapisuje w swej pamieci oszacowany model. Ocena skonstruowanego modelu
neuronowego realizowana jest za pomoca uniwersalnych miernikéw jakosci obliczonych na podstawie
odchylen wartosci wyznaczonych przez sie¢ od wzorcowych wartosci rzeczywistych, zazwyczaj jako
btedy sredniokwadratowe lub Srednie btedy absolutne.

Neuronowa analiza i predykcja zmiennych w postaci szeregéw czasowych wymaga stosowania
metod, ktére uwzgledniaja zmiany zachodzace w czasie i moga opisa¢ zwigzane z tym prawidtowosci.
Wyznaczajac prognozy przysztych wartosci zmiennej majacej postaé szeregu czasowego korzysta sie
przede wszystkim z jej przesztych wartosci. Przyktad prostego odwzorowania szeregu czasowego na
sztuczng sie¢ neuronowa wyznaczajaca prognoze przedstawiono narys. 1.

° D. Witkowska, Sztuczne sieci neuronowe i metody statystyczne. Wybrane zagadnienia finansowe, C.H. Beck, Warszawa 2002, s. 3
19K, Hornik, M.Stinchcombe, H.White, Multilayer feedforward networks are universal approximators, Neural Networks, 2, 1989,
s.359-366
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prognoza

wyjscie
sieci
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ukryte

wejscia
sieci
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Rysunek 1. Przykladowe odwzorowanie szeregu czasowego na sie¢ neuronowa wyznaczajaca prognoze
Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie: T. Masters, Sieci neuronowe w praktyce, Wydawnictwa Naukowo-Techniczne,
Warszawa 1996, s. 56

Do nauczenia przedstawionej na rys. 1 sieci stosuje sie probki uczace bedace podzbiorami szeregu
czasowego ztozonymi z siedmiu kolejnych punktéw z przesztosci — szes$¢ pierwszych punktéw stanowi
wzorcowe wartosci wejsciowe, ostatni punkt jest wzorcowa wartoscia wyjsciowg pozwalajaca
realizowac proces uczenia z nauczycielem. Poniewaz szereg czasowy jest zbiorem uporzadkowanych
w czasie wartosci, zatem i prébki uczace prezentowane sg sieci w kolejnosci uporzadkowanej, zas ich
dtugos¢ dobiera sie na ogdt empirycznie. Sztuczna sie¢ neuronowa ustala zaleznosci istniejace
pomiedzy wzorcowymi, znanymi danymi wejsciowymi i wyjsciowymi z probek uczacych wprowa-
dzanych do sieci przez nauczyciela. Uczy sie nasladowac nauczyciela w taki sposéb, aby uzyskac
zgodnos¢ swojej odpowiedzi na podany jej sygnat wejsciowy z wzorcowa wartoscig wyjsciowa.

Nauczona i zweryfikowana sie¢ z rys.1 wyznacza prognoze o jeden punkt naprzéd (na okres t+1-szy)
na podstawie szesciu kolejnych punktéw szeregu czasowego poczawszy od wartosci w okresie t-5-tym.
Chcac wyznaczy¢ prognoze na kolejny okres (t+2-gi), nalezy ponownie uruchomic sie¢ dla zmienionego
zestawu wartosci wejsciowych: pieciu kolejnych punktéw szeregu czasowego poczawszy od wartosci
w okresie t-4-tym uzupetnionych o wartos¢ prognozy na okres t+1-szy. W ten sposéb, wprowadzajac
oszacowane wartosci na wejscie sieci, mozna krok po kroku realizowac¢ proces wieloetapowego
prognozowania szeregu czasowego.

Szereg czasowy jest zazwyczaj rezultatem ztoZzenia wielu réznigcych sie charakterem skfadowych.
Gdy ztozona struktura szeregu utrudnia prognozowanie jego przysztych wartosci na podstawie
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pojedynczego modelu neuronowego, mozna dokona¢ jego dekompozycji, skonstruowaé niezalezne
modele neuronowe dla kazdej z wyznaczonych sktadowych i na koniec zagregowa¢ uzyskane wyniki''.

Materiat badawczy

W przeprowadzonych badaniach empirycznych wykorzystano catkowite koszty (w tys. PLN)
produkcji betonu komérkowego (KB) w przedsiebiorstwie A. Szereg czasowy wartosci zmiennej KB
obejmowat 60 miesiecy, jego ksztattowanie sie przedstawiono na rys.2.

7000 f
6000 ¢
5000 f
4000 ¢t

3000 f

KB [tys. PLN]

2000 f

1000

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
t [mies]
Rysunek 2. Ksztaltowanie sie catkowitych kosztéow produkcji betonu komérkowego w przedsiebiorstwie A
Zrédto: opracowanie whasne.

Zmienna KB charakteryzuje sie wystepowaniem trendu oraz wahan sezonowych, w tab.1
zestawiono oceny jej wskaznikow sezonowosci.

Miesiac Wskaznik sezonowosci (w %)
| 73,98
Il 73,55
1] 77,03
v 79,48
Vv 91,67

Vi 102,32
Vil 113,11
Vi 120,20
IX 119,07
X 128,97
Xl 118,84
Xl 101,77

Tabela 1. Oceny wskaznikéw sezonowosci zmiennej KB (w %)
Zrédho: obliczenia whasne.

P Lula, Hybrydowe metody identyfikacji wzorcéw oraz modelowania i prognozowania szeregéw czasowych, Prace Naukowe
Akademii Ekonomicznej we Wroctawiu, Taksonomia nr 906, Klasyfikacja i analiza danych - teoria i zastosowania, Wroctaw 2001,
5. 68-76
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Z informacji zawartych w tab.1 wynika, ze zmienna KB charakteryzuje sie wystepowaniem wahan
sezonowych o silnym natezeniu - réznica pomiedzy maksymalng i minimalng wartoscia ocen
wskaznikdw sezonowosci wynosi 55,42 punktu procentowego. Koszty produkcji betonu komérkowego
swoje ekstrema sezonowe osiggaja w pazdzierniku (maksimum) i w lutym (minimum).

W przeprowadzonych badaniach empirycznych szereg czasowy wartosci zmiennej KB podzielono na
dwie czesci — pierwsza, obejmujaca jego 48 poczatkowych wartosci (t=1,2,..,48), postuzyta do
estymacji modeli klasycznych oraz neuronowych, natomiast druga czes¢ szeregu (t =49, 50, .., 60)
wykorzystana zostata do empirycznej weryfikacji prognoz.

Wyniki badan

W pierwszym etapie badan, na podstawie skroconego szeregu czasowego obejmujacego jego 48
poczatkowych wartosci, oszacowano klasyczne modele szeregu czasowego (MK) z liniowym trendem (t)
oraz periodycznym (p) lub zmiennym (z) sktadnikiem sezonowym'*:

12 12
Yt =Bo +Blt+k2b0ka +k2b1thk +Uu; (5
) )

przy warunkach pobocznych:
12 12
2. bok = > by =0 (6)
k=1 k=1

gdzie:
Q« — zmienna zero-jedynkowa przyjmujaca warto$¢ 1 w sezonie k i 0 w pozostatych sezonach.

Oceny parametréw strukturalnych oraz struktury stochastycznej oszacowanych modeli
przedstawiono w tab. 2. Pogrubiong czcionka wyrézniono parametry istotne statystycznie.

Analizujgc informacje zawarte w tab. 2 mozna zauwazy¢, ze oszacowane klasyczne modele szeregu
czasowego charakteryzuja sie wysokim dopasowaniem do danych empirycznych - nieznacznie wyzsza
wartos¢ wspétczynnika determinacji wynoszaca 89,02% otrzymano dla modelu z periodycznym
sktadnikiem sezonowym. Dla tego modelu otrzymano réwniez mniejsza wartos¢ wspoétczynnika
zmiennosci losowej reszt (13,44%). Wartosci statystyk Durbina-Watsona swiadcza o wystepowaniu
w obu modelach autokorelacji rzedu pierwszego, co jest czestym zjawiskiem w modelach szeregéw
czasowych. Oceny wyrazéw wolnych oraz wspétczynnikéw kierunkowych funkcji trendu sa istotne
statystycznie, jednak model ze statg sezonowoscia zawiera tez istotne sktadniki sezonowe, dlatego to
wiasnie ten model wybrano do dalszych badah (prognozowania), dokonujgc réwniez jego
dekompozycji na sktadowa opisana przez réwnanie trendu liniowego i druga (przedstawiajaca wahania
sezonowe) bedaca réznica pomiedzy teoretycznymi wartosciami modelu MKtp a modelem trendu.

12 ), Zawadzki, Ekonometryczne metody prognozowania procesow gospodarczych, Wydawnictwo Akademii Rolniczej
w Szczecinie, Szczecin 1995, s. 64
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Parametr MKtp MKtz
Bo 1467,18 1382,24
B 80,57 83,28
bos -685,01 -239,37
bo2 -944,83 -325,33
bos -495,15 -48,74
boa -197,97 92,42
bos -107,54 60,09
bos 141,39 -148,41
bo7 346,82 -188,95
bos 529,25 -118,58
boo 738,43 19,34
bo1o 842,61 110,42
bo11 322,04 -29,32
b1 - -25,99
b1z - -17,78
b3 - -26,28
b1a - -12,61
b1s - 9,47
bis - 27,51
b1z - 33,97
b1s - 27,14
b1g - -29,32
bi1o - 32,39
b1 - 16,31
R? 89,02 88,06
Se 462,41 482,37
Ve 13,44 14,02
DW 1,01 1,24

Tabela 2. Oceny parametréw strukturalnych oraz struktury stochastycznej klasycznych modeli szeregu czasowego
Zrédho: obliczenia whasne.

W drugim etapie badan wykorzystano sztuczne sieci neuronowe - perceptrony wielowarstwowe.
Zbudowano oddzielne modele neuronowe dla zmiennej KB (ANN1) oraz dla obu skladowych
wyznaczonych na podstawie modelu MKtp — trendu (ANN2) i wahan (ANN3). Skonstruowano sieci
réznigce sie liczbg neuronéw ukrytych oraz wartosciami wejsciowymi. Sieci te byly uczone z nauczycielem,
na podstawie prezentowanych im prébek uczacych bedacych podzbiorami szeregu czasowego same
modyfikowaty poczatkowe losowe wartosci wag. Sposréd wielu skonstruowanych i nauczonych modeli
neuronowych wybrano kilka najlepszych - o najnizszym bfedzie bedacym $rednim odchyleniem wartosci
wyjsciowych od wartosci wzorcowych z prébek uczacych - ich charakterystyki przedstawiono w tab.3.
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Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do prognozowania szeregéw czasowych

Model Zmienna wejsciowa Liczl:‘i:\yet;:znéw Blad sieci
ANN1-1 KB - 571,94
ANN1-2 KB 1 304,82
ANN1-3 KB 3 283,86
ANN2-1 trend 4 115,73
ANN2-2 trend 8 129,65

ANNS3 wahania 13 196,69

Tabela 3. Charakterystyki wybranych modeli sztucznych sieci neuronowych
Zrédto: obliczenia wiasne.

Na podstawie skonstruowanych modeli wyznaczono prognozy wygaste dla horyzontu
dwunastomiesiecznego (t =49, 50, .., 60) i poddano analizie ich trafnos¢. W przypadku modeli,
w ktdérych wczesniej dokonano dekompozycji, wykonano dziatania odwrotne, zagregowano otrzymane
wyniki i dopiero wtedy wyznaczono s$rednie btedy prognoz. Otrzymano ostatecznie 6 prognoz
wyznaczonych na podstawie nastepujacych modeli: MKtp, ANN1-1, ANN1-2, ANN1-3, zagregowany
model ANN2-1 i ANN3, zagregowany model ANN2-2 i ANN3. W tab.4 zestawiono ich $rednie absolutne
btedy procentowe MAPE.

Prognoza MAPE (w %)
fa 13,04
fa 11,06
fs 10,47
fa 10,94
fs 8,60
fo 9,07

Tabela 4. Oceny biedéw prognoz
Zrédto: obliczenia wtasne.

Z informacji zawartych w tab.4 wynika, ze prognozy wyznaczone na podstawie klasycznego modelu
szeregu czasowedo z liniowym trendem i periodycznym sktadnikiem sezonowym (MKtp) obarczone sa
najwiekszym btedem (MAPE=13,04%). Prognozy otrzymane na podstawie sztucznych sieci neuronowych
charakteryzuja sie nizszymi wartosciami srednich absolutnych btedéw procentowych — od 10,47% do
11.06% dla modeli, w ktérych zmienng wejsciowa byta nieprzeksztatcona zmienna KB oraz ponizej 10%
dla zagregowanych modeli neuronowych, ktére powstaly przez dekompozycje zmiennej KB na
sktadowe (najmniejszy btad sredni byt o ponad 4 punkty procentowe nizszy od btedu prognozy
wyznaczonej na podstawie modelu szeregu czasowego).

Whioski

Istotnym etapem poprzedzajacym wiasciwe prognozowanie jest budowa modelu, ktéry powinien
mozliwie doktadnie aproksymowac ksztattowanie sie danej zmiennej. W przeprowadzonych badaniach
empirycznych zaréwno klasyczny model szeregu czasowego jak i modele neuronowe charakteryzowaty
sie bardzo dobrym dopasowaniem do rzeczywistych wartosci zmiennej KB.

Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do prognozowania pozwolito na wyznaczenie
prognoz o nizszych btedach s$rednich, co potwierdza uzytecznosé sztucznych sieci neuronowych
W prognozowaniu szeregdw czasowych. Najwyzsza trafnoscig charakteryzowaly sie prognozy
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wyznaczone na podstawie modeli bedacych ztozeniem modeli neuronowych z klasycznym modelem
szeregu czasowego uwzgledniajgcym trend i wahania sezonowe. W modelach tych najpierw
oszacowano model klasyczny, dokonano dekompozycji na sktadowe, nastepnie zbudowano oddzielne
modele neuronowe, wyznaczono prognozy a uzyskane wyniki zagregowano. Cho¢ koszty (naktad pracy)
zwigzane ze stosowaniem tej metody byly wysokie, ale otrzymane za ich pomoca prognozy byly
bardziej doktadne, co ma istotne znaczenie przy podejmowaniu decyzji gospodarczych.

Application of Artificial Neural Network
to time series forecasting

Summary: In the paper, the author presents the method of using artificial neural networks for forecasting a variable in the time
series form. The illustration of theoretical considerations is the empirical example, in which forecasts are calculated for
microeconomic variable with trend and seasonal fluctations. Its forecasts are based on the classic time series models, artificial
neural networks and models being their composition. The quality of the forecasts is assessed on the basis of their average ex-
post errors. The research confirms the usefulness of artificial neural network in time series forecasting.

Key words: artificial neural network, time series decomposition, econometric forecasts, time series
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